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Streszczenie

Praca dotyczy ekstrakcji informacji z polskich tekstow. Zasadniczym jej tematem jest rozpoznawa-
nie relacji semantycznych w oparciu o automatycznie konstruowane wzorce ekstrakcyjne. Przedstawiono
w niej réwniez algorytm selekcji zdan, na podstawie ktérych tworzony jest model ekstrakeji oraz algorytmy
ujednoznaczniania i semantycznej klasyfikacji wyrazen jezyka polskiego.

Wzorce ekstrakcyjne sg konstruowane na podstawie przyktadowych zdan zawierajacych wyrazenia po-
laczone relacjami oraz wyposazane sa w ograniczenia semantyczne zdefiniowane z wykorzystaniem poje¢
ontologii Cyc. Ograniczenia okres$lane sa na podstawie trzech metod: recznej oceny zdan, predykatéw on-
tologii Cyc oraz danych znajdujacych sie w DBpedii.

Przeprowadzono szereg eksperymentéw weryfikujacych skutecznosé opisywanych algorytméw, w szcze-
gblnosci dotyczacych ekstrakeji relacji cato$é-czesé. Pokazuja one, ze uzycie ograniczen semantycznych
prowadzi do istotnej poprawy precyzji ekstrahowanych informacji. Poréwnanie wynikéw ekstrakeji dla
ograniczen uzyskanych na rézne sposoby pozwala obroni¢ teze pracy o mozliwoéci automatycznej eks-
trakcji relacji semantycznych z wykorzystaniem algorytmu hybrydowego, korzystajacego z symbolicznych

zasobow wiedzy.

Slowa kluczowe: ekstrakcja relacji, wzorce ekstrakcyjne, relacja calosé-czesé, ograniczenia

semantyczne, jezyk polski, Cyc, Wikipedia



1. Wstep

1.1. Teza rozprawy doktorskiej

Tematem niniejszej pracy jest automatyczna ekstrakcja relacji semantycznych z tekstéw w jezyku
polskim. Teza pracy jest nastepujaca: mozliwe jest skonstruowanie hybrydowego algorytmu eks-

trakcji wybranych relacji semantycznych z tekstow w jezyku polskim, ktéry:

1. dawalby wyniki bardziej precyzyjne niz te, otrzymywane za pomoca algorytmoéw sta-

tystycznych,
2. nie bylby ograniczony do pojedynczej dziedziny wiedzy,

3. wymagalby mniejszego nakladu pracy recznej, niz algorytm wytrenowane na recznie

oznakowanym zbiorze uczacym.

Poszczegdlne elementy tezy wymagaja doprecyzowania. W pierwszej kolejnosci nalezy wyjasnié co
rozumiemy przez algorytm hybrydowy — jest to algorytm, ktéry wykorzystuje elementy charakterystyczne
dla dwoéch paradygmatéw szeroko stosowanych w przetwarzaniu jezyka naturalnego, tj. paradygmatu
statystycznego oraz paradygmatu symbolicznego.

Cecha charakterystyczng pierwszego paradygmatu jest wykorzystywanie duzych zbioréw danych, naj-
czesciej duzych korpuséw tekstéw. Stosujac proste algorytmy statystyczne (np. opierajace sie na praw-
dopodobieristwie warunkowym wystepowania réznych zdarzen jezykowych) lub bardziej zaawansowane
algorytmy uczenia maszynowego oczekuje sie, ze odpowiednie modele zjawisk jezykowych, zostana zbu-
dowane automatycznie. Takie podejécie stosowane jest np. przez firme Google w jej systemie ttumaczenia
maszynowegﬂ Zaleta systemow tego rodzaju jest to, ze nie wymagaja dostosowywania do konkretnego
jezyka naturalnego, natomiast wada, ze nie zawsze dostepne sa zasoby pozwalajace na wytrenowanie
odpowiednio precyzyjnych modeli.

W przeciwienstwie do paradygmatu statystycznego, w paradygmacie symbolicznym podstawowym
zasobem wykorzystywanym przez algorytmy sa bazy wiedzy, opisujace zjawiska jezykowe w sposéb sym-
boliczny. Najczesciej bazy te konstruowane sa recznie, co wymaga duzych naktadéw finansowych. Ponadto,
przy ich konstrukcji zaklada sie okreélona teorie funkcjonowania jezyka, ktora moze okazaé sie niekom-
pletna lub niedoktadna. Z drugiej jednak strony, dzialanie algorytmu jest tatwiejsze do zrozumienia, gdyz
np. posrednie wyniki jego dzialania mozna zinterpretowaé w kontekscie wykorzystywanej teorii. Przy-
ktadami zasobéw wykorzystywanych w algorytmach tego rodzaju sa WordNet [41], FrameNet [§] oraz
ontologia Cyc [66].

Pierwszy podpunkt tezy, méwiacy o tym, ze wyniki algorytmu hybrydowego powinny by¢ lepsze niz

wyniki otrzymywane przez algorytm statystyczny, nie oznacza, ze algorytm ten nie moze postugiwaé

1Dostepne http://translate.google.com.
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sie danymi statystycznymi. Teza to ma na celu podkreslenie charakteru algorytmu — jego hybrydowoéci,
tzn. uwzgledniania zaréwno danych korpusowych, jak i symbolicznych. Aby obronié te czes¢ tezy na-
lezy pokazal, ze uwzglednienie cech symbolicznych prowadzi do poprawy precyzji ekstrakcji. Jesli taka
poprawa nie nastepuje, oznaczaloby to, ze dodatkowy naktad zwiazany z analiza symboliczna nie jest
uzasadniony.

Nie nalezy jednak przyjmowacé, ze teza ta jest trywialna — badania pokazuja bowiem, ze wykorzy-
stanie analizy symbolicznej, ktéra wymaga miedzy innymi ujednoznacznianie sensu wyrazen jezykowych,
wecale nie musi poprawi¢ wynikow algorytmow przetwarzania tekstu. Wynika to przede wszystkim z pro-
bleméw jakie pojawiaja sie przy ujednoznacznianiu — jego jakos¢ moze by¢ na tyle niska, ze dodatkowa
poprawa wynikéw, otrzymywana dzieki wykorzystaniu zasobow symbolicznych, jest niwelowana przez
bledy pojawiajace sie na tym etapie [3].

Drugi podpunkt tezy wymaga, aby algorytm sprawdzal sie w mozliwie najszerszym spektrum zasto-
sowanl. Chodzi tu przede wszystkim o pokazanie, ze analiza semantyczna prowadzona w trakcie ekstrakcji
informacji nie jest trywialna. Przyjmujac bowiem, ze algorytm przeznaczony bylby do ekstrakcji infor-
magcji z waskiej dziedziny wiedzy, mozliwe byloby uzyskanie znacznie lepszych wynikéw, bowiem problem
wieloznacznosci danych jest w takich warunkach istotnie ograniczony. Ponadto, zakladajac okreslona dzie-
dzine wiedzy mozna wykorzysta¢ ontologie lub stownik dziedzinowy, ktore definiuja i klasyfikuja wytacznie
te pojecia oraz relacje, ktére wystepuja w danej dziedzinie. Konstrukcja algorytmu niezaleznego od dzie-
dziny jest o tyle utrudniona, ze konieczne jest wykorzystanie bardzo obszernych zasobéw, ktore obejmuja
swoim zakresem jak najwieksza liczbe pojeé, nalezacych do réznych dziedzin. Biorac pod uwage ten fakt,
problemy ujednoznaczniania sensu, klasyfikacji wyrazen oraz rozpoznawania relacji semantycznych musza
by¢ faktycznie rozwiazane.

Ostatnie wymaganie dotyczy nakladdéw pracy recznej, ktére sa konieczne do realizacji zalozonego
przedsiewziecia. Wypracowana metoda powinna go minimalizowaé, cho¢ trudno oczekiwaé, aby mozna ja
bylo catkowicie wyeliminowaé¢. Aby wykaza¢ prawdziwos¢ tej czesci tezy, konieczne jest zaimplementowanie
réznych wariantow algorytmu — jednego opierajacego sie w istotnej mierze na danych pozyskanych recznie
oraz drugiego, w ktorym przewazajaca ilo$¢ danych, pozyskana bylaby w sposéb automatyczny. Jesli
wyniki drugiego wariantu okazg sie lepsze od wynikéw wariantu pierwszego, ta czesé tezy zostanie réwniez

obroniona.

1.2. Struktura rozprawy doktorskiej

Rozwiazanie tak zlozonego problemu jakim jest automatyczna ekstrakcja relacji nie jest zadaniem
prostym, dlatego tez opis jego rozwiazania jest do$¢ obszerny. Chcac utatwi¢ czytelnikowi poruszanie sie
po niniejszym tekscie, tres¢ pracy podzielona zostala na szereg rozdzialéw. I tak w rozdziale [2] przedsta-
wione zostalo wprowadzenie do zagadnienia ekstrakcji informacji. W szczegdlnosci zdefiniowano w nim
samo pojecie ekstrakcji informacji, tak jak jest ono rozumiane przez autora, przedstawiono w nim szereg
probleméw, ktére stanowia o zlozonosci tego zagadnienia oraz omowiono zadania definiowane w ramach
tej dziedziny wiedzy, z szczegdlnym uwzglednieniem ekstrakcji relacji semantycznych.

W rozdziale [3| przedstawiona jest terminologia wykorzystywana w dalszych czesciach pracy. Rozdzial
ten jest niezbedny, poniewaz praca niniejsza nalezy do dziedziny informatyki, ale nie moze abstrahowac
od terminéw wykorzystywanych w jezykoznawstwie. Szczegdlny nacisk zostal potozony na omoéwienie
relacji semantycznych, gdyz to one sa przedmiotem ekstrakcji oraz sieci semantycznych, gdyz stanowia

one podstawowy zasob wykorzystywany do rozwigzania postawionego problemu.
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Rozdzial [ zawiera omdéwienie historii badan nad ekstrakcja informacji. W pierwszej kolejnosci omé-
wiono w nim rozwdj tej dziedziny na przykladzie jezyka angielskiego, gdyz, podobnie jak w innych pro-
blemach podejmowanych w dziedzinie przetwarzania jezyka naturalnego, najwczesniej zajeto sie tym
problemem w kontekscie tego jezyka. W drugiej czesci tego rozdzialu omdéwione sa réwniez postepy jakie
zostaly dokonane w tej dziedzinie dla jezyka polskiego. Stanowia one zasadniczy punkt odniesienia dla
badan przedstawionych w niniejszej rozprawie.

Zasadnicza cze$¢ pracy rozpoczyna sie w rozdziale [5| — w nim opisana jest struktura gléwnego algo-
rytmu stuzacego do ekstrakcji relacji semantycznych. Zostaly w nim przedstawione réwniez algorytmy
pomocnicze niezbedne do realizacji tego zadania oraz zasoby wykorzystywane przez algorytm. Zasoby te
sa szczegélowo omdéwione w rozdziale [6 natomiast algorytmy pomocnicze w rozdziale

Rozdzial [8] zawiera szczegdlowy opis algorytmu stuzacego do konstrukeji wzorcow ekstrakcyjnych oraz
sposob ich wykorzystania do ekstrakcji relacji semantycznych. Jest to niewatpliwie najwazniejszy rozdzial
niniejszej pracy, a fragment, ktéry zastuguje na najwieksza uwage dotyczy réznych metod okreslania
ograniczen semantycznych wykorzystywanych do ekstrakcji relacji. Przedstawione sa w nim zasady recznej
oraz automatycznej konstrukeji tych ograniczen.

Kolejne dwa rozdzialy, tj. [0] oraz opisuja proces konstrukcji wzorcéw ekstrakcyjnych dla relacji
cato$é-czes$é oraz wyniki eksperymentéow przeprowadzonych z uzyciem tych wzorcéw. Eksperymenty te
stanowia podstawe obrony tezy przedstawionej na poczatku niniejszego rozdziatu.

Rozdzial zawiera wnioski wynikajace z niniejszej pracy. Przede wszystkim omoéwione sa wnioski
plynace bezposrednio z przeprowadzonych eksperymentéw. Przedstawiony jest rowniez szereg zagadnien
zwiazanych z ekstrakcja relacji semantycznych, ktére moglyby poprawi¢ jako$¢ uzyskanych wynikéw, ale

nie zostaly zbadane przez autora.

1.3. Podziekowania

Przygotowanie niniejszej pracy nie byloby mozliwe bez pomocy licznej grupy oséb. W pierwszej ko-
lejnosci cheialbym podziekowaé swojej rodzinie, w szczegdlnosci zonie Annie, za wyrozumialosé oraz cier-
pliwo$¢. Chcialbym bardzo serdecznie podzigkowaé swojemu promotorowi, prof. dr. hab. Wiestawowi
Lubaszewskiemu, za nieustanne wsparcie merytoryczne udzielane na wszystkich etapach powstawania
tej pracy. Ponadto chcialbym podziekowaé dr. hab. inz. Markowi Kisielowi-Dorohinickiemu, dr. inz.
Bartoszowi Zidlce, Mike’owi Bergmanowi, pracownikom Malopolskiego Centrum Przedsiebiorczosci oraz
pracownikom Wydzialu Zarzadzania i Komunikacji Spotecznej Uniwersytetu Jagielloniskiego za mozli-
wos$¢ udziatu w projektach badawczych, ktére rozwinely moje umiejetnosci naukowe i dzieki ktérym
uzyskalem wsparcie materialne w trakcie wielu lat powstawania niniejszej pracy. Osobne podziekowanie
kieruje do Jakuba Perlinskiego, za przettumaczenie znacznej ilosci poje¢ ontologii Cyc na jezyk polski,
Krzysztofa Wrébla, z ktérym wspélpracowalismy w projekcie ekstrakcji informacji z Wikipedii oraz Sa-
binie Prajsner-Szatynskiej, ktéra oceniala wyniki ekstrakcji algorytmu. Podziekowania pragne réwniez
zlozy¢ Sebastianowi Zontkowi, prezesowi firmy Wisdio S.A., za szereg uwag dzieki ktérym prezentowany

algorytm bedzie mial wieksze zastosowanie praktyczne.



2. Wprowadzenie do zagadnienia ekstrakcji informacji

2.1. Pojecie ekstrakcji informacji

Ekstrakcja informacji (ang. information extraction — IE) jest jednym z probleméw podejmowanych
w ramach przetwarzania jezyka naturalnego (ang. natural language processing — NLP). Obejmuje ona
obszar badan lezacy na styku prostych metod opierajacych sie na dopasowaniu wzorcéw formalnych (np.
wyrazen regularnych) do tekstu oraz metod uwzgledniajacych semantyke jezyka [58], s. 725-727]. Ambicja
badaczy zajmujacych sie ekstrakcja informacji nie jest jednak stworzenie algorytmu, ktéry dokonywalby
pelej interpretacji analizowanego tekstu, gdyz ten problem nalezy do obszaru badan okreslanego mianem
automatycznego rozumienia tekstu. Niemniej badania te istotnie przekraczaja proste metody, w ktorych
wydobycie okreslonej informacji sprowadza si¢ do rozpoznania charakterystycznego uktadu tekstu (jak np.
w systemach wydobywajacych tytul, autoréw oraz stowa kluczowe z publikacji naukowych) czy okreslonego
ukladu znacznikéw HTML (jak to ma miejsce w systemach stuzacych do automatycznej konwersji stron
internetowych posiadajacych sztywna strukture do postaci danych tabelarycznych). Tym, co odréznia
ekstrakcje informacji, od tego drugiego podejscia i co zbliza do automatycznego rozumienia tekstu jest
centralna rola semantyki w tej metodzie przetwarzania danych.

W historii badari nad ekstrakcja informacji mozna spotkaé sie z wieloma jej definicjami. Moens [92]
przytacza kilka sposréd nich, poczynajac od Riloff i Lorenzena [134], ktérzy omawiajac system AutoSlog-
TS, przedstawiaja nastepujaca definicje:

IE systems extract domain-specific information from natural language text. The domain
and types of information to be extracted must be defined in advance. IE system often focus
on object identification, such as references to people, places, companies, and physical objects.
[...] Domain-specific extraction patterns (or something similar) are used to identify relevant

information [1]

Moens zwraca uwage, ze definicja ta reprezentuje tradycyjne rozumienie tego, czym jest ekstrakcji infor-
macji. W szczegblnosci wystepuje w niej odwolanie do wzorcéw ekstrakeyjnych (domian-specific extraction
patterns), ktére dostosowane sa do $cile okreslonej dziedziny wiedzy. Definicja ta réwniez zaklada, ze do-
mena i rodzaj informacji, ktére maja zostaé wyekstrahowane, sa z géry znane, a zadanie systemu polega
na identyfikacji obiektéw takich jak ludzie, miejsca czy przedsiebiorstwa.

Definicja ta jest uznawana przez Moens za zbyt waska, bo cho¢ w praktyce system ekstrakcji informacji

zaklada istnienie schematu danych wykorzystywanego do organizacji danych pozyskiwanych z analizowa-

1 Systemy ekstrakcji informacji ekstrahuja informacje nalezace do okreslonej dziedziny z tekstéw w jezyku naturalnym.
Dziedzina oraz typ informacji, ktére maja zostaé wyekstrahowane musza by¢ zdefiniowane z géry. System ekstrakcji in-
formacji czesto koncentruje sie na identyfikacji elementéw, takich jak odniesienia do ludzi, miejsc, przedsiebiorstw oraz
obiektéw fizycznych. [...] Dostosowane do wybranej dziedziny wzorce ekstrakcyjne (lub co$ podobnego) sa uzywane do

identyfikacji istotnych informacji. (ttum. aut.)
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nego zbioru tekstéw, to ten schemat nie powinien by¢ dostosowany wylacznie do jednej dziedziny wiedzy.
Innymi stowy, oczekujemy aby system ekstrakcji informacji byl uniwersalny w swym sposobie dziatania.
Podobnie, podkreslenie roli wzorcéw ekstrakcyjnych jest wazne, ale obecnie nie oczekuje sie, ze beda one
budowane dla kazdej dziedziny wiedzy z osobna.

Moens nastepnie analizuje deﬁnicjdﬂ Cowiego i Lehnert [30]:

[information extraction] isolates relevant text fragments, extracts relevant information from
the fragments, and then pieces together the extracted information in a coherent framework.
[...] The goal of information extraction research is to build systems that find and link relevant

information while ignoring extraneous and irrelevant informationﬂ

Definicja ta pojawia sie w artykule Information extraction, podsumowujacym rozwdj tej dziedziny do
roku 1996, ze szczegblnym uwzglednieniem Message Understanding Conference (MUC), ktérej gtéwnym
celem byla stymulacja rozwoju oraz ewaluacja systemdw ekstrakeji informacji.

Moens zauwaza, ze definicja ta jest bliska wspdlczesnym definicjom ekstrakeji informacji. W szczegdl-
nosci brakuje w niej odwotan do wzorcéw ekstrakcyjnych — jest ona wiec definicja uniwersalna. Kladzie
rowniez nacisk na charakterystyczne dla ekstrakcji informacji ignorowanie tych tresci, ktore nie sa istotne
z punktu widzenia prowadzonej analizy. Moens zauwaza jednak, ze ekstrakcja informacji nie musi ogra-
nicza¢ sie do tekstéw w jezyku naturalnym. Pojecie to mozna rozszerzy¢ na informacje zawarte w doku-

mentach dzwiekowych i audiowizualnych, dlatego autorka proponuje nastepujaca definicje [92] s. 4]:

Information extraction is the identification, and consequent or concurrent classification and
structuring into semantic classes, of specific information found in unstructured data sources,
such as natural language text, making the information more suitable for information processing
tasks [

Definicja zaproponowana przez Moens jest skonstruowana w ten sposéb, aby mogla obejmowaé¢ swoim
zasiggiem rowniez wydobywanie informacji z danych takich jak materialy audiowizualne czy pliki gra-
ficzne, przez co jest bardziej uniwersalna. Wprowadza ona jednak pojecie nieustrukturyzowanych zrédet
wiedzy, ktére choé jest intuicyjnie zrozumiale, nie posiada precyzyjnej definicji. Cel ekstrakcji informa-
¢ji rowniez nie jest zbyt jasny w tym kontekscie — chodzi o sprawniejsze wykorzystanie wyekstrahowanej
wiedzy, ale sprawnosé ta nie jest okreslona (chodzi o wieksza wydajnosé, czy wieksza precyzje?). Definicja
ta staje sie zatem zbyt szeroka.

Intencja Moens moze zosta¢ wyrazona w inny sposéb. W jezykoznawstwie od dawna znane jest roz-
réznienie na jezyk przedmiotowy oraz metajezyk [(3} s. 14-17]. Alfred Tarski w artykule The semantic
conception of truth and the foundations of semantics [I51] wykorzystuje to rozréznienie w celu zdefinio-

wania semantycznej definicji prawdy:

[...] we have to use two different languages in discussing the problem of the definition of
truth and, more generally, any problems in the field of semantics. The first of these languages is

the language which is ,,talked about” and which is the subject matter of the whole discussion;

2Definicja ta chronologicznie jest wczesniejsza niz definicja Riloff i Lorenzena.
3 [Ekstrakcja informacji] izoluje istotne fragmenty tekstu, ekstrahuje istotne informacje z tych fragmentéw, a nastepnie

laczy wyekstrahowane informacje w spéjna catosé. Celem badan w zakresie ekstrakeji informacji jest zbudowanie systeméw,

ktére znajduja i tacza istotne informacje, ignorujac uboczne oraz nieistotne informacje. (ttum. aut.)
4 Ekstrakcja informacji polega na identyfikacji oraz sekwencyjnym, badz wspétbieznym klasyfikowaniu oraz struktury-

zowaniu w klasy semantyczne specyficznych informacji znalezionych w nieustrukturyzowanych Zrédlach wiedzy, takich jak
teksty w jezyku naturalnym, w celu sprawniejszego wykorzystania tej wiedzy w zadaniach przetwarzania informacji. (thum.

aut.)
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[...]. The second is the language in which we ,talk about” the first language [...]. We shall refer

to the first language as ,,the object language”, and to the second as ,the meta—language”ﬂ

Zwraca on rowniez uwage, ze przedstawione rozréznienie przydatne jest w kazdym kontekscie, w kto-
rym mowa jest o semantyce jezyka. Zamiast odwoltywaé sie do pojecia nieustrukturyzowanych danych,
ktore sugeruje, ze dane tekstowe, czy jakiekolwiek inne dane, z ktérych chcemy ekstrahowaé informacje nie
posiadaja struktury, mozemy odwotaé sie do koncepcji meta-jezyka. Mozemy wtedy powiedzieé, ze dane
takie posiadaja strukture (np. w kontekscie tekstu sa to zdania i stowa, w kontekscie materiatéw audiowi-
zualnych ramki dzwieku i obrazu, etc.), ale struktura ta jest wyrazona wylacznie w terminach meta-jezyka
(zdania, stowa, ramki, etc.). Istote ekstrakcji informacji stanowi przejscie od opisu w terminach meta-
jezyka do opisu z uzyciem jezyka przedmiotowego. A tylko informacje wyrazone w tym drugim jezyku
mogga by¢ bezposrednio wykorzystane w systemach informatycznych stworzonych do ich przetwarzania.

Opis danych zawartych np. w artykule dotyczacym Banku Japonii w terminach meta-jezyka wygla-
dalby nastepujaco: tekst sktada si¢ z 12 paragraféw, 85 zdari i 900 stéw, 30% zdan zawiera ponad 20
stow, stowo ,, jest” wystepuje 24 razy, a slowo ,waluta” 3 itd. Natomiast ten sam artykul opisany w je-
zyku przedmiotowym bedzie mowil jaki jest cel inflacyjny Banku, jaki jest aktualny poziom deflacji, jaka
jest aktualna i planowana warto$¢ jena w stosunku do dolara, itp. Informacje wyrazone w meta-jezyku
nie moga by¢ wykorzystane bezposrednio np. w aplikacji dokonujacej automatycznych inwestycji waluto-
wych, gdyz jezyk ten nie zawiera poje¢ takich jak ,waluta” czy ,kurs”. Co prawda w jezyku tym mozna
odnies¢ sie do stowa ,waluta” ale jest ono jedynie cytowane. W przeciwienstwie do meta-jezyka, jezyk
przedmiotowy zawiera te terminy.

Biorac pod uwage tradycje wykorzystania terminéw ., jezyk przedmiotowy” oraz ,meta-jezyk” w jezy-

koznawstwie i filozofii proponujemy nastepujaca definicje ekstrakcji informacji:

Ekstrakcja informacji jest procesem nadawania znaczenia (interpretacji), w ktérym prze-
chodzi sie od opisu danych w terminach meta-jezyka, do opisu w terminach jezyka przedmio-
towego, dzieki czemu uzyskane informacje moga by¢ bezposrednio wykorzystane w zadaniach
przetwarzania informacji. Ekstrakcja informacji zwykle ogranicza sie do interpretowania pew-

nego podzbioru dostepnych informacji, istotnych z punktu widzenia realizowanego zadania.

W dalszej czesci niniejszej pracy bedziemy przyjmowac te definicje jako obowiazujaca. W szczegdélnosci
prezentowany algorytm ekstrakcji relacji zostal skonstruowany w taki sposéb, aby ograniczenie, o ktérym
mowa w drugiej czesci definicji, mialo jak najmniejszy zasieg, tzn. tak aby opracowany algorytm mogt

by¢ wykorzystywany niezaleznie od dziedziny zastosowania.

2.2. Uzasadnienie potrzeby badan

Automatyczne przetwarzania jezykow naturlanych jest aktywnym obszarem badan naukowych.
W 2011 roku program Watson stworzony przez IBM wygrat konkurs Jeopardyﬂ w ktérym uczestnicy
odpowiadali (a wlasciwie zadawali pytanie zawierajace odpowiedZ) na pytania wyrazone w jezyku na-

turalnym. Pokonal on dwdch ludzi, ktérzy wcezeéniej wielokrotnie wygrywali ten konkurs, wykazujac sie

5[...] musimy wiec uzywaé dwéch jezykéw w kontekécie dyskusji nad problemem definicji prawdy i szerzej, kazdego
problemu w obszarze semantyki. Pierwszym z tych jezykéw jest jezyk ,,0 ktérym jest mowa” i ktory jest przedmiotem calej
dyskusji; [...] Drugi jest jezykiem ,,w ktérym méwimy o” pierwszym jezyku [...]. Do pierwszego jezyka bedziemy odnosié sie
mianem ,, jezyka przedmiotowego”, a do drugiego mianem , meta-jezyka”.

Shttp://www.nytimes.com/2011/02/17/science/17jeopardy-watson. html?pagewanted=alls_r=0
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niezwykla wiedza oraz znakomita pamiecia obejmujaca szeroki zakres dziedzin zycia. Wygrana ta po-
réwnywana byta do wczedniejszego tryumfu IBMa, ktérego Deep Blue pokonal arcymistrza szachowego
Gariego Kasparowa. Podobnie niejedna osoba miata do czynienia z wirtualnym asystentem Siri, wbu-
dowanym w telefony marki Apple, ktéry wydaje sie rozumieé¢ bardzo szeroki zakres polecent glosowych
i reagowac stosowanie do zamierzen jego uzytkownika. Czy zatem nie osiagneliSmy juz celu wyznaczonego

przez Alana Turinga [I54], jakim bylo zbudowanie my$lacej maszyny?

Analizujac wynik badan publikowanych w czasopismach po$wieconych przetwarzaniu jezyka, mozna
jednak dojsé¢é do innych wnioskéw. Czastkowe zadania, takie jak znakowanie morfosyntaktyczne, roz-
strzyganie wieloznacznosci, parsowanie zdan, czy wreszcie ekstrahowanie informacji, nadal nie sa reali-
zowane w sposob caltkowicie satysfakcjonujacy. Przykladowo — aktualnie najlepszy polski tagger morfo-
syntaktyczny cechuje sie 90% precyzja w przypisywaniu wartodci kategorii gramatycznych do stéw [158].
Najlepsze algorytmy ekstrahujace relacje z angielskich tekstéw osiagaja jako$é (Fy) na poziomie 70-
80% [21, [0, B9], zbyt niska aby uzyskiwane wyniki mozna bylo wykorzystywaé praktycznie. Natomiast
poprawne rozpoznawanie mowy ogranicza sie¢ do krétkich wypowiedzi zawierajacych co najwyzej kilka
stéw [164]. Dlatego tez wyniki osiagane przez komercyjne programy nalezy traktowaé z pewna rezerwa —
niewatpliwie przyczyniaja sie one do popularyzacji osiagnie¢ z dziedziny przetwarzania jezykow natural-

nych, lecz daleko im do kompetencji jezykowej ludzi.

Niniejsza praca jest préba podniesienia jakosci uzyskiwanych rezultatow w dziedzinie ekstrakcji in-
formacji w jezyku polskim. Choé nie przynosi ona ostatecznych rozstrzygnie¢ poruszanych problemédw,
pokazuje jednak i weryfikuje jeden z mozliwych kierunkéw rozwoju systeméw ekstrahujacych informacje.
Istotny nacisk potozony zostal réwniez na automatyzacje tego procesu, co nie mozna by¢ zweryfikowane

w odniesieniu do systeméw komercyjnych.

2.2.1. Wyszukiwanie informacji w sieciach rozlegltych

Jednym z obszaréw, w ktérych ekstrakcja informacji moze przynieéc¢ istotna poprawe jest wyszukiwanie
informacji w sieciach rozleglych. Nieustannie rosnaca ilos¢ danych tekstowych powoduje, ze standardowe
mechanizmy wyszukiwania, oparte na dopasowaniu stéw kluczowych oraz strukturze odnosnikéw hipertek-
stowych dobrze sprawdzaja sie jedynie przy wyszukiwaniu pojedynczych informacji (tzn. znajdujacych sie
na jednej stronie internetowej lub kilku powiazanych stronach). Jesli informacja jest rozproszona w wielu

dokumentach, ze wzgledu na liczbe zwracanych rezultatow, ich reczne przegladanie jest nieefektywne.

Zastosowanie mechanizméw ekstrakeji informacji pozwoliloby na znalezienie poszukiwanej informacji
bez potrzeby przegladania wielu dokumentéw, zawierajacych jedynie czastkowe odpowiedzi na zadane py-
tanie. W szczegélnosci wynikiem algorytmu mogtaby by¢ precyzyjna odpowiedz zbudowana na podstawie

wielu czastkowych wynikow.

To zastosowanie ekstrakcji informacji mozna zilustrowaé nastepujacym przyktadem. Przypus$émy,
ze firma produkujaca nawozy zamierza zainwestowa¢ w nowa fabryke w jednym z krajéw azjatyckich.
Swoja decyzje uzaleznia jednak od wielu czynnikow, w tym obowiazujacych w danym kraju regula-
cji prawnych dotyczacych sposobu transportu oraz przechowywania substancji groznych dla srodowiska.
O ile wiele czynnikéw makroekonomicznych dotyczacych krajow $wiata dostepnych jest np. w rocznikach
statystycznych, o tyle szczegdlowe regulacje prawne nie posiadaja takiego zestawienia. OdpowiedZ na
pytanie, jakie regulacje obowiazuja w danym kraju, wymaga zbadania szczegdélowych przepiséw prawa
obowiazujacych w tym kraju. Zastosowanie mechanizméw ekstrakeji informacji umozliwitoby odnalezienie

konkretnych przepiséw regulujacych to zagadnienie oraz sformutowanie poprawnej odpowiedzi.
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2.2.2. Analiza informacji zawartych w danych tekstowych

Kolejnym obszarem, w ktérym ekstrakcja informacji moze byé bardzo przydatna jest analiza informacji
np. na potrzeby gospodarki, kryminalistyki czy bezpieczeristwa wewnetrznego. Analiza danych pochodza-
cych z wielu niezaleznych Zrédet tekstowych (nie tylko internetowych) moze by¢ istotnie usprawniona, jesli
system komputerowy pozwala na wydobywanie (ekstrahowanie) z wielu dokumentéw tylko tych infor-
macji, ktére istotne sg z jej punktu widzenia. Precyzyjne, ustrukturyzowane i skondensowane informacje,
posiadajace uzasadnienie w postaci odnosnikéw do Zrédel, pozwalaja znacznie przys$pieszy¢ podejmowanie
trafnych decyzji.

Podobnie jak w przypadku wyszukiwania informacji w sieciach rozleglych, tak i w analizie doku-
mentéw tekstowych ekstrakeji informacji, moze istotnie przyczynié¢ sie do poprawy efektywnosci pracy
0s6b rozwiazujacych dany problem. Réznica pomiedzy tymi scenariuszami polega na tym, ze w pierwszym
wypadku poszukiwana jest odpowiedz na konkretne pytanie, ktéra moze by¢ zawarta w wielu dokumen-
tach. W przypadku analizy dokumentéw np. w kontekscie bezpieczeristwa wewnetrznego, czesto konieczne
jest nie tylko znalezienie odpowiedzi na okreslone pytanie, ale automatyczne uporzadkowanie wielu po-
wigzanych informacji. Zadanie to nie moze by¢ zrealizowane, jeéli nie przyjmiemy pewnego schematu
(ontologii) uporzadkowywania tych informacji. Wiele metod z zakresu ekstrakeji informacji zaklada ist-
nienie takiego schematu, a ich celem jest wlasnie wypelnienie tych schematéw danymi odnalezionymi
w dokumentach.

Przykladem zastosowania mechanizmu ekstrakeji informacji, dajacego w rezultacie analizy dokumen-
téw tekstowych ujednolicone dane, moze by¢ system stuzacy do automatycznej oceny CV kandydatéw do
pracy. System oparty o mechanizmy ekstrakcji informacji nie wymagalby przy rejestracji wypetiania
dtugiej ankiety, badajacej umiejetnosci oraz dotychczasowa kariere kandydata, ale akceptowatby CV na-
pisane w jezyku naturalnym, zgodnie z ogdlnymi zasadami, bez narzucania jednego, wczesniej ustalonego
szablonu. W efekcie analizy informacje zawarte w dokumencie trafialyby do bazy danych, ktéra pozwa-
lataby wyszukiwa¢ kandydatéw wedlug ujednoliconych kryteriow. System tego rodzaju akceptowalby na
wejsciu zwykte dokumenty tekstowe, a na wyjsciu produkowalby informacje w ujednoliconym formacie,
ktére mozna by przetwarzaé zaréwno za pomoca zapytan ad-hoc jak i wyspecjalizowanych algorytmdw

analitycznych.

2.3. Natura danych a problem ekstrakcji informacji

2.3.1. ,,Nieprzezroczystosé¢” semantyczna danych tekstowych

Dane tekstowe sa semantycznie ,,nieprzezroczyste” dla algorytmoéw, tzn. w tekscie algorytm ma do czy-
nienia wylacznie z forma symboli jezykowych lub nawet tylko z ciagami liter (wiecej informacji na temat
opozycji symbol — cigg znakow znajduje sie¢ w rozdziale . O ile wiec wyszukiwanie oparte o dopasowa-
nie stéw kluczowych moze zostaé zrealizowane z catkowitym pominieciem znaczenia symboli jezykowych,
o tyle ekstrakcja danych wymaga zidentyfikowania kategorii semantycznych przetwarzanych stow i wyra-
zen (poréwnaj [89] s. 545-546]). Np. jesli poszukiwane sa informacje gospodarcze na temat krajéw azjatyc-
kich, w pierwszym rzedzie trzeba okresli¢ jakie sa nazwy tych krajéw. Wprowadzenie frazy , gospodarka
krajéw azjatyckich” w zwyklej wyszukiwarce nie przyniesie pozadanego rezultatu, jesli nie jest dostepny
dokument, w ktérym pojawiloby sie takie zestawienie. Charakter danych tekstowych mozna przeciwstawic
danym ustrukturyzowanym, dostepnym np. w relacyjnej bazie danych. W tym drugim przypadku nie po-

winno by¢é watpliwosci, z ktérych tabel nalezy pobra¢ dane, aby uzyska¢ pozadana informacje, poniewaz



2.3. Natura danych a problem ekstrakcji informacji 15

ich struktura jest jawna. Dane tekstowe réwniez posiadaja strukture, ale nie jest ona jawna i musi zostaé

odtworzona w procesie ekstrakcji informacji.

2.3.2. Wieloznaczno$¢ danych tekstowych

Dane tekstowe sa wieloznaczne, co powoduje, ze na kazdym poziomie analizy jezykowej mozna uzyskaé
wiele wynikéw, sposréd ktérych najezesciej tylko jeden jest wlasciwy w okreslonym kontekscie (poréw-
naj [3]). Poczynajac od identyfikacji przynaleznosci formy do okreslonej jednostki leksykalnej (np. forma
goli, moze przynalezeé¢ do jednostek o formach podstawowych: goty, goli¢, gol, itp.), poprzez okreslenie
wartosci kategorii gramatycznych (np. forma goty odpowiada mianownikowi liczby pojedynczej oraz wo-
taczowi liczby pojedynczej wszystkich rodzajéw meskich przymiotnika goly), oraz znaczenie jednostki (np.
wyraz zamek moze reprezentowac budowleﬂ lub mechanizm zamykajacy drzwi), skonczywszy na drzewie
rozbioru syntaktycznego, na wszystkich poziomach analizy wystepuja wieloznaczno$ci.

Pominiecie problemu rozstrzygania wieloznacznosci prowadzi do wynikéw, ktore moga byé wielo-
znaczne lub takich, ktorych nie da sie sensownie zinterpretowaé. Jest to szczegdlnie istotne, jesli na
podstawie wynikéw generowanych przez system ekstrakcji, informacje sa dalej przetwarzane z wykorzy-
staniem mechanizméw automatycznego wnioskowania.

Problem ten mozna bardzo dobrze zilustrowa¢ na przykladzie serwisu Google Trendsﬂ Jesli bedziemy
w nim chcieli poréwnaé popularnosé¢ dwoch jezykéw programowania: Rubiego i Pythona, szybko okaze sie,
ze ze wzgledu na wieloznacznosé tych wyrazen, prezentowane wyniki nie sa wiarygodne. Przyktadowo
w trendzie Rubiego mozna zauwazy¢ odnosniki do wydarzen zwiazanych z afera Berlusconiegﬂ Uzyt-
kownik serwisu moze oczywiscie wybra¢ mniej wieloznaczne terminy, np. wpisujac Ruby language oraz
Python language, uniknie wieloznacznosci, ale wtedy wyniki réwniez nie beda do konca wiarygodne, gdyz
uzytkownicy wyszukiwarki Google, na bazie ktérej prezentowane sa wyniki w Google Trends, znacznie
rzadziej korzystaja z tego rodzaju jednoznacznych zapytan poszukujac informacji na okreslony temat.

Gdyby w systemie tym zastosowano mechanizmy ekstrakcji informacji oraz uwzgledniono problem
wieloznacznosci, uzyskany wynik mégtby by¢ zdecydowanie bardziej precyzyjny. Inteligentny system po-
siadatby wiedze na temat wieloznacznosci tych terminéw i w tym konkretnym kontekscie przedstawit
wyniki uwzgledniajace znaczenie posiadajace wspélny nadrzednik semantyczny — tj. jezyk programowa-

nia.

2.3.3. Wyrazy pospolite a nazwy wlasne

Kolejnym problemem, ktory musi zostaé uwzgledniony w procesie ekstrakeji informacji sa nazwy wla-
sne (poréwnaj [71], s. 19-20]). Z jednej strony nazwy sa szczegdlnie istotne w procesie analizy informacji,
gdyz ze wzgledu na swoja waska dystrybucje najczesciej zawieraja istotne informacje, ktore powinny byé
uwzglednione przy ekstrakcji. Z drugiej strony, ich liczba jest istotnie wieksza niz liczba wyrazéw pospoli-
tych, przez co w zasadzie nie konstruuje sie stownikéw, ktore pretendowalyby do obejmowania wszystkich
nazw wilasnych (z wyjatkiem stownikéw czastkowych, zawierajacych np. imiona, nazwiska, czy nazwy
geograficzne). Nazwy whasne czesto posiadaja wiele wariantéw (np. AMD: Advanced Micro Devices, itp.),

niekiedy takze synoniméw (np. Cracowia: Pasy), co dodatkowo utrudnia ich analize. W jezykach flek-

"W pracy przyjeto konwencje, zgodnie z ktéra napisy, czyli skladniki meta-jezyka, pisane sa pismem o stalej szerokosci,
a symbole jezykowe, czyli elementy jezyka przedmiotowego, pogrubionym pismem o stalej szerokosci. Rozréznienie to jest

szczegbélowo omoéwione w rozdziale
8http://www.google.com/trends/|
9Bohaterka seks-skandalu miala na imie Ruby.
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syjuych (wliczajac w to jezyk polski) problem komplikowany jest réwniez przez fakt, ze odmiana tych
nazw musi zazwyczaj zosta¢ odgadnieta przez algorytm ujednoznaczniania morfosyntaktycznego, wlasnie
ze wzgledu na brak odpowiednich stownikéw.

Problem mozna latwo zilustrowaé na przyktadzie systemu, ktory dobiera reklamy do tredci artyku-
6w w portalu internetowym. W najprostszym przypadku taki system mégtby wyszukiwaé nazw reklamo-
wanych produktow w tresci artykutu i jesli taka nazwa pojawitaby sie, algorytm dodawalby w tresci arty-
kutu odnosnik do reklamowanego produktu. System tego rodzaju moze dzialaé calkiem niezle dla jezyka
angielskiego (choé¢ oczywiscie istnieja lepsze metody dobierania reklam), ale ze wzgledu na fleksje jezyka
polskiego algorytm ten nie rozpozna odmienionych form reklamowanych produktéw. Jesli w tekscie po-
jawi sie np. wyrazenie Najnowsza recenzja Tomb Raidera, a w bazie produktéw bedzie wystepowata gra
Tomb Raider, to produkt ten nie zostanie wybrany. Uzycie stlownikéw fleksyjnych réwniez nie pomaga
w tym kontekscie, poniewaz zaden z dostepnych w jezyku polskim stownikéw fleksyjnych [112, [163], 161]

nie zawiera odmiany obcego wyrazu Raider.

2.3.4. Wyrazenia wielosegmentowe

Istotng kwestia, ktéry wiaze sie z nazwami wlasnymi, jest analiza wyrazen wielosegmentowych, takich
jak panna mtoda, czy Rawa Ruska (poréwnaj [71] s. 23-25]), ktére skladaja sie z wielu stéw. Nazw wlasne
oraz inne wyrazenia wielosegmentowe, nie zachowuja zasady kompozycjonalnosci, w mysl ktorej znaczenie
wyrazenie zlozonego jest suma znaczen jego skladowych. Z tego wzgledu wyrazenia tego rodzaju musza
by¢ rozpoznane jako calo$é, w przeciwnym bowiem razie ich analiza bedzie co najmniej niedoktadna, a w

skrajnych przypadkach (np. Zielona Géra) moze prowadzi¢ do zupekie blednych wnioskéw.

2.3.5. Wyrazenia metaforyczne

Metaforyzacja jest procesem polegajacym na tworzeniu nowego znaczenia za pomoca przeksztalcen
dokonywanych na znaczeniach juz istniejacych w jezyku. Potocznie przyjmuje sie, ze metafora to zjawisko
nalezace do jezyka artystycznego. Jednak XX-wieczne jezykoznawstwo pokazuje, ze metafory wystepuja
we wszystkich odmianach jezyka, w tym takze w jezyku potocznym, a nawet jezyku nauki (poréwnaj [64]).
Wystepowanie metafor w tekstach jezyka naturalnego sprawia ogromny ktopot algorytmom przetwarzania
tekstu, gdyz bardzo trudno jest reprezentowaé nieliteralne (przenosne) znaczenie w systemach formalnych.
Na szczescie, wiele z czesto uzywanych metafor podlega skostnieniu, przez co mozna umiesci¢ je w stowniku

wraz z wyrazeniami wielosegmentowymi, np. panna mioda, analiza koszykowa, teoria wzglednosci, itp.

2.4. Zadania definiowane w ramach ekstrakcji informacji

Ekstrakcja informacji jest ztozonym procesem. Kompletny system ekstrakcji informacji wymaga roz-
wiazania przynajmniej niektérych probleméw oméwionych w punkcie 2.3 Proces ekstrahowania infor-
macji mozna jednak podzieli¢ na etapy, ktore stanowia odrebne problemy badawcze. Zwykle w ramach

ekstrakeji informacji wyréznia sie nastepujace zagadnienia [58, s. 725-727]:
— rozpoznawanie jednostek referencyjnych (ang. named entity recognition),
— rozpoznawanie wyrazen wspétodnoszacych sie (ang. coreference resolution),

— ekstrakcja relacji semantycznych (ang. relation extraction),
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— rozpoznawanie wyrazen temporalnych (ang. temporal expression recognition),
— ekstrakcja zdarzen (ang. event extraction),

— wypehianie szablonéw (ang. template filling).

2.4.1. Rozpoznawanie jednostek referencyjnych

Rozpoznawanie jednostek referencyjnyc}ﬂ polega na okresleniu, ktére sposréd wyrazen wystepujacych
w tekscie odnosza sie do specyficznych obiektéw najczesciej posiadajacych witasna nazwe oraz jaka jest

kategoria semantyczna obiektéw, do ktorych odnosza sie te wyrazania. Przyktadowo w zdaniu:
Korea Pélmocna zagrozila wystrzeleniem pocisku balistycznego w kierunku USA.

wystepuja dwie nazwy wiasne: Korea Pdétnocna i USA. Kazde z tych wyrazen odnosi sie do obiektu, kto-
remu mogliby$my przypisaé kategorie semantyczna kraju. Przypisanie okreslonej kategorii semantycznej
uzaleznione jest zwykle od sposobu dalszego wykorzystania ekstrahowanych informacji oraz od dostepnego
schematu klasyfikacyjnego. O ile w systemach opisywanych w literaturze liczba tych kategorii moze by¢
bardzo niewielka i obejmowaé tylko zgrubny podzial, o tyle zastosowania praktyczne moga wymagaé
szczegotowej klasyfikacji.

Przyktadowo Jurafsky i wspétpracownicy [58] s. 728] wymienia nastepujace kategorie semantyczne dla

jednostek referencyjnych:
— ludzie (ang. people),
— organizacje (ang. organizations),
— miejsca (ang. locations),
— podmioty geopolityczne (ang. geo-political entitites),
— obiekty uzytecznosci publicznej (ang. facilities),
— pojazdy (ang. vehicles).

Podziat ten jest jednak bardzo ogdlny. Dla kontrastu warto przywolaé¢ zadania definiowane w ramach
konferencji MUC (Message Understanding Conferenc) [30], gdzie konkurujace systemy ekstrahowaty infor-
macje na temat zdarzen terrorystycznych w Ameryce Poludniowej. Jednym z warunkéw zaklasyfikowania
danego zdarzenia jako aktu terrorystycznego bylo to, ze celem ataku byt obiekt cywilny lub cywile
(w przeciwieristwie do obiektéw militarnych). Zastosowanie takiej definicji wymagalo wprowadzenia
istotnego rozgraniczenia pomiedzy obiektami cywilnymi i militarnymi. Jesli system rozpoznawania jed-
nostek referencyjnych nie stosowalby tego rozréznienia, uzyskiwane przez niego wyniki bylyby malto pre-
cyzyjne.

Nalezy réwniez zauwazy¢, ze problem ten nie ogranicza sie wylacznie do rozpoznawania nazw wia-
snych, ale wszystkich wyrazen, ktére w sposéb jednoznaczny odnosza sie do obiektow rzeczywistych,
badZ dobrze zdefiniowanych obiektéw abstrakcyjnych. Czesto rozpoznawanie jednostek referencyjnych

obejmuje réwniez wartosci procentowe, daty, godziny czy odniesienia do aktéw prawnych.

10W polskiej literaturze funkcjonuje réwniez termin rozpoznawanie jednostek nazewniczy, poréwnaj [127.
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Tablica 2.1: Przykladowa tabela w relacyjnej bazie danych zawierajaca wyniki ekstrakcji relacji bycia

prezydentem panstwa.

prezydent panstwo

Park Geun-hye Korea Potudniowa

Bronistaw Komorowski | Polska

Francois Hollande Francja
Evo Morales Boliwia
Giorgio Napolitano Wilochy

2.4.2. Rozpoznawanie wyrazen wspolodnoszacych sie

Zadanie rozpoznawania wyrazen wspdétodnoszacych sie (inaczej koreferencji) polega na okresleniu,
ktore wyrazenia wystepujace w tekscie odnosza sie do tych samych obiektéw. Omawiajac to zagadnie-
nie najczesciej wskazuje sie na zjawiska anafory i katafory, to jest zastepowanie (najczesciej zaimkiem)

wyrazenia, ktére odpowiednio juz w tekscie wystapilo, badZ dopiero sie pojawi.

,Grozby Korei Pélnocnej sa nierealne. Jej zdolno$¢ bojowa jest zerowa. Ja stoje osobiscie
na strazy integralnosci naszego panstwa” — powiedziala prezydent Korei Potudniowej Park

Geun-hye.

W powyzszym przykladzie wyrazenie jej odnoszace sie do Korei Pétnocnej jest przyktadem anafory,
natomiast wyrazenie ja odnoszace sie¢ do prezydent Korei Poludniowej przykiladem katafory, podobnie
jak wyrazenie naszego panstwa, ktére odnosi sie do Korei Poludniowej.

W zadaniu rozpoznawania wyrazen wspétodnoszacych sie mozna wyrézni¢ dwa aspekty: pierwszy doty-
czacy wiazania zaimkéw z wyrazeniami, ktore zastepuja oraz drugi polegajacy na rozpoznawaniu innych
wyrazen, w szczegélnosci wariantow nazwy wlasnej, ktére posiadaja wspdlne odniesienie. O ile w obu
przypadkach cel jest ten sam, to znaczy zidentyfikowanie i przypisanie wszystkich wyrazen wspoélodno-
szacych sie do pojedynczego obiektu, o tyle metody stosowane do realizacji tych zadan beda odmienne.
Rozpoznawanie odniesien zaimkéw musi odbywaé sie poprzez analize dyskursu i wymaga przynajmniej
powierzchniowej analizy syntaktycznej. Natomiast rozpoznawanie wariantéw nazwy wlasnej moze byé
zrealizowane przez zastosowanie stownika wyrazen wielosegmentowych, w ktérym poszczegdlne warianty

zgrupowane Sg razern.

2.4.3. Ekstrakcja relacji semantycznych

Ekstrakcja relacji semantycznych z tekstéw polega na identyfikacji relacji semantycznych, ktore wyste-
puja pomiedzy wyrazeniami w tekscie. Identyfikacja ta obejmuje zar6wno rozpoznanie argumentéw relacji,

ich kolejnosci oraz rozpoznanie typu relacji. Przyktadowo w zdaniu:

Prezydent Korei Potudniowej Park Geun-hye odwiedzajac koszary, zagrzewala zotierzy

do walki.

pomiedzy symbolami Korea Poludniowa oraz Park Geun-hye, odpowiadajacym wyrazeniom Korei
Potudniowej oraz Park Geun-hye, wystepuje relacja bycia prezydentem parnstwa. Celem algorytmu eks-
trahujacego te relacje mogloby by¢ wypehienie tabeli, ktéra zawierataby pary: (prezydent, paristwo), tak
jak zostalo to przedstawione w tabeli
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Wypelianie tabeli w bazie danych jest typowym zastosowaniem mechanizmu ekstrakcji relacji. Przed-
stawiony przyklad posiada jednak pewne zalozenia, ktore cho¢ wystepuja dosé powszechnie, nie musza
by¢ spetione. Pierwsze zalozenie dotyczy argumentéw relacji — w przytoczonym przykladzie sa nimi jed-
nostki referencyjne. Cho¢ czesto w praktycznych zastosowaniach ekstrakcji informacji to zalozenie jest
prawdziwe, algorytmy ekstrakcji relacji moga réwniez operowaé na wyrazeniach nominalnych, ktére nie sa
nazwami wlasnymi, lecz rzeczownikami pospolitymi. Na przykitad algorytm rozpoznajacy relacje catosé-
czes¢é, mogtby okresli¢, ze czescia terytorium Polski sa obszary nizinne, bez wskazania o jakie niziny
chodzi. Przypadek wpisuje sie bardzo dobrze w to, co rozumiane jest pod pojeciem ekstrakcji relacji.

Drugie zalozenie wystepujace w przytoczonym przykladzie dotyczy mozliwoéci wielokrotnego potwier-
dzenia zachodzenia ekstrahowanej relacji. Aby podwyzszy¢ jakosé otrzymywanych wynikéw, do bazy
danych moglyby trafia¢ tylko te krotki, ktérych wystapienie zostato kilkukrotnie potwierdzone. W ogdl-
nosci zalozenie to moze nie by¢ spelnione, tzn. mozemy wymagaé aby algorytm rozpoznawal relacje za
kazdym razem gdy pojawia sie ona w tekscie.

Trzecie zalozenie, ktére nie zostalo dosé¢ wyraznie uwypuklone, dotyczy typu relacji. W przytoczonym
przykladzie typ relacji zostal z géry zalozony. Ostatnio jednak coraz czedciej opisywane sa systemy eks-
trahujace dowolne relacje semantyczne z tekstu [10, 12 21]. Sa to tak zwane otwarte systemy ekstrakcji
relacji. W systemach tych nie okredla sie a priori zbioru ekstrahowanych relacji, lecz stara sie rozpoznaé
wszystkie wystepujace relacje semantyczne. Nalezy jednak zwrdcié¢ uwage, ze tego rodzaju rozwiazania
nie w pelni odpowiadaja przyjetej tutaj definicji ekstrakeji informacji, gdyz ekstrahowane relacje nie pod-
legaja interpretacji (w szczegdlnosci, relacja posiadajaca wiele reprezentacji tekstowych bedzie zwykle
traktowana jak wiele odrebnych relacji).

Przedmiotem niniejszej pracy jest ekstrakcja relacji z polskich tekstéw. Biorac pod uwage wielosé
dostepnych wariantéw ekstrakcji relacji, szczegdlowe omoéwienie wariantu przyjetego w niniejszej pracy

zostalo przedstawione w punkcie 5.1

2.4.4. Rozpoznawanie wyrazen temporalnych

Rozpoznawanie wyrazen temporalnych zwykle nie stanowi celu samego w sobie, lecz jest istotnym
sktadnikiem w ekstrakcji zdarzen. Wyrazenia temporalne to wyrazenia odnoszace sie¢ do czasu. Mozna je

zaklasyfikowaé do jednego z trzech typéw [58] s. 743]:
— bezwzgledne wyrazenia temporalne,
— wzgledne wyrazenia temporalne,
— wyrazenia okreslajace czas trwania.

Bezwzgledne wyrazenia temporalne okreslaja czas zajécia jakiego$ zdarzenia w bezwzglednej skali

odniesienia (w obszarze kultury europejskiej bedzie to kalendarz gregorianiski). Na przyktad w zdaniu:
Manewry na Morzu Japonskim odbeds sie¢ 15 kwietnia 2013 roku.

wyrazenie 15 kwietnia 2013 roku jest bezwzglednym wyrazeniem temporalnym, gdyz okresla doktadna
date zdarzenia. Wzgledne wyrazenia temporalne okreslaja wystapienie okreslonego zdarzenia jedynie

wzgledem innego wydarzenia lub daty:

Nie wszyscy historycy uwazaja, ze zrzucenie drugiej bomby atomowej na Nagasaki, 3 dni

po zbombardowaniu Hiroszimy, bylo przyczyna zakonczenia wojny z Japonia.
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W przytoczonym zdaniu wyrazenie 3 dni po zbombardowaniu Hiroszimy jest wzglednym wyrazeniem
temporalnym. W tym konkretnym przypadku mozna ustali¢ bezwzgledna date jego wystapienia, poniewaz
wyrazenie zbombardowanie Hiroszimy jest jednoznaczne. Nie wszystkie wyrazenia temporalne wzgledne
posiadaja te wlasnoé¢. Czasami jednak tym czego oczekujemy od systemu jest uszeregowanie wydarzen
w czasie, a wtedy wystarczajace sa informacje o wzglednych relacjach czasowych.

Wyrazenia okre$lajace czas trwania wskazuja odcinek czasu, w ktérym okreslone wydarzenie

mialo miejsce, np.
Ostatnia podréz pociagiem z Krakowa do Warszawy zajeta ponad 4 godziny.

Sa one szczegdlnie istotne w kontekscie zdarzen dlugotrwatych, gdyz umozliwiaja identyfikacje poczatku
oraz konca wystepowania okreslonego zdarzenia, co réwniez jest istotne w kontekscie szeregowania zda-

rzen.

2.4.5. Ekstrakcja zdarzen

Ekstrakcja zdarzen z tekstu polega na rozpoznaniu opisywanych zdarzen i okresleniu najistotniejszych

atrybutéw tych zdarzen. W ponizszym przykladzi@ :

W nocy ze srody na czwartek zmart po diugiej i ciezkiej chorobie minister kultury i dzie-
dzictwa narodowego Andrzej Zakrzewski. Mial 59 lat. Z wyksztalcenia prawnik, byl histo-

rykiem, badaczem historii m.in. II Rzeczypospolitej. Przez wiele lat pracowal w Instytucie
Historii PAN.

mozemy zidentyfikowa¢ nastepujace zdarzenia:
— $mier¢ Andrzeja Zakrzewskiego,
— prace Andrzeja Zakrzewskiego w Instytucie Historii PAN.

W pierwszym zdarzeniu zidentyfikowany zostal podmiot zdarzenia, czyli Andrzej Zakrzewski natomiast
w drugim réwniez przedmiot zdarzenia, czyli Instytut Historii PAN, w ktérym pracowal historyk.

W odniesieniu do pierwszego zdarzenia mozna rowniez okresli¢ wzgledny czas jego wystapienia: ze
$rody na czwartek, ale bez dodatkowej informacji obejmujacej date powstania tej notatki nie mamy
mozliwosci okreslenia kiedy doktadnie to nastapilo. W odniesieniu do drugiego zdarzenia mozna réwniez
okresli¢ przyblizony czas jego trwania, tj. wiele lat. Odwolujac sie do ogdlnej wiedzy o $wiecie mozna
réwniez okresli¢, ze drugie zdarzenie poprzedzalo pierwsze, jednakze tego rodzaju inferencje raczej nie
sa przeprowadzane przez systemy ekstrakcji informacji, gdyz wymagaja wykorzystania rozbudowanych
ontologii zdarzen, z ktérymi stowarzyszone sa odpowiednie reguly wnioskowania.

W tekscie wystepuje réwniez opis stanu — choroba Andrzeja Zakrzewskiego — ktéra pod wieloma
wzgledami przypomina zdarzenie. W szczegélnosci stan ten posiada swoj podmiot, poczatek oraz koniec,
ktory w tym wypadku zbiega sie z wystapieniem zdarzenia $mierci. W zalezno$ci od przyjetych zalozen
ekstrakcja zdarzen moze réwniez obejmowac ekstrakcje informacji dotyczacych zmiany stanu przedmio-
téw.

Efektem ekstrakcji zdarzen powinno by¢ przede wszystkim okreslenie typu zdarzenia, jego podmiotu
oraz przedmiotéw bioracych w nim udzial (o ile wystepuja). Waznym aspektem jest réwniez okreslenie
czasu oraz miejsca wystapienia zdarzenia, a takze chronologiczne uporzadkowanie wystepujacych zdarzen.

Nie zawsze jednak jest to mozliwe, na co wskazuje analizowany przyklad.

11Przyktad pochodzi z korpusu notatek PAP opisanego w punkcie
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numer dokumentu: 1234
data dokumentu: 11/02/2010
zrbédito~dokumentu: PAP
innowacja:
podmiot:
nazwa: AMD
rodzaj: przedsigebiorstwo
przedmiot:
typ: trawienie
rodzaj podtoza: aluminium
urzadzenie:
nazwa: SSZ 77
producent: AMD
typ: AB7
stan: w~uzyciu

grubos$é podioza: 100 nm

Rysunek 2.1: Przykladowy szablon ekstrakcyjny

2.4.6. Wypelnianie szablonéw

Ostatnim zadaniem definiowanym w ramach ekstrakcji informacji jest wypetianie szablonéw. Pomimo
tego, ze zadanie to wydaje sie najbardziej skomplikowanym, jest ono jednym z probleméw, ktére naj-
wezesniej byly podejmowane w obrebie ekstrakeji informacji. W trakcie kolejnych edycji konferencji MUC
[30] koncentrowano sie m.in na uzupehianiu szablonéw dotyczacych atakéw terrorystycznych w Ame-
ryce Poludniowej oraz innowacji w procesie wytwarzania urzadzen polprzewodnikowych. Podjecie tak
skomplikowanego problemu zaowocowalo wypracowaniem metod opartych o szablony ekstrakcyjne oraz
identyfikacja wymienionych wczesniej prostszych zadan, ktére musza by¢ zrealizowane w celu stworzenia
uniwersalnego systemu ekstrakcji informacji.

Zadanie wypehiania szablonéw podobne jest do zadania ekstrakcji zdarzen — w istocie szablony de-
finiowane w ramach MUC dotyczyly m.in. ogloszenl o postepach w badaniach nad procesem produkcji
uktadéw scalonych. Zadanie to bylo jednak bardziej skomplikowane, gdyz elementami szablonu mogtly by¢
pod-szablony. Przykladowy szablon musial obejmowaé nie tylko informacje na temat daty ogloszenia inno-
wacji, przedsiebiorstwa ktére jej dokonalo, ale rowniez jej szczegotéw. Przyktadowy szablon ekstrakcyjny
mogt wygladaé jak na rysunku (na podstawie [30]).

Jak wida¢ na tym przykladzie zadanie to wymaga bardzo precyzyjnej identyfikacji obiektéw, ktére
maja zostaé umieszczone w szablonie, rozpoznania relacji laczacych te obiekty, a takze dopasowania
rozpoznanych relacji do odpowiednich elementéw szablonu. Wymagalo to Scistego dopasowania syste-
moéw ekstrahujacych informacje do dziedziny, dla ktorej system ten byl budowany. Trudno$¢ adaptowania
systemow tego rodzaju do nowych dziedzin okazala sie istotna wada tego podejécia i zaowocowata uprosz-

czeniem zadan definiowanych w ramach ekstrakcji informacji.



3. Reprezentacja wiedzy — relacje i sieci semantyczne

Ekstrakcja informacji jest zagadnieniem, ktére laczy dwie odrebne dziedziny wiedzy: jezykoznaw-
stwo oraz informatyke. Podstawowym materialem, na ktérym operuja algorytmy ekstrakcji informacji
jest tekst. W doskonalym systemie ekstrakcji informacji nie powinny wystepowaé ograniczenia co do
charakteru danych jezykowych, dlatego nalezy przyjaé, ze znaczna czesé¢ zjawisk jezykowych opisanych
w poprzednim rozdziale bedzie miala wpltyw na skutecznos$é algorytmu ekstrakcyjnego. Jednakze jezyko-
znawstwo i informatyka postuguja sie inna terminologia oraz sposobem reprezentacji wiedzy. Zjawiska sa
opisywane przez jezykoznawcéw jezykiem naukowym zbudowanym na bazie jezyka naturalnego. W in-
formatyce natomiast konieczne jest definiowanie wykorzystywanych struktur danych oraz algorytmoéw na
bazie jezyka matematyki. Nie zawsze jednak jest mozliwe przelozenie, czasami nieostrych poje¢ jezyko-
znawstwa, na precyzyjne pojecia informatyczne.

7 drugiej jednak strony warto zauwazy¢ olbrzymi wplyw jaki wiedza jezykoznawcza wywarla na spo-
s6b reprezentacji wiedzy. Pierwsze filozoficzne rozwazania na temat tak istotnych w logice (a w konse-
kwencji w informatyce) pojeé¢ jak np. alternatywa czy wartosé logiczna rozpoczety sie od analizy jezy-
kéw naturalnych. Pojeciami zaczerpnietymi z jezykoznawstwa szczegdlnie istotnymi z punktu wiedzenia
ekstrakeji informacji w ogdlnoéci, a ekstrakcji relacji semantycznych w szczegdlnosci sa symbol jezykowy,
relacja semantyczna oraz sie¢ semantyczna.

Koniecznosé wprowadzenia technicznego pojecia symbolu jezykowego wynika przede wszystkim z nie-
jednoznacznosci poje¢ takich jak stowo, czy wyraz. Nie sposéb jednak pisaé o ekstrakcji informacji z tekstu
nie odwolujac si¢ do jego podstawowych budulcéw. Relacje semantyczne sa istotne z dwdch powoddw:
w pierwszym rzedzie tematem tej pracy jest ekstrakcja relacji semantycznych — bez ich definicji nie mozna
opisa¢ na czym miataby polegaé ich ekstrakcja. Natomiast sieci semantyczne stanowia niezwykle istotne
narzedzie wykorzystywane w réznych algorytmach, w szczegdlnosci operujacych na danych jezykowych.
Skiadnikami sieci semantycznych moga by¢ rézne elementy, ale w tych najczesciej stosowanych sieciach we-
zlami sa symbole jezykowe, a relacjami — relacje semantyczne, badZ ontologiczne. W niniejszym rozdziale
przedstawiamy zatem definicje pojeé takich jak: symbol jezykowy, relacja semantyczna, relacja ontolo-
giczna, itd. Przedstawione definicje nie pretenduja do statusu definicji uniwersalnych. Sa one opracowane

na potrzeby realizacji zadania jakim jest ekstrakcja relacji semantycznych.

3.1. Symbol jezykowy

3.1.1. Trdéjkat semiotyczny

Jedna z najczesciej cytowanych prac analizujacych znaczenie symboli jezykowych jest praca Ogdena
i Richardsa The Meaning of Meaning [100]. W pracy tej przedstawiona jest koncepcja trdjkata semiotycz-

nego — konstrukcji teoretycznej stuzacej do wyjasnienia relacji pomiedzy zjawiskami jezykowymi takimi

22
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Reference
o

Symbol Referent

Rysunek 3.1: Tréjkat semiotyczny wedtug Ogdena i Richardsa [I00] s. 11].

jak stowa, wystepujace w mowie oraz wyrazy, wystepujace w tekscie (symbol — s — w terminologii Ogdena
i Richardsa), a obiektami pozajezykowymi (referent — ¥ — w ich terminologii), do ktérych zjawiska te
sie odnosza. Ogden i Richards podkreélajaﬂ ze zwiazek pomiedzy wskazanym zjawiskiem jezykowym,
a obiektem pozajezykowym nie jest bezposredni, lecz zaposredniczony w mysli (thought lub reference — o
— w ich terminologii). Zaleznosci te sa zilustrowane na rysunku Linia ciagla okresla relacje kauzalne,
a linia przerywana zaposredniczenie relacji miedzy zjawiskiem jezykowym, a obiektem rzeczywistosci po-
zajezykowej. Przykladowo, wyraz pies w zdaniu Ten pies zagryzt dzis kure, nie odnosi sie bezposrednio
do zwierzecia, ktore zagryzlo inne zwierze, lecz zaposrednicza to odniesienie w pojeciu lub mysli pies,
ktére dostarcza kognitywnych kryteriéw identyfikacji danego obiektu.

Lyons [73], s. 9-28] wskazuje, ze terminy takie jak wyraz, pojecie i znaczenie sa wieloznaczne. Tym
niemniej przywolanie i szczegdlowa analiza wszystkich znaczen zwiazanych z tymi terminami wykracza
daleko poza ramy niniejszej pracy. Dlatego jako podstawowe, techniczne terminy przyjmiemy napis oraz

symbol jezykowy — Lubaszewski wskazuje bowiem[71] s. 15], ze

[...] z komputerowego punktu widzenia, wystarczy tylko rozrézni¢ napis (ciag liter), re-
prezentujacy wyrazy w tekscie, oraz wyraz (symbol) reprezentowany przez przechowywany

w stowniku opis.

Odnoszac sie do koncepcji oraz terminologii Ogdena i Richardsa przyjmujemy zatem, ze nasz napis
odpowiada ich pojeciu symbol, a nasz symbol jezykowy ich pojeciu reference. Referent jako twér poza-
jezykowy nie pojawia sie bezposrednio w systemie komputerowym — moze by¢ co najwyzej reprezentowany,
np. jako wiersz w bazie danych. Taki wiersz jest jednak sktadnikiem kolejnego tréjkata semiotycznego.

To rozréznienie zgodne jest z definicja ekstrakeji informacji przedstawiona w punkcie[2.1} napis stanowi
sktadnik meta-jezyka, za$ symbol jezykowy jest skladnikiem jezyka przedmiotowego. Istotnym zadaniem
algorytmu jest odtworzenie relacji laczacej napisy z symbolami, co umozliwia przejscie od opisu w ter-
minach meta-jezyka, do terminéw jezyka przedmiotowego i w konsekwencji przetwarzanie informacji na
temat obiektow pozajezykowych.

W tresci pracy czesto termin napis bedzie uzywany zamiennie z terminami stowo, wyraz oraz wyraze-
nie. Podobnie termin symbol jezykowy moze byé uzywany zamiennie z terminami pojecie oraz znaczenie.
Taka swoboda uzywania terminéw nie powinna jednak prowadzi¢ do niejednoznacznosci, gdyz odpowied-
nie znaczenie zwykle wynika z kontekstu. Za kazdym razem nalezy mie¢ rowniez na uwadze, ze rozwazania
te prowadzone sa w kontekscie ekstrakcji informacji, czyli zadania praktycznego, dla ktérego punktem

odniesienia sa systemy informatyczne, za pomoca ktérych implementowane sa odpowiednie algorytmy

1Cho¢ nie sa oni pierwszymi naukowcami dostrzegajacymi te zaleznosé, koncepcja ta byla juz bowiem znana w $rednio-

wieczu — poréwnaj [71 s. 26].
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ekstrakcji informacji. Totez rozréznienie na napis oraz symbol jezykowy powinno byé wystarczajace. Nie
zmienia to faktu, ze natura danych jezykowych jest bardziej zlozona i jezykoznawcy oraz filozofowie
zwykle postuguja sie bardziej szczegdlowymi rozréznieniami, nadajac wymienionym terminom nierzadko

odmienne znaczenie.

3.1.2. Definicja symbolu jezykowego

Bardzo waznym elementem w ekstrakcji relacji staje sie zatem symbol jezykowy reprezentowany za
pomoca, opisu. Nie zakladamy bowiem innych kognitywnych metod konstrukcji symboli jezykowych niz
poprzez opis w wybranym formalizmie. Opis ten znajduje sie w odpowiednim stowniku (dalej nazywa-
nym stownikiem semantycznym), w ktérym zdefiniowane sa wszystkie symbole jezykowe, istotne z punktu
widzenia ekstrakcji informacji. Taki sposéb okreslenia znaczent symboli nie jest jedyny i w praktyce wy-
korzystywane sa réwniez inne (poréwnaj [10, 12], 21]). Pozwala on jednak na ekstrahowanie relatywnie
spojnych informacji z tekstu, dlatego postugujemy sie rozréznieniem Lubaszewskiego przedstawionym
w punkcie Ma ono te zalete, ze zalozenie istnienia odpowiedniego stownika uwalnia nas od problemu
odrézniania symboli — przyjmujemy istnienie tylko tych symboli, ktorych opisy dostepne sa w stowniku
oraz przyjmujemy, ze dwa odrebne symbole reprezentuja dwa odrebne znaczenia. Oczywiscie nie zwalnia
nas to z koniecznosci ujednoznaczniania napiséw, gdyz jeden napis moze odnosi¢ sie do wielu symboli.
Natomiast przyjmujemy, ze liczba znaczen napiséw jest dokladnie okreslona.

Rozstrzygniecia te mozemy sformalizowa¢ w nastepujacej definicji symbolu jezykowego o,
0a € QY (desc(oy) € D A (desc(og) = desc(oy) & 00 =03)) (3.1)
gdzie:
— Q — zbidr wszystkich symboli jezykowych,
— D — zbiér wszystkich opiséw symboli jezykowych — stownik semantyczny,

— desc(o) — funkcja zwracajaca opis symbolu o.

3.1.3. Zbiory form fleksyjnych

Powiazanie pomiedzy symbolem jezykowym a napisem nie jest jednak tak proste — zwykle w stowniku
nie umieszcza sie wszystkich napiséw, ktére moga reprezentowaé¢ dany symbol. W jezyku polskim, ktéry
jest jezykiem fleksyjnym, pojedynczy symbol moze mie¢ bardzo wiele odpowiadajacych mu napiséw.
Chcac uproscié opis symbolu, czesto zaklada sie, ze zawiera on odniesienie wylacznie do formy podstawowej
(inaczej hastowej), czyli tradycyjnie wyréznionej formy symbolu. Np. symbol Pies, posiada miedzy innymi
nastepujace formy tekstowe: psa, psu, psie, psy, psom, ale forma podstawowa jest forma pies, czyli forma
bedaca mianownikiem liczby pojedynczej. Umieszczajac w opisie symbolu jedynie forme podstawowa,
zaklada sie istnienie odpowiedniego stownika fleksyjnego, w ktérym opisane sa zwiazki pomiedzy formami
fleksyjnymi.

Wprowadzenie pojecia zbioru form fleksyjnych pozwala nam na powiazanie elementéw tekstu (napi-

s6w) z abstrakcyjnymi jednostkami jakimi sa zbiory form fleksyjnych F

Fers 4 (VsVp :(s,p) e F=s € NAp € P)A
(Vp:p € positions(F) = Ts : (s,p) € F)A (3.2)
(3s : s € N Abase(F) = s)
gdzie:
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— F'S — zbidér wszystkich zbioréw form fleksyjnych — stownik fleksyjny,

— N —zbiér wszystkich napiséw niezawierajacych spacji, wystepujacych w polskich tekstach — stownik

form tekstowych,

— P — zbioér wszystkich pozycyi fleksyjnych, tzn. poprawnych kombinacji wartosci kategorii gramatycz-

nych,

— positions(F) — funkcja zwracajaca zbidér pozycji fleksyjnych wymaganych dla zbioru form fleksyj-

nych F'; wartosé tej funkeji zalezy od klasy gramatycznej (czesci mowy) zbioru form fleksyjnych,
— base(F) — funkcja zwracajaca forme podstawowq (hastowq) zbioru form fleksyjnych.

Powyzsza formalizacja wprowadza pojecie pozycji fleksyjnych — sa to dopuszczalne dla danej klasy
gramatycznej kombinacje wartosci kategorii gramatycznych, ktére moga (ale nie musza) wymagaé od-
miennych form fleksyjnych (poréwnaj [71 s. 17-19]). Przykladowo dla zwyklego rzeczownikaﬂ wystepuje
14 pozycji fleksyjnych, bedacych kombinacjami dopuszczalnych wartosci przypadka (7 wartosci) oraz liczby
(2 wartosci). Wymagamy zatem aby w zbiorze form fleksyjnych wszystkie pozycje fleksyjne posiadaty do-
kladnie jeden napis odpowiadajacy jednej pozycji ﬂeksyjneﬂ Oczywidcie nie jest wymagane aby jeden
napis mogt wystepowaé tylko na jednej pozycji fleksyjnej (poréwnaj forma psa, ktéra odpowiada dopet-
niaczowi oraz biernikowi liczby pojedynczej zbioru form odpowiadajacych symbolowi pies). Co wiecej
nie wymagamy réwniez aby jeden napis przynalezal wylacznie do jednego zbioru form fleksyjnych — w ten
sposéb odzwierciedlone jest zjawisko wieloznacznoéci napisow. Dodajmy réwniez, ze forma podstawowa
jest wyrdzniona w zbiorze form fleksyjnych poprzez wyréznienie odpowiedniej kombinacji kategorii gra-
matycznych, np. dla zwyklych rzeczownikéw, jest to forma odpowiadajaca pozycji: (mianownik, liczba
pojedyncza).

Zdefiniowawszy pojecie symbolu jezykowego oraz zbioru form fleksynych nalezy zwrdoci¢ uwage, ze sama
forma podstawowa, ani tez forma podstawowa uzupeliona o klase gramatyczna nie wystarczaja do jedno-
znacznego zidentyfikowania odpowiedniego zbioru form fleksyjnych (poréwnaj [71} s. 18], [162] s. 43-44]).
Dlatego chcac jednoznacznie zidentyfikowaé¢ odpowiedni zbiér form, nalezy kazdy zbiér opatrzy¢ etykieta
— np. numeryczna, badz literowa, jak to ma miejsce w przypadku Stownika Fleksyjnego Jezyka Polskiego
[44]. Wtedy w stlowniku semantycznym mozna zarejestrowaé wylacznie forme podstawows oraz etykiete
pozwalajaca w sposéb jednoznaczny zidentyfikowaé¢ odpowiedni zbiér form. Para (forma podstawowa,
etykieta fleksyjna) jest zwracana przez funkcje identyfikujaca id okreslona na zbiorze zbioréw form flek-

syjnych

id: FS —- N x L :
id(F) = (base(F),itag(F))A (3.3)
VF :id ! (base(F),itag(F)) = F,

2To znaczy np. nie rzeczownika plurale tantum.
3Czasami zbiory te okresla sie mianem leksemdw badz fleksemdw (poréwnaj [T62 s. 44-45]). W tym miejscu nie bedziemy

jednak wprowadzac tych poje¢, zwracajac jedynie uwage, ze podzial symboli jezykowych na klasy gramatyczne moze odby-
waé sie na kilka réznych sposobéw — dla nas istotne jest jedynie to, aby w obrebie okreslonej klasy gramatycznej obsadzona
byla kazda pozycja fleksyjna. Nie wymagamy zatem aby pozycje fleksyjne réznily sie jedynie warto$ciami $cisle okreslonych
kategorii gramatycznych. Dopuszczamy mozliwosé, ze np. w obrebie jednego zbioru form wystepowala forma odpowiadajaca
(nieodmiennemu) bezokolicznikowi oraz form 1 osoby, liczby pojedynczej, czasu terazniejszego, czyli formy ktérych opis
morfologiczny odwotuje sie do réznych zbioréw kategorii gramatycznych. Ponadto, wystepowanie form wariantywnych [71l
s. 20-21], np. kawiarn, kawiarni, rozwiazane jest w ten sposéb, ze kazdy z wariantéw przynalezy do osobnego zbioru form

fleksyjnych, ktére powigzane sg z tym samym symbolem jezykowym.
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gdzie itag(F') jest funkcja zwracajaca etykiete fleksyjna (ang. inflection tag) dla zbioru form F. Powyzsza
definicja wprowadza réwniez funkcje odwrotna id !, ktéra na podstawie odpowiedniej pary (base,itag)

pozwala jednoznacznie zidentyfikowaé odpowiadajacy jej zbior form fleksyjnych.

3.1.4. Powigzanie napiséw z symbolami jezykowymi

Powiazanie symbolu z forma podstawowa nie rozwiazuje jednak wszystkich probleméw zwigza-
nych z przyporzadkowaniem symboli do odpowiadajacych im napiséw. Nalezy bowiem zwrdci¢ uwage,
ze znaczna czes¢ symboli, w szczegdlnosci nazwy wlasne, moga byé reprezentowane za pomoca wielu
zbioréw form tekstowych, ponadto moga by¢ one reprezentowane przez napisy skladajace sie ze spacji
oraz napisy, ktére w tekécie moga zwiera¢ nieciaglosci. W niniejszej pracy przywiazujemy duza wage
do spdjnosé ekstrahowanych informacji. Dlatego tez rézne napisy reprezentujace ten sam symbol, np.
NIP, Numer Identyfikacji Podatkowej, Numerem identyfikacji podatkowej powinny by¢ powiazane
z tym samym symbolem jezykowym: Numer Identyfikacji Podatkowej. Zagadnienie to jest rozwiazy-
wane poprzez powiazanie jednego symbolu z wieloma zbiorami form fleksyjnych, a takze wieloma ciagami
napiséw. Nie rozwiazuje to wprawdzie wszystkich probleméw (w szczegdlnoscei mozliwosci zmiany pozycji
poszczegdlnych napiséw w obrebie ciagu napiséw), ale okresla podstawowe ramy konstrukcji stownika
semantycznego, przydatnego w ekstrakcji relacji semantycznych.

Do powiazania symboli jezykowych z napisami stuzy funkcja mapujaca strings

strings : Q — N’
strings(c) = {s :(3p :(s,p) e FANF € FS)v (3.4)
(S 181@82@53@.../\81EN/\SQEN/\SgEN...)}.

gdzie:
— N’ — zbidr wszystkich napiséw zawierajacych spacje,
— @ — operator konkatenacji napiséw wstawiajacy spacje, pomiedzy laczone napisy.

Funkcja strings dopuszcza powiazania symbolu z okre$lonym zbiorem napiséw za posrednictwem
zbioru form fleksyjnych, co upraszcza przechowywany opis. Ponadto funkcja ta dopuszcza powiazanie
z napisem powstalym przez polaczenie, za pomoca spacji, dowolnego ciagu napiséw. To rozwiazanie nie jest
najbardziej ekonomiczne, ale pozwala zachowaé¢ wzgledna prostote reprezentacji. Warto tez zwréci¢ uwage,
ze implementacja tej funkcji nie musi zwracaé¢ pelnego zbioru wyrazéw, lecz jedynie pare (base, itag), ktéra
dzieki istnieniu funkcji odwrotnej id~' pozwala jednoznacznie odnalezé odpowiedni zbiér form fleksyjnych
i odpowiadajacy mu zbiér napiséw.

Odnoszac funkcje strings do koncepcji tréjkata semiotycznego (poréwnaj rys. mozna umiejscowic
ja pomiedzy elementami oznaczonymi symbolami s oraz ¢ — tzn. reprezentuje ona relacje jaka w termino-
logii Ogdena i Richardsa wystepuje pomiedzy symbol a reference. Nalezy jednak mie¢ na uwadze, ze ich
symbol (czyli w naszej terminologii napis) jest tylko jednym z wielu napiséw, ktéry moze reprezentowaé
dany symbol. Dzieje sie tak, poniewaz napis moze by¢ jedna z wielu form fleksyjnych stowarzyszonych
z danym symbolem jezykowym, badZ jednym z wielu wariantéw nazwy wlasnej, badZ wyrazenia wielo-
segmentowego.

Poniewaz napisy sa wieloznaczne, nie istnieje funkcja odwrotna dla funkcji strings. Przy ekstrakcji
informacji konieczne jest ujednoznacznienie napiséw wzgledem stownika semantycznego. W uproszcze-
niu ujednoznacznienie to polega na wyborze dla napisu wystepujacego w tekscie, jednego sposréd (naj-

czesciej) wielu symboli jezykowych, dla ktérych napis ten nalezy do zbioru napiséw zwracanych przez
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funkcje strings. W praktyce problem ten jest jeszcze bardziej skomplikowany, gdyz ze wzgledu na wy-
stepowanie symboli, ktérym odpowiadaja wyrazy wielosegmentowe, algorytm ujednoznaczniania musi
uwzgledniaé¢ ich wykrycie i dokona¢ wyboru wlasciwych mapowan w obrebie napisow, ktore moga na

siebie zachodzié.

3.1.5. Powiazanie symboli jezykowych z obiektami rzeczywistymi

Przyjecie, ze wszystkie symbole jezykowe musza by¢ zdefiniowane w slowniku semantycznym sta-
nowi uproszczenie. Niemniej jednak, biorac pod uwage konkretna dziedzine zastosowan, to zalozenie nie
musi by¢ dalekie od rzeczywistosci. Zupelnie inaczej wyglada sprawa po stronie obiektéw rzeczywistych
(w terminologii Ogdena i Richardsa referent). Skonstruowanie bazy danych, czy stownika, ktéry zawie-
ralby identyfikatory wszystkich obiektow rzeczywistych jest z praktycznych powodéw niemozliwe, dlatego
w ogélnym przypadku ekstrakcji informacji nie zaktada sie istnienia odpowiedniej bazy danych, w ktérej
skatalogowane bylyby obiekty rzeczywiste.

Nie oznacza to jednak, ze tozsamos$é¢ obiektéw rzeczywistych jest zawsze nieustalona. W pierwszym
rzedzie dzigki technikom rozpoznawania koreferencji (poréwnaj [2.4.2)) mozliwe jest ustalenie, ze dwa na-
pisy odnosza sie do tego samego obiektu rzeczywistego, co pozwala na integrowanie réznych informacji
wyekstrahowanych na temat tego obiektu. W niniejszej pracy jednak techniki te sa stosowane w ograni-
czonym zakresie. Drugim, wazniejszym z naszego punktu widzenia przypadkiem sa sytuacje, w ktérych
w tekscie wystepuja nazwy wlasne. Dzieki istnieniu encyklopedii elektronicznych, w szczegdlnosci Wiki-
pediﬂ mozliwe jest wykorzystanie zawartych w nich informacji w celu stworzenia czesciowego rejestru
obiektéw rzeczywistych. Jesli wiemy, ze okreslony artykut w encyklopedii opisuje indywiduum, np. Billa
Clintona, mozemy oczekiwaé, ze algorytm ekstrakcji informacji bedzie w stanie rozpoznaé¢ odniesienia do
tej osoby, przynajmniej w sytuacji, w ktdérej w tekscie wystepuje odpowiednia nazwa wlasna (w prze-
ciwienistwie do wyrazenia ogélnego, np. bohater afery rozporkowej, albo ostatni prezydent USA poddany
procedurze impeachmentu). Dzigki temu mozliwe jest zdefiniowanie dwéch pokrewnych, lecz odmiennych
zadan w ramach ekstrakcji informacji: ujednoznaczniania (ang. word sense disambiguation) oraz linko-
wania (ang. entity linking). Tylko w drugim przypadku oczekujemy, ze okreslone napisy reprezentujace
nazwy wilasne powiazane zostana z odpowiednimi pozycjami w bazie danych, badz bazie wiedzy.

Chcac reprezentowac¢ zwiazek jaki wystepuje pomiedzy symbolami jezykowymi, a obiektami rzeczy-
wistymi mozemy zdefiniowaé¢ funkcje interpretacji int, ktéra zwraca obiekt rzeczywisty X (referent) od-

powiadajacy symbolowi jezykowemu

int: DxC xW— X
int(o,ce, W)=SX=XeW

gdzie:
— C — zbidr wszystkich kontekstow uzycia stéw,
— ¢, — kontekst uzycia symbolu ¢; moze obejmowaé miejsce, czas oraz uzytkownika tego symbolu,
— W — zbiér wszystkich $wiatéw mozliwych,
— 3 — zbidér wszystkich obiektow,

— W — $wiat mozliwy.

4Szczegblowe oméwienie wlasnosci tej encyklopedii elektronicznej, w kontekscie przetwarzania jezyka naturalnego przed-

stawione jest w punkcie @
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Funkcja int okresla warunek konieczny odnoszenia sie symbolu ¢ do obiektu ¥: istnienie obiektu X
w Swiecie mozliwym W (poréwnaj p. . Funkcja int w tej ogdlnej postaci wymaga doprecyzowania
np. tego czym jest kontekst uzycia symbol ¢, oraz jak jest rozumiemy $wiat mozliwy.

Z naszego punktu widzenia bardziej uzyteczna jest jednak funkcja int’, ktéra zdefiniowana jest wy-
tacznie dla nazw wlasnych — przyjmiemy bowiem, ze interpretacja symbolu jezykowego bedacego nazwa,
wlasna nie wymaga uwzglednienia ani kontekstu uzycia, ani $wiata mozliwego, w ktérym jest ona inter-
pretowana. Nalezy bowiem zwrdéci¢ uwage, ze cho¢ nazwy wlasne moga by¢ wieloznaczne, poniewaz jeden
napis moze odnosi¢ sie do dwéch lub wigkszej liczby symboli jezykowych (np. napis Krakéw moze odnosié
sie do Krakowa w Polsce oraz w USA), to po rozstrzygnieciu wieloznacznosci napis — symbol jezykowy,
zwiazek pomiedzy symbolem jezykowym bedacym nazwag wlasna, a obiektem rzeczywistym jest jedno-
znaczny. Ponadto przyjmujemy za Kripkem [59], ze nazwy wlasne sa tzw. sztywnymi desygnatorams, tzn.
wskazuja obiekty jednoznacznie, niezaleznie od mozliwego $wiata, w ktérym dokonuje sie ich interpretacji.

Funkcja int’ okreslona jest nastepujaco

nt' D — X

. (3.6)

int'(0) =X =o€ PN
gdzie PN jest zbiorem wszystkich nazw wlasnych. W tym miejscu pomijamy réwniez szereg innych
probleméw zwigzanych z tozsamoscia obiektéw (np. rozstrzygniecie takich probleméw jak tozsamosé
autora Iliady i Odysei) oraz ich istnieniem (np. status ontologiczny obiektéw sprzecznych takich jak
np. kwadratowe koto), przyjmujac, ze punktem odniesienia jest dla nas odpowiedni stownik semantyczny,
w ktérym nazwy wlasne sa odpowiednio oznaczone, pozostawiajac rozstrzygniecie probleméw tozsamosci

oraz roznych sposobdéw istnienia filozofom.

3.2. Relacje semantyczne

3.2.1. Relacje semantyczne a relacje morfologiczne i ontologiczne

Zanim przejdziemy do szczegdélowego omdéwienia roznych typdw relacji semantycznych musimy wskazaé
na kilka istotnych rozréznien terminologicznych. Symbol jezykowy moze wchodzi¢ w rozmaite relacje —
nie wszystkie jednak sa relacjami semantycznymi.

W pierwszej kolejnosci nalezy zwréci¢ uwage na fakt, szczegdlnie jaskrawy w jezykach fleksyjnych,
dotyczacy zwiazku pomiedzy réznymi formami fleksyjnymi jednego symbolu jezykowego. Zwiazki, ktére
zachodza pomiedzy formami nalezacymi do jednego zbioru form fleksyjnych, nie sa relacjami semantycz-
nymi, gdyz maja ona charakter wylacznie formalny (dotycza ich ksztaltu).

Réwniez na poziomie samych symboli jezykowych wystepuja relacje morfologiczne, ktore pozwalaja
nam rozpozna¢ podobienstwo wyrazéw takich jak pisac, piszaqcy, pisany oraz pisanie, w ktérych pierwszy
nalezy do kategorii czasownika, drugi — rzeczownika, trzeci to imiestéw, a czwarty — rzeczownik odczasow-
nikowy. W jezyku wystepuja cale zespoly relacji tego rodzaju (poréwnaj [71] s. 22]). Zaleznosci tych nie
nazywamy jednak relacjami semantycznymi, lecz relacjami morfologicznymi, gdyz w pierwszym rzedzie
opieraja sie nie na pokrewienistwie znaczen (cho¢ w istocie ono tutaj wystepuje), lecz na podobieristwie
formy. Pokrewienstwo znaczenia jest tylko efektem ubocznym podobienistwa morfologicznego. Dlatego nie
wszystkie relacje wystepujace pomiedzy symbolami jezykowymi nazywaé¢ bedziemy relacjami semantycz-
nymi.

Z drugiej strony, relacje semantyczne warto skontrastowaé z relacjami ontologicznymi. Relacjami onto-

logicznymi nazwiemy te relacje, ktére wystepuja pomiedzy obiektami rzeczywistymi, natomiast relacjami
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semantycznymi nazwiemy relacje wystepujace pomiedzy symbolami jezykowymi (warunek konieczny rela-
cji semantycznych). Charakterystyczna cecha relacji ontologicznych jest to, ze sa one niezalezne od jezyka,
natomiast relacje semantyczne zawsze sa zrelatywizowane do konkretnego jezyka. Przyklad relacji onto-
logicznej mozna podaé lokalizacje — relacja ta odnosi przedmiot fizyczny do miejsca, w ktérym przedmiot
ten sie znajduje. Odnoszac relacje ontologiczne do tréjkata semiotycznego (poréwnaj rys. , powiemy,
ze wystepuja one pomiedzy elementami oznaczonymi w tréjkacie symbolem X, czyli ogdenowskim referent.

Natomiast jako przyklad typowej relacji semantycznej mozna podaé synonimie — terminy takie jak
buty i obuwie sa synonimiczne, nie mozna jednak sensownie méwic o tej relacji, w oderwaniu od faktu,
ze oba te terminy naleza do jezyka polskiego. W innych jezykach moga wystepowaé analogiczne poje-
cia, ale nic nie przesadza o tym, ze np. w jezyku angielskim w ogéle beda wystepowaly dwa terminy na
okreslenie zbioru obiektéw, do ktorego odnosimy sie za pomoca wyzej wymienionych stéw. Interpretu-
jac relacje semantyczne w terminach ogdenowskich powiemy, ze relacje te wystepuja pomiedzy reference,
czyli elementami oznaczonymi za pomoca symbolu o. Poniewaz na rysunku [3.] wystepuje schemat odpo-
wiadajacy tylko jednemu symbolowi, nie zostaly na nim uwzglednione ani relacje semantyczne, ani relacje
ontologiczne.

Rozstrzygniecia te mozemy sformalizowaé¢ nastepujaco:

R, e RS = (Vo,Vop :(04,0p) E Rs=0, €EQ N0y €Q)
R, e RO = (VX VY : (B0, %) ER = (W : X, e WAY, € W))

gdzie:
— Rs — relacja semantyczna,
- R, — relacja ontologiczna,
— RS — zbidr relacji semantycznych,
— RO — zbiér relacji ontologicznych.

Formalizacja ta obejmuje wylacznie warunki konieczne istnienia odpowiednich relacji. Wymagamy zatem
aby dla relacji semantycznych oba czlony relacji byly symbolami jezykowymi, a dla relacji ontologicznych,
wymagamy aby czltony relacji byly obiektami wystepujacymi w tym samym Swiecie mozliwym W.

Warto jednak podkresli¢, ze odréznienie relacji semantycznych od relacji ontologicznych opiera sie na
wyodrebnieniu sposréd ogoétu ludzkiej wiedzy specjalnego podtypu — wiedzy jezykowej. Oczywiscie ta-
kie spojrzenie na wiedze jest nieco naiwne, bowiem zaklada, ze istnieje jaki$§ niezalezny od jezykéw
naturalnych sposéb opisywania wiedzy. W istocie, wiele dziedzin nauki (w szczegdlnosci nauki Sciste)
wypracowalo swoje specyficzne jezyki, ktorymi mozna bardziej precyzyjnie ujmowaé relacje ontologiczne.
Zwykle oczekujemy réwniez, ze relacje pomiedzy informacjami, ktére przechowywane sa w informatycz-
nych bazach danych sa $cisle zdefiniowane. Dlatego jako ich podstawe czesto wykorzystuje sie relacje
ontologiczne. Nie zmienia to jednak nastepujacego faktu: wszelkie teorie naukowe ostatecznie opisywane
i interpretowane sa w jezykach naturalnych. Trudno nie zgodzié sie z teza, ze ich rozumienie mozliwe jest
dzieki rozumieniu odpowiednich relacji semantycznych. Ponadto, wiele z relacji oraz atrybutow szczegdlnie
istotnych dla cztowieka np. imie i nazwisko, ma charakter konwencjonalny.

Dlatego w dalszych rozwazaniach, choé¢ bedziemy postugiwaé sie tym rozréznieniem — majac na mysli
jako pierwotne kryterium przynaleznosé, badz brak przynaleznosci odpowiednich elementéw (symboli
jezykowych) do jezyka — to podzial 6w bedzie traktowany pragmatycznie. O relacjach semantycznych
mowa bedzie na etapie przetwarzania tekstu — o relacjach ontologicznych zaczniemy méwié¢ w momencie,

w ktérym wyekstrahowane dane trafia¢ beda do ustrukturyzowanego repozytorium informacji albo gdy na
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podstawie tych relacji prowadzone bedzie wnioskowanie. Pomimo to, podzial 6w jest umowny i nie daje
sie §cisle zdefiniowaé. Przyjmujac stownik semantyczny jako punkt odniesienia, nie mozna zapominaé,
ze dopuszczajac wystepowanie w nim nazw wlasnych, musimy réwniez dopusci¢é wystepowanie w nim
relacji ontologicznych.

Trudno$é¢ odréznienia relacji semantycznych od relacji ontologicznych ma szczegdlne znaczenia dla
dwéch typéw relacji: generalizacji/specjalizacji oraz cato$é-czesé — oba typy relacji mozemy bowiem zali-
czy¢ do relacji semantycznych i ontologicznych. W odniesieniu do pierwszej relacji dzieje si¢ tak dlatego,
ze jest ona podstawowa relacja porzadkujaca terminologie w danej dziedzinie wiedzy. Nie sposob zdefinio-
waé w szczegolnej ontologii np. terminu czlowiek, nie odwolujac sie do pojeé takich jak ssak czy zwierze.
W systemach ontologicznych relacja ta zas jest wprowadzana przede wszystkim w celu zwiekszenia eko-
nomii reprezentacji informacji — pozwala bowiem wyraza¢ pewne fakty w sposéb bardziej zwiezlty — na
wyzszym poziomie abstrakcji. W istocie jednak jest to relacja semantyczna. Podobnie relacja catosé-czesé
konieczna jest do zdefiniowania pojeé takich jak rekaw, czy klapa (poréwnaj [73, s. 300]), ale trudno

byloby jednoczesnie uznaé, ze relacja ta wystepuje wylacznie pomiedzy symbolami jezykowymi.

3.2.2. Relacje paradygmatyczne i syntagmatyczne

Relacje semantyczne byly jednym z najwazniejszych poje¢ eksploatowanych przez strukturalistyczny
nurt jezykoznawstwa. De Saussure [139] jako podstawowa relacje stuzaca wyjasnieniu zjawisk jezykowych
uznawal przeciwstawienie. Relacja ta w ujeciu de Saussure’a jest dwojakiego rodzaju [139)]: z jednej strony
symbole jezykowe moga wchodzi¢ w relacje paradygmatyczne, ze wzgledu na to, ze moga wystepowad
w tym samym miejscu okreslonej struktury jezykowej; z drugiej zas strony moga wchodzi¢ w relacje
syntagmatyczne, ze wzgledu na to, ze wystepuja w tej samej strukturze jezykowe;j.

W obu przypadkach mamy do czynienia z relacjami kontrastywnymi, lecz o innym charakterze.
W pierwszym mozna moéwié¢ o relacjach pionowych: tak np. pomiedzy gloskami a:o0 wystepuje relacja
paradygmatyczna widoczna w slowach takich jak bak i bok. Réznica pomiedzy tymi slowami wynika
wedlug de Saussure’a wylacznie z faktu istnienia kontrastywnej relacji paradygmatycznej, gdyz pozo-
stale elementy tej struktury sa identyczne. W drugim przypadku mamy do czynienia z kierunkowsa relacja
pozioma, ktéra mozna zilustrowaé¢ opozycja stéw od i do — w obu przypadkach wystepuja identyczne sym-
bole, ale na innych pozycjach. Réznica w znaczeniu tych stéw moze byé wyjasniona poprzez odwolanie
sie do istnienia relacji syntagmatyczne;j.

Atrakcyjno$é podejscia de Saussure polega na tym, ze za pomoca tych samych typéw relacji mozna
réwniez ttumaczy¢ zjawiska jezykowe wystepujace na innych poziomach opisu oraz w innych dziedzinach
niz fonologia. W szczegoélnosci wiele wspodlczesnych teorii opisu znaczenia opiera sie na rozréznieniu relacji
syntagmatycznych i paradygmatycznych. Jak zauwaza jednak Lyons [73] s. 262-263], trudno jest opisywaé
pelie zjawisk semantyki leksykalnej odwotujac sie wylacznie do pojecia przeciwstawnosci znaczen. Warto
réwniez zwroci¢ uwage, ze podstawowa relacja wykorzystywana obecnie do opisu znaczenia jest synonimia
(poréwnaj WordNet [41] s. 23-24]). Od niej tez rozpoczniemy bardziej szczegblowe omdwienie relacji

semantycznych.

3.2.3. Synonimia, podobienstwo i pokrewienstwo znaczen

Synonimia jest relacja semantyczng znana juz w starozytnosci [71), s. 27] i zachodzi pomiedzy sym-
bolami, ktére posiadaja to samo znaczenie. Najczesciej zjawisko synonimii eksplikuje sie jako mozliwosé

zastepowania jednego symbolu innym symbolem w dowolnym kontekscie jezykowym, bez zmiany znacze-
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nia wyrazenia, w ktérym zamiana ta wystepuje. Synonimia jest zatem szczegdlna relacja paradygmatyczna
— réznica pomiedzy symbolami dotyczy wylacznie ich formy.

Tak $cisle zdefiniowana synonimia wystepuje jednak dos$¢ rzadko w jezyku, dlatego tez jako podstawe
konstrukeji WordNetu — semantycznego stownika jezyka angielskiego — jego twércy przyjeli nieco szersza
definicje: dwa symbole polaczone sa relacja synonimii (czyli w terminologii WordNetu naleza do jednego
synsetu), jesli moga byé zastepowane w pewnym kontekscie [41] s. 23-24].

Taka definicja nie jest jednak zbyt precyzyjna, bowiem na podstawie przykladu Chlopiec zachowy-
wal sie niegrzecznie/On zachowywal sie niegrzecznie nalezaloby przyjaé, ze chlopiec 1 on sa synonimami,
wszak istnieje pewien kontekst, w ktérym moga by¢ zastapione bez zmiany znaczenia. Dlatego tez w trak-
cie konstrukcji polskiego WordNetu, jego twércy przyjeli inna definicje synonimii [I08] s. 24]: A jest sy-
nonimem B, jesli mozna powiedzieé, ze ,,A jest rodzajem B” oraz , B jest rodzajem A”. Przyktadowo oba
zdania Buty sq rodzajem obuwia oraz Obuwie jest rodzajem butow sa prawdziwe, dlatego buty oraz obuwie
sa synonimami. Co wiecej twércy polskiego WordNetu przyjmuja, ze przynaleznosé¢ okreslonego symbolu
do synsetu uzalezniona jest od posiadania identycznych relacji semantycznyc jak pozostale elementy
danego synsetu. Jest to do$¢ oczywista konsekwencja tego jak skonstruowany jest WordNet — wiekszosé
relacji semantycznych okreslanych jest na poziomie synsetu, w zwiazku z czym nalezy zakladaé, ze obo-
wiazuja one wzgledem wszystkich jego elementow. Ta koncepcja jest réwniez zgodna z definicja symboli
jezykowych przedstawiona we wzorze [3.1] gdzie symbole posiadajace identyczny opis sa utozsamiane.
Tym niemniej twércy angielskiego WordNetu nie przyjeli tej wlasnosci jako warunku przynaleznosci do
synsetu.

Obok synonimii, ktéra wymaga pelnej, badZz wysokiej zgodnosci znaczenia symboli, czesto definiuje
sie relacje podobieristwa semantycznego (ang. semantic similarity). Jest to relacja, ktéra moze byé okre-
Slona dla pary symboli jezykowych nalezacych do tej samej klasy gramatycznej. Stosujac odpowiednie
algorytmy (poréwnaj [B8 s. 652-667]) mozliwe jest okredlenie miary tej relacji, a dzieki temu wyréznie-
nie symboli, ktére cho¢ nie sa synonimami, sa najbardziej podobne do okreslonego symbolu jezykowego.
Przykladami wyrazéw podobnych sa np. statek i okret, ktére w potocznym jezyku sa czesto stosowane
zamiennid?

Relacje, ktéra pozwala okresli¢ znaczeniowa blisko$¢é dla stéw nalezacych do réznych kategorii gra-
matycznych jest za$ pokrewieristwo znaczenia [58) s. 652-653]. Tak np. benzyna i samochdd oraz jechaé
i samochdd sa semantycznie spokrewnione, cho¢ nie sa semantycznie podobne, w przeciwienistwie do
samochodu i pojazdu, pomiedzy ktérymi wystepuje wysokie podobienstwo znaczenia.

Wszystkie te relacje maja szczegdlne znaczenie w algorytmach ekstrakcji informacji. Synonimia po-
zwala rozpoznaé w tekscie rézne wyrazenia, ktore reprezentuja ten sam symbol, a co za tym idzie ekstraho-
waé spojna wiedze. Miara podobienstwa semantycznego znajduje zastosowanie w algorytmach stuzacych
do ujednoznaczniania wyrazen (poréwnaj p. , podobnie jak miara semantycznego pokrewienstwa

znaczenia.

3.2.4. Antonimia

Antonimia, czyli przeciwienstwo paradygmatyczne symboli jezykowych, jest relacja, ktéra najlepiej
wpisuje sie w strukturalistyczna teorie znaczenia. Nalezy zwréci¢ uwage, ze podobnie jak synonimia
i podobienistwo znaczen, relacja ta wystepuje pomiedzy symbolami nalezacymi do wszystkich otwartych

klas gramatycznych (tj. rzeczownika, czasownika, przymiotnika i przystéwka), wiec istotnie moze zostaé

57 wyjatkiem antonimii, ktéra definiowana jest dla samodzielnych symboli.
6Scista definicja statku wskazuje, ze moze on poruszaé sie réwniez pod woda, w powietrzu oraz w przestrzeni kosmicznej,

zatem jest pojeciem znacznie szerszym niz okret.
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uznana za relacje podstawowa. Problem polega jednak na tym, ze symbole jezykowe moga réznié¢ sie
pod wieloma wzgledami, dlatego tez relacja ta nie jest jednorodna i jezykoznawcy definiuja wiele relacji
semantycznych, ktérych podstawowa cecha jest réznica wystepujaca pomiedzy symbolami.

Tak np. Lyons [73] s. 262-280] jako najbardziej ogdlny typ przeciwienstwa definiuje opozycje (ang.
contmstﬂ Wyrédznia on réwniez nastepujace podtypy opozycji:

— przeciwstawnosé (ang. opposition), ktéra obejmuje $ciste opozycje dwuczlonowe, np. kre-
gowy /bezkregowy, odpowiadajace logicznej relacji sprzecznosci (negacja jednego czlonu powoduje

prawdziwosé drugiego cztonu),
— antonimie, ktéra obejmuje opozycje stopniowalne, np. lodowaty, zimny, cieply i goracy,

— uzupelnialnodé, ktéra obejmuje niesciste opozycje dwuczlonowe, np. kobieta/mezZczyzna, odpowia-
dajace logicznej relacji przeciwienistwa (negacja jednego czlonu nie oznacza prawdziwosci drugiego

cztonu — oba czlony moga by¢ jednoczesnie falszywe, ale nie moga by¢ jednoczesnie prawdziwe),

— przeciwstawienie kierunkowe, ktérego paradygmatycznym przyktadem sa relacje przestrzenne, takie

jak np. wschdd/zachdd [ pétnoc/potudnie,

— niezgodnosé, ktéra obejmuje uszeregowane wartosci np. poniedziatek /wtorek /$roda/czwartek /pia-

tek / sobota /niedziela.

Lyons okresla jeszcze wiele dodatkowych podtypdéw tych relacji, np. przeciwstawniki prywatywne i ekwi-
polentne.

Na tych rozréznieniach bazuja twoércy angielskiego WordNetu, ale ich typologia jest znacznie ograni-
czona. W pierwszym rzedzie zastrzegaja [41], s. 39-40] (podobnie jak twércy polskiego WordNetu), ze an-
tonimia nie wystepuje pomiedzy synsetami, lecz pomiedzy symbolami jezykowymi. Definiujac antonimie
odwoluja sie do obserwacji, ktéra wystepuje w tedcie skojarzeniowym: uzytkownicy jezyka czesto jako
pierwsze skojarzenie danego stowa przywoluja jego antonim. Ponadto zauwazaja oni, ze relacja antonimii
nie wystepuje pomiedzy wszystkimi stowami w tym samym stopniu — czesto istnieja klastry (w szczegdl-
nosci przymiotnikéw), w ktérych tylko centralne elementy sa swoimi antonimami. Przykladowo w parze
szybki /wolny, po lewej stronie moze wystepowaé np. blyskawiczny a po prawej slamazarny, ale nie uznamy,
ze te dwa slowa sa swoimi bezposrednimi antonimami.

Biorac pod uwage zlozonoéé¢ zjawiska antonimii nie dziwi fakt, ze nie doczekalo sie ono jeszcze szer-
szego wykorzystania w algorytmach ekstrakcji informacji z tekstu. Czasami informacje na temat antonimii
wykorzystywane sa jako jeden z elementow sktadajacych sie na rozpoznawanie negacji i sprzecznosci w tek-
scie [51]. W niniejszej pracy antonimia wykorzystywana jest wylacznie posrednio — negatywna informacja
o przeciwstawnosci poje¢ wykorzystywana jest przy rozpoznawaniu konfliktéw w okreslaniu klasyfikacji
symboli jezykowych (poréwnaj p. .

3.2.5. Hiponimia i hiperonimia

Relacja hiponimii, zwana réwniez subsumpcja, zawieraniem, subordynacjq oraz relacjq specjalizacji jest
jedna z najszerzej eksploatowanych relacji, zaréwno w algorytmach przetwarzania tekstu jak i algorytmach
operujacych na bazach wiedzy (por. [72, 29, [73] [66], 146}, 67, 4T [7, [71, [108]). Relacja ta wystepuje pomiedzy

symbolami jezykowymi — powiemy, ze pomiedzy symbolem o, oraz o, wystepuje hiponimia (tzn. o} jest

"Thimaczenia na j. polski angielskich terminéw przywoluje za tlumaczem Adamem Weinsbergiem. Nie jest do korica

jasne, czy pozostawienie tlumaczen blizszych oryginalnym terminom nie bytoby bardziej uzasadnione.
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hiponimem o,), jesli o}, jest pewnym typem o,, np. na podstawie prawdziwego zadania pies jest pewnym

typem zwierzecia, mozemy powiedzieé, ze pies jest hiponimem zwierzecia.

Relacja ta jest podobna do relacji inkluzji zbioréw znanej w matematyce, ale trzeba doktadnie okre-
sli¢ to, co stanowi elementy tych zbioréw — jesli utozsamimy je z egzemplarzami odpowiednich poje¢
(ekstensja, czyli zakresem tych poje¢), to hiponim o}, zawiera sie w o4, np. wszystkie psy naleza do
zbioru obejmujacego wszystkie zwierzeta. Jesli natomiast elementami tymi bylyby znaczenia tych pojeé
(intensja, czyli tresé), to byloby odwrotnie, bowiem to znaczenie o, (symbolu bardziej ogélnego) zawiera
sie w znaczeniu oy, dlatego, ze kazdy pies jest jednoczesnie zwierzeciem, zatem skladnikiem znaczenia
symbolu pies jest symbol zwierze (por. [73] s. 281]). Warto réwniez zwrdci¢ uwage na fakt, ze symbole,
ktore posiadaja ten sam zakres nie zawsze sa synonimami — znanym przykladem sa symbole: zwierzeta
posiadajgce nerke oraz zwierzeta posiadajgce serce, ktére cho¢ maja ten sam zakres, posiadaja odmienne

znaczenie.

Relacja symetryczna wzgledem hiponimii jest hiperonimia. Hiponimia oraz hiperonimia zasadniczo
sa relacjami przechodnimi. Dzieki temu mozliwe jest bardziej zwiezle reprezentowanie wiedzy — hiponim
dziedziczy od hiperonimu jego cechy semantyczne takie jak atrybuty, relacje oraz funkcje [29], [146], [85]
s. 26-27], |71l s. 28-29] dlatego mozliwe jest zdefiniowanie pewnych cech semantycznych na wyzszym

poziomie i ich odtwarzanie, w odniesieniu do hiponiméw, za pomoca mechanizmu inferencji.

Realnosé psychologiczna relacji hiponimii byta wpierw badana przez Collinsa oraz Quillian [29] w zna-
nym eksperymencie dotyczacym réznicy w czasach odpowiedzi na pytanie: ,,Czy kanarek potrafi Spiewaé?”
i,,Czy kanarek ma skére?”. Na podstawie dtuzszego czasu wymaganego do odpowiedzi na drugie pytanie,
autorzy wnioskowali na temat realnosci odpowiedniej struktury hierarchicznej. Niemniej jednak dalsze
badania pokazaty, ze problem ten jest bardziej zlozony, czego efektem bylo powstanie alternatywnej teorii
jezykoznawczej — teorii prototypu [I35].

Hiponimie omawia sie najczesciej w odniesieniu do rzeczownikdéw, ale moze by¢ rowniez zdefiniowana
dla czasownikéw. Wtedy jednak jej definicja musi by¢ nieco zmodyfikowana: czasownik o, jest hiponimem
czasownika oy, jesli ,,robienie o, to robienie o, w okreslony sposob”, np. gapienie sie to bezmysine patrzenie
sie (por. [} s. 79]). Wiele przymiotnikéw réwniez nie ma swoich hiperoniméw — Lyons definiuje jednak
relacje pseudo-hiponimii, ktéra taczy przymiotniki z atrybutem, ktérego sa one wartosciami, np. czerwony

jest pseudo-hiponimem koloru, a kwasny jest pseudo-hiponimem smaku [73] s. 290].

Warto réwniez wskaza¢ na réznice pomiedzy relacja hiponimii a relacja typ-okaz, ktora jest pokrewna
relacji hiponimii. O relacji typ-okaz méwimy wtedy, gdy ,,0, (okaz) jest o} (typ)”, np. ,Burek jest psem”,
a o relacji hiponimii gdy ,,0, jest [pewnym] typem o3”, np. ,,Pies jest typem zwierzecia”. Czesto relacje te
sa utozsamiane, gdyz w drugim przypadku mozna powiedzieé, ze ,pies jest zwierzeciem”. Czasami jednak
utozsamienie tych relacji moze prowadzi¢ do blednych rozumowan (poréwnaj [79]). Wiele zalezy jednak
od tego, w jaki sposéb dalej wykorzystywana jest ta zaleznos¢.

Hiponimia ma bardzo istotne znaczenie w algorytmach ekstrakcji informacji. W pierwszym rzedzie
wykorzystywana jest ona do uporzadkowania poje¢, wykorzystywanych do klasyfikacji wyrazen podlega-
jacych ekstrakcji (wiecej na temat struktur hierarchicznych budowanych na bazie tej relacji mozna zna-
lez¢ w punkcie . Schemat klasyfikacji traktowany jest jako punkt odniesienia dla mechanizméw eks-
trakcyjnych i pierwsze, podstawowe zagadnienie w trakcie ekstrakcji informacji polega na okresleniu typu
obiektow, do ktérych odnosza sie wyrazenia ekstrahowane z tekstu. Zwykle klasyfikacja ta obejmuje row-
niez rozpoznanie relacji typ-okaz. Relacje te sa réwniez wykorzystywane przy ekstrakcji innych relacji,
poniewaz pozwalaja w sposéb bardziej ekonomiczny okresla¢ ograniczenia semantyczne pozostaltych relacji

(poréwnaj p. .
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3.2.6. Meronimia

Meronimia zwana takze relacja cato$é-czes$é zaliczana jest réwniez do podstawowych relacji seman-
tycznych (poréwnaj [73] [66] [67, AT, [7T), 108]). Relacja ta wiaze ze soba obiekty oraz ich czedci. Para-
dygmatycznym przykladem tej relacji sa zwiazki pomiedzy ciatem i jego elementami, np. rekg. Powiemy
zatem, ze jednym z meroniméw ciata jest reka. Symetryczna wzgledem niej jest relacja holonimii — ciato
jest holonimem reki, poniewaz reka jest czedcia ciala.

Przyklad opierajacy sie na obiektach fizycznych nie wyczerpuje jednak wszelkich wariantéw relacji
calosé-czesé. Choé mozna wyréznié ich catkiem sporo (poréwnaj [73) s. 298-303]), w angielskim WordNecie
wyrdzniono tylko trzy podtypu: kompozycje, np. samochdd — kierownica ; bycie cztonkiem, np. klasa —
uczeri oraz material, np. krzesto — drewno [41], s. 39]. W polskim WordNecie zestaw ten zostal rozszerzony
o nastepujace podtypu: element taksonomiczny, np. rosliny nasienne — okrytozalazkowe; miejsce, np.
pustynia — oaza oraz porcja, np. pieczywo — kromka [108] s. 31-32]. Nieco zaskakujacy jest tutaj brak
podtypu obejmujacego relacje czasowe, wszak chwila moze by¢ czesdcia godziny ale trudno zaklasyfikowaé
ten zwiazek do ktéregos sposréd wymienionych podtypdw.

Wage tej relacji w semantyce jezykéw naturalnych mozna do$¢ tatwo zilustrowaé na podstawie pojet
takich jak mankiet, klapa czy element, ktore trudno byloby zdefiniowa¢ nie odwotujac sie do tej relacji.
Dlatego tez, pomimo faktu, ze relacja ta charakteryzuje sie cechami typowo ontologicznymi (np. rela-
cja miedzy kotem i samochodem moze byé zaobserwowana bez posrednictwa jezyka), zaliczana jest ona
rowniez do relacji semantycznych.

Pewnej uwagi wymagaja problemy zwrotnosci i przechodnio$ci meronimii. W pierwszym rzedzie —
to, ze jedno pojecie dla swej definicji wymaga uzycia tej relacji, nie oznacza automatycznie, ze pojecie
stojace po drugiej stronie musi by¢ zdefiniowane z uzyciem symetrycznej relacji holonimii. Przykladem
tutaj moze byé¢ mankiet — jest on czescia koszuli, ale definicja koszuli nie wymaga odwolania sie do
mankietow.

W odniesieniu do przechodnio$ci meronimii przywota¢ mozna przyktad Lyonsa [73] s. 298-300]: klamka
jest czedcia drzwi, zas$ drzwi sa czeScia domu, ale sformulowanie ,klamka domu” jest co najmniej dziwne.
7 drugiej jednak strony bez watpienia klamka jest w sensie ontologicznym cze$cia domu.

Problemy te powoduja, ze wnioskowanie na temat relacji meronimii jest znacznie trudniejsze niz wnio-
skowanie na temat relacji hiponimii. Co wigcej niejednorodnosé tej relacji, ktora dostrzegli tworcy réznych
wersji WordNetu, dodatkowo utrudnia przetwarzanie informacji pozyskanych z tekstu w oparciu o te rela-
cje. Brak jednoznacznych rozstrzygnie¢ teoretycznych jest prawdopodobnym powodem znacznie mniejszej
liczby publikacji na temat ekstrakcji tej relacji z tekstéw w jezyku naturalnym. Tym niemniej doniostosé
tej relacji dla rozumienia treéci tekstu zadecydowala o tym, ze jest ona podstawows relacja ekstrahowana

z tekstu z uzyciem opisywanego algorytmu.

3.2.7. Pozostale relacje semantyczne

Relacje takie jak synonimia, antonimia, hiponimia i meronimia (oraz odpowiadajace im relacje syme-
tryczne) nie wyczerpuja calego zbioru relacji semantycznych. Relacje te zaliczaja sie do relacji paradygma-
tycznychﬂ trudno jednak podejrzewad, ze opierajac sie wylacznie na relacjach paradygmatycznych mozna
skonstruowaé skuteczne algorytmy rozumienia tekstu. Nie ulega watpliwosci, ze relacje syntagmatyczne
odgrywaja réwnie doniosty role, w szczegdlnoéci w problemach takich jak ujednoznacznianie znaczenia

wyrazen. Tym niemniej nie istnieje kanoniczny zbidr relacji paradygmatycznych.

87 zastrzezeniem, ze w przypadku meronimii mozliwoéé zastepowania wymaga uzycia metonimii.
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Lubaszewski [71] s. 30-31, s. 246-247] wzorujac sie na pracach Schanka [143] oraz twércach FrameNetu
[8] definiuje np. relacje takie jak: akcja, przeznaczenie, rola, stan, sprawca, przedmiot, instrument, kon-
ceptualne Zrédto oraz konceptualny kierunek zdarzenia, czas, miejsce oraz sposob. Tworcy angielskiego
i polskiego WordNetu powstrzymali sie od relacji miedzykategorialnych (z zastrzezeniem relacji pomiedzy
przymiotnikami i rzeczownikami), dlatego relacje paradygmatyczne nie wystepuja w tym zrédle wiedzy.
Z kolei twérey ontologii Cye [66, [67] nie wyrdzniaja relacji paradygmatycznych jako specjalnego rodzaju
relacji, poniewaz relacje w tym zbiorze wiedzy maja charakter ontologiczny, a nie semantyczny.

W tym miejscu rezygnujemy zatem z bardziej szczegdélowego omowienia innych relacji semantycz-
nych, poniewaz pomimo tego, ze maja one bardzo istotne znaczenie dla procesu rozumienia tekstu, beda,
mialy one wytacznie akcydentalne znaczenie dla konstruowanego algorytmu. Podstawowa przyczyna tego
stanu rzeczy jest fakt, ze ich rozpoznawanie wymaga peej analizy syntaktycznej tekstu (poréwnaj [58|
s. 670-674]), co, ze wzgledu na brak parsera jezyka polskiego o jakosci wystarczajacej dla zastosowarl

praktycznych, istotnie wykracza poza ramy niniejszej pracy.

3.3. Sieci semantyczne

Elementy aczone za pomoca relacji semantycznych nie sa odseparowane od siebie nawzajem, lecz two-
rza, zlozone struktury zwane sieciami semantycznymi. Sieci semantyczne stanowia grafowsa reprezentacja
wiedzy, sktadajaca sie z weztow oraz krawedzi. Zwykle wezly reprezentuja symbole jezykowe a krawedzie
(semantyczne) relacje zachodzace pomiedzy tymi weztami. Zastosowanie reprezentacji grafowej w obsza-
rze sztucznej inteligencji pozwala przeprowadza¢ wnioskowania w obrebie tak reprezentowanej wiedzy
z wykorzystaniem dobrze znanych algorytméw grafowych.

Warto zwréci¢ uwage, ze niektérzy jezykoznawcy, w szezegdlnosci de Saussure [139] oraz kontynuatorzy
zainicjowanej przez niego szkolty strukturalnej, np. Lyons [(2, [73], twierdza, ze znaczenie danego symbolu
jezykowego moze by¢ definiowane jedynie poprzez relacje do innych symboli. W konsekwencji wezly, czyli
no$niki znaczenia, nie moglyby funkcjonowaé¢ w oderwaniu od sieci relacji semantycznych, a zatem nie
mozna by méwi¢ o znaczeniu symboli jezykowych w oderwaniu od sieci do ktérej one naleza. Wskazuja
tym samym na prymat calosci wzgledem poszczegdlnych czesci, w definiowaniu tego co rozumiemy przez
znaczenie.

Istnieje wiele typéw sieci semantycznych wykorzystywanych w sztucznej inteligencji. Bardzo dobra
ich typografie przedstawia John F. Sowa w hasle Semantic networks zamieszczonym w FEncyclopedia of
Artificial Intelligence oraz rozwinietym i zaktualizowanym na jego stronie internetowej[146]. Typografia

ta obejmuje nastepujace typy sieci semantycznych:

1. sieci definicyjne,
2. sieci asercyjne,

3. sieci implikacyjne,
4. sieci wykonywalne,
5. sieci uczace sie,

6. sieci hybrydowe.

Z naszego punktu widzenia najbardziej interesujace sa trzy pierwsze typu sieci semantycznych: de-

finicyjne, asercyjne oraz implikacyjne. Pozostale sieci maja istotne zastosowanie w sztucznej inteligencji
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Rysunek 3.2: Fragment sieci definiujacej czlowieka oraz zwierze.

i szerzej — w ogolnie rozumianej informatyce — lecz wykorzystywane sa jedynie posrednio w ekstrakeji
informacji. Np. sie¢ neuronowa moze by¢ wykorzystana do ujednoznaczniania kategorii gramatycznych
stéw w zdaniu — jednym z etapéw ekstrakcji informacji. Jednakze trzy pierwsze typy sieci maja swoje szcze-
gblne miejsce w tej dziedzinie, gdyz moga z jednej strony by¢ bezposrednio wykorzystywane do ekstrak-
c¢ji informacji, np. do reprezentowania oraz rozpoznawania kategorii semantycznej wyrazen jezykowych,
a z drugiej strony moga stanowié¢ rezultat ekstrakcji informacji. Dlatego omodwienie sieci semantycznych

zawezimy do tych trzech typéw.

3.3.1. Sieci definicyjne

Sieci definicyjne sa najszerzej znanymi sieciami semantycznymi. Wiekszosé opracowan dotyczacych
reprezentacji wiedzy omawia w ten lub inny sposéb sieci definicyjne. Nawet tak prosta reprezentacja
wiedzy, jaka stanowia grafy zwiazkéw-encji, zawiera podstawowy element sieci tego rodzaju, relacje ISA,

ktéra w tym kontekscie oznacza relacje generalizacji [155].

Podstawa sieci definicyjnych jest relacja hiponimii oméwiona w punkeie [3.2.5 Historycznie sieci defini-
cyjne biora poczatek w koncepcji definicji wypracowanej przez Arystotelesa — poprawnie skonstruowana
definicja zawiera dwa kluczowe elementy: genus prozimum (pol. rodzaj najblizszy) oraz differentia speci-
fica (pol. réznice gatunkowa) [6]. Przykladowo czlowieka to zwierze rozumne . Zwierze stanowi rodzaj
najblizszy, a rozumno$¢ ceche odrozniajaca czlowieka od innych zwierzat. Przechodzac do definicji zwie-
rzecia, ktore jest istotq Zywa obdarzona zmystami mozemy zbudowaé niewielki fragment sieci semantycznej
przedstawiony na rysunku Strzalki wystepujace na diagramie pokazuja kierunek generalizacji, tzn.
pojecie bardziej ogdlne (rodzaj najblizszy) wskazywane jest przez grot strzalki.

Z punktu widzenia zastosowan tego rodzaju sieci semantycznych w sztucznej inteligencji najistot-
niejsza ich cecha jest to, ze relacja generalizacji jest relacja przechodnia, a w konsekwencji cechy przy-
porzadkowane pojeciom bardziej ogélnym, sg dziedziczone przez wszystkich ich potomkdéw. Dzigki temu
wiedza dotyczaca bytéw okreslonego rodzaju nie musi by¢ powtarzana dla kazdego symbolu z osobna, lecz
moze zosta¢ umieszczona na najbardziej ogdlnym poziomie, co pozwala uniknaé¢ duplikacji — problemu

niezwykle istotnego we wszelkich systemach informatycznych (poréwnaj p.[3.2.5).

Sieci definicyjne posiadaja bardzo dluga historie — o ile sam Arystoteles opisatl ,, jedynie” fundament ich
konstrukcji, o tyle Porfiriusz w komentarzu do jego Kategorii zastosowal graficzna reprezentacje podobna
do tej przedstawionej na rysunku zwanej drzewem Porfiriusza [146]. Jego komentarz byt podstaws

nauczania logiki w $redniowieczu i wywart bardzo istotny wplyw na Sredniowieczna scholastyke.
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Metoda zaproponowana przez Arystotelesa i rozwinieta przez Porfiriusza zostala z wielkim powodze-
niem zaadaptowana w biologii przez Karola Linneusza [70], ktéry uczynil ja podstawa klasyfikacji orga-
nizméw zywych. Opracowana przez niego system taksonomiczny cho¢ ulegt istotnym przeksztalceniom
w sferze materialnej, w sferze formalnej wykorzystywany jest do dnia dzisiejszego. Taksonomia organi-
zméw zywych jest zatem jedna z najwiekszych i najlepiej znanych definicyjnych sieci semantycznych.

W XX wieku wraz z rozwojem logiki zaczeto formalizowaé sieci definicyjne, m.in. na potrzeby sztucznej
inteligencji. W tym celu opracowano logiki deskrypcyjne, a jednym z pierwszych jezykow reprezentacji
wiedzy opartym o sieci definicyjne byt KL-ONE [146]. Najnowszym, szeroko rozpowszechnionym jezykiem

stuzacym do budowania sieci definicyjnych jest, zbudowany na potrzeby Semantic VVebEI7 OWL—DIE

Sieci definicyjne wzbudzily rowniez duze zainteresowanie wéréd jezykoznawcéw, w szczegdlnosci tych
o nastawieniu kognitywnym. Badania Milera i wspdlpracownikéw [4I] zaowocowaly utworzeniem w la-
tach dziewieé¢dziesiatych XX wieku jednej z najszerzej znanych semantycznych sieci definicyjnych, tj.
WordNetu. Istotnym novum zastosowanym w konstrukcji tej sieci bylo oparcie sie o pojecie synsetu (po-
réwnaj p.|3.2.3)). Twércy WordNetu uznali, ze to synsety, a nie poszczegélne symbole jezykowe, wchodza
w okredlone relacje definicyjne, w zwiazku z czym to te pierwsze byly potaczone odpowiednimi relacjami.

Podstawowymi (definicyjnymi) relacjami w WordNecie sa hiponimia i hiperonimia.

Pierwsza wersja WordNetu opisywala angielskie symbole jezykowe i powstala na uniwersytecie w Prin-
ceton. Pomyst ten byt jednak na tyle interesujacy, w szczegdlnosci w kontekécie komputerowego przetwa-
rzania jezyka, ze powstalo wiele WordNetéw stworzonych dla innych jezykéw. Obecnie instytucje zajmu-
jace sie rozwijaniem WordNetow zrzeszone sa w Global WordNet Associatiorﬂ Wséréd nich znajduje sie
réwniez Politechnika Wroctawska, ktorej powstaje polski WordNet czyli Slowosieﬂ [108]. Obecnie jest

to jedna z najwiekszych leksykalnych sieci semantycznych na $wiecie.

Jednym z istotniejszych probleméw zwiazanych z sieciami definicyjnymi jest rodzaj wykorzystywanej
logiki. Z jednej strony w sieciach tych mozna wykorzystywaé logiki monotoniczne, ktére charakteryzuja
sie tym, ze wnioski wyprowadzone na podstawie zbioru przestanek nie moga zosta¢ uniewaznione przez
dodanie nowych faktéw. Cecha ta jest wysoce pozadana z punktu widzenia zastosowan tych sieci, lecz cze-
sto uniemozliwia reprezentowanie przyblizonych rozumowarn, ktérymi postuguja sie ludzie w codziennym
zyciu. Przyktadowo, w sieci definicyjnej mozna by zawrzeé informacje, ze ssaki sa zwierzetami ladowymi.
Fakt ten jednak nie obowiazuje bez wyjatkow — niektdre ssaki, np. walenie, zyja w wodzie. W sieci opar-
tej o logike monotoniczna nie mozna by zatem zawrzeé tej przyblizonej wiedzy. Rozwiazaniem problemu
jest uzycie logik niemonotonicznych, tzn. logik, w ktorych dodanie kolejnych faktéw moze uniewaznié
wczesnie] wyciagniete wnioski. W sieci takiej mozna by zatem zawrzeé¢ informacje, ze ssaki zwykle sa
zwierzetami ladowymi, ale np. doda¢ informacje, ze walenie cho¢ sa ssakami, sa réwniez zwierzetami
wodnymi [I7), s. 193].

Zastosowanie logik niemonotonicznych prowadzi jednak do istotnych probleméw, w szczegélnosci jesli
pozwolimy, aby jedno pojecie moglo posiadaé¢ wiele generalizacji. Klasyczny przykiad to Nixon, ktéry
stanowil instancje dwdéch pojeé: kwakra oraz republikanina. Kwakrzy, w przeciwienstwie do republikandw,
sa pacyfistami — dlatego w odniesieniu do Nixona nie mozna bylo okreslié, czy jest, czy tez nie jest
on pacyfista [I7, s. 192]. Istnieja co prawda rozwiazania tego problemu, ale dosé¢ istotnie komplikuja

prowadzenie wnioskowan na podstawie sieci definicyjnych.

9Celowo nie thumaczymy tej nazwy jako ,sie¢ semantyczna” aby nie wprowadzié¢ niepotrzebnej wieloznacznosci, wynika-
jacej z polskiego tlumaczenia terminéw semantic network oraz semantic web.

Ohttp: //www.w3.org/TR/owl-features/

http: //www.globalwordnet.org

2http: //www.plwordnet. pwr.wroc.pl/main/
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Sieci definicyjne maja bardzo istotne znaczenie w ekstrakeji informacji. Poniewaz oczekujemy, ze in-
formacje ekstrahowane z tekstu beda posiadaly przyporzadkowana odpowiednia kategorie semantyczna,
sa, one najczesciej organizowane w sie¢ definicyjna, ktéra stanowi punkt odniesienia w interpretacji in-
formacji. Z drugiej strony sieci definicyjne moga by¢ wykorzystywane do rozstrzygania wieloznacznosci,
a takze do uogdlniania ograniczen semantycznych argumentéw ekstrahowanych relacji semantycznych.
W konsekwencji sieci te nie tylko stanowia referencyjna baze wiedzy dla algorytméw ekstrakcyjnych, ale
réwniez pozwalaja na poprawienie wynikow ekstrakcji oraz bardziej efektywne ich stosowanie. Stownik
semantyczny wystepujacy w definicji stanowi w opisywanym systemie wladnie taka referencyjna sie¢

definicyjna.

3.3.2. Sieci asercyjne

Podstawowa, réznica wystepujaca pomiedzy sieciami definicyjnymi a sieciami asercyjnymi jest rodzaj
opisywanej wiedzy. Sieci definicyjne stuza do wyrazania zaleznosci pomiedzy symbolami jezykowymi, tzn.
stworzono je po to by opisywaé¢ semantyke jezykow naturalnych. Dlatego zwykle ograniczaja sie one do
relacji hiponimi-hiperonimii oraz relacji typ-okaz. W przeciwienstwie do nich sieci asercyjne moga by¢
wykorzystywane do wyrazania dowolnych faktéw, w szczegdlnosci faktéw przygodnych, w odréznieniu od
(przynajmniej w pewnym stopniu) koniecznych faktéw jezykowych. Z tego wzgledu charakteryzuja sie
one wigkszym stopniem komplikacji, gdyz notacje tego rodzaju chca odzwierciedla¢ wszelkie fakty, ktore
mozna wyrazi¢ za pomoca jezyka, badz przynajmniej fakty, ktére daja sie wyrazi¢ w logice pierwszego
rzedu.

Notacje tego rodzaju rozwijali w XIX wieku niezaleznie od siebie Gottlob Frege oraz Charles Sanders
Peirce. Waznym osiagnieciem Peirce’a bylo opracowanie notacji algebraicznej, ktéra po zmodyfikowaniu
przez Peano uzywana jest do dnia dzisiejszego w rachunku predykatéw [146]. Tym niemniej Peirce nie byt
do korica zadowolony z tej notacji i w 1909 opublikowal prace [104], w ktérej zaproponowat grafows repre-
zentacje w postaci sieci asercyjnej. Jego przelomowym osiagnieciem bylo zastosowanie jawnej notacji do
reprezentowania zakresu kwantyfikacji, dzieki czemu mozliwe bylo odwzorowanie wszystkich klasycznych
spojnikéw logicznych w postaci grafowe;j.

Innym waznym osiagnieciem na drodze rozwoju sieci asercyjnych bylo opracowanie przez Luciena Te-
sniére’a notacji dla jego gramatyki zaleznosci [152]. W przeciwienistwie do Noama Chomskiego, Tesniére
nie koncentrowal sie na syntaktyce, lecz na semantyce. Koncepcja ta zostala wykorzystana w jednych
z pierwszych systeméw shuzacych do automatycznego ttumaczenia tekstéw [146]. Jednym z najwazniej-
szych rozwinieé tej koncepcji byla jednak teoria pojeciowej zaleznosci Rogera Schanka [142] 143] (poréwnaj
p- , ktora zostala zastosowana w jednym z pierwszych systeméw ekstrahujacych informacje.

Notacja Tesniére’a posiadata jednak istotny mankament, uniemozliwiajacy wyrazanie relacji pomiedzy
zdaniami, ktére sa niezbedne do opisywania wielu faktow jezykowych, w szczegdlnosci kontekstéw modal-
nych (np. Mozliwe, Ze jutro bedzie padat deszcz.) oraz intensjonalnych (np. Bozena wie, Ze Andrzej nie
lubi fasoli.). Rozwiazaniem tego problemu bylo zastosowanie reifikacji, tj. wprowadzenia bezposredniej
reprezentacji dla stwierdzen. Dzigki temu mozliwe bylo laczenie stwierdzen za pomoca relacji odzwier-
ciedlajacych ich zaleznosci, np. wiedze jakiej$ osoby na okreslony temat. Pomyslt ten zostal zastosowany
miedzy innymi w pierwszym systemie wykorzystujacym sieci asercyjne w sztucznej inteligencji, tj. syste-
mie MIND stworzonym przez Stuarta Shapiro [144].

Podobnie jak w przypadku sieci definicyjnych, dokladne odwzorowanie bogactwa jezykdéw naturalnych
w systemach formalnych narazona jest na istotne problemy. W przypadku sieci asercyjnych najwiecej

probleméw generuja konteksty modalne, gdyz nie zachowuja one tzw. referencjalnej przezroczystosci, tzn.
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w tych kontekstach nie mozna stosowac zasady zastepowalnosci wyrazen. Problem ten mozna zilustrowaé

nastepujacym przykladem:
1. (zalozenie) Elektra wie, ze za kotara stoi mezczyzna.
2. (zalozenie) Mezczyzna za kotara to Orestes.
3. (teza) Elektra wie, ze za kotara stoi Orestes (na podstawie zasady zastepowalnosci).

Ale Elektra nie wie, ze za kotara stoi Orestes, poniewaz nie wie jak wyglada mezczyzna za kotara. Zasada
zastepowalnosci nie moze by¢ zatem stosowana bez ograniczen w kontekstach modalnych.

Jednym z rozwiazan tego problemu jest zastosowanie opracowanej przez Saula Kripkego semantyki
$wiatéw mozliwych [60]. Stosujac semantyke Swiatéw mozliwych prawdziwosé zdania nie jest oceniana na
podstawie jednego, ,aktualnego” $wiata, lecz zbioru swiatéw mozliwych, powiazanych relacja osiagalnosci.
Jeden swiat jest osiagalny z innego $wiata dla okreslonego podmiotu, jesli podmiot ten nie posiada wiedzy,
ktora wykluczataby takie przejécie. Przykladowo, jesli Jan nie wie, jaka jutro bedzie pogoda, to $wiat
mozliwy, w ktérym jutro jest stonecznie, jest dla niego osiggalny ze $wiata, w ktérym jutro pada deszcz.
Problemem, ktéry pozostaje jednak nierozwiazany w tym kontekscie jest zalozenie, ze podmioty wiedzy
i przekonan znaja wszystkie wnioski z nich wynikajace — zalozenie bardzo dalekie od tego, jak faktycznie
rozumuja ludzie [I36] s. 453].

Przechodzac do zastosowan sieci asercyjnych w ekstrakcji informacji nalezy wskazaé¢ na charakter
wiedzy, dla ktérej zostaly one stworzone — jest to wiedza epizodyczna, ktéra ma odzwierciedla¢ jak naj-
doktadniej semantyke jezyka naturalnego. Z tego wzgledu sieci asercyjne wydaja sie najlepszym mecha-
nizmem reprezentacji informacji ekstrahowanych z tekstu. Co prawda czesto w tym celu wykorzystuje sie
prostsza reprezentacje, tzn. algebre relacyjna stosowana powszechnie w bazach danych. Jednakze posiada
ona istotne ograniczenia w zakresie reprezentacji kontekstéw modalnych, a takze w zakresie wydajnosci,
w przypadku wyszukiwania informacji w grafie wiedzy, ktory powstaje w wyniku ekstrakeji informacji.

Ontologia Cyc jest ciekawym przykladem sieci asercyjnej. Chociaz jej zawartos¢, jest zdominowana
przez wiedze ogdlng o charakterze sieci definicyjnej, to zawiera ona réwniez opis faktéw o charakterze
jednostkowym. Ta cze$¢ ontologii tworzy zatem sieé asercyjna.

Jednym z ostatnich osiagnie¢ w dziedzinie sieci asercyjnych jest opracowany na poczatku XXI jezyk
RD]§1E|7 ktérego przeznaczeniem jest reprezentowanie wiedzy w Semantic Web. Struktura tego jezyka jest

bardzo prosta — stwierdzenia wyrazane w RDF skladaja sie zawsze z trzech elementow:
1. podmiotu (ang. subject),
2. predykatu (ang. predicate),
3. przedmiotu (ang. object).

Podmiot stwierdzenia nie musi by¢ obiektem, ale np. innym stwierdzeniem, do ktérego odwotujemy
sie poprzez globalnie rozpoznawalny identyfikator, tj. jednoznaczny adres URL. Dzieki temu w jezyku
RDF mozliwe jest opisywanie dowolnych, pozytywnych faktéw wykorzystujac nomenklature, ktéra dzieki
globalnemu charakterowi adreséw URL, przynajmniej w zalozeniu, jest jednoznaczna i niezaleznie od
kontekstu zastosowania.

Globalna uniwersalnos¢ notacji RDF zdecydowala o jej duzej popularno$ci — réwniez w kontekscie

ekstrakeji informacji. Najlepszym przykladem zastosowanie tej notacji jest DBpedia [7] — baza wiedzy

13http://www.w3.org/RDF/
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Rysunek 3.3: Prosta sie¢ implikacyjna reprezentujaca zaleznosci pomiedzy czterema zdaniami. Kwadraty

reprezentuja zdania, zas grot strzatki wskazuje nastepnik implikacji.

wyekstrahowanej z réznych wersji jezykowych Wikipedii. Istnieja réwniez systemy ekstrakcji informa-
cji takie jak DBpedia Spotlight [82], czy Tipalo [45], ktére przeksztalcaja wyekstrahowane informacje
bezposrednio do formatu RDF.

3.3.3. Sieci implikacyjne

Sieci implikacyjne sa specjalnym typem sieci asercyjnych, w ktérych krawedzie odpowiadaja relacji
implikacji, natomiast wezly stwierdzeniom. Innymi stowy sieci implikacyjne stuza do reprezentacji wiedzy
odwzorowujacej dedukcje. Przykladowo, sie¢ tego rodzaju moze stuzyé do reprezentacji nastepujacych
implikacji:

— JeZeli system zraszania trawy jest uruchomiony (1), to trawa jest §liska (2).

— Jezeli pada deszcz (3), to trawa jest §liska (2).

— Jezeli trawa jest §liska (2), to pitka gorzej toczy sie po trawie (4).

Sie¢ implikacyjna, ktéra mozna zbudowaé na podstawie tych implikacji przedstawiona jest na rysunku
Na rysunku tym poszczegdlne zdania reprezentowane sa przez kwadraty, natomiast zaleznosci impli-
kacyjne pomiedzy nimi wskazywane sa przez strzatki. Np. 1 — 2 oznacza, ze zdanie 1 implikuje zdanie
2. Strzalki moga by¢ réwniez uzupelnione indeksem wskazujacym na prawdziwo$é¢ poprzednika. Wtedy
z jednego zdania moga wychodzi¢ dwie strzalki, jedna wskazujaca na jego prawdziwos¢, druga na jego fal-
szywos¢, podobnie jak ma to miejsce w blokach decyzyjnych schematéow blokowych wykorzystywanych do
graficznej reprezentacji algorytmow. Sieci tego rodzaju pozwalaja na prowadzenie wnioskowan zaréwno
wprzdd — wtedy celem jest np. okreslenie skutkow okreslonego zdarzenia oraz wstecz — wtedy celem jest
np. okreslanie przyczyn jakiegos zdarzenia.

Implikacja wykorzystywana w sieciach tego rodzaju nie musi by¢ tozsama z logicznym operatorem
implikacji wystepujacym w klasycznym rachunku zdan. Dlatego tez sieci tego rodzaju moga by¢ rowniez

nazywane [146]:
— sieciami przekonan (ang. belief network)
— sieciami kauzalnymi (ang. causal network)

— sieciami Bayesa (ang. Bayesian network)
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— systemami utrzymywania prawdziwosci (ang. truth-maintenance system, w skrécie TMS)

W szczegdlnodei zatem mozliwe jest zastosowanie zamiast zwyklego operatora implikacji prawdopodo-
bieristwa (jak ma to miejsce w sieciach przekonan i sieciach Bayesa) albo niemonotonicznego odpowiednika
implikacji (jak ma to miejsce w systemach utrzymywania prawdziwosci).

W konteksécie ekstrakeji informacji sieci implikacyjne moga mieé¢ podwdjne zastosowanie. W pierwszym
rzedzie moga one reprezentowaé reguly, z uzyciem ktorych prowadzone sa wnioskowania na bazie wyeks-
trahowanych informacji. Innymi slowy — moga one reprezentowaé wiedze uzupeliajaca, ktora pozwala
wyciaga¢ wnioski wykraczajace poza informacje bezposrednio wystepujace w analizowanych tekstach.
7 drugiej strony sieci implikacyjne moga réwniez powstawa¢ na podstawie informacji zawartych w tek-
stach. Tym niemniej ekstrahowanie regut z tekstu jest tematem dos¢ stabo rozpoznanym w literaturze
przedmiotu. W szczegdlnosci w poréwnaniu do innych metod wydobywania wiedzy regutowej, np. z baz

danych.

Podsumowanie

W niniejszym rozdziale przedstawione zostaly podstawowe pojecia, ktére beda wystepowaly w dalszej
czedci pracy. W szczegblnos$ci omdwiono pojecie symbolu jezykowego, ktére stosowane bedzie wszedzie
tam gdzie odwolywaé bedziemy sie do znaczenia stéw. Jest one przeciwstawione napisom, ktore stanowia
niezinterpretowane skladniki tekstu. To przeciwstawienie wynika wprost z definicji ekstrakcji informacji
przedstawionej w punkcie 2.1] gdyz opis tekstu z wykorzystaniem odwotania do napiséw jest opisem meta-
jezykowych. Relacje pomiedzy symbolami jezykowymi a napisami musza réwniez uwzgledniaé¢ zjawiska
takie jak odmian wyrazow oraz wystepowanie symboli, ktérym odpowiadaja wyrazy wielosegmentowe.

Ponadto przedstawiony zostatl warunek konieczny bycia relacjqg semantyczna, tj. wystepowanie pomie-
dzy dwoma symbolami jezykowymi. Zastrzezono jednak, ze nie wszystkie relacje wystepujace pomiedzy
symbolami jezykowymi sg relacjami semantycznymi. Wskazano réwniez na podobienistwa oraz réznice
pomiedzy relacjami semantycznymi i ontologicznymi oraz oméwiono kilka podstawowych relacji seman-
tycznych, szczegélnie istotnych z punktu widzenia ekstrakeji informacji.

W ostatniej czesci omdwiono rézne rodzaje sieci, ktore przydatne sa w algorytmach sztucznej inteli-
gencji, w szczegdlnosci zas w algorytmach ekstrakeji informacji. Wérdd nich najwazniejsze sa sieci defi-
nicyjne — w szczegolnosci stowniki semantyczne — ktére zawieraja definicje znaczen symboli jezykowych,
stanowiace podstawe dla algorytmdéw ekstrakeji informacji, a takze sieci asercyjne, w ktérych moze by¢

przechowywana wiedza wydobywana w trakcie ekstrakcji informacji.



4. Historia i stan badan nad ekstrakcja informacji

4.1. Ekstrakcja informacji w jezyku angielskim

4.1.1. Poczatki ekstrakcji informacji

Historia badan nad ekstrakcja informacji siega lat siedemdziesiatych poprzedniego wieku. Cowie i Leh-
nert [30] a takze Grishman i Sundheim [50] wskazuja prace grupy pod przewodnictwem Naomi Sager [137]
jako pierwsze badania w dziedzinie ekstrakcji informacji. Byly one sponsorowane przez Amerykanskie To-
warzystwo Medyczne i koncentrowaly sie na zamianie pisemnych raportow o stanie pacjentéw na wpisy
w elektronicznej bazie danychﬂ

Druga wazna praca, ktéra wskazywana jest w historycznych przegladach badan nad ekstrakcja infor-
macji [30, s. 81], [92] s. 25-26], [58] s. 762-763] jest system FRUMP (Fast Reading Understanding and
Memory Program) stworzony i opisany przez DeJonga w pracy Prediction and Substantiation: A New
Approach to Natural Language Processing [34].

System FRUMP analizowat elektroniczne notatki prasowe dostarczane przez United Press Interna-
tional, ktére obejmowaly szeroki zakres informacji z catego Swiata. Na podstawie tresci tych wiadomo-
Sci generowal jednozdaniowe podsumowania zawierajace najistotniejsze informacje zawarte w notatkach.
Podsumowania te mogly by¢ generowane zaréwno w jezyku angielskim, jak i kilku innych jezykach, gdyz
wewnetrzny format reprezentacji informacji oparty byt na teorii pojeciowej zaleznosci Schanka (Concep-
tual Dependency Theory — [142], 143]).

Charakterystyczna cecha systemu FRUMP byly dwa moduly ,,predyktor” oraz ,,substancjator”, ktore
wspolpracowaly ze soba w trybie sprzezenia zwrotnego. W przeciwienstwie do innych systemow, w kto-
rych analiza syntaktyczna poprzedzata przetwarzanie informacji, FRUMP integrowat analize syntaktyczna
z analiza semantyczna. Naczelng role w systemie odgrywal predyktor, ktéry generowal przewidywania na
temat tego, co pojawi si¢ w nieprzeanalizowanej cze$ci notatki. Przewidywania te byly przekazywane
do substancjatora, ktéry wypelnial je konkretnymi wartosciami odnalezionymi w tekscie, wykorzystu-
jac w tym celu powierzchniows analize syntaktyczna, badZ zwracal informacje, ze oczekiwanie te nie
zostaly spelnione. W drugim przypadku predyktor dokonywal modyfikacji swoich przewidywan i ponow-
nie przekazywal je do substancjatora.

Przewidywania predyktora generowane byta na podstawie uproszczonych skryptow — rozwigzania ba-
zujacego na koncepcji Schanka, ale wprowadzajacego istotne uproszczenia. Teoria Schanka [143] zakladala,
ze rozumienie tekstu moze by¢ modelowane za pomoca zbioru podstawowych, niezaleznych od jezyka poje¢
pierwotnych, dzieki ktérym mozna budowaé zlozone pojecia wystepujace w jezyku. Do pojeé podstawo-
wych nalezaly generatory wyobrazer (ang. picture producers) oraz akty (ang. acts), ktére wspomagane

byly przez modyfikatory odpowiednio generatoréw wyobrazen oraz aktéw. Najwazniejszym elementem tej

1Praca Sager niestety nie jest dostepna w wersji elektronicznej. Nie posiada jej réwniez zadna z polskich bibliotek.
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teorii byty akty, wsréd ktérych Schank zidentyfikowal 11 aktéw podstawowych. Wedtug Schanka, za po-
moca aktow podstawowych, uzywajac regut sktadni semantycznej, mozna bylo opisa¢ dowolne zdarzenie
rzeczywistosci fizycznef]

Sposéb konstrukeji aktéw podstawowych mozna zilustrowaé na nastepujacym przykladzie [143] s. 21]:
Jan pojechat do Nowego Jorku.
Formalna reprezentacja odpowiadajaca temu zdaniu jest nastepujaca:

actor: Jan

action: PTRANS

object: Jan
direction TO: Nowy Jork

direction FROM: unknown

Typ zdarzenia PTRANS wskazuje na pierwotny akt fizycznego przemieszczenia sie. W opisie zdarzenia
wystepuje podmiot, czyli sprawca zdarzenia (actor), przedmiot zdarzenia (object) oraz fizyczny kierunek

zdarzenia (direction FROM oraz direction T0). Zdanie to mozna skontrastowaé ze zdaniem:
Jan poleciat do Nowego Jorku.

w ktérym oprécz informacji o tym co stalo sie z Janem, mamy réwniez dostepna informacje na temat

tego jaki instrument zostal wykorzystany do realizacji tego zdarzenia:

actor: samolot

action: PROPEL

object: samolot
direction TO: Nowy Jork

direction FROM: unknown

W tym zdarzeniu mamy do czynienia z aktem pierwotnym PROPEL polegajacym na wprawianiu obiek-
téw w ruch za pomocs sily. Pelna analiza zdarzenia wymaga réwniez uwzglednienia faktu, ze Jan dostal

sie w jaki$ sposéb do samolotu:

actor: Jan

action: PTRANS

object: Jan
direction TO: samolot

direction FROM: unknown

Poniewaz analiza taka moglaby ciagnaé¢ sie w nieskoriczono$é (czemu nie uwzgledni¢ w niej tego co
dzialo sie podczas lotu, np. faktu, ze Jan czytal gazete oraz spozywal positek?), Schank w celu ogranicze-
nia poziomu analizy wprowadzil pojecie skryptu — stereotypowego ciagu aktéw, wymagane do realizacji
okreslonego zamierzenia. Obejmowaly one zdarzenia typowe oraz warianty wystepujace w specyficznych
kontekstach. Przyktadowy skrypt dla zakupéw obejmowalby wybér towaru, podejscie do kasy oraz za-
plate za towar. Skrypt taki mdgl zawiera¢ elementy opcjonalne, np. pakowanie towaru oraz warianty,

np. dla sprzedazy wysylkowej, w ktorej klient nie podchodzi do kasy ale zamawia towar przez telefon,

2Schank w pracy [143} s. 17-26] zastrzega, ze jego prace nie definiuja pelnego zbioru aktéw podstawowych, wystarczajacego

do opisu dowolnego zdarzenia. Jest to fakt dosé czesto ignorowany przez krytykéw jego teorii.
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a sprzedawca nadaje towar na poczcie. Istotnym aspektem skryptow byto czesciowe uporzadkowanie ak-
téw w ramach skryptu (klient nie podchodzi do kasy zanim nie wybierze towaru, oczywiscie przy zaltozeniu,
ze wybdr towaru nie odbywa sie przy kasie).

Skrypty Schanka wykorzystywane np. w programie SAM [143], s. 75-119] bylby bardzo szczegdtowe
i ich konstrukcja byta dlugotrwata. Dlatego DeJong w swoim programie zastosowal skrypty uproszczone,
ktére obejmowaly jedynie najistotniejsze zdarzenia. Pomimo tych ograniczen system FRUMP wykazywal
zaskakujaco wysoka precyzje dzialania.

Pierwsze wyniki badani nad ekstrakcja informacji wygladaly obiecujaco. Najistotniejszym ich aspektem
byto to, ze zaczely one przynosi¢ obserwowalne efekty, ktére mozna bylo tatwo poréwnaé¢ z kompeten-
cja przecietnych uzytkownikéw jezyka. O ile inne zadania w obszarze przetwarzania jezyka naturalnego,
takie jak tagowanie morfosyntaktyczne, czy analiza syntaktyczna zakladaly istnienie pewnej teorii jezy-
koznawczej, o tyle systemy ekstrakcji informacji, cho¢ opieraly sie na réznych teoriach jezykoznawczych,
mogly byé¢ testowane w catkowitej izolacji od nich. Byl to istotny impuls do rozwoju systeméw tego

rodzaju oraz zobiektywizowania kryteriéw ich oceny.

4.1.2. Rozwdj metod symbolicznych

Message Understanding Conference (w skrécie MUC) byla serig konferencji organizowanych w la-
tach 1987-1995, ktorych celem bylo zbadanie mozliwosci stworzenia systeméw ekstrahujacych informacje
Z angielskickﬂ tekstow [B0]. Pierwsza edycja MUC-1 (1987) zostala poswiecona gléwnie na ustalenie przed-
miotu badan. Kazdy z zespoléw stosowal swéj wlasny format danych, co uniemozliwito poréwnanie osiaga-
nych przez nie wynikéw. W trakcie MUC-2 (1989) zostalo okreslone podstawowe zadanie, tj. wypelianie
szablonéw, na podstawie ktérego poréwnywana byla skuteczno$é systemoéow. Szablony skladaty sie z 10
pozycji, a teksty z ktorych ekstrahowano informacje dotyczyly raportéw marynarki wojennej na temat in-
cydentéw morskich i obserwacji. Istotnym osiagnieciem drugiej edycji bylo wypracowanie miar stuzacych
do oceny skutecznosci systeméw: wykorzystano znane z wyszukiwania informacji miary precyzji (preci-
sion) oraz pokrycia (recall), ale definiowane byly one w odniesieniu do pozycji, ktére nalezalo uzupeknié
w szablonach ekstrakcyjnych.

W kolejnych edycjach — MUC-3 (1991) oraz MUC-4 (1992) — zaczeto ekstrahowaé informacje z dzie-
dziny aktéw terrorystycznych obserwowanych w Ameryce Srodkowej oraz Poludniowej. Edycje te przynio-
sty réwniez dalsza komplikacje szablonéw, posiadaly one odpowiednio 18 oraz 24 pozycje. W trakcie piatej
edycji MUC-5 (1993) kolejny raz zmieniono dziedzine ekstrakeji informacji (obejmowata ona przedsiewzie-
cia joint venture oraz proces produkeji pétprzewodnikéw), a takze wprowadzono szablony skladajace sie
z pod-szablonéw (poréwnaj p. [2.4.6)).

W trakcie przygotowan do kolejnej edycji konferencji przyszedt czas na refleksje. O ile wyniki uzy-
skiwane przez najlepsze systemy osiggaty blisko 70% precyzji oraz pokrycia, o tyle ich przygotowanie
zajmowalo bardzo duzo czasu — kilka miesiecy. Uswiadomiono sobie, ze taki naklad pracy jest zdecydowa-
nie zbyt duzy, jesli systemy te mialyby by¢ wykorzystywane powszechnie. Ponadto opracowanie systemu
wymagato wiedzy zaréwno w dziedzinie przetwarzania jezyka naturalnego, jak i w dziedzinie, z ktorej eks-
trahowano informacje. Dlatego tez celem kolejnej edycji bylo zademonstrowanie mozliwych usprawnien

w nastepujacych obszarach:
— konstrukcji elementow systemu, ktére bylyby niezalezne od dziedziny ekstrakcji,

— procesu dostosowywania systemow ekstrakeji do okreslonej dziedziny wiedzy,

3W pézniejszych edycjach wystepowaly réwniez teksty japonskie.
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— glebszego rozumienia przetwarzanych informacji.

W odniesieniu do pierwszego zagadnienia uznano, ze w kazdym zadaniu ekstrakcji informacji konieczne

jest rozpoznanie jednostek referencyjnych oraz wyrazen temporalnych i innych wyrazenn odnoszacych sie

do wartosci liczbowych (np. ceny, temperatury, itp.) (poréwnaj p.[2.3.3} [2.4.1} [2.4.4).

Blizsze przyjrzenie sie zagadnieniu przenosnosci systeméw skutkowalo zdefiniowaniem uproszczonego
zadania wypehiania szablonéw (mini-MUC). Zauwazono bowiem, ze niektére szablony (np. dotyczace
obiektéw bedacych podmiotami i przedmiotami zdarzeni) moga by¢ wykorzystywane w wielu dziedzinach.
Dlatego tez istotnie uproszczono wykorzystywane szablony.

Glebsze zrozumienie przetwarzanych informacji doprecyzowano jako rozwiazanie nastepujacych pod-

probleméw:
— rozpoznawanie wyrazen wspélodnoszacych sie (poréwnaj p. [2.4.2),
— rozstrzyganie wieloznacznosci (poréwnaj p. ,
— rozpoznawanie struktur predykatywnych (poréwnaj p. .

W trakcie ewaluacji systemow okazalo sie, ze wyodrebnienie tych podprobleméw dalo dobre rezultaty.
W szczegdlnosci rozpoznawanie jednostek referencyjnych mogto by¢ realizowane z bardzo dobra precyzja
oraz pokryciem, siggajacymi ponad 90%. Problem wypehliania uproszczonych szablonéw réwniez dat do-
bre rezultaty, ale mimo duzego podobienstwa do zadania rozpoznawania jednostek referencyjnych, nadal
pozostawal problemem trudnym. Szczegdlnie istotne okazato sie wyodrebnienie problemu rozpoznawania
wyrazen wspotodnoszacych sie. O ile wyniki w tej dziedzinie nie byly w peli zadowalajace, zespoly uczest-
niczace w konferencji uznaly, ze w tym obszarze mozna uzyskaé¢ znaczna poprawe.

Przykladem systemu uczestniczacego w ewaluacjach prowadzonych w ramach konferencji MUC jest
FASTUS [53]. System ten, wykorzystywal kaskade niedeterministycznych automatéw skoriczonych do
analizy tekstow jezyka angielskiego, w szczegdlnosci do rozpoznania wcze$niej zdefiniowanych zdarzen
i wypekienia powiazanych z nimi szablonéw ekstrakcyjnych.

System ten sktadal sie z nastepujacych warstw realizowanych w postaci automatéw skoniczonych:
1. warstwy rozpoznawania zlozonych stéw, tj. nazw witasnych oraz wyrazen wielosegmentowych,

2. warstwy rozpoznawania fraz prostych, obejmujacej trzy typy fraz: grupy nominale, grupy czasow-

nikowe oraz partykuty,

3. warstwy rozpoznawania fraz zlozonych, tj. zlozonych grup nominalnych oraz zlozonych grup cza-

sownikowych,
4. warstwy rozpoznawania i ekstrahowania zdarzen oraz ich sktadnikéw,
5. warstwy odpowiadajace]j za taczenie informacji dotyczacych identycznych obiektéw i zdarzen.

Wyniki produkowane przez warstwe nizszego poziomu stawaly sie wejéciem dla warstwy poziomu
wyzszego. Taka konstrukcja systemu pozwalala na powtorne uzycie warstw 1-3 niezaleznie od dziedziny,
z ktorej ekstrahowano informacje. System ten mogl réwniez wykrywaé¢ nieznane mu nazwy obiektéw,
dzigki zastosowaniu ogdlnych regul w warstwie 1, a takze generowal wiele wariantéw szablonéw eks-
trakcyjnych wykorzystywanych w warstwie 3. Tym samym istotnie ograniczal reczna prace niezbedna
do dostosowania go do wybranej dziedziny wiedzy. Najistotniejsza warstwe z punktu widzenie ekstrak-

¢ji informacji stanowita warstwa 4. Korzystajac z wyrazen regularnych definiowano w niej dziedzinowe
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wzorce ekstrakcji informacji, ktore byly bezposrednio powiazane z uzupelianymi przez system pozycjami
szablonu wyrazonego na wysokim poziomie abstrakcji.

Dzigki zastosowaniu kaskady automatéw skoniczonych system dziatal bardzo szybko, co umozliwilo jego
tatwo testowanie i dostosowywanie do nowych dziedzin wiedzy. System osiagal precyzje w przedziale 52-
62% oraz pokrycie w przedziale 34-44%.

Najistotniejszym ograniczeniem tego i innych systeméw uczestniczacych w ewaluacji w ramach konfe-
rencji MUC byta konieczno$é¢ recznego konstruowania wzorcéw ekstrakcyjnych, na podstawie ktorych do-
konywana byta ekstrakcja. Wymagalo to wiedzy eksperckiej zaréwno z dziedziny, z ktorej pochodzity ana-
lizowane teksty, ale réwniez z zakresu gramatyk formalnych, co istotnie utrudnialo stosowanie go na sze-
roka skale. Podobne obserwacje dotyczyly innych systeméw bioracych udziat w konferencji MUC. Z tego
wzgledu w trakcie dalszej pracy nad systemami ekstrakeji informacji zaczeto klasé nacisk na mozliwosé

automatycznego pozyskiwania wzorcow ekstrakcyjnych.

4.1.3. Zwrot ku metodom statystycznym

Dtlugi czas potrzebny na reczne skonstruowanie wzorcéw ekstrakcyjnych wykorzystywanych w syste-
mach opartych o paradygmat symboliczny, ktére zdominowaty MUC spowodowal, ze naukowcy zaczeli
poszukiwaé rozwigzan, w ktérych zadanie to mogloby zostaé przynajmniej czesciowo zautomatyzowane.
Ponadto poszukiwano rozwiazan pozwalajacych ekspertom dziedzinowym, nieposiadajacym wiedzy w za-
kresie programowania i przetwarzania jezyka naturalnego, na adaptowanie systemu tego rodzaju do wia-
snych potrzeb. Zaowocowalo to zainteresowaniem badaczy systemami, w ktérych wzorce ekstrakcyjne
byly konstruowane na podstawie zbioru uczacego. W zbiorze tym kazdy tekst posiadat odpowiadajacy
mu zbiér informacji, ktére powinny zosta¢ z niego wyekstrahowane. Ciezar konstrukcji odpowiednich
wzorcOw spoczywalby na algorytmach wykorzystujacych statystyczna analize tak uzyskanych danych.

Tego rodzaju podejscie zastosowane zostalo m.in. w systemie WHISK [145]. Podobnie jak system
FASTUS, konstrukcja WHISKa opierata sie o reguly ekstrakcyjne, ktére mozna byly wyrazi¢ w jezyku

regularnym. Podstawowa zasada konstruowania regut opierala sie na nastepujacej formule:

1
Ei = i7 (41)
n+1

gdzie E;, to przyblizona wartosé¢ bledu reguly o numerze i, e to liczba przykladéw w zbiorze uczacym,
dla ktérych ta regula generowala niepoprawne dane, a n to liczba wszystkich przykladow uczacych,
pasujacych do reguly ¢. Miara ta byla wykorzystywana do wyboru regul, ktére najlepiej odpowiadatyby
danym uczacym.

Algorytm WHISKa rozpoczynat swoje dzialanie z regula, ktéra nie byla ograniczona w zaden spo-
s6b (tzn. pasowala do wszystkich przykladéw), ale ze wzgledu na jej postaé, ktéra rozpoczynala sie od
uniwersalnego, nieograniczonego dopasowania, nie ekstrahowala zadnych informacji. Dopiero dzieki spre-
cyzowaniu reguly, tzn. zamianie elementéw o dopasowaniu uniwersalnym na konkretne wartosci, genero-
wala ona niepuste dopasowania. Nastepnie tak okreslone regulty byly uogélniane, poprzez zastepowanie
napiséw kategoriami semantycznymi okreslonymi przez uzytkownika lub przez parser semantyczny. Jesli
regula uzyskana w ten sposob posiadata nizszy wspélczynnik bledu, oryginalna reguta byla zastepowana
reguly bardziej ogélna.

Istotnym aspektem dzialania systemu byl sposéb doboru przyktadéw, na podstawie ktorych konstru-
owane byty reguty. Algorytm nie wymagal od uzytkownika znakowania przyktadéw ,na $lepo”, ale wybierat
te przyklady, ktére pozwolityby uogolnié istniejace reguty lub zbudowaé reguty dla przyktadéw pozbawio-
nych dopasowan. Przykladowe teksty dzielone byly na trzy grupy:
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1. teksty pasujace do jednej z istniejacych regul,
2. teksty czedciowo pasuja do jednej z istniejacych regul,
3. teksty nie pasujace do zadnej z regut.

Pierwsza grupa przykladéw wykorzystywana byta do poprawy precyzji algorytmu — w szczegdlnosci
wyszukiwania kontrprzyktadéw dla istniejacych regul. Druga grupa, w ktérej zawarte byly przyklady
w przyblizeniu pasujace do ktorejs z istniejacych regul, wykorzystywana byla do zwiekszenia pokrycia
algorytmu. Natomiast trzecia grupa przykladéw wykorzystywana byla przede wszystkim w pierwszej
fazie algorytmu, kiedy trzeba bylo okresli¢ poczatkowy zbiér regut ekstrakcyjnych.

Dla pelego zbioru przyktadéw uczacych (6900) zdefiniowanego w ramach konferencji MUC-6 wyniki
uzyskiwane przez WHISKa byly lepsze od tych uzyskiwanych przez systemy z recznie definiowanymi
wzorcami ekstrakcyjnymi, osiagajac 72% precyzji oraz 55% pokrycia. Wykorzystujac heurystyke doboru
przykladow WHISK uczyt sie szybciej niz gdyby przyktady dobierane byly losowo. Tym niemniej dla
mniejszego zbioru obejmujacego 800 przyktaddw, precyzja wynosita 47% a pokrycie 35% — daleko poza
obszarem praktycznej stosowalnoéci tego rozwiazania.

Inne podejscie zastosowano w systemie AutoSlog-TS [134]. W przeciwienistwie do WHISKa, ktéry wy-
magal aby uzytkownik podal doktadne wyniki ekstrakcji dla przykladéw prezentowanych przez system,
AutoSlog-TS wymagal jedynie oznaczenia, czy przyktad zawiera informacje, ktére maja zostaé wyekstra-
howane. Dzieki temu zlozona odpowiedZ uzytkownika byla zastepowana odpowiedzia tak/nie, co istotnie
przyspieszalo proces przygotowywania przykladéw uczacych.

Posiadajac dwa zbiory przykladéw — tekstéw relewantnych oraz nierelewantnych dla danego problemu,
algorytm generowal wszystkie potencjalne wzorce ekstrakcyjne zawierajace fraze nominalna. Nastepnie
wzorce, ktére posiadaly tylko jedno dopasowanie byly odrzucane. Dla pozostalych wzorcéw okreslano
wspdlezynnik relewancji zdefiniowany jako iloczyn logarytmu z czestosci dopasowania wzorca oraz praw-
dopodobienstwa warunkowego nalezenia danego tekstu zawierajacego wzorzec do grupy przykitadow re-
lewantnych, pod warunkiem dopasowania wzorca. Tak uzyskane wzorce byly przegladane w kolejnosci
malejacej relewancji i przypisywano im (recznie) odpowiednie zdarzenia oraz pozycje w szablonie eks-
trakcyjnym.

Zastosowanie metod opartych o zbiory uczace pozwolilo przezwyciezy¢ najistotniejsze ograniczenie
zwiazane z konstrukcja systeméw ekstrahujacych informacje, tj. dlugi czas potrzebny na dostosowanie
systemu do nowej dziedziny wiedzy. Niemniej jednak systemy tego rodzaju ciagle wymagaly dos¢ duzego
naktadu pracy recznej, a jako$¢ uzyskiwanych wynikéw, cho¢ uleglta poprawie, nie pozwalala na catkowita

automatyzacje procesu ekstrakeji informacji.

4.1.4. Wykorzystanie danych zarodkowych

Zastosowanie opisanych wczesniej metod statystycznych przyczynilo sie do przyspieszenia procesu ad-
aptowania systemow ekstrakcji wiedzy do nowych dziedzin. Przede wszystkim adaptacja systeméw mo-
gla by¢ wykonywana przez ekspertéw dziedzinowych, ktorzy zwykle nie posiadaja wiedzy z zakresu prze-
twarzania jezyka. W polaczeniu z konstrukcja przyjaznych interfejséw uzytkownika, proces ten mégt by¢
realizowany przez system w trakcie jego adaptacji, poprzez zadawanie prostych pytan uzytkownikowi.

Jednak pomimo tak istotnego przyspieszenia i uproszczenia, procesu ten byl nadal do$¢ zmudny.
Koniecznosé oznakowania setek, badz tysiecy przykladéw uczacych byta ciagle waskim gardltem, ktére
istotnie utrudnialo wykorzystywanie systeméw ekstrakeji informacji. Dlatego tez poszukiwano metod,

ktére pozwolityby znaczaco ograniczyé ilog¢ informacji potrzebna do tego by dostosowaé system do nowej
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dziedziny. Ponadto rosnaca popularno$é Internetu jako Zrddla informacji, a takze dostepnosé duzych baz
zawierajacych kolekcje tekstéw (korpuséw) pozwolila na stworzenie metod, ktére minimalizowaly naklad
pracy recznej.

Podstawowy pomyst zastosowany w systemach ekstrakcji informacji powstatych pod koniec poprzed-
niego wieku, polega na wykorzystaniu tzw. danych zarodkowych (ang. seed data) oraz wzorcéw zarodko-
wych (ang. seed patterns). Praca reczna niezbedna do dostosowania systemu do nowej dziedziny sprowa-
dzata sie do wprowadzenia zaledwie kilku przyktadowych informacji, charakterystycznych dla analizowa-
nego problemu. Informacje te mogty by¢ wypelnionymi szablonami ekstrakcyjnymi lub parami elementow
potaczonych okreslona relacja semantyczna. Przyktadowo: przy budowie systemu ekstrahujacego informa-

cje na temat autorow ksiazek, wystarczylo podaé kilka par, np.:
— Adam Mickiewicz — Pan Tadeusz,
— William Szekspir — Romeo i Julia,
— Henryk Sienkiewicz — W pustyni i w puszczy.

Zadaniem systemu bylo odnalezienie fragmentow tekstu, w ktérych te pary wystepuja oraz automa-
tyczne zbudowanie wzorcéw ekstrakcyjnych, ktére pozwolityby na wyekstrahowanie innych par: autor —
dzieto literackie. Tak uzyskane pary mogly by¢ powtérnie wykorzystane do odkrycia nowych wzorcéw eks-
trakcyjnych, na podstawie ktérych mozna bylo uzyskiwaé nowe dane. Proces ten mdgl zatem powtarzac
sie wielokrotnie, co pozytywnie wplywalo na zwiekszenie pokrycia.

Jeden z pierwszych systeméw tego rodzaj zostal opisany w pracy Riloff i Jones Learning Dictionaries
for Information Extraction by Multi-Level Bootstrapping [133]. W artykule tym opisany jest system, ktéry
stuzy do automatycznego, jednoczesnego pozyskiwania wzorcow ekstrakcyjnych oraz stownika termindw,
ktore moga wystepowaé na okreslonych pozycjach w szablonie ekstrakcyjnym.

Dzialanie systemu bylo nastepujace: w pierwszej fazie system ekstrahowal wszystkie frazy nominalne,
ktére wystepowaly w korpusie tekstow zawierajacym dane treningowe. Nastepnie we frazach wyszuki-
wano wystapien jednego ze stéw zarodkowych przypisanych do okreslonej kategorii semantycznej. Przy-
ktadowo, dla kategorii location (miejsce) autorki uzyly nastepujacych stéw: australia, canada, china,
england, france, germany, japan, mezico, switzerland, united_states. Frazy zawierajace jedno z wymienio-
nych stéw, po usunieciu tego stowa, dodawane byly do zbioru wzorcéow ekstrahujacych miejsca. W kolejnej
fazie wzorce te byly sortowane ze wzgledu na metryke uwzgledniajaca liczbe unikalnych stéw, do ktérych
one pasowaly. Na tej podstawie mozna bylo réwniez okresli¢, ktére stowa nalezace do danej kategorii
semantycznej, sa najbardziej wiarygodne.

Istotnym elementem calego procesu bylo to, ze po kilku iteracjach na podstawie ktorych pozyskiwano
jednoczesnie nowe wzorce ekstrakcyjne oraz nowe slowa nalezace do okreslonej kategorii semantycznej,
okreslano najbardziej wiarygodne stowa i caly proces powtarzano od poczatku (w szczegdlnosci odrzucano
wszystkie wzorce ekstrakcyjne).

Algorytm Riloff i Jones zostal przetestowany m.in na danych z konferencji MUC-4 [50]. Uzyskiwane
wyniki zalezaly od liczby iteracji w zewnetrznej petli algorytmu. Choé z rosnaca liczbg iteracji precyzja
algorytmu zmniejszala sie, to i tak utrzymywala sie na dos¢ wysokim poziomie: po 10 iteracjach $rednia
precyzja wynosita 75%, po 20: 76,8%, a po 50: 57,6%, natomiast pokrycie osiggato $rednio 38,3%.

Inna praca, ktéra wywarla istotny wplyw na rozwdj algorytméw ekstrakcji informacji byt ekspery-
ment opisany w artykule Sergeya Brina Extracting Patterns and Relations from the World Wide Web
[18]. Praca ta byla o tyle istotna, ze jako zrédlo wiedzy stuzace do budowy wzorcéw ekstrakeyjnych uzyto

danych zgromadzonych w Internecie. Pomyst ten zapoczatkowal tendencje, ktéra utrzymuje sie do dzisiaj,
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tzn. wykorzystywanie olbrzymiego zbioru danych tekstowych dostepnych w sieciach rozlegtych. Podobnie
jak Riloff i Jones, Brin zastosowal zbiér danych zarodkowych w celu zbudowania wzorcéw ekstrakcyj-
nych, jednakze inaczej postawil cel konstrukcji algorytmu. W tym przypadku chodzito o automatyczne
zbudowanie bazy danych zawierajacej pary autor — tytul ksigzki. Zadanie to bylo wiec duzo prostsze
niz uzupetnianie rozbudowanych szablonéw ekstrakcyjnych, tak jak to miato miejsce w eksperymentach
realizowanych w ramach serii MUC.

Algorytm Brina byt nastepujacy:

1. R’ + Sample

W zbiorze krotek R’ umie$é krotki zarodkowe,

2. O « FindOccurrences(R', D)

Znajdz wystapienia O krotek ze zbioru R’ w zbiorze dokumentéw D,

3. P <« GenPatterns(O)

Zbuduj wzorce ekstrakcyjne P na podstawie zbioru wystapien krotek O,

4. R + Mp(P)

Przeszukaj baze dokumentéw w celu wykrycia krotek pasujacych do wzorcéow P,
5. Jedli R’ jest wystarczajaco duze, zakonicz, jesli nie wréé do punktu 2.

Najwazniejsza innowacja tego algorytmu byl punkt 3, tzn. budowa wzorcow ekstrakcyjnych. W algo-
rytmie tym uzyto predefiniowanych wyrazen regularnych, do ktérych musialo pasowaé nazwisko autora
oraz tytut ksiazki. W ten sposob eliminowano dopasowania, ktére nie wygladaty jak pary autor — ksigzka.
Sam wzorzec byt za$ 5-elementowa krotka: (kolejnosé, prefiks_url, prefiks, $rodek, sufiks). Kolejnosé okre-
Slala czy autor wystepowal przed tytulem, czy po nim, prefiks_url zawieral prefiks adresu URL strony, na
ktoérej znaleziono dana pare, zas prefiks, srodek i sufiks byly wyrazeniami, ktére wystepowalo odpowied-
nio przed, pomiedzy oraz po dopasowanych elementach (w zaleznosci od porzadku: autorze i tytule, badz
tytule i autorze), tzn. stanowily lewy, srodkowy oraz prawy kontekst dopasowania.

Do tak uzyskanych wzorcow przypisywana byla miara specyficznosci zdefiniowana jak iloczyn liczby
liter wystepujacych w prefiksie adresu URL, prefiksie, srodku i sufiksie wzorca oraz liczbie wyekstrahowa-
nych krotek. Wzorce ponizej ustalonego progu t oraz wzorce generujace mniej niz 2 krotki byly odrzucane.

Poczatkowo planowano, ze eksperymenty z wykorzystaniem tego algorytmu przeprowadzone beda na
zbiorze 24 milionéw dokumentéw, lecz proces ten byl zbyto powolny, dlatego kolejne iteracje byly wy-
konywane na pewnym ich podzbiorze. Zbiér danych zarodkowych obejmowal 5 par autor — tytul. Ich
wystapien poszukiwano w podzbiorze zawierajacym 5 milionéw dokumentow, gdzie odnaleziono ich 199.
Na tej podstawie zbudowano 3 wzorce ekstrakcyjne. Uzycie tak uzyskanych wzorcéw na tym samym pod-
zbiorze dalo w wyniku 4047 unikalnych par autor — tytut. Poszukiwanie tych par w kolejnym zbiorze 5
milionéw dokumentéow dalo 3972 wystapienia, ktore pozwolily na zbudowanie 105 wzorcéw. Uzycie tych
wzorcow z kolei dato 9369 unikalnych par autor — tytul. Finalna iteracja wyprodukowala zas 346 wzorcéw,
ktore pozwolity wykryé 15257 unikalnych par autor — tytul. Analiza 20 losowo wybranych wynikéw wy-
kazala, ze tylko jeden z nich byl niepoprawny — zamiast pary autor — tytul ksiazki byla to para autor —
tytut artykutu.

Idea wykorzystana przez Riloff, Jones oraz Brina znalazta swoje rozwiniecie w pracy Agichteina i Gra-
vano. W artykule Snowball: Extracting Relations from Large Plain-Text Collections [2] opisali oni system
ekstrakcji relacji semantycznych, w ktérym wprost powoluja sie na prace Brina, do ktorej wprowadzili
jednak istotne modyfikacje, skutkujace istotna poprawna precyzji dziatania algorytmu. Pierwsza modyfi-

kacja polegala na odejéciu od wyrazen regularnych, stosowanych do wykrywania argumentéw relacji na
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rzecz kategorii semantycznych przypisywanych za pomoca odrebnego narzedzia — w tym wypadku sys-
temu Alembic [32]. Dzieki temu system mdgl pominaé te dopasowania wzorca ekstrakeyjnego, w ktérych
kategorie semantyczne argumentéw relacji nie byly zgodne z kategoriami wystepujacymi we wzorcu.

Druga modyfikacja polegala na odejéciu od $cistego dopasowania lewego, $rodkowego oraz prawego
kontekstu wystepujacego we wzorcu na rzecz metryki opartej o wektorowy model jezyka wykorzystywany
w systemach wyszukiwania informacji. Stowom wystepujacym w kontekscie dopasowania przypisywano
wage okreslona na podstawie dopasowan krotek zarodkowych (a w pdzniejszych iteracjach — krotek uzy-
skanych w iteracjach wczesniejszych). Decyzja o tym, czy dany wzorzec pasuje do okreslonego fragmentu
tekstu byla zas okredlana na podstawie wartosci metryki cosinusowej — jesli warto$é iloczynu skalarnego
przekraczata okreslony prég, uznawano, ze wzorzec zostal dopasowany.

Trzecia, wedlug autoréw najwazniejsza, modyfikacja dotyczyla sposobu wybierania krotek oraz wzor-
céw, ktoére przechodzily do kolejnej iteracji algorytmu. Poniewaz opisywany system byt wykorzystywany
do ekstrakeji krotek o postaci przedsiebiorstwo — gldwna siedziba, mozliwe byto wykorzystanie zaleznosci
funkcyjnyc}EI do okredlania, czy nowa krotka wyekstrahowana przez okre$lony wzorzec ekstrakcyjny jest
zgodna z wezedniej wyekstrahowanymi krotkami, o ile pierwsza pozycja tej krotki (tzn. przedsigbiorstwo)
znalazta si¢ juz w bazie danych. Na tej podstawie mozna zdefiniowa¢ poziom pewnosci danego wzorca,
jako stosunek liczby krotek zgodnych do liczby krotek zgodnych oraz niezgodnych z wczesniejszymi wyni-
kami. Ponadto wszystkie wzorce, ktére mialy wsparcie (tzn. liczbe dopasowan do krotek z poprzedniego
kroku ekstrakcji) ponizej okreslonego progu byty odrzucane.

Podobny mechanizm zostal zastosowany do oceny ekstrahowanych krotek — aby okre$lona krotka
zostala dodana do bazy, musiala pasowaé (biorac pod uwage wezedniej zdefiniowany poziom dopasowania)
do odpowiedniej liczby wzorcéw posiadajacych odpowiedni stopienn pewnosci.

System Snowball zostal przetestowany na duzym zbiorze artykuléw prasowych, obejmujacym ponad
100 tysiecy pozycji. Wyniki uzyskiwane przez system zalezaly od tego ile razy okreslona para przedsie-
biorstwo — siedziba wystepowala w tych tekstach. Dla par posiadajacych tylko jedno wystapienie, system
uzyskiwal pokrycie na poziomie niespelna 80%, a precyzje na poziomie 85%. Tak wysoka jako$é wyni-
kéw w polaczeniu z bardzo niewielkim zbiorem danych zarodkowych obejmujacym jedynie 5 pozycji,
Swiadczyla o istotnej przewadze tego rozwiazania nad wczesniej opracowanymi systemami. Pokazywala
réwniez, ze ekstrakcja informacji jest problemem, ktéry moze doczekaé sie praktycznego rozwiazania, bez

uzycia olbrzymich nakladéw finansowych.

4.1.5. Zastosowanie strukturalnych i quasi-strukturalnych zZrédetl wiedzy

Wraz z rozwojem systemow zdolnych do ekstrakeji informacji nie ograniczajacych sie do wybranej
dziedziny wiedzy zaczeto rozumieé, ze tradycyjne problemy z dziedziny przetwarzania jezyka natural-
nego, w szczegdélnosci problem ujednoznacznianie sensu, maja rowniez istotne znaczenie dla problemu
ekstrakeji informacji. O ile jednak w tradycyjnym NLP istnialy stowniki takie jak WordNet [41], ktére
staraly sie wyodrebniaé i opisywaé zbiory znaczen dla poszczegélnych stéw, niezbedne do rozstrzygania
wieloznacznosci, o tyle w przypadku ekstrakeji informacji, ze wzgledu na jej charakter, obejmujacy przede
wszystkim nazwy wlasne, stworzenie stownikéw tego rodzaju byloby niezmiernie kosztowne i dlugotrwale.

Dlatego tez naukowcy szybko dostrzegli potencjal Wikipedii jako Zrédia wiedzy bardzo przydatnego
w procesie ekstrakcji informacji. Jedna z pierwszych prob wykorzystania tej encyklopedii do rozstrzygania

wieloznacznosci opisana jest w artykule Mihalcea’y [84]. Algorytm ten zostal uzyty w narzedziu Wikify!

4Kazde przedsiebiorstwo posiada tylko jedna gléwng siedzibe, poréwnaj [155]
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[83], ktoére stuzylo do wzbogacania tekstéw stron internetowych o automatycznie generowane odno$niki
do istotnych artykuléw w Wikipedii.

Na bazie Wikipedii zdefiniowano wiele metryk semantycznego podobienstwa miedzy pojeciami, ktére
poza praca Mihalcea’y zostaly réwniez opisane m.in. w pracach Gabrilovicha i Markovitcha [43] oraz
Milnego i Wittena [I60]. Ulepszony algorytm Milnego i Wittena jest wykorzystywany réwniez w niniejszej
pracy, dlatego po jego omoéwienie odsytamy do punktu oraz do pracy [123].

Obok algorytméw ujednoznaczniajacych na bazie Wikipedii zaczeto réwniez tworzy¢ strukturalne
zrodia wiedzy, ktore maja istotne znaczenie w procesie ekstrakcji informacji. Do najbardziej znanych
systemoéw tego rodzaju naleza YAGO [149] oraz DBpedia [7]. Autorzy YAGO powiazali dane Wikipedii
z ontologia SUMO [98] oraz angielskim WordNetem [33]. Wykorzystali w tym celu system kategorii struk-
turyzujacy Wikipedie bowiem zauwazyli, ze jesli gléwny rzeczownik w nazwie kategorii wystepuje w liczbie
mnogiej, to taka kategoria zwykle stanowi kategorie semantyczna poje¢, ktoére do niej naleza. Wiazac te
rzeczowniki z pojeciami w WordNecie mogli przypisa¢ artykutom Wikipedii kategorie semantyczne wziete
z tego stownika.

DBpedia wykorzystuje natomiast inna ceche Wikipedii — ustrukturyzowane informacje wystepujace
w znacznej liczbie artykuléw nazywane infoboksami (patrz rys. . Zawieraja one informacje w formie
tabelarycznej dzieki czemu mozna tatwo przeksztalci¢ je do postaci nadajacej sie do przechowywania
w relacyjnej badz semantycznej bazie danych. Co wiecej — na podstawie nazwy infoboksu mozna réwniez
okresli¢ kategorie semantyczna, do ktorej przynalezy dane pojecie. Typy infobokséw zostaly ujednolicone
i uporzadkowane w wyniku czego powstata niewielka ontologia obejmujaca ponad 300 klasﬂ Nalezy jednak
zwroci¢ uwage, ze ontologia ta obejmuje swoim zasiegiem jedynie okolo potowy artykutow wystepujacych
w angielskiej wersji Wikipedii — znaczna ich cze$¢ nie posiada infoboksu, ktory pozwalalby okredli¢ ich
kategorie semantyczna.

Na podstawie YAGO oraz DBpedii powstaly systemy, takie jak Sofie [I50] oraz DBpedia Spotlight
[82], ktérych celem jest ekstrakcja informacji. Obecnie systemy te pozwalaja gléwnie na rozpoznawanie
jednostek referencyjnych, choé¢ w kontekscie tych systeméw moéwi sie czesciej o linkowaniu obiektéw (ang.
entity linking). Trwaja réwniez intensywne prace nad zastosowaniem ich w problemie ekstrakeji rela-
¢ji semantycznych. System tego rodzaju opisany jest miedzy innymi w pracy Exnera i Nuguesa Entity
Eztraction: From Unstructured Text to DBpedia RDF Triples [39]. Charakterystyczng cecha tego sys-
temu jest to, ze na etapie tworzenia klasyfikatora relacji semantycznych, dane zgromadzone w DBpedii

wykorzystywane sa jako przyklady zarodkowe.

4.1.6. Aktualne tendencje

Niewatpliwa, zaleta Snowball i jemu podobnych systeméw ekstrakcji informacji opierajacych sie na
zastosowaniu danych zarodkowych jest to, ze pozwalaja istotnie ograniczy¢ naklad pracy recznej niezbed-
nej aby zaadaptowaé je do nowych dziedzin. Tym niemniej jesli chcemy zbudowaé prawdziwie skalowalny
system, ktéry przetwarzalby informacje dostepne w Internecie do postaci ustrukturyzowanej, koniecznosé
dostarczenia zaledwie kilku przykladéw dla kazdej ekstrahowanej relacji jest nadal istotna przeszkoda
w realizacji tego celu. Z tego powodu ostatnio coraz wiekszym zainteresowaniem ciesza sie tzw. otwarte
systemy ekstrakeji informacji. Przykladem systemu tego rodzaju jest TextRunner [10]. Ogdlny schemat

jego dzialania jest nastepujacy:

1. Korzystajac z niewielkiego korpusu wyjéciowego (nie posiadajacego zadnych recznie okreslonych

metadanych) system analizuje go wykorzystujac parser syntaktyczny. W drzewie rozbioru syntak-

5Dokladnie 359 w momencie pisanie tych sléw. Aktualna liczba dostepna jest pod adresem |http://dbpedia.org/Ontology


http://dbpedia.org/Ontology

4.1. Ekstrakcja informacji w jezyku angielskim 52

tycznego identyfikuje galezie, ktére stanowia potencjalne wystapienia relacji semantycznych. Ko-
rzystajac z kilku heurystyk oznacza poszczegdlnego wyekstrahowane galezie jako wiarygodne oraz

niewiarygodne. Na tej podstawie trenowany jest klasyfikator bayesowski.

2. Nastepnie system przetwarza gtéwny korpus (sktadajacy sie z milionéw dokumentéw) i identyfikuje
w nim wyrazenia nominalne, stosujac powierzchniowa analize syntaktyczna. Na tej podstawie ekstra-
howane sa krotki, ktére podlegaja ocenie klasyfikatora bayesowkiego wytrenowanego w poprzednim

punkcie.

3. W ostatniej fazie krotki sa ujednolicane i obliczana jest liczba wystapien identycznych krotek. Stosu-
jac model statystyczny opisany w [36] krotkom tym przypisywane jest prawdopodobieristwo bycia
poprawnymi ekstrakcjami. Prawdopodobienstwo to jest obliczane na podstawie liczby wystapien

danej krotki oraz liczby wszystkich krotek wyekstrahowanych dla danej relacji.

Innym systemem tego rodzaju jest ReVerb [40]. System ten charakteryzuje sie jeszcze wieksza pro-
stota i ogdlnoscia niz TextRunner, a mimo to osiaga lepsze wyniki ekstrakcyjne. Dzieje sie tak, poniewaz
autorzy wykorzystuja w nim prosta modyfikacje w stosunku do TextRunnera. Mianowicie zamiast naj-
pierw identyfikowa¢ argumenty relacji, a w nastepnym kroku okresla¢ wystapienie relacji, odwracaja ten
proces, rozpoczynajac od sprawdzenia czy w okreslonym fragmencie tekstu wystepuje okreslona relacja.
Jedli wystepuje kilka nakladajacych sie na siebie relacji, to sa one laczone. Dopiero w kolejnym kroku
system ustala argumenty relacji i jesli spelniaja one okreslone ograniczenia syntaktyczne, system uznaje,
ze ma do czynienia z wystapieniem relacji semantycznej. Nalezy zwroci¢ uwage, ze system ten nie korzysta
z parsera jezyka angielskiego, lecz opiera sie jedynie na dopasowaniu wartos$ci kategorii gramatycznych
do wyrazenia regularnego.

Dzieki zastosowaniu ogélnego wyrazenia regularnego Re Verb osiaga bardzo wysokie pokrycia. Niemniej
jednak precyzja wynikéw jest do$é niska. Aby przezwyciezy¢ ten problem autorzy stosuja dwie metody
— po pierwsze ignoruja wzorce ekstrakcyjne, ktére w korpusie posiadaly mniej niz 20 dopasowan. Dzieki
temu udaje im si¢ wyeliminowaé zbyt specyficzne relacje semantyczne. Ponadto wykorzystuja zbiér 500
przykladéw uczacych (niezaleznych od ekstrahowanych relacji) i na jego podstawie trenuja klasyfikator
wykorzystujacy regresje logarytmiczna. W rezultacie system jest w stanie osiaga¢ 90% precyzje przy 30%
pokryciu, co daje wynik znaczaco lepszy od TextRunnera.

Chociaz otwarte systemy ekstrakcji informacji nie pasuja do definicji zaproponowanej w punkcie
poniewaz nie wykorzystuja zadnego schematu interpretacyjnego oraz nie dokonuja ujednoznaczniania wy-
razen oraz tylko w ograniczonym zakresie rozpoznaja wyrazenia synonimiczne [I11 s. 33-34], [88], s. 1003]
to niewatpliwie stanowia bardzo przydatne narzedzia, ktére przyczyniaja sie do urzeczywistnienia wizji
calkowicie automatycznej ekstrakcji informacji. Posiadaja réwniez wiele zastosowan praktycznych, np.
utatwiaja weryfikacje faktéow na podstawie informacji zawartych w dokumentach tekstowych, a takze po-
zwalaja na badanie opinii wyrazanych przez internautéw. Co wiecej informacje ekstrahowane przez te
systemy moga zostaé zinterpretowane, jesli polaczy sie ich dziatanie z tradycyjnymi systemami ekstrakcji
[111 s. 32], co dodatkowo moze przyczyni¢ sie do poprawy jakosci otrzymywanych wynikéw oraz pozwolié

na stworzenie systemu w pelni interpretujacego jezyk naturalny.

4.1.7. Ekstrakcja relacji semantycznych

W dotychczas przedstawionej historii ekstrakcji informacji dla jezyka angielskiego nie koncentrowali-
$my sie na relacjach semantycznych. W praktyce wiekszos¢ opisywanych systeméw stworzona zostata albo

po to by wypeliaé¢ szablony ekstrakcyjne, w ktérych sposérdd relacji semantycznych najczesciej pojawia
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sie meronimia, albo po to by ekstrahowaé specyficzne relacje ontologiczne (jak np. autor — ksiazka, przed-
siebiorstwo — gldwna siedziba, itp.). Istnieje jednak kilka interesujacych prac poswieconych ekstrahowaniu
specyficznych relacji semantycznych, w szczegdlnosci hiponimii oraz meronimii.

Jedna z najlepiej znanych i najczesciej cytowanych prac na ten temat jest artykul Hearst [52]. Autorka
przedstawila w nim metode rozpoznawania hiponimii z wykorzystaniem prostych wzorcéw gramatyczny-

tekstowych. Przyktadowo wzorzec
NPy, such as {NP;,NP,... (and | or) NP, }, (4.2)
ktéry moze byé dopasowany do zdania

The bow lute, such as Bambara ndang is plucked and has an individual curved neck for
each stringﬂ

pozwala wyekstrahowaé¢ nastepujacy przykltad hiponimii: (Bambara ndang, bow lute).
W swojej pracy Hearst wskazala 6 wzorcéw tego rodzaju, ktore zdolne byly do rozpoznawania relacji

hiponimii z wysoka precyzja [52] s. 541E

— such NP as {NP,}«{ (and | or ) } NP,

np. works by such authors as Herrick, Goldsmith, and Shakespeare,

— NP{NP,} «{,} or other NP,

np. Bruises, wounds, broken bones or other injuries ...,

— NP{NP,} *{,} and other NP,

np. templates, treasuries, and other important civic buildings,

— NP including {NP,} «x{ (and | or ) }NP,

np. All common-law countries, including Canada, England, ...,

— NP{,} especially {NP,} «{ (and | or ) } NP,

np. most European countries, especially France, England, and Spain.

Metoda pozwalajaca na znalezienie tych wzorcéw bylta podobna jak w przypadku algorytméw opi-
sanych w punkcie z tym zastrzezeniem, ze wzorce ekstrakcyjne bylyby tworzone recznie przez
eksperymentatora na podstawie zdan, w ktérych znaleziono wystapienia danych zarodkowych. Hearst
probowala réowniez uzy¢ powyzszej metody do ekstrahowania meronimii. Okazalo sie jednak, ze uzyskane
wzorce byly wieloznaczne (dominowaly w nich wzorce postaci X of ¥ oraz X’s Y, wskazujace na pewien
typ relacji posesywnej) i autorka nie rozwijala tej metody.

Kolejne wazne osiagniecia w zakresie rozpoznawania meronimii byly opisane w pracy Berlanda i Char-
niaka [13]. W pierwszej kolejnosci autorzy okreslili na zasadzie analogicznej do metody Hearst, 5 wzorcow

charakteryzujacych meronimie w jezyku angielskim [13] s. 58]:

~ NN[-PL],’s NN[-PL],

np. building’s basement,

- NN[-PL], of { (the | a ) }[JJ|NN]* NN,,

np. basement of a building,

SLutnia lukowa, taka jak Bambara ndang jest instrumentem szarpanym i posiada osobny, wygiety zaczep dla kazdej

struny — tlum. autora.
"Pominieto wzorzec nr 1, ktéry przedstawiony jest wczesniej.
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~ NNp in{ (the | a ) }[JJ|NN]* NN,,

np. basement in a building,

-~ NN —-PL, of NN — PL,,

np. basements of buildings,

- NN —PL, in NN — PL,,,

np. basements in buildings,
gdzie indeks:
— w — oznacza calosé,
— p — oznacza czese.

Poniewaz jako$¢ wynikéw produkowanych przez poszczegélne wzorce mocno sie réznila, autorzy wy-
korzystali tylko pierwsze dwa, gdyz charakteryzowaly sie najwyzsza precyzja. Aby ograniczy¢ liczbe ble-
dow ekstrakeji, wyniki byly w pierwszym rzedzie filtrowane ze wzgledu na wystepowanie w rzeczownikach
koncéwek ing, mess oraz ity, charakterystycznych dla cech obiektéw, a nastepnie sortowane wzgledem
miary asocjacji stéw tworzacych relacje meronimii. Autorzy wykorzystali w tym wypadku miare sigdiff,
ktora oparta jest na réznicy prawdopodobieristwa wystapienia okreslonego stowa oraz tego samego stowa
pod warunkiem wystapienia drugiego stowa. W ten sposéb dla danego stowa wyjsciowego stanowiacego
calos$é (np. car lub building), tworzony byt ranking stéw odpowiadajacych czeSciom danego obiektu. Lista
ta mogta by¢ dalej wykorzystywane np. do uzupelnienia zawartosci stownika takiego jak WordNet.

Najciekawsza z naszego punktu widzenia sa jednak prace Girju i wspdlpracownikéw [47), [46]. Za-
sadnicza rdéznica w stosunku do metody Hearst, a takze Berlanda i Charniaka dotyczyla okreslenia
ograniczen semantycznych dla ekstrahowanej relacji. Girju podobnie jak Hearst, réwniez zidentyfiko-
wala gramatyczno-tekstowe wzorce relacji (3 w przypadku meronimii), ale dopiero w nastepnym kroku
jej algorytm okreslal, czy dana para symboli jezykowych powiazana jest odpowiednig relacja, badajac czy
oba symbole spelniaja ograniczenia semantyczne powiazane z danym wzorcem.

Bardzo istotnym elementem algorytmu opisanego w [47, s. 4-6] byto automatyczne okreslanie ograni-
czen semantycznych na podstawie recznie oznakowanego zbioru danych uczacych, skladajacego sie z pra-
wie 35 tys. par symboli (w tym niemal 28 tys. zaczerpnietych z angielskiego WordNetu). Algorytm ten
nazwany w pézniejszej pracy iterative semantic specialization (ISS) [46] wyglada nastepujaco. W pierw-
szej kolejnosci fragmenty tekstu pasujace do wzorcow ekstrakcyjnych sa recznie oznaczane ze wzgledu
na wystepowanie w nich meronimii — w wyniku czego powstaja zbiory pozytywnych oraz negatywnych
przykladow wystapienia tej relacji. Nastepnie napisy wystepujace na pozycjach odpowiadajacych catosci
oraz czesci ujednoznaczniane sa wzgledem angielskiego WordNetu (ten etap pomijany byt w przypadku
przyktadéw pochodzacych z korpusu SemCor, byly ujednoznacznione wzgledem WordNetu). Wykorzy-
stujac przechodnio$é¢ hiponimii, specyficzne pojecia wystepujace w przykitadach odnalezionych w tekscie
zastepowane byly najbardziej ogdlnymi pojeciamﬁ

Uogolnienie ograniczen semantycznych moglo jednak prowadzi¢ ponownie do problemu wieloznaczno-
$ci — tzn. dla tych samych uogdlnionych par ograniczen wystepowaly zaréwno pozytywne jak i negatywne
przyktady meronimii. Dlatego tez ogdlne ograniczenia posiadajace niejednoznaczne przyklady tekstowe,
byly zastepowane swoimi specjalizacjami, tak dlugo, az niejednoznacznos¢ ta zostata wyeliminowana.
Przyktadowo, jesli wéréd przykladéw pozytywnych wystapita para (noga,pszczota), ktéra uogélniana jest

do pary (entity#1,entity#1) a wéréd negatywnych para (ul,pszczota), ktéra uogdlniana jest do tej samej

8W angielskim WrodNecie dla rzeczownikéw okreslono 11 takich pojeé [&1] s. 29].
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pary, to algorytm zastepowal niejednoznaczne ograniczenie (entity#1,entity#1), bardziej specyficznymi
(thing#12,0rganism#1) oraz (object#1,0organism#1) pozbywajac sie tym samym wieloznacznosci. Po-
nadto reguly mogly przyjmowaé¢ bardziej skomplikowana forme, w ktérej ograniczenia argumentu okre-
Slane byty jako koniunkcja pozytywnie okreslonej specjalizacji pewnego ogélnego pojecia oraz negatywnie
okreslonej specjalizacji jednego lub wiecej poje¢, bedacych specjalizacjami tego ogdlnego pojecia. W ten
sposéb mozliwe bylo bardziej zwiezte okreslanie ograniczen dla pojeé posiadajacych wiele specjalizacji,
sposréd ktérych tylko niektére wykluczaly zastosowanie okreslonej reguty.

Precyzja rozpoznawania relacji meronimii dla tego algorytmu wynosita 83%, a pokrycie od 72% (jesli
wziaé pod uwage wszystkie wystapienia meronimii) do 98% (jesli wzia¢ pod uwage wylacznie wystapienia
pasujace do zdefiniowanych wzoreéw) [47]. Liczba rozpoznanych relacji nie byta zbyt duza — w korpusie
zawierajacym 10000 zdan algorytm rozpoznat 140 wystapiei meronimii. Podobne wyniki byly réwniez

osiagane dla bardziej zaawansowanej wersji algorytmu opisanej w [46].

Podsumowanie

Historia ekstrakcji informacji z tekstéw w jezyku angielskim pokazuje istotny trend — pierwsze systemy
ekstrakcji wykorzystywaly recznie definiowane reguly i ograniczone byly do wybranej, waskiej dziedziny
wiedzy. Problem ten zostal dostrzezony i w latach dziewiecdziesiatych zaczeto zwracaé sie ku systemem,
ktore pozwalaly na przyspieszenie tego procesu, np. poprzez oznakowanie odpowiedniego zbioru tek-
stéw lub podzial tekstow na istotne oraz nieistotne z punktu widzenia prowadzonych analiz. Koniec lat
dziewietdziesiatych — pojawienie sie coraz wydajniejszych systeméw komputerowych oraz zwigkszenie ilo-
Sci informacji elektronicznych, w szczegdélnosci dostepnych w Internecie, skutkowato budowa skutecznych
algorytmoéw ekstrakeji opartych o analize statystyczna, dzialajacych niezaleznie od dziedziny wiedzy.
Zjawiskiem najistotniejszym dla ekstrakcji informacji w XXI wieku bylo zas pojawienie sie Wikipedii
i wykorzystanie jej w réznych algorytmach z dziedziny przetwarzania jezyka naturalnego, np. w ujed-
noznacznianiu stéw i wyrazen. Dzieki temu ekstrakcja informacji stata sie dziedzina wiedzy, w ktorej
metody statystyczne laczy sie z powodzeniem z metodami opierajacymi sie na strukturalnych oraz quasi-
strukturalnych Zrédtach wiedzy. Trend wykorzystywania Wikipedii w ekstrakcji informacji utrzymuje sie
réwniez w najnowszych badaniach, w szczegélnosci w systemach pozwalajacych na analize informacji
w wielu jezykach jednoczesnie [5].

Istnieja jednak problemy z zakresu ekstrakcji relacji semantycznych, dla ktérych nie udalo sie jeszcze
opracowaé catkowicie automatycznych algorytméw, ktérych wyniki mozna by bez interwencji cztowieka
wykorzystywaé praktycznie. Na przyklad ekstrakcja meronimii, ze wzgledu na wysoka wieloznacznosé
wzorcéw formalnych sygnalizujacych jej wystapienie, wymaga istotnych nakladéw materialnych niezbed-
nych do opracowania danych treningowych, pozwalajacych na okreslenie odpowiednich ograniczen se-
mantycznych. Co wiecej, jak pokazemy w punkcie [£.2.2] dla jezykéw z mniejsza liczba dostepnych zaso-
bow jezykowych oraz gotowych narzedzi, takich jak jezyk polski, osiagniecie opisywanych w literaturze

wynikow jest jeszcze trudniejsze.

4.2. Ekstrakcja informacji w jezyku polskim

Badania nad ekstrakcja informacji w jezyku polskim rozpoczely sie znacznie pdzniej niz dla jezyka
angielskiego, bo dopiero na poczatku XXI wieku. Pierwszy szerzej znany artykul na temat ekstrakcji
informacji jest autorstwa Piskorskiego [114] i dotyczy zastosowania platformy SProUT [37] do rozpozna-

wania jednostek referencyjnych w polskich tekstach. Z tego powodu zaawansowanie prac badawczych nad
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ekstrakcja informacji w jezyku polskim jest znacznie mniejsze. Ze wzgledu na istotne réznice wystepujace
pomiedzy jezykiem polskim i angielskim, zaadaptowanie dla jezyka polskiego znanych algorytméw eks-
trakeji informacji wymaga istotnego nakladu pracy, a czasami prowadzi do znacznie gorszych rezultatow.
Dlatego tez ekstrakcja informacji w jezyku polskim traktowana jest w niniejszej pracy w pewnym stopniu
jako odrebny problem badawczy, a wyniki uzyskiwane przez autora poréwnywane sa przede wszystkim
z wynikami uzyskiwanymi przez systemy dedykowane dla jezyka polskiego.

Wiréd badan nad ekstrakcja informacji w jezyku polskim najwiekszym zainteresowaniem cieszy sie
rozpoznawanie jednostek referencyjnych. Istnieje szereg prac poswieconych temu zagadnieniu, powstatych
w szczegdlnosci w ostatnich latach [T14) 116 1], 1111, 48], 157, [77, [78]. Na temat pozostatych zadan definio-
wanych w ramach ekstrakcji informacji literatura przedmiotu jest znacznie ubozsza: istnieje zaledwie kilka
pozycji poswieconych wypemhianiu szablonéw [93, [94] [76], ekstrakeji relacji semantycznych [56, [57) [108]
(poréwnaj punkt oraz pojedyncze publikacje na temat rozpoznawania wyrazen wspétodnoszacych
sie [I0I]. Prace korzystajace z semi-strukturalnych Zrédel wiedzy sa sporadyczne i ograniczaja sie do

okreslania kategorii semantycznej hasel encyklopedycznych [23] 24].

4.2.1. Rozpoznawanie jednostek referencyjnych

Wykorzystanie systemu SProUT

Prace Piskorskiego i wspdlpracownikéw [114] [TT5] 113] opisuja najprawdopodobniej pierwsze badania
w dziedzinie ekstrakcji informacji w jezyku polskim. Najbardziej kompletne ich oméwienie znajduje sie
w pozycji [I13]. Autorzy przedstawiaja zastosowanie systemu SProUT [37] (Shallow Processing with
Unification and Typed Feature Structures) w zadaniu rozpoznawania jednostek referencyjnych w jezyku
polskim oraz szereg zwigzanych z tym probleméw. System SProUT powstal jako odpowiedz na problemy
ekstrakcji informacji wystepujace w jezykach innych niz jezyk angielski. Jego pierwsza wersja dedyko-
wana byla jezykowi niemieckiemu, nastepnie zostal on zaadaptowany m.in. dla jezykéw stowianskich
(litewskiego, czeskiego oraz polskiego).

Rozpoznawanie nazw w tych jezykach wymaga uzgodnienia wartosci kategorii gramatycznych pomie-
dzy elementami nazwy, np. rodzaju oraz liczby rzeczownika i przymiotnika bedacych skladnikami nazwy.
SProUT oparty jest na gramatyce unifikujacej, w warstwie implementacji postuguje sie jednak automa-
tami skoniczonymi, dzieki czemu dziata dosé efektywnie. Jest on systemem regutowym — lewa strona kazdej
reguly definiowana jest z wykorzystaniem wyrazenia regularnego odwolujacego sie do struktur o cechach
typowanych (ang. typed feature structures — TFS), natomiast prawa strona okresla strukture TFS, ktéra
powstanie w wyniku dopasowania tego wyrazenia. Unifikacja cech wewnatrz dopasowania odbywa sie
z wykorzystaniem zmiennych. Dzigki nim mozliwe jest rowniez okreslenie cech w strukturze wynikowe;j.
Lewa strona regul moze réwniez zawiera¢ odwotania do innych regul, natomiast w prawej moga wyste-
powaé wywolania pozwalajace na przeksztalcenie elementéw dopasowania, np. polaczenie ich znakiem
spacji. Dzieki tym cechom formalizm SProUT jest wysoce ekspresywny i pozwala na zwiezte definiowanie
regut opisujacych nazwy wlasne.

Zaadaptowanie systemu dla jezyka polskiego wymagalo uzgodnienia wymagan formalizmu z wykorzy-
stywanym przez Piskorskiego 1 wspélpracownikéw stownika fleksyjnego Morfeusz [163]. Klasy gramatyczne
stow zostaly wykorzystane jako typy struktur TFS, a wartosci kategorii gramatycznych staly sie cechami
tych struktur. Fleksja nazw w jezyku polskim jest jednak bardzo ztozonym zagadnieniem. Ze wzgledu na
do$¢ swobodny szyk stéw, ktéry obejmuje réwniez znaczna cze$¢ nazw, definicje regut nie moga zbyt Scisle
odpowiadaé jedynie najczestszym sposobom ich wyrazania, lecz musza uwzgledniaé ich duza zmiennosé.

Co prawda zazwyczaj odmienna jest jedynie syntaktyczna glowa nazwy, ktéra uzgadniana jest z zalez-
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Tablica 4.1: Jakos$¢ rozpoznawania jednostek referencyjnych uzyskiwana w oparciu o platforme SProUT

w wiadomosciach prasowych z dziedziny finanséw — [115].

Rodzaj wyrazenia Precyzja [%] | Pokrycie [%]
Wyrazenie temporalne 81,3 85,9
Waluty 97,8 93,8
Wartosci procentowe 100,0 100,0
Nazwiska 90,6 85,3
Nazwy geograficzne 88,4 43,4
Nazwy organizacji 87,9 56,6

nymi od niej przymiotnikami, ale w nazwach takich jak Biblioteka Glowna Wyzszej Szkoty Handlowej
drugi czlon (Wyzszej Szkoly Handlowej) jest odmieniony i w tej formie wystepuje w nazwie. Dlatego
tez algorytm sprowadzajacy wszystkie formy fleksyjne do form podstawowych nie moze by¢ zastosowany

w tym przypadku.

Autorzy zauwazaja réwniez, ze wykorzystywanie stownikéw nazw wlasnych (ang. gazetteer), popular-
nych w systemach dla jezyka angielskiego, jest znacznie utrudnione w jezyku polskim. O ile okreslona
nazwa jest jednosegmentowa, mozna na jej podstawie wygenerowaé¢ wszystkie jej warianty. Jesli jednak
jest ona wielosegmentowa, to ze wzgledu na zlozona fleksje nazw oraz wskazany wczesniej swobodny
szyk wyrazow, automatyczne generowanie wariantow prowadzi do olbrzymiego wzrostu liczby wyrazen,
ktore musza by¢ rozpoznane, nie gwarantujac jednak, ze zbiér ten jest kompletny. Z tego wzgledu au-
torzy zaadaptowali SProUT tak by akceptowal réwniez tekst z formami sléw sprowadzonymi do formy
podstawowej. Ponadto utworzono wiele generycznych regul, np. zaczynajacych sie od stéw agencja, bank,

komisja, ktore pozwalaly na rozpoznawanie nazw niewystepujacych w stowniku.

Autorzy wskazali réwniez, ze zlozona fleksja nazw wlasnych w jezyku polskim istotnie utrudnia okre-
Slanie form podstawowych poszczegdlnych skladnikéow nazwy. Dzieje sie tak m.in. dlatego, ze stownik
fleksyjny jako forme podstawowsa przymiotnika zwraca zawsze forme rodzaju meskiego, podczas gdy musi

ona by¢ uzgodniona z wystepujacym w nazwie rzeczownikiem.

Platforma SProUT zaadaptowana dla jezyka polskiego byla wykorzystana i testowana w kilku kon-
figuracjach. W pracy [IT5] opisano jej zastosowanie w domenie wiadomosci finansowych zaczerpnietych
z dziennika Rzeczpospolita. Ekstrahowane byly nastepujace typy wyrazen i nazw: wyrazenia odnoszace
sie do czasu, walut oraz wartosci procentowych a takze nazwiska, nazwy organizacji oraz miejsc. Jakosé
wynikéw zestawiona jest w tabeli Rozpoznawanie wyrazen odnoszacych sie do walut oraz warto-
$ci procentowych jest bardzo dobre (na poziomie bliskim 100%). Nieco gorsze wyniki system uzyskiwal
dla nazw oséb oraz wyrazeni temporalnych (precyzja w przedziale 80-90%, pokrycie na poziomie 85%).
Najtrudniejszym zagadnieniem okazalo si¢ rozpoznawanie nazw geograficznych oraz nazw organizacji —
pokrycie w pierwszej dziedzinie nie przekroczylo 45% a w drugiej 57%, przy precyzji na poziomie 88%.
Nalezy zwroci¢ uwage, ze testy byly przeprowadzane na dosé niewielkim zbiorze artykuléw, obejmujacym

100 notatek prasowych.

Ten sam algorytm rozpoznawania jednostek referencyjnych zostal réwniez uzyty w systemie ekstrahu-
jacym informacje z raportéw medycznych dotyczacych zmian nowotworowych [93]. Praca ta nie podaje
jednak szczegdtowych wynikow w zakresie rozpoznawania jednostek referencyjnych. Inne zastosowanie
algorytmu oméwione jest w pracy Abramowicza i wspétpracownikéw [I], gdzie zostal on zastosowany

w systemie ekstrakcji informacji katastralnych. System ten kladl szczegdlny nacisk na rozpoznawanie
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Tablica 4.2: Jakos$¢ rozpoznawania jednostek referencyjnych uzyskiwana w oparciu o platforme SProUT
na potrzeby systemu informacji katastralnej — [I]. Zestawienie zawiera jedynie najlepsze wyniki dla cze-

Sciowych dopasowan nazw.

Rodzaj wyrazenia | Precyzja [%)] | Pokrycie [%)]
Nazwiska 0s6b 91,0 78,0
Nazwy geograficzne 82,0 72,0
Nazwy organizacji 92,0 52,0

nazw geograficznych. W tym celu stworzona zostala klasyfikacja nazw obejmujaca niemal 30 pozycji,
oznaczajacych jednostki podziatu administracyjnego, elementy skltadowe adresow, a takze rézne typy or-
ganizacji. System ten byl testowany na zbiorze 156 dokumentéw zawierajacych ponad 4000 jednostek
referencyjnych. Proces ewaluacji byt réwniez bardziej rozwiniety, niz we wczesniejszych pracach — w szcze-
gblnosci odrebnie oceniano dopasowania doktadne oraz pokrywajace sie. Najwyzsze wartosci rozpoznania
jednostek referencyjnych dla dopasowania czesciowego zestawione sa w tabeli

Wyniki te nie r6znia sie znacznie od wynikéw przedstawionych w tabeli Najistotniejsza roznica
dotyczy wzrostu pokrycia w dziedzinie nazw geograficznych z 43% do 72%. Zauwazalny jest réwniez
wzrost precyzji w rozpoznawaniu nazw organizacji z 88% do 91%. Z drugiej jednak strony system rzadziej
rozpoznaje nazwiska (spadek pokrycia z 85% do 78%) oraz nazwy organizacji (spadek pokrycia z 57% do
52%). Nalezy jednak pamietaé, ze celem systemu bylo przede wszystkim poprawne rozpoznawanie nazw

geograficznych.

Wykorzystanie parsera Spejd

Nieco inne podejscie do problemu rozpoznawania jednostek referencyjnych przedstawione jest w pra-
cach Graliniskiego i wspéipracownikéw [48] [49] [I57]. Zrezygnowano z uzycia SProUT na rzecz parsera
Spejd [20], ze wzgledu na prostszy formalizm drugiego narzedzia. W pracach tych oméwione jest zasto-
sowanie mechanizméw rozpoznawania jednostek referencyjnych w kontekscie thumaczenia maszynowego,
anonimizacji dokumentéw oraz systemu odpowiadajacego na pytania uzytkownikéw.

Podstawowa réznica wystepujaca w formalizmie prezentowanym przez Graliriskiego i wspélpracowni-
kéw dotyczy niewystepowania w regutach parsera Spejd zmiennych. Zrezygnowano wiec z uzgadniania
wartosci kategorii gramatycznych wystepujacych w nazwie. Prezentowany system rowniez jest oparty
o reguly, przy czym ich lewe strony skladaja sie z 6 elementéw: lewego kontekstu zewnetrznego, lewego
dopasowania, srodkowego dopasowania, prawego dopasowania, prawego kontekstu oraz dowolnego dopaso-
wanie w obrebie analizowanego zdania. Kazdy z elementow reguly reprezentowany jest za pomoca wzorca
gramatyki Spejda. W zaleznosci od zastosowania algorytmu, po stronie akcji moze wystepowaé np. prze-
tlumaczenie danej nazwy (w systemie tlumaczenia maszynowego), zastapienie jej ciagiem znakéw unie-
mozliwiajacym identyfikacje (w systemie anonimizacji), badZ tez uzupekienie informacja o rozpoznanej
kategorii semantycznej (w przypadku systemu odpowiadajacego na pytania).

Przykladowe reguly prezentowane w pracach Gralinskiego i wspoétpracownikéw obejmuja takie ele-
menty jak np. wystepowanie wyrazenia pani prezes przed nazwiskiem osoby, czy skrétowca SA po nazwie
spolki gietdowej, a takze wzorca pozwalajacego na rozpoznanie aktéw prawnych, obejmujacego elementy
takie jak artykul, ustep i punkt odpowiedniej ustawy.

Ewaluacja tego podejscia w kontekscie ttumaczenia maszynowego oraz systemu odpowiadajacego na
pytania wskazala, ze zastosowanie oddzielnego modutu odpowiedzialnego za rozpoznawanie jednostek

referencyjnych przyczynia sie istotnie do poprawy ich dziatania. W kontekscie systemu anonimizacji,
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ktéry zrealizowany byt w formie makr edytora tekstowego, uzyskano za$ bardzo dobre wyniki, ktérych
pokrycie bylo bliskie 100%°}

Kategoryzacja nazw jednosegmentowych

Interesujace podejscie do problemu kategoryzacji nazw wilasnych przedstawione jest w pracy Pietrasa
[I11]. W przeciwienstwie do innych algorytméw prezentowanych w tym zestawieniu, w podejsciu tym za-
sadniczo nie wykorzystuje sie informacji zawartej w kontekscie wystapienia okreslonej nazwy. Opisywany
system bezkontekstowej ekstrakeji jednosegmentowych nazw wlasnych (SBEN), jako podstawe kategory-
zacji przyjmuje morfologie nazwy. Rozpoznawanie kategorii ograniczone jest do nazw jednosegmentowych
nalezacych do jednego z nastepujacych typow: nazwa osobowa, nazwa miejscowa, nazwa geograficzna i na-
zwa instytucyi. Algorytm ten dziala dwuetapowo: w pierwszym etapie okreslany jest paradygmat fleksyjny
wyrazenia, natomiast w drugim etapie stosujac reguly statystyczne, okreslana jest kategoria semantyczna
nazwy.

Proces rozpoznawania paradygmatu nazwy realizowany jest w oparciu o dane zgromadzone w Stow-
niku Fleksyjnym Jezyka Polskiego [112]. W etapie poprzedzajacym rozpoznawanie nazw, na podstawie
tresci stownika, okreslono sufiksy wyrazéw charakterystyczne dla okreslonego paradygmatu fleksyjnego.
Poniewaz dla wielu form fleksyjnych sufiks okreslonej formy jest pusty (tzn. wyraz na okreslonej pozycji
fleksyjnej jest tozsamy z forma podstawowa), wzieto réwniez pod uwage ostatni znak nie podlegajacy od-
mianie. Na podstawie sufikséw oraz ostatniego znaku nie nalezacego do sufiksu, mozliwe jest przypisanie
analizowanemu wyrazowi zbioru paradygmatéw odmiany. Zbiér ten najczesciej nie jest jednoelementowy,
ze wzgledu na wspotdzielenie konicéwek fleksyjnych przez rézne paradygmaty, zatem rozpoznanie to nie
jest jednoznaczne. Ograniczenie zbioru moze nastapi¢, jesli w zrédlowym tekscie wystepuje réwniez inna
forma analizowanego wyrazu. Zjawisko to nie jest jednak zbyt czeste.

W drugim etapie kategoryzacji nazw nastepuje przypisanie kategorii semantycznej na podstawie dwdéch
typéw regul: strukturalno-fleksyjnych oraz strukturalnych. Regutly te maja podobna postac: lewa strone
stanowi sufiks nazwy, natomiast prawa kategoria semantyczna wraz z informacja o pewnosci okreslonej re-
guty. Ponadto reguly uzupelione sa o informacje statystyczne obejmujace selektywnosé oraz skutecznosé
reguty. Reguly strukturalno-fleksyjne posiadaja dodatkowe ograniczenie okreslajace konkretny paradyg-
mat fleksyjny w ramach ktérego dana reguta obowiazuje. Reguly te sa konstruowane w sposéb automa-
tyczny na podstawie zawartosci Bazy Fleksyjnej Nazw Wiasnych [26].

Skuteczno$¢ algorytmu zostala zweryfikowana na podstawie wynikéw uzyskiwanych przez ludzi,
w identycznym eksperymencie obejmujacym okreslenie kategorii semantycznej dla ponad 100 nazw wia-
snych. Na podstawie danych dostarczonych przez 67 wolontariuszy wykazano, ze algorytm uzyskuje wy-
niki lepsze od przecietnych wynikéw uzyskiwanych przez ludzi. W najbardziej restrykcyjnym wariancie
uzyskiwal on precyzje na poziomie 67,8%, natomiast w najmniej restrykcyjnym 90,8%. Poréwnujac ten
algorytm z innymi algorytmami nalezy zwréci¢ uwage, ze nie wykorzystuje on zadnych informacji branych

z kontekstu wystapienia nazwy, a jedynie opiera sie na analizie jej cech morfologicznych.

Metody indukcyjne

Zastosowanie metod indukcyjnych do rozpoznawania jednostek referencyjnych w jezyku polskim na-
lezy do bardzo niedawnych osiagnieé¢. Marciriczuk i wspétpracownicy w swoich badaniach z 2010 roku [77]
przedstawiaja zastosowanie ukrytych modeli Markowa (Hidden Markov Models — HMM) do rozwiazania

tego problemu badawczego. HMM stosowane sa w wielu zagadnieniach z dziedziny przetwarzania jezyka

9Precyzja regul nie mogla byé¢ w pelni zbadana, ze wzgledu na specyfike przetwarzanych danych, do ktérych autorzy nie

mieli pelnego dostepu.
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P-przejscia

Stany ukryte ! rzeczownik ! czasownik —— ' przyimek —— 3 rzeczownik |

P-emisji

Obserwacje poszedt

Rysunek 4.1: Przykladowy ukryty model Markowa sluzacy do okredlania kategorii gramatycznej

stow w zdaniu.

naturalnego, w szczegdlnosci od wielu lat stosuje sie je w rozpoznawaniu mowy [58]. Dzialanie HMM opiera
sie na odzwierciedleniu pewnego zjawiska, dla ktérego domniemany model stanowy moze by¢ obserwo-
wany wylacznie posrednio. Przykladowo w zadaniu polegajacym na przypisaniu kategorii gramatycznych
kolejnym stowom zdania zaklada sie, ze istnieje pewien ciag stanéw (zjawisk ukrytych) reprezentujacych
poszczegdlne kategorie gramatyczne na podstawie ktérych emitowane sa poszczegélne stowa zdania (zja-
wiska obserwowalne). HMM okresla prawdopodobienistwa przejécia pomiedzy poszczegdlnymi stanami
oraz prawdopodobienstwo emisji okreslonego zjawiska obserwowalnego na podstawie zjawiska ukrytego.
Przypisanie kategorii gramatycznych do stéw okreslane jest na podstawie najwiekszego prawdopodobien-
stwa przej$¢ przez stany ukryte oraz emisji obserwowanych stow. Parametry HMM moga by¢ okreslone
na podstawie danych treningowych tak, aby maksymalizowa¢ prawdopodobienstwo obserwowanych da-
nych, dlatego metode te zaliczama sie do metod indukcyjnych. Przyktadowy HMM przedstawiony jest na
rysunku

Modelem najczesciej wykorzystywanym w przetwarzaniu jezyka naturalnego jest tancuch Markowa
pierwszego rzedu, tj. taki HMM, w ktérym prawdopodobienstwo przejscia do stanu nastepnego okre-
Slane jest wylacznie na podstawie jednego stanu poprzedzajacego. W kontekscie rozpoznawania jednostek
referencyjnych HMM stosuje sie do okreslania kategorii semantycznej wyrazen w zdaniu, na podstawie
wystepujacych w nim stéw oraz ich cech.

Marciriczuk i wspélpracownicy w pracy [(7] zastosowali HMM do rozpoznawania nazwisk oséb oraz
organizacji w dokumentach z dziedziny finanséw oraz w raportach policyjnych. Z kazdym z typow jed-
nostki referencyjnej stowarzyszonych bylo 7 ukrytych stanéw w modelu Markowa, ponadto wykorzystano
3 dodatkowe stany do oznaczenia poczatku i konca zdania oraz stowa, ktére nie bylo elementem jednostki
referencyjnej. Prawdopodobienstwo emisji okreslonego stowa bylo okreslane na podstawie n-gramowego
modelu znakowego. Poniewaz model taki jest podatny na problem niedoboru danych (ang. data sparsity),
autorzy zastosowali wygtadzanie metoda Wittena-Bella [T159].

Podsumowanie wynikéw przeprowadzonych eksperymentéw przedstawione jest w tabeli Na-
lezy zwroci¢ uwage, ze zestawienie to zawiera jedynie maksymalne wartosci uzyskiwane przez system
dla réznych wariacji eksperymentu, totez w praktyce okre$lona para precyzja — pokrycie nie byla osia-
gana przez system. Modele Markowa wykorzystane w eksperymencie uzyskane zostaly na podstawie kor-
pusu tekstéw obejmujacego raporty spétek gieldowych (CSER), a ich ewaluacja odbywala sie zaréwno na
tym korpusie (w trybie 10-krotnej walidacji krzyzowej) oraz na korpusie zawierajacym raporty policyjne.
W stosunku do metod regutowych widaé¢ wyrazny spadek precyzji przy jednoczesnym wzroscie pokrycia.

Dla o0s6b precyzja spadta z 91% do 87%, a dla organizacji z 92% do 77%, przy ewaluacji na tym samym
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Tablica 4.3: Jakosé wynikéw uzyskiwanych przez system oparty o HMM rozpoznajacy jednostki referen-
cyjne w tekstach z dziedziny finanséw (CSER) oraz w raportach policyjnych (CPR) — [77]. Zestawienie
zawiera jedynie najlepsze wyniki uzyskiwane przez algorytm.

Precyzja [%] | Pokrycie [%)]
Rodzaj wyrazenia | CSER | CPR | CSER | CPR
Nazwisko osoby 87,2 | 69,8 94,8 56,2
Nazwa organizacji 76,6 12,3 83,1 56,2

korpusie. Natomiast pokrycie dla oséb wzrosto z 78-85% do ponad 94%, za$ dla organizacji z 52-56% do
83%. Nalezy jednak zwrdci¢ uwage, ze wyniki te nie zostaly utrzymane, jesli ten sam model byt wyko-
rzystany w innej dziedzinie — spadek jakosci uzyskiwanych wynikéw jest znaczny, w skrajnym przypadku
tj. precyzji w rozpoznawaniu nazw organizacji siegajacej jedynie 12%, wyniku catkowicie nieprzydatnego
z praktycznego punktu widzenia. Wyniki te wyraznie wskazuja, ze prezentowana metoda indukcyjna jest
mocno uzalezniona od dostepnych danych treningowych, co istotnie ogranicza jej praktyczna stosowal-
no$¢. Wynik ten nie jest jednak zaskakujacy, jesli odwotamy sie do rozwoju metod ekstrakcji informacji
w jezyku angielskim.

Rozwinieciem badan nad zastosowaniem modeli HMM do wykrywania nazw jest praca [78], w ktérej
zastosowano formalizm warunkowych pdl losowych (ang. Conditional Random Fields — CRF [63]). Inspi-
racja dla tej pracy byly wnioski wysuniete na podstawie analizy bledéw popelianych przez system oparty
o HMM, w szczegoélnosci niemozno$¢ uwzglednienia prawego kontekstu przy dopasowywaniu nazwy. CRF,
bedacy rozwinieciem HMM, nie posiada jednak tych istotnych ograniczen. W szczegdlnoséci modele zbu-
dowane w oparciu o ten formalizm umozliwiaja uwzglednienie prawego kontekstu, a takze szerszej wiedzy
jezykoznawczej na temat modelowanych zjawisk. W kontekscie rozpoznawania nazw wiedza ta moze by¢
dostarczona np. w postaci listy imion i nazwisk oséb oraz firm, a takze stéw, ktore pojawiaja sie przed
oraz po tych wyrazeniach. Model CRF nie ogranicza si¢ jednak tylko do tych danych, lecz jest wzbogacany
na podstawie danych treningowych.

Marcinczuk i wspétpracownicy zidentyfikowali 34 cechy, ktére uwzgledniane byly w modelu. Cechy te

podzielone zostaly na pieé grup:

— cechy ortograficzne, takie jak np. forma odmieniona i forma podstawowa stowa, prefiks oraz sufiks

stowa, czy wzorzec kapitalizacji liter,

— binarne cechy ortograficzne, takie jak np. wystepowanie wielkiej litery na poczatku slowa, wystepo-

wanie wielkich liter na wszystkich pozycjach, itp.
— cechy oparte o polski WordNet, np. synonimy oraz hiperonimy danego stowa,
— cechy morfologiczne, takie jak kategoria gramatyczna, czy wartos$ci kategorii gramatycznych,

— cechy oparte o zbiory nazw wlasnych, tzn. weryfikujace czy dane stowo wystepuje w okreslonym

zbiorze nazw wlasnych.

Dzialanie algorytmu zostalo przetestowane na danych z publikacji [77] oraz dodatkowym korpusie
notatek finansowych (CEN). Ponadto korpus raportéw gieldowych (CSER) zostal poddany pewnym mo-
dyfikacjom, zwigzanym z wykrytymi w nim bledami. W tekstach wykrywane byly imiona, nazwiska,
nazwy panistw, miast oraz ulic. Tablica [£.4] zawiera zestawienie wynikéw dzialania algorytmu dla poszcze-

gblnych korpuséw, dla konfiguracji uzyskujacej najlepsze wyniki miary F,. Latwo zauwazy¢, ze precyzja
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Tablica 4.4: Jako$¢ wynikéw uzyskiwanych przez system oparty o CRF rozpoznajacy jednostki referen-
cyjne w raportach spétek gieldowych (CSER), raportach policyjnych (CPR) oraz notatkach prasowych

7z dziedziny finanséw (CEN) — [78]. Zestawienie zawiera jedynie najlepsze wyniki uzyskiwane przez algo-

rytm.
Precyzja [%)] Pokrycie [%]
Rodzaj wyrazenia | CSER | CPR | CEN | CSER | CPR | CEN
Nazwa ulicy 96,7 | 100,0 | 71,4 | 95,1 | 50,0 | 16,1
Nazwisko 97,9 93,1 | 93,1 87,9 | 48,9 | 51,3
Imie 96,9 | 93,9 | 96,6 | 87,8 | 63,9 | 59,0
Nazwa panstwa 89,7 | 100,0 | 91,2 82,7 | 81,5 | 70,9
Nazwa miasta 94,7 89,1 1| 79,9 95,4 | 63,9 | 55,7

rozpoznawania nazw zaréwno w korpusie o charakterze zgodnym z danymi treningowymi, jak i korpusie
odmiennym jest bardzo wysoka i sigga w pierwszym przypadku powyzej 95% a w drugim osiaga wartosé
powyzej 90%. Istotnym mankamentem rozwiazania jest pokrycie uzyskiwanie dla tekstéw o charakterze
odmiennym niz dane uczace — waha sie w zakresie od zaledwie 16% dla nazw ulic, do 81% dla nazw
panstw. W przypadku tekstéw o podobnym charakterze osiaga wartosci powyzej 80%, a w przypadku
nazw ulic oraz nazw panstw powyzej 95%. Uzyskane wyniki pokazuja, ze metoda oparta o CRF nadaje sie
najlepiej dla danych o charakterze jednolitym. Jej zastosowanie w réznych dziedzinach wiedzy prowadzi

do istotnego pogorszenia wynikéw.

4.2.2. Ekstrakcja relacji semantycznych

Zagadnienie ekstrakcji relacji semantyczny dla jezyka polskiego nie doczekalo sie jeszcze tak bogatej
literatury, jak to ma miejsce w przypadku jezyka angielskiego. Do najwazniejszych prac w tym zakresie na-
lezy zaliczy¢ serie publikacji Piaseckiego i wspdlpracownikéw [105], 107 [109], ktére zostaly podsumowane
w ksiazce A WordNet from the Ground Up [10§]. Celem tych badaii bylo opracowanie algorytméw po-
zwalajacych na pélautomatyczna rozbudowe polskiego WordNetu. Z tego wzgledu opracowane algorytmy
charakteryzuja sie duza uniwersalnoscia — podobna do algorytméw opisanych w punkcie [£.1.4]

Drugim waznym osiagnieciem w tym zakresie sa publikacje Jaworskiego [50, [56], w ktérych autor
opisuje system ekstrakcji informacji z polskiego stownika bibliograficznego zdolny do rozpoznawania relacji
semantycznych. W przeciwienstwie jednak do prac Piaseckiego i wspolpracownikéw, opisywany system jest
zorientowany na waska dziedzine wiedzy, a jego adaptacja wymaga szczegdtowej konstrukeji odpowiedniej
gramatyki formalnej. W tym sensie system ten przypomina poczatkowe rozwiazania opracowane dla jezyka

angielskiego.

Poélautomatyczna rozbudowa polskiego WordNetu

Jako podstawe algorytmu zdolnego do rozpoznawania relacji semantycznych na potrzeby konstrukeji
polskiego WordNetu, ze wzgledu na uniwersalny charakter tego stownika, konieczne bylo opracowanie
metody charakteryzujacej sie¢ wysokim pokryciem, zdolnej do okreélenia semantycznego podobienstwa
dwoch dowolnych symboli jezykowych.

Piasecki i wspdlpracownicy opracowali w tym celu miare semantycznego powinowactwa symboli jezy-
kowych (ang. Measure of Semantic Relatedness — MSR) [105]. Ze wzgledu na swobodny szyk charaktery-

styczny dla jezyka polskiego, miara ta nie byla oparta wylacznie na kolejnosci wystepowania stéw, jak to
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ma miejsce w jezyku angielskim. Co wiecej, ze wzgledu na brak dostatecznie uniwersalnego parsera jezyka
polskiego, niemozliwe bylo réwniez oparcie sie na glebokiej analizie syntaktycznej. Z tego tez powodu jako
podstawe okreslania podobienstwa symboli jezykowych, Piasecki i wspdlpracownicy opracowali metode
oparta o ograniczenia morfosyntaktyczne.

W celu okreslenia semantycznego powinowactwa symboli zgromadzono duzy zbidér tekstéw (w sktad
ktérego wchodzit m.in. korpus IPT PAN [130]). Teksty w tym korpusie zostalty oznakowane morfosyntak-
tycznie za pomoca tagger TaKIPI [110], a nastepnie wydobyto z nich pary symboli speliajace ograniczenia

morfosyntaktyczne opisane w jezyku JOSKIPI [106]. Okreslono cztery rodzaje ograniczen morfosyntak-

tycznyclrﬂ

1. AdjC — ograniczenie oparte o zwigzek zgody rzeczownika z okreslonym przymiotnikiem lub imiesto-

wem przymiotnikowym,
2. NcC — ograniczenie oparte o wspétwystepowanie rzeczownika z innym rzeczownikiem,
3. NmgC — ograniczenie oparte o zwiazek rzadu z innym rzeczownikiem,
4. VsbC — ograniczenie oparte o zwiazek zgody rzeczownika z okreslonym czasownikiem.

Przykladowo, na podstawie pierwszej reguly symbole kot oraz chmura bylyby do siebie podobne,
ze wzgledu na wystepowanie wyrazen takich jak czarny kot, czarnego kota, czarnemu kotu oraz czarna
chmura, czarne chmury, czarnych chmur, gdzie oba rzeczowniki lacza sie za pomoca zwiazku zgody z przy-
miotnikiem czarny. Oczywiscie przyklad ten ma charakter wylacznie ilustracyjny, gdyz podobienstwo na
podstawie tej i innych regut okreslane jest z uwzglednieniem wszystkich symboli jezykowych, z ktérymi
dany symbol wchodzi w odpowiednia relacje.

Nastepnie na podstawie par symboli spelniajacych przedstawione ograniczenia tworzona byta macierz
koincydencji, okreélajaca na ile istotna jest dana cecha w odniesieniu do innych cech. Macierz ta nie
byla jednak bezposrednio wykorzystywana do okreslenia podobieristwa symboli, poniewaz tak okreslone
cechy nie sa zrownowazone. Przyktadowo, jesli jakies dwa rzeczowniki sa do siebie podobne, gdyz wielo-
krotnie wspotwystepuja z przymiotnikiem nowy, to taka informacja nie powinna by¢ tak samo cenna jak
wspétwystepowanie z przymiotnikiem dwukondygnacyjny, gdyz ten drugi jest znacznie rzadszy. Z tego
wzgledu surowe wartosci uzyskane na podstawie korpusu byly zamieniane na rangi zgodnie z algorytmem
opisanym w [19].

Tak skonstruowana miara powinowactwa semantycznego byla najbardziej podobna do ogdlnej relacji
podobieristwa znaczen. Jednakze relacjami podstawowymi dla WordNetu sa synonimia i hiperonimia,
dlatego tez dalsze badania grupy Piaseckiego szly w kierunku opracowania algorytmow zdolnych do
rozpoznawania wtasnie tych relacji.

W tym celu przetestowano kilka opisanych w literaturze sposobéw ekstrakcji relacji semantycznych.
W pierwszym rzedzie zaadaptowano metode opisana przez Hearst (patrz p. na potrzeby jezyka
polskiego. Zmiany dotyczyly przede wszystkim sposobu konstrukcji wzorcéw zdolnych do ekstrakcji relacji
hiperonimii — uwzgledniaty one opis nie tylko w terminach klas gramatycznych, jak to mialo miejsce
w pracy Hearst, ale rowniez wartosciach kategorii gramatycznych. Przyktadowo, reguta zdolna rozpoznaé
relacje hiperonimii w zdaniu Pies jest ssakiem, brala pod uwage to, ze pies wystepuje w mianowniku, a ssak
w narzedniku oraz to, ze oba rzeczowniki maja te sama liczbe. Opracowano pie¢ regul zaprojektowanych

do rozpoznawania hiperonimii tego rodzaju [108], s. 103]:

1. JestInst — regula taczac podmiot z dopelieniem w narzedniku np. Pies jest ssakiem...,

101ch nazwy pochodza z pracy [108].
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2. NomToNom — reguta laczaca dwa rzeczowniki za pomocs czasownika to, np. Pies to ssak...,

3. IInne — regula wykorzystujaca konstrukcje ¢ inne, np. Pies i inne ssaks...,

4. TakichJak — regula wykorzystujaca konstrukcje takich jak, np. Wsrod ssakow, takich jok psa...,
5. WTym — reguta wykorzystujaca konstrukcje w tym, np. Ssaki ladowe, w tym pies.

Niestety okazalo sie, ze pojedyncze reguly zastosowane do duzego korpusu tekstéw zawierajacego
ponad 500 milionéw segmentéw osiagaly precyzje w przedziale 10-30%. Dopiero dla par stéw, ktére
pasowaly do wiecej niz jednego wzorca, precyzja wzrastata do 41% (dla dwéch wzoreéw) oraz 74% (dla
trzech wzorcéw), powodujac jednak istotny spadek liczby znalezionych przykladéw relacji hiperonimii
[108] s. 105-108].

Ze wzgledu na niezadowalajace wyniki osiagniete w oparciu o recznie konstruowane wzorce, dalsze
badania zespotu szty w kierunku metod opartych o dane zarodkowe (poréwnaj p. . Naukowcy oparli
sie na systemie Espresso [102], lecz wprowadzili w nim modyfikacje specyficzne dla jezyka polskiego — tak
opracowany system nazwali Estratto [62]. Wéréd najwazniejszych réznic wystepujacych pomiedzy oboma

systemami nalezy wymienié:
1. uzycie innej miary stuzacej do okreslenia wiarygodnosci ekstrahowanych wzorcéw,

2. zastosowanie we wzorcach ekstrakcyjnych, obok kategorii gramatycznych rowniez wartoéci kategorii

gramatycznych, jako cech okreslajacych wzorzec,

3. weryfikacje wiarygodnosci ekstrahowanych instancji relacji semantycznych w oparciu o korpus tek-

stowy, a nie wyszukiwarke internetowa,.

Zespdl Piaseckiego przetestowal rézne warianty algorytméw Espresso oraz Estratto. Najlepsza uzy-
skana precyzja wynikéw wynosita miedzy 39% a 59% (w zaleznosci od przyjetej metody oceny). Poniewaz
nie badano wprost pokrycia tych metod, mozna wskazaé, ze metoda posiadajaca najwieksza precyzje
(wzgledem recznej oceny) dawala ok. 2 razy mniej wynikéw, niz metoda gorsza od niej o 22 punkty pro-
centowe. W ogdlnosci jednak zmiany wprowadzone w algorytmie Estratto powodowaly istotna poprawe
jakosci ekstrakeji relacji semantycznych. Naukowcy zidentyfikowali rowniez dos¢ istotny problem zwiazany
z oboma algorytmami, polegajacy na tym, ze ich parametry, majace dos¢ duzy wpltyw na jako$¢ wynikow,
byly mocno zalezne od korpusu tekstow, poddawanego analizie. Dlatego tez konieczne bylo kazdorazowe
zoptymalizowanie ich wzgledem docelowego korpusu.

Jako ostatniej metody ekstrakcji relacji semantycznych na potrzeby polskiego WordNetu zespol Pia-
seckiego uzyt klasyfikatora opartego o uczenie maszynowe. Jako dane uczace wykorzystano pary rzeczow-
nikéw polaczone relacja hiperonimii w czesci polskiego WordNetu zbudowanej recznie. Wyszukujac ich
wystapienn w tekscie mozna bylo okresli¢ wartosci 17 cech [I08] s. 134] stuzacych do identyfikacji relacji
hiperonimii. Chcac znalezé nowe instancje tej relacji, dla danego rzeczownika badano inne rzeczowniki,
dla ktérych miara powinowactwa semantycznego z wyjsciowym rzeczownikiem byla najwyzsza. W ten
sposob dokonywano odréznienia w ramach niedookreslonej relacji podobienistwa semantycznego rzeczow-
nikéw powiazanych oraz niepowiazanych relacja hiperonimii.

Wyniki uzyskane dla tej metody ekstrakcji informacji byty dos¢ dobre — dla najlepszego klasyfikatora
uzyskiwano 80% poprawnosci zaréwno w odniesieniu do precyzji jak i pokrycia [108, s. 139]. Jednakze
wartosci te byly zbyt niskie, aby mozna bylo dokonywaé calkowicie automatycznego rozbudowywania
polskiego WordNetu. Ostatecznie zesp6t Piaseckiego opracowal narzedzie WordNet Weaver, ktére a-

czylo w sobie wszystkie opisane wcze$niej metody i w postaci graficznej przedstawialo proponowane
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rozszerzenia istniejacej sieci relacji. To jednak uzytkownik akceptowal lub odrzucal wyniki dostarczane
przez system. Wedlug relacji jezykoznawcow bioracych udzial w tym projekcie, program ten w istotny

sposOb przyczynit sie zaréwno do rozbudowy istniejacej sieci relacji oraz wykrycia istniejacych bledow.

Ekstrakcja relacji ze stownika bibliograficznego

Inne ciekawe badanie w zakresie ekstrakcji informacji w jezyku polskim prowadzone byly przez Ja-
worskiego [56] [57]. Badacz ten opracowat system ekstrakcji informacji zbudowany z szeregu powiazanych
moduléw, w szczegdlnosci modutu opisujacego gramatyke danego jezyka oraz modutlu ontologicznego,
stuzacego do interpretacji ekstrahowanych informacji. Istotnym zalozeniem przyswiecajacym tworcy sys-
temu bylo ekstrahowanie informacji nalezacych do okreslonej domeny. W zwiazku z modularna budowa
systemu mozliwe bylo latwiejsze zaadaptowanie go do nowych dziedzin — autor stworzyl dwie jego wersje:
jedna ekstrahujaca informacje ze stownika bibliograficznego oraz druga ekstrahujaca informacje ze zbioru
dokumentéw opisujacych transakcje handlowe w jezyku sumeryjskim [56].

Ekstrakcja informacji w systemie Jaworskiego podzielona byla na nastepujace etapy:
1. analize leksykalna,

2. analize syntaktyczna,

3. analize semantyczna.

Analiza leksykalna odbywata sie¢ w oparciu o stownik regutowy — wyrazenia, ktére miaty by¢ rozpoznane
przez system musialy posiadaé recznie przypisana do nich kategorie gramatyczna, a takze, zaczerpnieta
ze stownika Morfeusz [163] informacje dotyczaca morfologii danego wyrazenia. Konstrukcja stownika lek-
sykalnego polegala zatem na opisaniu wszystkich wyrazen interesujacych z punktu widzenia ekstrakcji
informacji oraz ujednoznacznieniu opisu morfologicznego.

Analiza syntaktyczna odbywala sie za§ w oparciu o recznie skonstruowane reguly gramatyczne oraz
semantyczne. Kazda regula syntaktyczna okreslata kategorie gramatyczne oraz wartosci kategorii gra-
matycznych, ktore musza posiadaé elementy danego wyrazenia ztozonego, aby dana reguta mogta zostac
zastosowana. Podobnie, reguly semantyczne okreslaly wartosci kategorii semantycznych sktadnikéw wy-
razenia niezbedne do tego, aby dana reguta semantyczna mogla byé¢ zastosowana oraz okreslaly wartosé
wynikowego wyrazenia w jezyku reprezentacji znaczenia. Reguly semantyczne byly zwykle proste i ogra-
niczaly sie do okreslenia wartosci kategorii semantycznych sktadnikow wyrazenia, natomiast reguly gra-
matyczne, poza okresleniem kategorii gramatycznych, czesto zawieraly szczegélowe wymagania dotyczace
wartosci oraz odpowiedniodci wartosci kategorii gramatycznych skladnikéw wyrazenia.

Aby mogla nastapié¢ ekstrakcja informacji, w obu zbiorach musiaty wystepowaé reguty, ktére pozwa-
laly na wyprowadzenie calego zdania z odpowiednich symboli poczatkowych. Parsowanie odbywalo sie
z wykorzystaniem algorytmu Earleya [38], po wezesniejszym dostosowaniu odpowiednich zestawéw regut
do wymagan gramatyki bezkontekstowe;.

Istotnym skladnikiem systemu byl jezyk reprezentacjyi znaczenia — niezalezny od jezyka dokumen-
téw jezyk deskryptywny, zbudowany w oparciu o wykorzystywana ontologie. Formutami atomowymi tego
jezyka byly predykaty, ktore odpowiadaly kategoriom ontologicznym zdefiniowanym w ontologii. Pierw-
szym argumentem predykatéw byla zawsze stala reprezentujaca obiekt, ktorego kategoria ontologiczna
byla okreslana przez predykat. Pozostale argumenty odnosily sie do obiektéw, badz wiasnosci stuzacych
do opisu argumentu stojacego na pierwszej pozycji. Formuly atomowe mozna bylo laczyé za pomoca
operatoréw koniunkcji i alternatywy (wykorzystywanej do reprezentacji wieloznacznosci wystepujacej
w dokumencie Zrédlowym). Nalezy zwrdcié uwage, ze w jezyku tym nie wystepowaly kwantyfikatory, ne-

gacja ani implikacja. Tym samym w jezyku tym mozna bylo opisywaé jedynie pozytywne i ,statyczne”
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(tzn. nie bedace regutami) fakty dotyczace rzeczywistosci. Przykladowo wyrazenie
Person(p, j) A Job(j) (4.3)

oznacza, ze stala p reprezentuje osobe powiazana z obiektem j, ktéry jest praca (zatrudnieniem). Innymi
stowy mozemy powiedzieé¢, ze p wykonuje, badz wykonywal prace j albo posiadal zatrudnienie j. Prze-
ksztalcenie wyrazen jezyka naturalnego w wyrazenia jezyka reprezentacji znaczenia, odbywalo sie poprzez
transformacje (wyrazone w rachunku A [25]) stowarzyszone z odpowiednimi regulami gramatycznymi.

System skonstruowany w oparciu o ponad 120 tys. regut leksykalnych, 66 regut syntaktycznych oraz 124
reguly semantyczne, zostal oceniony przez autora pod wzgledem precyzji i pokrycia, ktére wyniosty od-
powiednio 100% oraz 45% [57), s. 39]. Ten wynik jest bardzo dobry, niestety autor nie podal informacji
dotyczacych wykorzystanego zbioru testowego, zasad jego opracowania oraz metodologii oceny, dlatego
nalezy podchodzi¢ do niego z pewna ostroznoscia,.

Nalezy rowniez zwréci¢ uwage, ze struktura oraz sposéb konstrukeji systemu przypominaja systemy
dla jezyka angielskiego z poczatku lat dziewieédziesigtych — byly to systemy dostosowane do konkretnej
domeny, a ich adaptacja do nowej dziedziny wymagala istotnych naktadéw finansowych. Z tego powodu
rozwiazanie to wymaga bardzo duzego nakladu pracy recznej, co wida¢ w cytowanym artykule, gdzie bu-
dowa systemu wymagala konstrukeji ponad 120 tys. (sic!) regut leksykalnych. Co wiecej, chociaz system
ten pozwalal reprezentowaé wieloznaczno$¢ strukturalna, nie posiadal on zadnego modutu odpowiedzial-
nego za ujednoznacznianie wyrazen. Nalezy zatem zalozy¢, ze jego autor przyjal, ze kazde wyrazenie
posiada zaledwie jedno znaczenie. Nie zmienia to jednak faktu, ze opisywany system jest jednym z nie-

wielu kompletnych rozwiazan pozwalajacych na ekstrakcje informacji z tekstéw w jezyku polskim.

Podsumowanie

Przedstawiony przeglad literatury na temat badan nad ekstrakcja informacji w jezyku polskim po-
kazuje, ze w niektérych obszarach sa one daleko posuniete — w szczegdlnosci w zakresie obejmujacym
rozpoznawanie jednostek referencyjnych. Udostepnienie w ramach Narodowego Korpusu Jezyka Polskiego
[141] 140] referencyjnego zbioru tekstéw wraz z anotacjami jednostek referencyjnych pozwala na poréw-
nanie istniejacych systeméw oraz przyczynia sie do postepu badan w tym zakresie.

7 drugiej jednak strony, inne problemy z zakresu ekstrakcji informacji nie doczekaly sie jeszcze ta-
kiego zainteresowania ze strony badaczy. Wynika to prawdopodobnie z niedostepno$ci oraz niedoskonatosci
niektorych zasobow oraz narzedzi, specyficznych dla poszczegélnych jezykow, takich jak slowniki seman-
tyczne oraz parsery. Przeklada sie to na znacznie mniejsza liczbe badan dotyczacych np. ekstrakcji relacji.
Natomiast te badania, ktére byly dotychczas prowadzone w tym zakresie, skoncentrowane byly badz to
na ulepszaniu zasobéw leksykalnych, badz tez positkowaly sie zasobami czastkowymi, zbudowanymi przez
samych badaczy na potrzeby konkretnego, wasko okreslonego zadania z obszaru ekstrakcji informacji
(poréwnaj prace Piskorskiego [113], Mykowieckiej [93] oraz Jaworskiego [57]).

Cecha charakterystyczna badan prowadzonych w obrebie jezyka polskiego, na tle badan prowadzonych
dla innych jezykdéw, w szezegdlnosci angielskiego, jest niewykorzystanie semi-strukturalnych zrédet wiedzy,
ktérych zastosowanie istotnie przyczynia sie do ulepszenia algorytméw ekstrakeji informacji (poréwnajj
np. [99]). Jezyk polski nie doczekal sie réwniez wysoce uniwersalnych narzedzi w rodzaju ReVerd [40],
gléwnie ze wzgledu na niedojrzatosé istniejacych parseréow jezyka polskiego.

Rozw6j systeméw ekstrakcji informacji, zaréwno dla jezyka polskiego, jak i innych jezykéw, nie osia-
gnat jeszcze swojego kresu. Jednakze niewielka ilo$¢ rozwiazan tego rodzaju dostepnych dla jezyka pol-
skiego oraz wzgledny brak uniwersalnosci sprawiaja, ze badania nad ekstrakcja informacji w jezyku pol-

skim, w szczegdlnosci za$ rozpoznawaniem relacji semantycznych, sa szczegdlnie interesujace.



5. Szkic algorytmu ekstrakcji relacji semantycznych

W niniejszym rozdziale omoéwione zostaly: cel algorytmu ekstrakcji relacji semantycznych, ogélna
struktura tego algorytmu, kilka algorytméw pomocniczych umozliwiajacych realizacje tego zadania oraz
zasoby wiedzy, niezbedne do dzialania gléwnego algorytmu — zgodnie z koncepcja od ogétu do szczegdtu.
W kolejnych rozdzialach te same zagadnienia omdéwione sa bardziej szczegélowo, dzieki czemu mozliwe

jest zrozumienie pelnego kontekstu dzialania poszczegdlnych algorytméw.

5.1. Cel algorytmu

Celem algorytmu ekstrakcji relacji semantycznych jest rozpoznanie wystapien zadanej relacji seman-
tycznej oraz okreslenie jej argumentéw. Przykladowo: jesli poszukujemy wystapien relacji cafosé — czesé

i w analizowanym tekscie pojawi sie zdanieﬂ

Ponad 10 tys. antylop ucieklo z wyjatkowo silnie zasniezonych stepdw Mongolii i przedo-

stalo si¢ w poszukiwaniu jedzenia do wschodniej Syberiﬂ

to algorytm powinien stwierdzi¢, ze relacja ta wystepuje pomiedzy wyrazeniami: Mongolii oraz stepow,
oraz okresli¢, ze pierwsze wyrazenie odnosi sie do caltosci a drugie do czesci, gdyz wymienione w tekscie
stepy leza na terenie Mongolii, zatem sa jej czescia.

Nalezy zwréci¢ uwage, ze celem algorytmu nie jest jedynie stwierdzenie wystepowanie okreslonej relacji
pomiedzy okreslonymi symbolami jezykowymi, ale stwierdzenie tego dla kazdego analizowanego zdania.
Innymi slowy zadanie, ktére ma on rozwiaza¢ nie polega wylacznie na zbudowaniu stownika semantycz-
nego, czy bazy wiedzy o zaleznosciach pomiedzy symbolami (poréwnaj p. , ale kazdorazowe wykrycie
relacji, ktére wystepuja w analizowanych zdaniach. Probujac osiagnaé¢ pierwszy cel, jakkolwiek ambitny,
mozna zignorowa¢ sporadyczne wystepowania relacji pomiedzy okreslonymi pojeciami. W drugim jednak
przypadku, kazde wystapienie relacji musi zosta¢ rozpoznane. Dlatego tez, gdy punktem odniesienia pierw-
szego sposobu ekstrakcji relacji moze by¢ wiedza o $wiecie, tak punktem odniesienia drugiego sposobu
jest wiedza wyrazona w kazdym zdaniu z osobna. Tak postawiony cel pozwala bowiem na skonstruowanie
algorytmu dokonujacego faktycznej interpretacji tekstu, a nie jedynie ograniczajacego sie do gromadzenia
wiedzy wydobytej z wielu tekstow.

Nalezy zwroci¢ uwage, ze w literaturze przedmiotu termin ekstrakcja relacji moze by¢ rozumiany od-
miennie. Piasecki i wspélpracownicy [108] opisujac algorytm automatycznego rozbudowywania polskiego
WordNetu, w rozdziale o tytule Extracting Instances of Semantic Relations (ekstrakcja instancji rela-

cji semantycznych) opisuja dwa algorytmy — jeden zbudowany w oparciu o recznie utworzone wzorce

IPrzyklad pochodzi z korpusu PAP.
2W przyktadach dotyczacych relacji catosé-czesé przyjeto konwencje, zgodnie z ktéra catosé pisana jest pismem pochylym,

pogrubionym, a czesé¢ — pismem pochylym.
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morfosyntaktyczne, drugi zas oparty o metody statystyczne (wigcej szczegéléw na temat tych algoryt-
mow znajduje sie w p. . O ile jednak pierwsza metoda pozwala na okreslenie relacji w konkretnym
zdaniu — gdyz wystapienie relacji jest utozsamiane z dopasowaniem wzorca — o tyle w drugim przypadku
jej wystapienie stwierdzane jest dla pary wyrazen, o ile mozna potwierdzi¢ je statystycznie na podstawie
pewnej grupy zdan. Zatem w przekonaniu autoréw w obu przypadkach mamy do czynienia z tym sa-
mym zadaniem. Niemniej jednak algorytm statystyczny, ktéry znajdzie wystapienia par wyrazen: pletwa
i rekin moze uznaé, ze pletwa jest czescia rekina. I cho¢ w kontekscie budowania bazy wiedzy wynik ten
nalezy uznaé za stuszny, to nastepujace zdanie nie zawiera takiej informacji, pomimo bliskoséci wystapienia

wyrazen pletwa i rekinﬂ

Dziewczyna tylko w kostiumie kapielowym i pletwach, w otoczeniu rekindéw, z ktérych

jeden groznie otwiera paszcze — takie plakaty zapraszaja na objazdowe widowisko.

W przytoczonym przykladzie pletwy mozna potraktowaé jako czes¢ lub wyposazenie dziewczyny, choé
w ogolnej bazie wiedzy na temat Swiata umieszczenie takiej informacji nie byloby uzasadnione. Podobnie
— chociaz pletwy sa czescig ciala rekina, relacja ta nie znajduje potwierdzenia w przytoczonym zdaniu.
Inaczej sprawe przedstawia Cimiano [28], w kontekécie problemu jakim jest tworzenie ontologii na pod-
stawie analizy tekstéw w jezykach naturalnych. Autor rozréznia dwa zadania: budowy ontologii (ontology
learning task) oraz jej wypekienia (ontology population task). Celem pierwszego zadania jest uchwycenie
poje¢ ogdélnych, jakie moga wystepowaé¢ w ontologii, zaleznosci jakie miedzy nimi wystepuja, schema-
téw rozumowania z wykorzystaniem tych pojeé, itp. Celem drugiego zadania jest odnajdywanie instan-
cji zdefiniowanych poje¢ oraz konkretnych relacji, ktére wystepuja pomiedzy instancjami poje¢. Opisu-
jac to drugie zadanie [28] s. 26], autor wprowadza termin knowledge markup (znakowanie wiedzy), ktéry
moze by¢ zastosowany jesli spelnione sa dwa warunki: (i) zachowane jest odniesienie do tekstu, w ktérym
znaleziono instancje pojeé¢ oraz (ii) zachowany jest kontekst, w ktérym przypisano okreslone pojecie lub
relacje do ich instancji. Tym samym autor wyrazZnie rozgranicza dwa mozliwe zastosowania terminu eks-
trakcja relacji: jedno, w ktérym analiza tekstu prowadzi do okreslenia relacji na poziomie ontologicznym,
czego skutkiem jest okreslenie ograniczen semantycznych dla réznych typow relacjﬁ oraz drugie, w ktérym
analiza ta prowadzi do uchwycenia konkretnych relacji, spelniajacych zadane ograniczenia semantyczndﬂ
W tym kontekécie zadanie stawiane przed opisywanym algorytmem odpowiada temu, co Cimiano
nazywa knowledge markup, to znaczy kazdorazowo wymaga od algorytmu pozostawienia odniesienia do
tekstu, w ktérym relacja zostata rozpoznana. Réznica polega jednak na tym, ze algorytm nie bedzie
roznicowal czy rozpoznana relacja ma charakter ontologiczny czy tez odnosi sie do instancji jakiej$ ogdl-
nej relacji. Rozréznienie to nie zawsze jest bowiem latwe do okreslenia — niewatpliwie mozna przyjac,
ze relacja wystepujaca pomiedzy Mongolia a jej stepami jest instancja pewnej relacji ogdlnej. Niemniej
jednak trudno okreslié, czy relacja wystepujac miedzy pojeciami panstwo i step jest specjalizacja czy
moze jednak instancja relacji catosé-czesé. Jesli przyjaé pierwsze rozstrzygniecie, to nalezaloby sie spo-
dziewac, ze sama posiada instancje, w ktorych oba argumenty sa instancjami tych poje¢. Z drugiej strony
przyjecie rozstrzygniecia przeciwnego ma te negatywna konsekwencje, ze wystepuja w niej pojecia ogdlne,
ktére moga by¢ potraktowane raczej jako jej ograniczenia semantyczne, a nie konkretne argumenty. Nie-
watpliwie rozwiazanie tego problemu silnie zalezy od kontekstu, w ktorym tak pozyskana wiedza miataby

by¢ stosowana. Dlatego tez nie bedziemy rozstrzygaé tego rodzaju spornych przypadkéw, zakladajac je-

3Przyklad pochodzi z korpusu Instytutu Podstaw Informatyki Polskiej Akademii Nauk, http://korpus.pl

4Np. dla relacji resyserowanie, takimi ograniczeniami moglyby by¢ odpowiednio pojecia rezyser oraz film lub sztuka
teatralna.

5Np. dla tej samej relacji mozna by stwierdzié jej wystapienie pomiedzy wyrazeniami Andrzej Wajda oraz film Pan

Tadeusz
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dynie pewna niewielka liczbe dosyé¢ ogdlnych relacji semantycznych, dla ktérych poszukiwaé bedziemy
wystapien w tekstach.

Tak postawiony cel algorytmu ekstrakcji wymaga jeszcze doprecyzowania. W literaturze przedmiotu
zazwycza] odréznia sie sytuacje, w ktorych algorytm ekstrakeji konstruowany jest dla konkretnej dzie-
dziny wiedzy, np. danych na temat przebiegu choroby [03], badz danych dotyczacych biografii pisarzy
[57] od sytuacji, w ktérych algorytm ten ma dziata¢ dla dowolnej dziedziny wiedzy [92, s. 2-3]. Celem
opisywanego algorytmu jest ekstrahowanie informacji nieograniczonych dziedzinowo. Nalezy przez to
rozumie¢ algorytm, ktory nie jest dostosowany do konkretnej dziedziny wiedzy, co niesie za soba dwie kon-
sekwencje. Po pierwsze, ekstrahowane informacje nie beda obejmowaly wiedzy specjalistycznej, to znaczy
takiej, ktora zrozumiala jest wylacznie dla ekspertow z okreslonej dziedziny wiedzy, np. szczegdélowych
danych na temat przebiegu choroby. Po drugie, ekstrahowane informacje bede obejmowaly wszystko to
co moze zrozumie¢ zwykly uzytkownik jezyka polskiego, posiadajacy podstawowa wiedze na temat swiata
(obejmujaca np. podstawowe zasady fizyki, sposoby organizacji wspélczesnych paristw, powszechnie zna-
nych informacji na temat kultury popularnej, itp.), pozwalajaca na zrozumienie informacji dostepnych
w niespecjalistycznych ksiazkach, dziennikach, czy popularnych portalach internetowych. W konsekwen-
cji skuteczno$é algorytmu bedzie testowana na danych obejmujacych notatki Polskiej Agencji Prasowej
(szczegblowy opis korpusu znajduje sie w punkcie , gdyz z jednej strony, do ich zrozumienia nie jest
wymagana wiedza specjalistyczna, a z drugiej strony, zawarte w nich informacje nie ograniczaja sie do

waskiej dziedziny wiedzy.

5.2. Struktura gléwnego algorytmu

Tak postawiony cel algorytmu ekstrakcji osiagany jest za pomoca automatycznej konstrukeji wzor-
céw ekstrakeyjnych. Szablon ekstrakcyjny jest traktowany jako zbiér cech morfologicznych, syntaktycz-
nych oraz semantycznych, ktére musza zosta¢ spelione, aby mozna bylo uznaé, ze poszukiwana relacja
wystepuje w analizowanym tekscie. Dopasowanie wzorca ekstrakcyjnego interpretowane jest jako wysta-
pienie relacji semantycznej, przez co, zgodnie z postawionym celem, mozliwe jest okreslenie wystapienia
poszukiwanej relacji dla kazdego zdania z osobna, podobnie jak ma to miejsce w przypadku recznie
konstruowanych wzorcéw morfosyntaktycznych opisywane przez Piaseckiego i wspétpracownikéw [108].

Algorytm konstrukcji wzorcéw ekstrakcyjnych jest nastepujacy:
1. Wybierana jest relacja r, ktorej wystapienia maja by¢ rozpoznawane.
2. Dla relacji r generowane sg pary symboli: (04, 0p), polaczone ta relacja,.

3. Dla kazdej pary symboli (o, 0p) w korpusie tekstéw wyszukiwane sa zdania z, w ktérych wspétwy-

stepuja napisy powiazane z tymi symbolami za pomoca funkcji strings (patrz wzér [3.4).
4. Powstaly zbiér zdan jest filtrowany i usuwane sa zdania niespelniajace kryteriow poprawnosci.

5. Zdania nalezace do wynikowego zbioru poddawana sa ograniczonej analizie morfosyntaktycznej,
na podstawie ktorej tworzone sa wzorce ekstrakcyjne posiadajace wylacznie cechy morfologiczne

i syntaktyczne, tzw. formalne wzorce relacji: fp.
6. Identyczne wzorce sa utozsamiane dzigki czemu powstaja uogdlnione wzorce formalne u fp.

7. Korpus tekstéw, w ktérym ma by¢ przeprowadzona ekstrakcja informacji, ujednoznaczniany jest

wzgledem stownika semantycznego D.
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8. Dla kazdego unikalnego wzorca formalnego ufp w korpusie z punktu 7 wyszukiwane sa zdania 2’
pasujace do tego wzorca, przy zalozeniu, ze oba dopasowane argumenty zostaly ujednoznacznione,

a odpowiadajace im symbole maja przypisane zbiory kategorii semantycznych (SCpq, SCh).

9. Ze zbioru 2’ losowana jest prébka zdan, ktdre sa recznie oznaczana jako zawierajace, badz niezawie-
rajace wystapienie relacji r. Na tej podstawie okreslane sa reczne ograniczenia semantyczne wzorca

ekstrakcyjnego (meq, mep).

9’. Okreslenie ograniczen semantycznych realizowane jest automatycznie, w oparciu o statystyczna
analize relacji wstepujacych w ontologii lub semantycznej bazie wiedzy, w wyniku czego powstaja

ograniczenia (acg, acy).

10. Wynikowe wzorce ekstrakcyjne powstaja w wyniku polaczenia wzorcéw formalnych ufp z ograni-

czeniami semantycznymi (me,, mcy) (wariant pélautomatyczny) badz (ac,, acy) (wariant automa-

tyczny).

Uzyskane w ten sposéb wzorce ekstrakcyjne wykorzystywane sa do rozpoznawania wystapien zadanej
relacji r w tekstach jezyka polskiego.

Zasadnicza koncepcja algorytmu podobna jest do rozwiazan przedstawionych przez Girju [47), [46],
w problemie ekstrakcji relacji catosé-czesé z tekstow w jezyku angielskim oraz podejscia wykorzystanego
przez Piaseckiego i wspélpracownikéw [108] zastosowanego w algorytmie Estratto. To co przede wszystkim
rézni prezentowane podejscie, to zdolnosé algorytmu do rozpoznawania nazw wilasnych, dzieki czemu moz-
liwe jest ekstrahowanie specyficznych informacji oraz mozliwo$é automatycznego okreslenia ograniczen
semantycznych relacji (patrz p. 9’ algorytmu). Ponadto w algorytmie zastosowano ujednoznacznianie
wyrazen wzgledem slownika semantycznego zbudowanego na bazie Wikipedii oraz nowatorskie podej-
Scie wyboru przykladowych zdan, stuzacych do okreslenia wzorcéw formalnych wykorzystywanych przez
wzorce ekstrakcyjne. Najistotniejsza cze$¢ tezy niniejszej rozprawy zostanie obroniona, jesli wzorce eks-
trakcyjne zbudowane w oparciu o punkt 9’ beda dawaly rezultaty co najmniej tak samo dobre jak te,

zbudowane w oparciu o punkt 9.

5.3. Algorytmy pomocnicze

Zastosowanie gléwnego algorytmu ekstrakcji informacji w postaci przedstawionej w punkcie mo-
globy da¢ do$é dobre wyniki, na co wskazuja prace Girju [47], gdyby zostal on zastosowany do jednej, do-
brze okreslonej dziedziny wiedzy. Ambicja algorytmu jest jednak ekstrahowanie danych nieograniczonych
dziedzinowo, dlatego problemy zwiazane z przetwarzaniem tekstéw, oméwione w punkcie musza, zo-
sta¢ wziete pod uwage. W tym celu opracowano kilka algorytmoéw pomocniczych, ktore wspieraja algorytm
gléwny w realizacji postawionego przed nim zadania. Szczegdtowe oméwienie tych algorytméw znajduje

sie w rozdziale [7]

5.3.1. Wyboér przykladowych zdan

Punkt 2 gléwnego algorytmu zaklada dostepnosé zbioru przykladowych par symboli, o ktérych wia-
domo, ze pomiedzy nimi wystepuje zadana relacja semantyczna. Algorytmy ekstrakcji informacji positku-
jace sie danymi zarodkowymi (patrz p. , zwykle wykorzystuja bardzo niewielka liczbe takich przy-
ktadowych danych, aby w sposéb iteracyjny odkrywaé nowe wzorce ekstrakcyjne oraz nowe pary symboli

polaczone odpowiednig relacja. Tym niemniej wykonywanie wielu iteracji prowadzi zwykle do zjawiska
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nazywanego dryfem semantycznym [69], polegajacego na tym, ze jako$¢ ekstrahowanych wzorcéw oraz
par symboli istotnie sie pogarsza z kazda iteracja.

Chcac uniknaé tego problemu mozna zastosowaé rézne metody statystyczne oraz semantyczne [69),
pozwalajace na rozpoznawanie par wyrazen, ktére wprowadzaja szum w danych. W prezentowanym al-
gorytmie zastosowano nieco inne podejscie — podstawowy pomyst polega na automatycznym rozszerzeniu
pierwotnej listy par symboli, zanim algorytm zacznie poszukiwaé¢ odpowiadajace im wzorce ekstrakcyjne.
Mozliwe jest to dzieki wykorzystaniu rozbudowanej taksonomii poje¢ zbudowanej w oparciu o ontologie
(patrz p. oraz slownika semantycznego zawierajacego duza liczbe nazw wlasnych (patrz p. [5.4.3)).
Szczegdlowy opis algorytmu wyboru przykladow znajduje sie w punkcie oraz w publikacji [122].

5.3.2. Ujednoznacznianie sensu wyrazen

W punkcie 7 algorytmu nastepuje ujednoznacznienie wyrazen, ktére podlegaja ekstrakcji wzgledem
stownika semantycznego. Ujednoznacznianie sensu jest zagadnieniem dos¢ zlozony i jego skuteczno$é¢ w du-
zej mierze uzalezniona jest od wykorzystywanego stownika. Jeden z popularnych algorytméw wykorzysty-
wany do ujednoznaczniania sensu wzgledem angielskiego WordNetu — algorytm Leska [68, O] — zaklada,
ze kazdy symbol jezykowy wyposazony jest w tradycyjng definicje. Zalozenie to spelione jest dla angiel-
skiego WordNetu, ale nie jest spelione dla polskiego WordNetu [1I08], gdyz opisy symboli jezykowych
w polskim WordNecie maja wylacznie charakter relacyjnyﬁ

Chcac rozwiazaé problem ujednoznaczniania sensu w sposéb zadowalajacy, konieczne byto wykorzy-
stanie innego zasobu oraz algorytmu postugujacego si¢ innym stownikiem. Autor opart sie na wynikach
Milnego oraz Wittena [87, [86], ktérzy wykorzystali Wikipedie jako podstawowy zaséb leksykalny. Opra-
cowali oni réwniez algorytm zdolny do ujednoznaczniania wyrazenn wzgledem artykutéw Wikipedii. Choé¢
zostal on opracowany dla jezyka angielskiego, pozwalal na tatwa adaptacje dla innych jezykow — w tym
jezyka polskiego.

Algorytm opracowany przez Milnego i Wittena zostal jednak poddany istotnym udoskonaleniom.
W szczegdlnoscei autor wykorzystal inna miare pokrewienstwa semantycznego oraz zastosowal dodatkowe
cechy shuzace do budowy klasyfikatora, co istotnie przyczynilo sie do poprawy rezultatéw ujednoznacz-

niania. Szczegélowy opis tego algorytmu znajduje sie w punkcie oraz w publikacji [123].

5.3.3. Okreslenie kategorii semantycznych symboli jezykowych

W punkcie 8 gléwnego algorytmu wystepuje zalozenie, ze dla obu argumentéw relacji okreslone sa
ich kategorie semantyczne. To zalozenie jest zgodne z zalozeniem z punktu w ktérym prazyjeto,
ze algorytm ekstrahuje relacje tylko pomiedzy symbolami jezykowymi, dla ktérych dostepny jest opis
w wybranym stowniku semantycznym. Koncepcja stownika semantycznego przedstawiona jest w punkcie
[(.4:3] Poniewaz stownik ten jest konstruowany automatycznie, jednym z wazniejszych probleméw, ktére
musza, zostaé¢ rozwiagzane jest automatyczne okreslenie kategorii semantycznych dla symboli zgromadzo-
nych w stowniku.

Problem ten jest rozwiazywany za pomoca algorytmu klasyfikacji symboli jezykowych. Jest ona realizo-
wana na podstawie kilku Zrédet wiedzy, dzieki czemu mozliwe jest uzyskanie wysokiego pokrycia, przy za-
chowaniu wysokie]j precyzji wynikéw. Punktem odniesienia klasyfikacji jest ontologia Cyc (patrz p. ,
a elementami podlegajacymi klasyfikacji sa artykuty Wikipedii (patrz p. . W celu zaklasyfikowania

artykutéw, algorytm positkuje sie informacjami o typie infobokséw wystepujacych w artykulach (patrz

W ostatnim czasie cze$é symboli w polskim WordNecie réwniez zostala zaopatrzona w tradycyjne definicje.
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p. 4.1.5), pierwszymi zdaniami traktowanymi jak definicje opisywanych obiektéw (poréwnaj [23] [45]),
systemem kategorii Wikipedii (poréwnaj [149]) oraz bezposrednim mapowaniem pomiedzy artykutami
Wikipedii a ontologia Cyc (poréwnaj [138]). Klasyfikacje uzyskiwane tymi metodami sa nastepnie uzgad-
niane z wykorzystaniem wewnetrznego mechanizmu wykrywania sprzecznosci ontologii Cyc. Szczegdlowy

opis tego algorytmu przedstawiony jest w punkcie oraz w publikacji [I18].

5.3.4. Automatyczne okreslanie ograniczen semantycznych relacji

Punkt 9 algorytmu zaktada, ze wyrazenia dopasowane do wzorca formalnego zostana przeanalizowane
pod katem wystepowania w nich zadanej relacji r oraz oznaczone jako zawierajace, badz niezawiera-
jace te relacje. W punkcie 9’ zaproponowano alternatywny sposob okreslania ograniczen semantycznych.
W pierwszym rzedzie mozna pozyskaé je z ontologii (poréwnaj p. — kompletna ontologia powinna
zawiera informacje o ograniczeniach semantycznych predykatéw stosowanych do reprezentowania faktéw.
Zazwyczaj ontologie wykorzystuja ograniczenia tego rodzaju, gdyz pozwalaja one na stosunkowo latwa
kontrole poprawnosci wprowadzanych danych, a takze pozwalaja na bardziej efektywne wnioskowanie na
temat zgromadzonych faktéw. Z drugiej jednak strony, ograniczenia te moga by¢ do$¢ ogdlne, poniewaz
najczesciej nie sa one projektowane pod katem odrézniania poszczegélnych relacji zdefiniowanych w danej
ontologii.

Dlatego algorytm zaklada inny sposéb pozyskania tych ograniczen — korzystajac z bazy wiedzy zawie-
rajacej znaczng iloé¢ faktéw mozna podjaé¢ probe automatycznego okreslenia szczegdltowych ograniczen
semantycznych, dzieki czemu beda one bardziej precyzyjne, co powinno skutkowaé wyzsza precyzja eks-
trakcji. Co wiecej — poniewaz baza wiedzy zawiera zwykle przyktady wielu réznych relacji, mozliwe jest
potaczenie wzorcéw formalnych z réznymi ograniczeniami semantycznymi, a tym samym opracowanie
wzorcow ekstrakcyjnych dla wielu relacji jednoczesnie. W tym celu wykorzystywana jest semantyczna
baza wiedzy DBpedia. Jest ona opisana w punkcie [5.4.5] za$ algorytm automatycznego okredlania ogra-

niczen oméwiony jest w punkcie 7.4

5.4. Wykorzystywane zrédla wiedzy

Opisany algorytm wymaga dostepnosci szeregu zrédet wiedzy, bez ktérych jego realizacja bylaby nie-
mozliwa. W niniejszym punkcie przedstawiona zostala jedynie ich krétka charakterystyka. Pelne ich omé-

wienie znajduje sie w rozdziale [6}

5.4.1. Korpusy tekstow

W pierwszym rzedzie zakladana jest dostepnosé korpusu tekstow, na podstawie ktérego tworzone sg
wzorce formalne pozwalajace na ekstrakcje wybranej relacji. Odwolujac sie do terminologii wprowadzonej
w rozdziale |3 korpus taki jest zbiorem napisow stanowiacych odwotanie do odpowiednich symboli jezy-
kowych. Jest on zatem najbardziej pierwotnym Zrodlem danych jezykowych. Z tego powodu korpus taki
stanowi zaréwno podstawe dla algorytmu tworzacego wzorce ekstrakcyjne oraz jest on zasobem pozwala-
jacym ocenié jego skutecznosé.

Przy konstrukcji algorytmu wykorzystywane sa dwa korpusy: pierwszy, udostepniony przez Instytut
Podstaw Informatyki Polskiej Akademii Nauk (w skrécie korpus IPI PAN), na podstawie ktérego budo-

wane sa wzorce ekstrakcyjne oraz drugi zgromadzony w Grupie Lingwistyki Komputerowej w Akademii
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Gérniczo-Hutniczej skladajacych sie z notatek Polskiej Agencji Prasowej (w skrécie korpus PAP), wyko-

rzystywany do weryfikacji skutecznosci algorytmu.

5.4.2. Stowniki fleksyjne

Analiza morfologiczna jest jednym z istotniejszych etapéw algorytmu, gdyz cechy morfologiczne, obok
cech syntaktycznych oraz semantycznych wchodza w sktad konstruowanych wzorcéw ekstrakcyjnych. Ze
wzgledu na fleksje jezyka polskiego, symbole jezykowe powiazane sa z napisami wykorzystujac posred-
nictwo zbioréw form fleksyjnych, co pozwala na ich bardziej zwiezla reprezentacje (patrz p. . Dla
jezyka polskiego analiza morfologiczna odbywa sie z wykorzystaniem stownika fleksyjnego, czyli zbioru na-
pisow uporzadkowanych w zbiory form fleksyjnych, uzupemione informacjami o formie podstawowej oraz
cechach morfologicznych, zgodnie z definicja [3.2] Zastosowanie stownika fleksyjnego pozwala na sprowa-
dzenie wyrazenia do jego formy podstawowej, okreslenie jego cech morfologicznych, a takze generowanie
wyrazen posiadajacych okreslone wlasnosci morfologiczne.

Opisywany algorytm positkuje sie w pierwszym rzedzie stownikiem fleksyjnym zbudowanym w Grupie
Lingwistyki Komputerowej w Akademii Gérniczo-Hutniczej [I12]. Ze wzgledu na charakterystyke tego
stownika, ktéry w obrebie kategorii gramatycznej rzeczownika zawiera gléwnie rzeczowniki pospolite, jest

on uzupemiony wiedza dostepna w stowniku Morfologik autorstwa Mitkowskiego [90].

5.4.3. Stownik semantyczny

Prezentowany algorytm ekstrakcji informacji zaklada, ze w trakcie jego wykonania dostepne jest
zbiér symboli jezykowych, ktérych opis zawiera informacje o kategorii semantycznej kazdego symbolu
(patrz p. . Najczesciej spotyka sie dwa rodzaje zasobow, ktére zawieraja opisy symboli jezykowych
wystepujacych w jezyku polskim i potencjalnie moglyby zosta¢ wykorzystane w prezentowanym algoryt-
mie: jeden z polskich WordNetéw [I56] [I08] albo otwarta encyklopedia Wikipedieﬂ Réznica pomiedzy
tymi zasobami dotyczy zaréwno sposobéw ich konstruowania, zakresu dostepnych danych oraz sposobu
organizacji wiedzy. Oba polskie WordNety konstruowane sa w sposéb pét-automatyczny przez ekspertow,
co z jednej strony zapewnia wysokiej jakosci dane, z drugiej jednak powoduje, ze proces ten jest powolny
i drogi. Dane w WordNetach zorganizowane sa woko! teoretycznego pojecia synsetu oraz powiazane sa za
pomoca relacji semantycznych [41] (poréwnaj p. . Ich organizacja powoduje zatem, ze bezposrednio
mozna uzyska¢ informacje dotyczace kategorii semantycznej analizowanego wyrazenia.

7 drugiej strony Wikipedia jest projektem, ktérego pierwszorzednym celem jest bezplatne dostarcze-
nie wiedzy encyklopedycznej jak najwigkszej grupie ludzi. Podstawowym celem jej konstrukeji nigdy nie
bylo utworzenie zasobu wykorzystywanego do przetwarzania jezyka naturalnego. Niemniej jednak po-
wstalo wiele projektéw [7, 149, [16] 23]EI7 ktérych celem jest przeksztalcenie wiedzy dostepnej w Wikipedii
w tym celu.

Skuteczna ekstrakcja informacji z tekstéw o tematyce ogdlnej, wymaga aby jak najwieksza ilos¢ wyra-
zen, w szczegolnosci nazw wilasnych, mogla zostaé¢ rozpoznana. Niespelnienie tego kryterium spowoduje,
ze wiele informacji moze zostaé¢ calkowicie zignorowanych przez algorytm, przez co jego zastosowanie
w praktycznych aplikacjach bedzie stalo pod znakiem zapytania. Dlatego tez prezentowany algorytm

wykorzystuje Wikipedie jako podstawowe Zrédlo nazw wtasnych oraz wyrazen wielosegmentowych.

"http://pl.wikipedia.org
8Bardziej kompletna lista projektéw naukowych wykorzystujacych Wikipedie znajduje sie na stronie http://www.mkberg-

man.com/sweetpedia/.
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Tablica 5.1: Liczba pojeé, relacji i asercji w ontologiach Cyc i SUMO.

Ontologia Wersja | Pojecia | Relacje | Asercje
OpenCyc 2.0 | 150 tys. 20 tys. 1,5 mln
ResearchCyc 1.1 | 542 tys. 24 tys. 3,4 mln
SUMO 1.52 29 tys. | 0,9 tys. | 158 tys.

5.4.4. Ontologia

Kolejnym waznym zasobem wykorzystywanym w algorytmie jest ontologia, ktora traktowana jest
jako zrédlo wiedzy na temat kategoryzacji poje¢, a takze informacji na temat relacji semantycznych.
Wiedza taksonomiczna jest wykorzystywana do rozszerzenia zbioru symboli stanowiacych przyklady rela-
cji, a takze na etapie ekstrakcji relacji, kiedy dla danego symbolu o znanej kategorii semantycznej, trzeba
okresli¢, czy spelnia on ograniczenia semantyczne okreslone dla wzorca ekstrakcyjnego.

Ze wzgledu na charakterystyke algorytmu, ktérego celem jest ekstrakcja informacji nieograniczonych
dziedzinowo, wybor wykorzystywanej ontologii zostal zawezony wytacznie do tych, ktore zawieraja szeroki
zasob wiedzy — tzw. ontologii ogdlnych. Liczba ontologii tego rodzaju nie jest duza, gdyz z jednej strony
przy ich konstrukcji wymagana jest doglebna wiedza na temat formalizacji wiedzy, a z drugiej strony, koszt
wytworzenia systemu zawierajacego nietrywialne fakty jest znaczny. Sposréd znanych systemoéw tego
rodzaju rozwazane byly dwie ontologie: Cyc [66] 67] oraz SUMO [98] 97]. Obie ontologie dostepne sa
w wersjach darmowych (pierwsza posiada wersje OpenCyc, ktéra moze byé wykorzystywana zaréwno do
badan naukowych jak i aplikacji komercyjnych, druga za$ od poczatku udostepniana jest na licencji GNU
GLP). Ponadto pierwsza ontologia uwazana jest za najwigksza obecnie dostepna ontologie.

O wyborze ontologii Cyc zadecydowalo kilka czynnikéw: obszerno$é i klarownosé dostepnej dokumen-
tacji, zakres reprezentowanej wiedzy, dostepno$¢ dodatkowych narzedzi oraz model licencyjny pozwalajacy
na wykorzystanie jej w aplikacjach, ktére nie sa otwartozrédlowe. Bardzo istotnym czynnikiem decydu-
jacym o wyborze tej ontologii byla dostepnosé zaawansowanego silnika inferencyjnego, ktéry pozwala na
efektywne wykorzystywanie wiedzy zgromadzonej w ontologii. Rowniez proste poréwnanie statystyk tych

ontologii przedstawione w tabeli prowadzi do wniosku, ze Cyc jest znacznie wieksza ontologia,.

5.4.5. Semantyczna baza wiedzy

Ostatnim zasobem wiedzy wykorzystywanym w algorytmie jest baza wiedzy, zawierajaca duza liczbe
faktow, opisanych z wykorzystaniem relacji semantycznych. Ze wzgledu na rozwdj technologii Semantic
Web, a w szczegdlnosci inicjatywe Linked Dataﬂ ktoérej celem jest opublikowanie oraz powiazanie ze soba
wielu semantycznych zbioréw danych, mozliwe jest latwe znalezienie baz wiedzy, ktére moga postuzy¢ do
automatycznego okreslenia ograniczen semantycznych ekstrahowanych relacji.

W prezentowanym algorytmie wykorzystywana jest DBpedia [7], gdyz jest to baza wiedzy bardzo
podobna do Wikipedii (w istocie dane w DBpedii sg ekstrahowane z Wikipedii), zatem czesé¢ algoryt-
moéw opracowanych na potrzeby analizy Wikipedii dziala rowniez dla tej bazy wiedzy. Co wiecej, w ra-
mach opracowywania algorytmu klasyfikujacego artykuly Wikipedii [IT8], opracowane zostalo mapowanie
pomiedzy ontologia Cyc a ontologia wykorzystywana w DBpedii. Dzigki temu mozliwe bylo latwe prze-
ksztalcenie danych z DBpedii na dane zgodne z ontologia Cyc i w konsekwencji automatyczne okreslenie

ograniczen semantycznych relacji z wykorzystaniem pojeé zdefiniowanych w Cyc.

9http://linkeddata.org



6. Zasoby wykorzystywane przez algorytm

6.1. Korpusy tekstéow

6.1.1. Korpus Instytutu Podstaw Informatyki PAN

Przez korpus Instytutu Podstaw Informatyki Polskiej Akademii Nauk (w skrécie korpus IPI PAN)
rozumiany jest tutaj korpus udostepniany na stronie http://korpus.pl opublikowany w marcu 2006 roku
i zawierajacy ponad 250 milionéw segmentéw tekstowych. Zaséb ten jest wykorzystywany do budowania
wzorcow formalnych relacji semantycznej na podstawie par symboli jezykowych, o ktérych wiadomo,
ze zadana relacja wystepuje pomiedzy nimi (patrz p. 3 algorytmu).

Korpus ten nie jest zbalansowany, a dostepne statystyki dotycza jego 30 milionowego podkorpusu
(tabela . Wiadomo jedynie, ze znaczna jego czes¢ stanowia artykuly prasowe, stenogramy posiedzen
parlamentarnych oraz akty prawne [128] s. 4].

W korpusie tym wystepuje ponad 250 milionéw segmentéw tekstowych (dokladna liczba segmen-
tow podana jest w tabeli [6.2)), co w momencie jego opublikowania czynilo go najwiekszym, w pelni
otwartym korpusem jezyka polskiego. Obecnie istnieje znacznie wiekszy Narodowy Korpus Jezyka Pol-
skiego [129] zawierajacy ponad 1,8 miliarda segmentéw, jednak jego uzycie w badaniach naukowych jest
utrudnione, gdyz nie ma mozliwosci pobrania go na komputer lokalny (ze wzgledu na jego rozmiar oraz
ograniczenia licencyjne), a odpowiedni zdalny interfejs programistyczny nie jest dostepny. Mozliwe jest
jedynie pobranie znacznie mniejszego korpusu zawierajacego okolo milion segmentdw.

Segment tekstowy w korpusie IPI PAN rozumiany jest w przyblizeniu jako ciag liter lub innych
znakéw tworzacy wyraz badz inny napis. Nalezy zwrdci¢ uwage, ze pojecie to obejmuje znaki przestankowe
oraz ze tradycyjnie rozumiane wyrazy moga sktadaé sie z dwéch lub wiekszej liczby segmentéw. Wynika
to z faktu iz niektore wyrazy konstruowane sa z innych wyrazéw, np. polsko-niemiecki oraz wystepujacego
w ograniczonym zakresie w jezyku polskim zjawiska aglutynacji. Przyktadowo aglutynant czasownika byé
zazwycza] jest czeScia czasownika, ale moze by¢ rowniez czescig innych czesci mowy, np. zdanie ,,Ale nas

wszystkich zaskoczyles!” moze byé¢ przeksztalcone w zdanie ,,Ales nas wszystkich zaskoczyl!”. Dlatego

Tablica 6.1: Sktad 30-milionowego podkorpusu korpusu IPI PAN.
proza wspodlczesna 9,7%

proza dawna 10,6%

teksty ksiagzkowe niebeletrystyczne 10%

prasa 49,3%
stenogramy sejmowe i senackie 15,5%
ustawy 4,9%

(0]
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Tablica 6.2: Statystyki korpusu IPT PAN

Liczba segmentéw 254524624
Liczba unikalnych segmentow 1396832
Liczba leksemow 774803
Liczba unikalnych tagéw 1282

w obu zdaniach aglutynant traktowany jest jako osobny segment, przez co stowa zaskoczyles oraz Ales
sktadaja sie z dwéch segmentéw.

Istotna cecha tego korpusu jest to, ze zostat on wyposazony w znakowanie morfosyntaktyczne z uzyciem
formalizmu opisanego w pracy System znacznikéw morfosyntaktycznych w korpusie IPI PAN autorstwa
Woliniskiego [162]. Interpretacja form wyrazowych odbywa sie z wykorzystaniem analizatora morfologicz-
nego Morfeusz [I63]. Poniewaz w jezyku polskim, podobnie jak w innych jezykach, znaczna cze$é form
tekstowych jest morfologicznie wieloznaczna (poréwnaj p. , konieczne jest ich ujednoznacznienie. Ze
wzgledu na jego rozmiar, ujednoznacznianie korpusu IPI PAN bylo zrealizowane automatycznie, z uzy-
ciem algorytmu opracowanego przez Debowskiego [35]. Poprawnosé tego algorytmu jego autor ocenial na
90,4%.

Korpus IPI PAN dystrybuowany jest w postaci binarnej, a dostep do jego zawartosci realizowany jest
za pomocy serwera korpusowego Poliqarp [55]. Giéwna zaleta tego narzedzia jest mozliwosé przeszukiwa-
nia korpuséw z wykorzystaniem zaawansowanego jezyka zapytan, pozwalajacego wyszukiwaé¢ fragmenty
tekstu nie tylko na podstawie stéw kluczowych, ale réwniez form podstawowych wyrazdéw oraz ich cech
morfologicznych. Przykladowo, aby wyszukaé wszystkie fragmenty tekstu, w ktérych wystepuje wyraz
pies w dowolnej z jego form fleksyjnych, konstruujemy zapytanie [base=pies]. Zapytanie to mozemy do-
datkowo ujednoznaczni¢ zawezajac wyszukiwanie do segmentéw, o ktérych wiadomo, ze sa rzeczownikami
(pos=subst) rodzaju zywotnego (gender=m2): [base=pies & pos=subst & gender=m2]. Skladnia jezyka
pozwala rowniez na wyszukiwanie wielu segmentéw w obrebie jednego zdania oraz segmentéw wystepu-
jacych w zadanej odleglosci. Szczegdlowy opis jezyka zapytan wraz z przykladami dostepny jest w pracy
»Korpus IPI PAN” pod redakcja Przepiérkowskiego [130].

6.1.2. Korpus notatek Polskiej Agencji Prasowej

Korpus notatek Polskiej Agencji Prasowej (w skrécie korpus PAP) jest zbiorem krétkich artyku-
6w obejmujacych szeroki zakres zjawisk opisywanych przez dziennikarzy PAP, ktére byly gromadzone
w Grupie Lingwistyki Komputerowej Akademii Goérniczo-Hutniczej. Jest on wykorzystywany w zada-
niach zwiazanych z algorytmem ekstrakcji relacji — do wyodrebnienia przykladéw zdan, ktére pasuja do
okreslonego wzorca formalnego relacji (poréwnaj p. 8 algorytmu) oraz do weryfikacji jakosci wzorcéw eks-
trakcyjnych.

Tabela [6.3| przedstawia szczeg6lowe statystyki dotyczace korpusu PAP. Istotna cecha tego korpusu jest
dosy¢ duza liczba segmentéw (okoto 18) przypadajacych na pojedyncze zdanie i wynika on z charakteru
danych — notatek prasowych, ktére sg pisane tak, aby w zwiezlej formie przekazaé znaczna, iloé¢ informacji.

Do podziatu tekstu na zdania uzyte zostaly reguly podziatu dla jezyka polskiego autorstwa Mitkow-
skiego i Lipskiego [91] wyrazone w standardzie SRX [126]. Nastepnie zdania te zostaly podzielone na
segmenty z wykorzystaniem wyrazen regularnych przedstawionych w tabeli [6.4 Poniewaz reguly uzyte
do podzialu zdan na segmenty nie uwzgledniaja w ogdle analizy morfologicznej, ich definicja rézni sie od

definicji segmentu uzywanej w korpusie IPI PAN: w korpusie PAP wyrazy moga sie skltada¢ wytacznie
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Tablica 6.3: Statystyki korpusu PAP

Liczba notatek 51572
Liczba zdan 196249
Liczba segmentéw 3595398
Liczba unikalnych segmentow 165422
Srednia liczba zdaii w notatce 3,8
Srednia liczba segmentéw w zdaniu 18,3

Tablica 6.4: Wyrazenia regularne uzyte do podzialu tekstéw na segmenty.

stowo \p{Alpha}\p{Word}*

liczba \p{Digit}+(?:[:., _/-1\p{Digit}+)*
znak interpunkcyjny | \p{Punct}

znak graficzny \p{Graph}

inny znak [*\p{Word}\p{Graph}]1+

z pojedynczych segmentéw. Nalezy zwrdcié uwage, ze w przeciwienistwie do korpusu IPT PAN, segmenty

korpusu PAP nie zostaly oznakowane morfosyntaktycznie.

6.2. Stowniki fleksyjne

6.2.1. Stlownik CLP

Przedstawiony algorytm ekstrakcji relacji semantycznych zaktada, ze elementami skladowymi wzor-
c6éw ekstrakcyjnych beda cechy morfologiczne. Algorytm wykorzystuje jako podstawowe zrédto informacji
na temat morfologii stéw jezyka polskiego stownik fleksyjny stworzony w Grupie Lingwistyki Kompute-
rowej Akademii Gérniczo-Hutniczej o nazwie CLP [112] [44].

Podstawowym sposobem organizacji danych w tym stowniku sa tradycyjne kategorie gramatyczne:
rzeczownik, czasownik, przymiotnik, liczebnik, zaimek, przystowek oraz kategoria obejmujaca wszyst-
kie pozostale wyrazy nieodmienne. Poszczegdlne kategorie wprowadzaja dalsze podzialy, np. rzeczowniki
zostaly podzielone wedtug ich rodzaju gramatycznego, a liczebniki na wielorodzajowe, dwurodzajowe, jed-
norodzajowe, bezrodzajowe, nieokreslone oraz nieodmienne. Kazda z tych klas fleksyjnych moze by¢ dalej
podzielona ze wzgledu na sposéb odmiany wyrazéw. Poniewaz proba nadania nazwy tego rodzaju klasom
fleksyjnym bylaby malo efektywna, w stowniku poza nazwami funkcjonuja tzw. etykiety fleksyjne — na
kazdym poziomie podzialu wyréznione klasy etykietowane sa za pomoca duzych liter alfabetu tacinskiego,
poczawszy od litery A. Poniewaz klasyfikacja wyrazow ma strukture $cile hierarchiczna, uporzadkowany
ciag liter reprezentujacych poszczegélne poziomy hierarchii umozliwia jednoznaczne zidentyfikowanie do-
wolnej klasy fleksyjnej, a w powiazaniu z forma hastowa wyrazu, umozliwia jednoznaczne zidentyfikowanie
sposobu jego odmiany (poréwnaj wzor . Przykltadowo, para (robi¢,BBCA) pozwala jednoznacznie zi-
dentyfikowaé¢ pelny wzorzec odmiany czasownika robic.

Drugim istotnym elementem organizacji stownika jest powigzanie etykiet fleksyjnych z wektorami form
wyrazowych. Mechanizm ten przyporzadkowuje poszczegdlnym formom identyfikatory liczbowe (pozycje
w wektorze odmiany) w ramach okreslonej kategorii fleksyjnej. Dla kazdej pozycji w wektorze odmiany

ustalone sa réwniez wartosci wszystkich kategorii gramatycznych, dzieki czemu dla okrelonej formy
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Tablica 6.5: Wektor odmiany rzeczownika (adorator,AAAAAA).

Wartosci kategorii
gramatycznych
Pozycja | Forma Przypadek | Liczba
1 | adorator mianownik pojedyncza
2 | adoratora dopetniacz pojedyncza
3 | adoratorowi | celownik pojedyncza
4 | adoratora biernik pojedyncza
5 | adoratorem narzednik pojedyncza
6 | adoratorze miejscownik | pojedyncza
7 | adoratorze wotlacz pojedyncza
8 | adoratorowie | mianownik mnoga
9 | adoratorow dopemiacz mnoga
10 | adoratorom celownik mnoga
11 | adoratoréw biernik mnoga
12 | adoratorami | narzednik mnoga
13 | adoratorach | miejscownik | mnoga
14 | adoratorowie | wolacz mnoga

78

mozna ustali¢ wartosci jej kategorii gramatycznych (poréwnaj wzér . Przykltadowo, rzeczownik po-
siada 14 pozycji w wektorze odmiany: pozycja pierwsza zajmowana jest przez forme mianownika w liczbie
pojedynczej, druga przez forme dopeliacza w liczbie pojedynczej, trzecia przez forme celownika w liczbie
pojedynczej, itd. W tabeli [6.5] podany jest przykladowy wektor odmiany wraz z interpretacja poszczegdl-
nych pozycji dla leksemu (adorator,AAAAAA).

Taka organizacja informacji pozwala na wykonanie dwéch podstawowych operacji: dla zadanej formy
wyrazowej (napisu) okreslenie jej etykiety fleksyjnej lub etykiet fleksyjnych w przypadku formy homoni-
micznej oraz jej pozycji fleksyjnej lub pozycji fleksyjnych w przypadku formy homonimicznej, badz formy
wewnetrznie homonimicznej oraz dla leksemu o znanej formie podstawowej oraz etykiecie fleksyjnej okre-
Slenie jego form wyrazowych dla poprawnych kombinacji wartosci kategorii gramatycznych. Operacje te
sa realizowane za pomocs interfejsu w jezyku C opisanego szczegdlowo przez Gajeckiego w pracy [44].
Nalezy jednak zwréci¢ uwage, ze interfejs ten realizuje niskopoziomowy dostep do stownika — programi-
sta operuje bezpoérednio liczbowymi identyfikatorami lekseméw oraz pozycji fleksyjnych. Dlatego istnieje
réwniez bardziej wysokopoziomowy interfejs dla jezyka Icon, a autor niniejszej pracy opracowal obiektowy

interfejs dla jezyka Ruby.

Stownik CLP w wersji wykorzystywane] przez autora (2.1) zawiera informacje o 138331 leksemach.
Szczegdlowa statystyka slownika przedstawiona jest w tabeli Wedlug jego autoréw [112, s. 64-67]
stownik pokrywa 84% form tekstowych wystepujacych w korpusie notatek PAP. Istotnym mankamentem
stownika w kontekscie ekstrakeji informacji jest to, ze nie zawiera on nazw wlasnych (z wyjatkiem imion
oraz niewielkiej liczby nazw geograficznych). Przykladowo w stowniku nie wystepuje leksem rzeczowni-
kowy Polska, chociaz wystepuje powiazany z nim relacja derywacji leksem przymiotnikowy polski. Z tego

wzgledu autor algorytmu uzupeknit stownik CLP danymi dostepnymi w stowniku Morfologik.
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Tablica 6.6: Liczba lekseméw poszczegdlnych klas gramatycznych w stowniku CLP.

Klasa gramatyczna | Liczba lekseméw
rzeczownik 74046
przymiotnik 38066
czasownik 20067
przystéwek 5068
leksem nieodmienny 734
zaimek 182
liczebnik 168
razem 138331
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Tablica 6.7: Przykladowe wpisy znajdujace sie w slowniku Morfologik.

Forma tekstowa Forma podstawowa | Opis morfologiczny
Gliwicami Gliwice subst:pltant:inst:n
gliwickiej gliwicki adj:sg:dat.gen.loc:f:pos:aff
chromatograficznie | chromatograficznie adv:pos:aff

dosiec dosiec verb:inf:perf

6.2.2. Morfologik

Morfologik jest wolnodostepnym slownikiem, ktéry powstal poprzez wyekstrahowanie regut tworzo-
nych przez uzytkownikéw programu ispell dla jezyka polskiego [90]. Z tego wzgledu dane w nim zawarte
z jednej strony w lepszym stopniu odzwierciedlaja zaséb stéw, wykorzystywany we wspodlczesnej polsz-
czyznie, ale z drugiej dane te sa nizszej jakosci, niz te zgromadzone w stowniku CLP. Dlatego stownik
Morfologik wykorzystywany jest wylacznie w sytuacji, w ktorej okreslona forma tekstowa nie zostala roz-
poznana przez stownik CLP. Prowadzi to do pewnych probleméw (np. leksem rzeczownikowy Polska nie
wystepuje w stowniku CLP, ale forma Polska jest rozpoznawana jako przynalezaca do przymiotnika pol-
ski) — przeciwne rozwiazanie prowadzitoby jednak do jeszcze wigkszej liczby probleméw, gdyz dostepne
dane morfologiczne dublowalyby sie, zwigkszajac wieloznaczno$¢ rozpoznania poszczegélnych form.

Morfologik jest dystrybuowany w postaci pliku tekstowego zawierajacego informacje o poszczegdlnych
formach oraz skompilowanego automatu skoriczonego. Stownik w postaci pliku tekstowego zawiera tréjki
postaci: (forma tekstowa, forma podstawowa, znaczniki morfosyntaktyczne). Tabela zawiera
przykladowe wpisy znajdujace sie w stlowniku, ktore nie wystepuja w stowniku CLP. Zestaw znaczni-
kéw uzytych do opisu wartosci kategorii gramatycznych w duzej mierze odpowiada formalizmowi sto-
sowanemu w korpusie IPT PAN [162]. Réznice pomiedzy tymi formalizmami sa opisane w pracy [132].
Istotnym mankamentem tego sposobu organizacji informacji jest niejednoznacznoéé, ktéra pojawia sie dla
niektérych form tekstowych. Przykladowo forma tekstowa rzqd przynalezy do dwéch leksemoéw rzeczow-
nikowych rodzaju meskiego niezywotnego posiadajacych rézne paradygmaty odmiany (pierwszy z nich
posiada w bierniku liczby pojedynczej forme rzqdy a drugi rzedy). Niemniej jednak w stowniku Morfologik
lekseméw tych nie da sie odréznié, przez co bez dodatkowej analizy nie sposéb jest przyporzadkowaé im
wlasciwe formy tekstowe.

Chcac wykorzysta¢ stownik Morfologik w algorytmie ekstrakcji relacji, konieczne bylo uzgodnienie

sposobu organizacji informacji ze sposobem organizacji informacji w stowniku CLP. Ze wzgledu na dobra
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Tablica 6.8: Liczba lekseméw zaimportowanych ze stownika Morfologik do stownika CLP.

Klasa gramatyczna | Liczba lekseméw
rzeczownik 168082
przymiotnik 69587
czasownik 21277
przystéwek 10063
razem 269009

znajomos¢ stownika CLP, autor postanowil przeksztalcié dane Morfologika dostepne w postaci tekstowej,
do postaci wykorzystywanej w tym pierwszym stowniku. Proces ten polegal na rozpoznaniu etykiety flek-
syjnej, ktéra mozna by przyporzadkowac leksemom opisanym w stowniku Morfologik. Sposéb opisu form
fleksyjnych w stowniku Morfologik prowadzi do niejednoznacznosci wskazanej w poprzednim paragrafie,
cze$¢ wystepujacych w nim paradygmatéw odmiany nie wystepuje w stowniku CLP oraz cze$é¢ danych
w tym stowniku jest bledna (np. rzeczowniki opisane jako przymiotniki), dlatego tez do$é duza czesé da-
nych zostala pominieta. Tabela [6.8] zawiera informacje o liczbie lekseméw, ktére zostaly zaimportowane

ze stownika Morfologik do stownika CLP.

6.3. Stlownik semantyczny

Elementem niezwykle istotnym z punktu widzenia uniwersalnosci konstruowanego algorytmu jest do-
stepnosé stownika semantycznego definiujacego jak najwieksza liczbe symboli jezykowych. W kontekscie
ekstrakcji relacji stownik ten powinien posiada¢ nastepujace cech: zawieraé informacje dotyczace nazw
wlasnych i wyrazen wielosegmentowych, okresla¢ kategorie semantyczne wystepujacych w nim symboli
oraz pozwala¢ identyfikowaé¢ wlasciwy sens wyrazen synonimicznych. Prace nad stownikiem tego rodzaju
prowadzone sa w Katedrze Lingwistyki Komputerowej Uniwersytetu Jagielloniskiego [119], ale stownik
ten jest daleki od kompletnosci. Dlatego autor algorytmu jako podstawowe Zrédlo wiedzy zblizone do

stownika semantycznego wykorzystal polska Wikipedie.

Istotna bariera stojaca na przeszkodzie w bezposrednim wykorzystaniu Wikipedii w algorytmach
ekstrakcji informacji jest to, ze dane w niej zawarte sa stabo ustrukturyzowane. Znaczy to, ze nie da
sie jej wykorzystaé tak latwo jak autentycznego stownika semantycznego, w ktorym relacje wystepujace
pomiedzy wyrazeniami jezykowymi bylyby nazwane i zidentyfikowane bezposrednio. Konieczne jest za-
stosowanie mniej lub bardziej zaawansowanych algorytméw, pozwalajacych przeksztalci¢ je do postaci

przydatnej w automatycznej ekstrakcji informacji.

Dostepne sa dwa szeroko stosowane narzedzia pozwalajace na wydobycie z Wikipedii ustrukturyzowa-
nych danych: Wikiepdia Miner [86] oraz modutl ekstrakeji informacji stosowany przez twércéw DBpedii
[15]. Autor zdecydowatl sie na wykorzystanie w tym celu Wikipedia Minera. Modul ekstrakcyjny DBpedii
wykorzystywany jest przy konstrukcji stownika semantycznego jedynie do wydobycia informacji o obecno-
Sci infoboksow w tresci artykutéw. Pozwala to na doktadniejsze okreslenie kategorii semantycznej symboli
jezykowych, zgodnie z algorytmem opisanym w punkcie [7.2] DBpedia wykorzystywana jest réwniez jako
zrodlo wiedzy pozwalajace automatycznie okresli¢ ograniczenia semantyczne, co zostalo opisane w punkcie
0.0l
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6.3.1. Wikipedia Miner

Wikipedia Miner [86] to projekt, ktérego celem jest przeksztalcenie pét-strukturalnych danych Wiki-
pedii w dane ustrukturyzowane o postaci zblizonej do stownika semantycznego. Dzigki temu mozliwe jest
np. okreslenia pokrewieristwa semantycznego dwéch symboli jezykowych [160], czy zbudowanie algorytmu
linkowania do artykuléw Wikipedii [87], bedacego w istocie algorytmem ujednoznaczniania sensu wyrazen.
Mechanizm przeksztalcania danych Wikipedia Minera koncentruja sie na jej strukturze hipertekstowe;j.

Jest on zdolny do wydobywania nastepujacych informacji:

etykiety artykulow,

powiazania z artykulami w innych jezykach,

— przekierowania pomiedzy réznymi tytulami artykutu,

— hiperlacza prowadzace do zasobéw wewnatrz Wikipedii,

— kategorie Wikipedii przypisane artykutom.

Wikipedia Miner ktadzie szczegélny nacisk na wykorzystanie danych tekstowych oraz relacji pomiedzy
artykutami Wikipedii, jakie mozna wydosta¢ na podstawie jej struktury hipertekstowej. Bardzo istotnym
sktadnikiem zestawu ekstrahowanych informacji sa nazwy odnosnikéw prowadzacych do innych artykutéw.
Poniewaz mozna zalozy¢, ze Wikipedysci tworzac tego rodzaju powiazania, starali sie przekazywac rzetelne
informacji, powiazanie informacji o nazwie odnosnika z artykulem, do ktérego on prowadzi, daje dostep
do ujednoznacznionego sensu, kryjacego sie pod nazwa odnosnika. Sama w sobie informacja ta pozwala
istotnie rozszerzy¢ zestaw wyrazen, za pomoca ktérych mozna odniesé sie do analizowanego artykutu. Co
wiecej uzupekiajac te informacje o liczbe odwolani za pomoca okreslonej nazwy (réwniez ekstrahowana,
przez Wikipedia Minera) mozna uzyska¢ bardzo cenne informacje statystyczne. Pozwalaja one z duzym
prawdopodobienistwem okresli¢, ktory sens okreslonego homonimicznego wyrazenia jest najczestszy. Co
wiecej Wikipedia Miner oblicza réowniez czestos¢ z jaka okreslone wyrazenie jest wykorzystywane jako
odno$nik. Dzieki temu mozliwe jest automatyczne okreslenie, ktore wyrazenia niosa istotna informacje
(np. nazwy wlasne), a ktére, choé¢ sporadycznie staja sie odnosnikami, nie sa zbyt istotne (np. spéjniki,
partykuty i przyimki).

Réwniez struktura wewnetrznych odnosnikéow jest bardzo waznym skladnikiem stownika semantycz-
nego, ktéry mozna zbudowaé¢ na podstawie Wikipedii. Obliczajac czestos¢ z jaka dwa artykuly posiadaja
odnosniki prowadzace do tych samych artykuléw, mozna okresli¢ ich pokrewienstwo semantyczne.

Autorzy wykorzystuja te informacje na dwa sposoby: po pierwsze, na bazie struktury odnosnikéw przy-
chodzacych i wychodzacych definiuja miare semantycznego pokrewieristwa pomiedzy artykutami [160], po
drugie, na bazie nazw odno$nikéw buduja algorytm pozwalajacy na ujednoznacznianie senséw wyrazen
oraz algorytm automatycznego uzupelnianie dowolnego tekstu odno$nikami do odpowiednich artyku-
low Wikipedii [87]. Algorytmy te maja wysoka skutecznosé — miara pokrewienstwa semantycznego w 78%
zgodna jest z ocenami ludzi, algorytm ujednoznaczniania sensu osiaga skuteczno$¢ mierzona miara F} na
poziomie 97,1% a algorytm uzupehiajacy tekst o odnos$niki do Wikipedii osiaga precyzje na poziomie
74,1%.
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6.3.2. Konstrukcja stownika semantycznego

W wyniku dzialania algorytméw ekstrakcyjnych Wikipedia Minera, dla kazdego hasta w Wikipedii
ekstrahowany jest zbiér informacji przedstawiony w tabeli [6.9] Kazdy artykul Wikipedii traktowany jest

jako osobny symbol jezykowy, a zestaw danych przedstawiony w tabeli traktowany jest jako jego opis.

Tablica 6.9: Informacje ekstrahowane przez Wikipedia Minera. Przyklad przedstawia informacje dla ar-

tykutu Gdarisk z polskiej edycji Wikipedii.

Cecha Przykiad
Forma haslowa Gdansk
Przekierowanie Danzig
Nazwa w odnoéniku Gdansku

Thumaczenie (na niemiecki) | Danzig

Kategoria Miasta wojewddzkie
Odnosnik wychodzacy Gdynia
Odnosnik przychodzacy Torun

Powiazanie symbolu z napisami (poréwnaj p. [3.1.4) realizowane jest w oparciu o nazwy odnosni-
kéw prowadzacych do danego artykutu. W ten sposéb mozliwe jest zaréwno powiazanie réznych form
fleksyjnych oraz réznych wariantéw pisowni odpowiadajacych pojedynczemu symbolowi jezykowemu.
Przyklady powiazani pomiedzy symbolem a napisami przedstawione sa w tabeli [6.10} Nalezy zwrécié
uwage na dwa fakty: po pierwsze napisy sluzace do odnoszenia sie do danego symbolu jezykowego wy-
posazone sa w informacje ilosciowa, co pozwala okresli¢, ktére sposréd nich sa bardziej, a ktore mniej
prawdopodobne. Ma to bardzo duze znaczenie dla algorytmu rozstrzygania wieloznacznosci. Z drugiej
jednak strony, w przeciwienstwie do stownika semantycznego konstruowanego recznie, dane w stowniku
skonstruowanym na bazie Wikipedii nie sa ani kompletne, ani w pelni poprawne. Przykladowo wsréd odno-
$nikéw prowadzacych do hasta Polska znajduje sie np. Polak, ktéry odnosi sie do innego pojecia (obywatel
Polski) niz opisywany symbol jezykowy. Jest to cena, ktéra trzeba zaptaci¢ za korzystanie z zasobu tego
rodzaju.

Ponadto dane statystyczne okreslone na podstawie Wikipedii odzwierciedlaja jej encyklopedyczny
charakter. W tabeli przedstawione sg rézne symbole jezykowe powiazane z napisem zamek. Opiera-
jac sie na danych Wikipedii mozna by uznaé, ze w znaczeniu budowli wyraz ten wystepuje kilkakrotnie
czedciej niz w znaczeniu elementu borni i kilkasetkrotnie czesciej niz w znaczeniu urzqdzenia. Te wyniki
sg niezgodne z wiedza zawarta w tradycyjnych stownikach (gdzie czestosé wystepowania odzwierciedlona
jest w kolejnosci homonimicznych haset), zgodnie z ktéra zamek w znaczeniu urzqdzenia jest najczestszym
sensem.

Istotnym uzupehlieniem tych danych statystycznych jest informacja o czestosci z jaka dane wyrazenie
uzywane jest w odno$nikach wewnatrz Wikipedii. Informacja ta pozwala okresli¢ czy wyrazenie to niesie
informacje na tyle istotna, aby twércy Wikipedii uznali, ze powinno posiada¢ odnosnik. Dzieki temu
mozliwe jest oszacowanie istotnosci danego wyrazenia. Dane na temat czestosci uzycia wybranych wyrazen
przedstawione sa w tabeli Widaé wyrazZnie, ze wyrazenia bedace nazwami wlasnymi (zgromadzone
w gérnej czesci tabeli) maja znacznie wyzsze prawdopodobienistw wystapienia jako odnosnik niz wyrazenia
takie jak rzeczowniki pospolite, przymiotniki, czy partykuty.

Chociaz stownik semantyczny, ktéry mozna zbudowaé automatycznie na bazie Wikipedii posiada

znacznie nizsza jako$é, niz stlownik semantyczny konstruowany przez jezykoznawcow, posiada on kilka
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Tablica 6.10: Odnosniki prowadzace w polskiej Wikipedii do hasta Polska. s; — nazwa odnosnika, cjjni —

liczba wystapien. W wynikach pominieto odnosniki dla ktérych cypnr < 100.

8i Clink(8:)
Polsce 74196
polski 11564
Polski 5528
Polska 3271
polska 2234
Polske 763
Polska 647
polskiego 605
polskiej 510
polsko 458
polskich 432
polskie 295
polskim 246
polska 130
Polak 108
RP 101
Polakéw 100
Polacy 100

Tablica 6.11: Prawdopodobienstwa senséw wyrazenia zamek ustalone na podstawie Wikipedii. o; — symbol
jezykowy (tytul artykutu Wikipedii), ¢jink(s,0;) — liczba odnosnikéw o tresci zamek prowadzacych do

symbolu 0;, Psense(s,0;) — prawdopodobieristwo sensu ;. W wynikach pominieto sensy, dla ktérych

Clink < 2.
o; Clink(8,03) | Psense(s,04)
Zamek 425 0.698
Zamek (bron) 60 0.099
Zamek w Bydgoszczy 28 0.046
Zamek w Bolkowie 11 0.018
Zamek w Szydiowcu 5 0.008
Zamek Swiny 4 0.007
Zamek Kapituly Warminskiej w Olsztynie 4 0.007
Zamek (urzadzenie) 4 0.007
Zamek Krdlewski w Poznaniu 3 0.005
Zamek w Malborku 2 0.003
Zamek w Rzeszowie 2 0.003
Zamek w Suchej Beskidzkiej 2 0.003
Zamek w Kowalu 2 0.003
Zamek Krdlewski na Wawelu 2 0.003
Zamek w Edynburgu 2 0.003
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Tablica 6.12: Statystyki przyktadowych wewnetrznych odnosnikéw wystepujacych w Wikipedii. s; — napis,
Clink(8;) — liczba wystapienl jako odnosnik, c¢totq(s;) — liczba wszystkich wystapien, Pynk(s;) — prawdo-

podobieristwo wystepowania jako odnosnik.

83 Clink(8:) | Ctotat(8:) | Prink(Si)
Jerzy Buzek 108 236 0.458
Krakéw 2756 29305 0.094
Polska 3720 32164 0.116
gleby brazowe 2 10 0.200
gliwickich 4 29 0.138
internetowy 4 1281 0.003
literatury 291 10472 0.028
matego 2 3083 0.001
miastem 121 8122 0.015
nie 3 714190 0.000
sascy 5 46 0.109
ulica 149 5776 0.026
zakopianski 4 51 0.078
zamek 609 8787 0.069

cech, ktére czynia go przydatnym z punktu widzenia ekstrakcji informacji. W pierwszym rzedzie zawiera
on szereg nazw wlasnych, niezwykle istotnych z punktu widzenia ekstrakcji informacji, ktérych raczej nie
sposéb spotkaé¢ w tradycyjnym stowniku semantycznym. Ponadto stownik taki jest wyposazony w szereg
danych statystycznych, ktore pozwalaja na stworzenie do$¢ skutecznych algorytmoéw ujednoznaczniania
sensu — istotnie przewyzszajacych swoja skutecznoscia algorytmu bazujace jedynie na cechach struktu-
ralnych dostepnych np. w WordNecie. Ma to szczegdlne znaczenie dla algorytmu ekstrakceji relacji seman-
tycznych, od ktérego oczekujemy, ze bedzie zdolny do interpretacji informacji na poziomie pojedynczych
zdan. Dzieki temu mozliwe jest bowiem ekstrahowanie informacji o konkretnych obiektach, a nie jedynie
blizej nieokreslonych bytach, o ktérych wiemy jedynie, ze posiadaja okreslona nazwe, jak to ma miejsce
w tradycyjnych algorytmach ekstrakcji informacji. Mozliwe jest bowiem uzupelienie tak ekstrahowa-
nych danych odnosnikiem do Wikipedii, pod ktérym uzytkownik moze znalezé wiecej informacji na temat
danego obiektu i skonfrontowaé je z informacjami dostarczonymi przez algorytm ekstrakcji informacji.
Pewne niedogodnosci zwiazane z automatyczna konstrukcja takiego stownika (np. brak informacji
o kategorii semantycznej), moga by¢ réwniez rozwiazane algorytmicznie (patrz p. . Za$ bledne dane
(np. forma Polak w hasle Polska) choé¢ stanowia pewna wade, nie przekreslaja catkowicie przydatnosci tego
narzedzia, gdyz ze wzgledu na semantyczna bliskos¢ tych wyrazen, uzytkownik nie powinien mie¢ trudnosci
ze skorygowaniem tak uzyskanych informacji. Wszystkie te cechy lacznie zawazyly na wykorzystaniu

Wikipedii jako zrédita danych dla stownika semantycznego.

6.4. Ontologia

Kolejnym Zrédlem wiedzy wykorzystywanym w algorytmie ekstrakcji informacji jest ontologia Cyc
[67], ktora wykorzystywana jest do pozyskiwania par symboli potaczonych relacja, klasyfikacji symboli

w stowniku semantycznym, automatycznego okreslania ograniczen semantycznych oraz weryfikacji spel-
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niania ograniczen we wzorcach ekstrakcyjnych. Ontologia ta wystepuje w trzech wersjach: otwartej —
OpenClyc, badawczej — ResearchCyc oraz komercyjnej — Cyc. Wyniki prezentowane w niniejszej pracy
uzyskane zostaly na podstawie ResearchCyc w wersji 4.0.

Ktos kto pierwszy raz ma do czynienia z ontologia Cyc moze odnie$¢ wrazenie, ze zawarta w niej wiedza
jest bardzo chaotyczna, a informacje nie posiadaja przejrzystej struktury. Wrazenie to jest po czesci
spowodowane tym, ze ilo$¢ informacji jaka znajduje sie w tej ontologii jest ogromna i przegladajac je
w przypadkowy sposéb, trudno rozpoznaé zasady ich organizacji. Niemniej jednak dluzsze korzystanie
z tego zasobu pozwala zrozumieé jak trudno jest w prosty sposéb zorganizowaé tak duzy zbiér informac;ji.
Ponizej przedstawione zostaly podstawowe wiadomosci niezbedne do zrozumienia sposobu organizacji
danych w Cyc oraz sposobu ich wykorzystania w algorytmie ekstrakcji informacji. Wiecej informacji na

temat samej ontologii oraz mozliwosci jej zastosowania w jezyku polskim mozna znalezé w pracy [124].

6.4.1. Organizacja pojeé

Najwazniejszym i najbardziej podstawowym sposobem organizacji poje¢ w Cyc jest relacja generali-
zacji (#$genls), ktéra pozwala laczyé pojecia bardziej specyficzne z pojeciami bardziej ogdlnymi (patrz
p. B:2.5). Klasycznym przykladem tej relacji jest para: #$Dog (pol. pies) — #$Animal (pol. zwierze). Pies
posiada wszystkie cechy zwierzecia, dlatego zwierze jest generalizacja psa. Z drugiej strony pies, w sto-
sunku do innych zwierzat, posiada pewne cechy specyficzne (np. szczeka) dlatego powiemy, Ze pies jest
pewnym szczegllnym zwierzeciem. Opierajac sie wylacznie na relacji #$genls mozna przeksztalcié Cyc
w sie¢ definicyjna (patrz p. [3.3.1)).

Relacja generalizacji w Cyc jest Scista, tzn. jest to relacja scisle przechodnia. Mozemy powiedzied,
ze relacja ta ma charakter bardziej ontologiczny niz semantyczny. Jednakze wbrew ogdlnym wyobraze-
niom na temat ontologii, pojecia w Cyc nie tworza hierarchii (gdzie kazde pojecie moze posiadaé co
najwyzej jedna generalizacje), lecz heterarchie (gdzie kazde pojecie moze posiada¢ wiele generalizacji)
zwang, réwniez polihierarchia,

Druga wazna relacja, wiazaca sie z relacja generalizacji jest relacja typ-okaz (#$isa), to znaczy relacja,
ktora wiaze egzemplarz okreslonego pojecia z tym pojeciem. Tutaj réwniez klasycznym przykladem jest
pies, ktérego widzimy za oknem i pojecie #$Dog, pod ktore podpada ten pies.

Te dwie relacje sa kluczowe dla zrozumienia sposobu organizacji informacji w Cyc — dzieki nim mozna
zrozumieé podstawowy podzial realizowany w tej ontologii na pojecia, ktére w nomenklaturze Cyc nazy-
wane sa kolekcjami (#$Collection) oraz egzemplarze, ktére w nomenklaturze Cyc nazywane sa indywi-
duami (#$Individual). Wszystkie obiekty opisywane w Cyc zaliczane sa do jednego ze zbioréw — kolekeji
badz indywiduéw, dlatego w praktyce dla kazdego opisywanego obiektu mozna szybko zorientowaé sie
jaki jest jego status ontologiczny. W szczegdlnodci, w algorytmie ekstrakcji informacji interesowaé¢ nas
beda obiekty nalezace do tego pierwszego zbioru.

W tym miejscu nalezy zwroci¢ uwage na fakt, ze podzial ten obejmuje réwniez inne istotne elementy
Cyc: predykaty, funkcje oraz mikroteorie — wszystkie one naleza do zbioru indywiduéw. Dlatego podzial
na kolekcje i indywidua ma fundamentalne znaczenie dla tej ontologii.

Wiedza na temat organizacji poje¢ jest niezbedna do realizacji opisywanego w niniejszej pracy algo-
rytmu ekstrakcji relacji. W pierwszym rzedzie, pozwala ona na przeprowadzanie wnioskowan na temat
ograniczen semantycznych argumentéw ekstrahowanych relacji. Pozwala ona na stwierdzenie, np. ze jesli
przyjmiemy, ze czeicia obiektu geograficznego moze by¢ inny obiekt geograficzny, to jesli zidentyfikujemy
w tekscie jakie$ miasto i panstwo, bedziemy mogli wywnioskowaé, ze obiekty te spelniaja wskazane ogra-

niczenia semantyczne.
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Dalej, na etapie wyszukiwania przykladéw uczacych wiedza ta pozwala zastapi¢ ogélne pojecia (np.
zwierze) pojeciami bardziej specyficznymi (np. pies, kot, kangur, stori, ryjéwka, itd.) co umozliwia znalezie-
nie znacznie wiekszej liczby przykladowych zdan zawierajacych wystapienia danej relacji, bez dodatkowej

pracy po stronie osoby okreslajacej przyktadowe pary symboli jezykowych, co zostalo opisane w punkcie

i)

6.4.2. Predykaty

Poza predykatami pozwalajacymi opisywaé strukture pojeciowa Cyc (#$genls, #$isa), w ontologii tej
istnieje bardzo duza liczba innych predykatéw, ktore w zalozeniu maja stuzy¢ do wyrazania wszelkiej wie-
dzy umozliwiajacej opis otaczajacego nas swiata. Co wiecej, znaczna czes¢ tych dodatkowych predykatéw
jest faktycznie wykorzystywana. Laczna liczba predykatéw dostepnych w ResearchCyc przekracza 20 tys.,
dlatego mozna przypuszczaé, ze ontologia ta definiuje model pojeciowy, odzwierciedlajacy znaczna czes¢
wiedzy jaka postuguja sie ludzie.

W kontekscie ekstrakeji informacji zbior predykatéw w Cyc moze by¢ eksploatowany na dwa sposoby.
Po pierwsze, moze by¢ wykorzystany do opisu ekstrahowanych informacji, poprzez utozsamienie okre-
Slonej relacji semantycznej zidentyfikowanej w tekscie, z okreslonym predykatem Cyc, a w konsekwencji
pozwala przeksztalca¢ wiedze z tekstu w wiedze w formalizmie Cyc. Po drugie, ze wzgledu na wystepo-
wanie w tej ontologii fragmentarycznych opisow faktograficznych, a takze na konieczno$¢ kazdorazowego
okreglenia ograniczen semantycznych wystepujacych predykatéw, w polaczeniu ze zbiorem asercji oraz
opisem samych predykatéw, moze by¢ wykorzystywany w celu pozyskania par symboli jezykowych, kto-
rych wystapienia poszukiwane sa w tekstach jezyka polskiego (patrz p. . Ograniczenia semantyczne
predykatéw moga byé rowniez wykorzystywane do automatycznego okreslenia ograniczen semantycznych
ekstrahowanych relacji (patrz p. .

Dotychczasowe badania pokazuja [124], ze w pierwszym kontekscie zawarto$é ontologii spelnia pokla-
dane w niej nadzieje. Pozwala ona wyrazaé relacje (zaréwno semantyczne jak i ontologiczne) wystepujace
w typowych zadaniach z zakresu ekstrakcji informacji, np. powiazania pomiedzy osobami a instytucjams,
w ktérych zajmuja stanowiska, semantyczng relacje catoscé-czesé, relacje pomiedzy osobami i ich wytwo-
rami, itp.

W odniesieniu do drugiego zastosowania, tj. do mozliwosci wykorzystania wiedzy z Cyc w celu pozyska-
nia przykladowych par symboli polaczonych relacjami, sytuacja nie jest tak jednoznaczna. W szczegélnosci
ograniczenia semantyczne, ktére nakltadane sa na argumentu relacji sa czesto zbyt ogdlne, aby mozna na
ich podstawie wygenerowaé¢ wystarczajaco specyficzne pary symboli.

Lepsze wyniki daje wykorzystanie fragmentarycznej wiedzy faktograficznej wystepujacej w Cyc, co
wymaga jednak duzego wysitku poznawczego, w celu zidentyfikowanie tych grup faktow, ktore z jednej
strony sa na tyle bogate, a z drugiej na tyle ogdlne, aby dalo sie je wykorzysta¢ jako przyktady do nauki
okreslonej relacji semantycznej. Nalezy zwréci¢ uwage, ze wiedza szczegdlnie przydatna w tym kontekscie,

czyli wiedza dotyczaca relacji pomiedzy pojeciami ogdlnymi, wyrazana jest w Cyc na dwa sposoby:

1. poprzez predykaty stuzace do wigzania ze soba kolekcji, np. #$internalPowerSourceTypes, ktora
pozwala okresli¢ jakie typy silnikow wystepuja w réznych urzadzeniach; przykladowo predykat ten

pozwala wyrazi¢ fakt, ze samochdd elektryczny wyposazony jest w silnik elektryczny,

2. poprzez meta-predykat #$relationAllExists, ktéry pozwala stwierdzié¢, ze dla okreslonego predy-
katu stuzacego do opisywania wiedzy na poziomie instancji, istnieja pewne ograniczenia wystepujace

na poziomie kolekcji; np. predykat #$anatomicalParts wykorzystany jest do powiazania konkret-
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Tablica 6.13: Przyklady predykatéw bezposrednio wiazacych pojecia Cyc.

Nazwa predykatu Opis Liczba asercji
#$symmetricPhysicalPartTypes symetryczne fizyczne czesci obiektu 142
#$typelngredientTypes sktadniki potraw 199
#$geographicalSubRegionTypes obszary geograficzne 22
#%agentTypeSellsProductType produkty sprzedawane przez przedsiebiorstwa 1567
#$typelntendedBehaviorCapable przewidywane zastosowanie artefaktow 608
#$duties obowiazki pracownikéw okreslonych zawodéw 428
#$agentTypeCreatesArtifactType | artefakty tworzone przez ludzi 104

Tablica 6.14: Przyktady predykatéw wiazacych pojecia Cyc z pomoca meta-predykatu #$relationAll-

Exists.
Nazwa predykatu | Opis Liczba asercji
#$anatomicalParts | czesci ciala 84
#$hasRooms typy pomieszczen w budynkach 25
#$performedBy dzialania wykonywane przez podmioty 248
#$deviceUsed narzedzia wykorzystywane w pracy 576
#$objectActedOn przedmioty poddawane dzialaniom 3294

nego organizmu z jego narzadami, natomiast w polaczeniu z predykatem #$relationAllExists,

mozna np. okreslié, ze wszystkie skorpiony wyposazone sa w kolec jadowy.

W tabelach oraz[6.14] przedstawiono przyklady ciekawszych predykatéw tego rodzaju wraz z liczba
asercji, ktére wystepuja w ResearchCyc. Natomiast w punkcie przedstawiona zostala metoda pozy-

skiwania przykladéw dla algorytmu automatycznej ekstrakcji relacji.

6.5. Semantyczna baza wiedzy

DBpedia [7, [15] jest jednym z najciekawszych projektéw zwiazanych z Semantic Web. Jego celem jest
wyekstrahowanie z Wikipedii péistrukturalnych danych oraz przeksztalcenie ich w baze wiedzy udostep-
niang w formacie RDF [65]. Poniewaz wszystkie uzyskane w ten sposéb dane zostaly udostepnione pod
indywidualnymi adresami URL, DBpedia szybko stala sie centralnym elementem Linked Data [14] — pro-
jektu, majacego na celu udostepnienie ustrukturyzowanych i powiazanych ze soba danych w formatach
pozwalajacych na ich automatyczne przetwarzanie. W chwili obecnej Linked Data obejmuje okoto 1000
powiazanych ze soba zbioréw danych obejmujacych wiele dziedzin wiedzy (w zbiorach tych dostepne sa
dane bibliograficzne, biologiczne, medyczne, geograficzne, rzadowe oraz zwiazane z sektorem mediéw)
oraz miliardy faktow.

Modul ekstrakcji informacji w DBpedii wydobywa z Wikipedii dane na podstawie struktury hiper-
laczy oraz tak zwanych infobokséw (patrz rys. — wystepujacych w niektérych artykutach tabelek
obejmujacych podstawowe informacje na temat opisywanego obiektu. Moga to by¢ np. data urodzenia
i $mierci osoby albo stolica i liczba obywateli okreslonego kraju.

Kazdy infoboks ujmowany jest w podwdjne nawiasy klamrowe i zaczyna sie od wskazania typu (na

rysunku|6.1{jest to Panstwo infobox). Po okresleniu typu nastepuje lista wpiséw o strukturze klucz — war-
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{{Panstwo infobox
|nazwa_oryginalna = Rzeczpospolita Polska
|Inazwa_polska =
| flaga_obraz = Flag of Poland.svg
|godio_obraz = Herb Polski.svg
|gtowa_panstwa = Bronistaw Komorowski]]
Prezydent Rzeczypospolitej Polskiej|prezydent RP]]
Donald Tusk]]

[l
|gtowa_panstwa_opis = [
|szef_rzadu = [[
| szef_rzadu_opis = [[Premierzy Polski|prezes Rady Ministrdw]]
|[powierzchnia = 312 679 <ref>...</ref>

|powierzchnia_wdd~ =

|powierzchnia_miejsce = 70

| ludnosé¢ = 38 485 779<ref>...</ref>

|gestosé = 123

|gestosé_miejsce = 90

| ludnos$é_rok = 2014

| pkb_rok = 2013

| pkb_osoba = 13 394{{r|IMF}} [[Dolar amerykanski|USD]]

| pkb_ppp = 817,4 mld{{r|IMF}} [[Dolar amerykanski|USD]]

}}
Rysunek 6.1: Przyklad infoboksu wystepujacego w hasle Polska w polskiej Wikipedii.

tosé. Wpisy znajduja sie w kolejnych liniach tekstu, a klucz od wartosci oddzielony jest znakiem réwnosci
(np. nazwa_oryginalna i Rzeczpospolita Polska stanowia jedna z par przedstawionych na rysunku .
Wazna cecha infobokséw jest to, ze warto$ci moga mieé prosta strukture napisu, badz strukture ztozona.
W najprostszym przypadku wartosci zlozone moga odnosié sie do innych artykutéw w Wikipedii (wtedy
ujete sa w podwdjne nawiasy kwadratowe), moga byé réwniez uzupemione zrédlem z ktérego pochodzi
dana informacja (znacznik <ref>), wartosci liczbowe moga posiadaé¢ jednostke, a czasami wartoscia jest
kolejny, zagniezdzony infoboks.

W pierwotnej wersji DBpedii dane z infobokséw ekstrahowane byly w sposéb calkowicie automatyczny,
tzn. kazda para klucz — wartosé skutkowala utworzeniem faktu w formalizmie RDF. Szybko jednak oka-
zalo sie, ze dane w tej surowej postaci sa mato przydatne, gdyz posiadajac np. informacje o powierzchni
poréwnywanych krajéw nie mozemy mie¢ pewnosci, ze jest ona wyrazona w tych samych jednostkach.
Co wiecej — ze wzgledu na sposéb w jaki tworzona jest Wikipedia, tzn. mozliwo$¢ dodawania informacji
przez kazdego, kto ma dostep do Internetu — w nazewnictwie kluczy wykorzystywanych w infoboksach
panuje duza niespdjnosé. Bardzo popularne cechy, takie jak np. data urodzenia opisywane sg za pomoca
kilku réznych kluczy.

Ten brak spéjnosci ekstrahowanych danych zdecydowal o tym, ze obok surowych danych, w obec-
nej wersji DBpedii ekstrahowane sa réwniez dane przetworzone. Zalozeniem jest ekstrahowanie spéjnych

danych, ktére zgodne sa z odgdrnie przyjetym schematem (ontologia DBpedii) oraz uzupehionych o jed-
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nostki. Za pomoca szablonéw mapujacyclﬂ wolontariusze okreslaja jak typy infobokséw mapuja sie na
klasy ontologii DBpedii oraz jak poszczegdlne klucze mapuja sie na atrybuty tej ontologii. Dodatkowo
mozliwe jest wprowadzanie przeksztalcen pozwalajacych na okreslanie jednostek, itp. Ze wzgledu na mie-
dzynarodowy charakter tego przedsiewziecia, do wspoélnego schematu mapowane sa infoboksy z réznych
wersji jezykowych Wikipedii. Dzigki temu dane zgromadzone w ulepszonej wersji DBpedii sa wyzszej
jakosci i zawieraja mniej bledéw. Cena jaka trzeba za to zaptacié, jest jednak znacznie mniejsza liczba
ekstrahowanych danych.

Dane DBpedii dostepne sa jako indywidualne strony internetoweﬂ oraz jako zbiory danych do pobra-
niaﬂ W algorytmie ekstrakcji dane te wykorzystywane sa na dwa sposoby. Po pierwsze, informacje o typie
infobokséw pozwalaja na okreslenie semantycznej kategorii symboli jezykowych tworzonych na podstawie
artykuléw Wikipedii (poréwnaj p. . Po drugie, mozliwe jest réwniez wykorzystanie informacji o pola-
czeniach klucz — warto$é, w celu automatycznego okreslenia ograniczen relacji semantycznych, co stanowi

istotna innowacje w zakresie algorytmow ekstrakceji relacji semantycznych.

6.6. Integracja zrodel wiedzy

Bardzo istotnym problemem, ktéry musiatl zosta¢ rozwiazany zanim mozna bylo przystapi¢ do opraco-
wania algorytmu ekstrakcji informacji, bylo zintegrowanie wiedzy dostepnej w prezentowanych wczesniej
zasobach. Ze wzgledu na ich wielkosé¢, ktéra w przypadku slownikéw fleksyjnych obejmuje miliony form
tekstowych, w przypadku stownika semantycznego obejmuje setki tysiecy pojeé, a w przypadku ontologii
dziesiatki tysiecy poje¢ i miliony asercji, integracja ta nie mogta by¢ realizowana w sposéb reczny. Ko-
nieczne bylo opracowanie dodatkowych algorytmow integracji wiedzy, majac na uwadze fakt, ze pelna
integracja oraz przetestowanie otrzymanego zasobu nie jest mozliwe.

Podstawowy problem w integracji dotyczyl wykorzystywanych jezykéw programowania oraz sposo-
bow reprezentacji informacji, a takze sposobéw identyfikacji opisywanych obiektéw. Biorac pod uwage
fakt, ze praktycznie kazde zrédlo wiedzy udostepnialo interfejs napisany w innym jezyku programowania
i kazde zZrédlo stosowalo inny sposéb przechowywania danych, autor zdecydowatl sie na wykorzystanie wy-
sokopoziomowego, obiektowego jezyka Ruby [42] oraz autorskiej, obiektowej bazy danych Ruby Object
Database (w skrécie ROD) [125] w celu integracji dostepu do danych i ujednolicenia ich reprezentacji.

Pierwszy etap integracji polegal na przeksztalceniu biblioteki CLP w obiektowa baze danych. Dzigki
temu zabiegowi dostep do informacji o leksemach, ich formach tekstowych, a takze ich opisach morfolo-
gicznych ulegt istotnemu uproszczeniu. Nastepnie dane stownika Morfologik, dla ktérych w stowniku CLP
wystepowaly odpowiednie etykiety fleksyjne, zostaly zaimportowane do tej samej bazy danych. Dzieki
temu powstal spdjny stownik fleksyjny zawierajacy wyrazenia pospolite oraz duza liczbe nazw wilasnych.

Dane dostepne w korpusie IPI PAN nie moga by¢ przeksztalcone do innej postaci, dlatego jedynym
usprawnieniem bylo zaimplementowanie klienta serwera Poliqarp w jezyku Rubyﬂ Wyniki uzyskane na
podstawie korpusu byly przechowywane w relacyjnej bazie danych, wyposazonej w obiektowy interfejs
dla jezyka Ruby — ActiveRecordﬂ Z kolei korpus notatek PAP byl dostepny wytacznie w formie tekstowej,
dlatego korzystajac z zestawu regul podziatu tekstu na zdania oraz regul podziatu zdania na stowa stwo-
rzono wiasny korpus, przeksztalcony do postaci obiektowej bazy danych. Istotna cecha tak otrzymanego

korpusu bylo to, ze do identyfikacji segmentéw tekstu korzysta on z tych samych identyfikatoréw co biblio-

Lhttp://mappings.dbpedia.org/index.php/Main_Page

2Np. http://dbpedia.org/page/Poland

Shttp://wiki.dbpedia.org/Downloads39

4https://github.com/apohllo/poliqarpr

5Dobre oméwienie biblioteki ActiveRecord znajduje sie na stronie http://guides.rubyonrails.org/.
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teka CLP przeksztatcona do postaci obiektowej. Mozna zatem powiedzieé, ze oba zasoby zostaly w pelni
zintegrowane.

Dane wyekstrahowane z Wikipedii za pomoca réznych dostepnych narzedzi (Wikipedia Miner, DBpe-
dia) mozna bylo stosunkowo latwo powiazaé, poniewaz kazde z nich postuguje sie adresem URL odpo-
wiedniego artykutu w Wikipedii jako podstawowym mechanizmem identyfikacji informacji. Nalezy jednak
zwréci¢ uwage, ze Wikipedia nieustannie ewoluuje, dlatego tez niektére artykuly pojawiaja sie, a inne
zostaja usuniete. Aby w peli zintegrowaé dostepne dane konieczne jest aby byly one wyekstrahowane
z tej samej wersji Wikipedii. Ten warunek mozna spehié jesli pobierze sie zrzut Wikipedii dostepny na
stronie http://dumps.wikimedia.org/ i na nim uruchomi skrypty ekstrahujace dane.

Dane wyekstrahowane z Wikipedii réwniez zostaly umieszczone w obiektowej bazie ROD, zatem z tech-
nicznego punktu widzenia mogly by¢ zintegrowane ze stownikiem fleksyjnym. Niestety pelna integracja
tych zrodel wiedzy wymagalaby okreélenia dla wszystkich wieloznacznych form wystepujacych w nazwach
poje¢ ich paradygmatu fleksyjnego. Zadanie to samo w sobie stanowi dosy¢ spore wyzwanie, dlatego au-
tor nie podjat sie jego rozwiazania. Niemniej jednak wykorzystujac algorytm Wikipedia Minera (patrz
p. mozliwe jest uzyskanie dosy¢ dobrych wynikéw rozpoznania réwniez odmienionych form wyra-
zowych w tekscie, bez potrzeby ustalenia formy podstawowej dla form odmienionych. Rozwiazanie to
bazuje na fakcie, ze popularne artykuly w Wikipedii czesto posiadaja wiele odnosnikéw z innych stron,
w ktorych tresci nazwy tych poje¢ wystepuje w formie odmienionej. Posiadajac informacje o odnosnikach
mozna zatem czesciowo zrekonstruowaé¢ paradygmat odmiany danego pojecia, z pominieciem stownika
fleksyjnego.

Ostatnim, istotnym zadaniem bylo powiazanie danych dostepnych w polskiej Wikipedii z pojeciami
ontologii Cyc. W sensie logicznym powiazanie to odbylo sie poprzez przypisanie artykulom polskiej Wi-
kipedii poje¢ ontologii Cyc jako ich kategorii semantycznych (patrz p. . W ten sposéb mozna bylo
wykorzystaé ontologie jako podstawowy zaséb taksonomiczny, przydatny w szczegdlnosci do weryfikacji
ograniczen semantycznych relacji. W przeciwienstwie do stownika semantycznego, wiedza z ontologii Cyc
nie zostata zapisana w bazie ROD, lecz, podobnie jak korups IPI PAN, dostepna byla poprzez wbudo-
wany serwer. W tym celu opracowana zostala biblioteka o nazwie Cycrﬂ pozwalajaca komunikowaé sie

z serwerem z poziomu jezyka Ruby, umozliwiajac wykorzystanie algorytmoéw zaimplementowanych w Cyc.

6.7. Opis symbolu jezykowego

W wyniku integracji Zzrodet wiedzy mozliwe bylo utworzenie slownika zawierajacego ustrukturyzowany
opis wielu symboli wystepujacych w jezyku polskim. Stownik ten zawiera w szczegdlnosci dane z polskiej
Wikipedii, kategorie semantyczne wziete z taksonomii Cyc, a takze fakty zaczerpniete z DBpedii. Przy-
ktadowy symbol przedstawiony jest na rysunku

Forma hastowa (wyrézniona pogrubieniem) symbolu jest tozsama z kanonicznym tytulem arty-
kulu w polskiej Wikipedii. Formy tekstowe pochodza z nazw odno$nikéw prowadzacych do tego arty-
kutu wewnatrz polskiej Wikipedii. Kategorie semantyczne to przypisane przez algorytm klasyfikacji se-
mantycznej pojecia ontologii Cyc. W przytoczonym przykladzie tylko pierwsza kategoria przypisana jest
explicite, pozostale okreslone sa poprzez relacje generalizacji (genls). Powiazania semantyczne okreslone
sa na podstawie innych artykuléw Wikipedii zgodnie z miara pokrewienstwa semantycznego. Relacje na-
tomiast okre§lone sa na podstawie informacji umieszczonych w infoboksie w artykule na temat Polski.

Ostatni element stanowia tlumaczenia symbolu na inne jezyki, okreslone na podstawie odnosnikéw po-

Shttp://github.com/apohllo/rod
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Polska

formy tekstowe

— Polsce

— polski

— Polski

— Polska

— polska

— Polske

kategorie semantyczne

— #3%$Country

— #$LegalAgent

— #$GeopoliticalEntityOrRegion
— #$GeopoliticalEntity

— #$SpatialThing

— #$CulturalThing

powigzania semantyczne

— Podzial administracyjny Polski 1975-1998
— Wojewodztwo mazowieckie

— Wojewodztwo wielkopolskie
— Wojewodztwo tédzkie

— Warszawa

relacje

— Ztoty [currency]

— Jezyk polski [language]

— Bronistaw Komorowski [leader]
ttumaczenia

— Poland [ang.]

— Polsko [cz.]

— Polen [dun.]

— Pologne [fra.]

Rysunek 6.2: Przykladowy opis symbolu jezykowego w slowniku semantycznym powstalym w wyniku

integracji zrédel wiedzy.

miedzy réznymi wersjami Wikipedii. Jak wida¢ informacje te sa bardzo bogate. Nalezy jednak zdawac
sobie sprawe, ze nie kazdy symbol jezykowy posiada tak rozbudowany opis. W pierwszym rzedzie, wynika
to z faktu, ze algorytm okreslajacy semantyczna kategorie nie ma stuprocentowego pokrycia. Ponadto,
wiele artykuléw nie posiada w swojej tresci infoboksu, a zatem nie zawieraja opisu relacyjnego. Nie zmie-
nia to jednak faktu, ze tak skonstruowany stownik semantyczny jest narzedziem bardzo uzytecznym przy

ekstrakcji informacji.



7. Algorytmy pomocnicze

7.1. Algorytm wyboru zdan zawierajacych relacje semantyczne

7.1.1. Metody pozyskiwania przykladowych zdan

Celem 2 oraz 3 punktu gléwnego algorytmu tworzenia wzorcéw ekstrakcyjnych (poréwnaj p. [5.2) jest
znalezienie przykladowych zdan, w ktorych wystepuja wyrazenia potaczone zadang relacja semantyczna.

Przyktady tego rodzaju moga by¢ pozyskane na kilka sposobéw:

1. przegladanie korpusu tekstéw i reczne znakowanie zdan zawierajacych wystapien par wyrazen po-

taczonych zadang relacja,

2. wybdr kilku par symboli jezykowych (danych zarodkowych), wyszukanie ich wystapieit w korpusie

tekstéw i reczne oznakowanie zdan zawierajacych wystapienia zadanej relacji,

3. wybdr kilku par symboli jezykowych (danych zarodkowych), wyszukanie ich wystapieri w korpusie

i automatyczne okreslenie ich przydatnosci w konstrukeji wzorcéw ekstrakcyjnych.

Pierwsze podejscie promowane jest w jednym z popularniejszych narzedzi wykorzystywanych do bu-
dowy algorytméw ekstrakeji informacji, tj. General Architecture for Text Engeneering (GATE) [31]. Na-
rzedzie to utatwia przegladanie zbioru tekstéw i znakowanie wystepowania réznych zjawisk jezykowych,
w tym wystepowan relacji semantycznych. Tak zbudowany korpus jest nastepnie analizowany w celu au-
tomatycznej konstrukcji wzorcow pozwalajacych na rozpoznawanie okreslonej relacji. Podejscie to jest
jednak dos$é kosztowne, w szczegdlnoscei jesli relacja, ktéra chcemy rozpoznawaé w tekscie, wystepuje dogé
rzadko. Wtedy konieczne jest przegladniecie duzej ilosci tekstow, a efektywnosé calego procesu jest dosé
niska.

Dla jezyka polskiego nie istnieje zaden korpus, w ktérym wprost bylyby oznakowane wystapienia re-
lacji semantycznych. Najwiekszy korpus zawierajacy bogate znakowanie, tj. Narodowy Korpus Jezyka
Polskiego (NKJP) [127] (a doktadniej jego jednomilionowy podkorpus) zawiera dane przydatne z punktu
widzenia ekstrakcji informacji jedynie w odniesieniu do ujednoznacznienia sensu wybranych poje¢ oraz
okredlenia kategorii semantycznych wystepujacych w nim jednostek referencyjnych. Chociaz dane po-
zyskane przez szczegdlowa anotacje korpusu bylyby niezwykle cenne, poniewaz pozwolityby nie tylko
wytrenowaé odpowiednie modele zdolne do rozpoznawania relacji, ale rowniez pozwolityby precyzyjnie
okredli¢ miare pokrycia opracowanej metody, nie zastosowano tego podejscia ze wzgledu na jego koszto-
i czasochtonnosé.

Problem ten jest dobrze znany w literaturze z zakresu uczenia maszynowego i nosi nazwe knowledge
acquisition bottleneck [95] s. 197—201]|ﬂ Dlatego tez wiele metod, w szczegélnosci w zakresie ekstrak-

¢ji informacji, stara sie uniknaé recznego znakowania korpuséw. Lepszym rozwiazaniem jest podejscie

LW cytowanej pozycji omawiany w kontekscie problemu ujednoznaczniania stéw.
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przedstawione w punkcie 2 — zamiast przegladaé caly korpus, wyszukiwane sa w nim zdania, w ktérych
potencjalnie wystepuje zadana relacja semantyczna. W ten sposéb mozna pozyskaé wiele przyktadow wy-
stapienia relacji, gdyz zadanie, ktore musi wykonaé recznie osoba przegladajaca korpus, jest znacznie
prostsze i polega jedynie na stwierdzeniu czy dana relacja wystepuje w znalezionym zdaniu.

To podejécie stosowane jest m.in. przez Girju w problemie ekstrakcji meronimii dla jezyka angielskiego
[47]. Tzn. po odnalezieniu zdan zawierajacych pary wyrazen, o ktérych wiadomo, ze zadana relacja wyste-
puje pomiedzy nimi, zdania te sa recznie oznaczane jako zawierajace, badz niezawierajace dana relacje se-
mantyczna. Ten zbidr stosowany jest nastepnie (lacznie z przykladami negatywnymi) do wytrenowania
klasyfikatoréw zdolnych do okreslenia ograniczen semantycznych relacji meronimii.

Metoda opisana w punkcie 3 znana jest w literaturze przedmiotu pod nazwa active learning [95, s.
199]. Polega ona na recznym wyborze kilku charakterystycznych par symboli i wytrenowaniu klasyfikatora
zdolnego do rozpoznawania danego zjawiska jezykowego (np. wystapienia relacji, badz ujednoznacznienia
sensu). Tak wytrenowany klasyfikator jest nastepnie uzywany do znajdowania w korpusie kolejnych przy-
ktadéw okreslonego zjawiska. Przyklady, ktore klasyfikator oznaczyt jako poprawne z duzym stopniem
pewnosci, wlaczane sa do poczatkowego zbioru przykladow uczacych. W kolejnej iteracji na podstawie
nowego zbioru przykladéw trenowany jest nowy klasyfikator, ktéry rozpoznaje zjawisko w duzym korpusie
tekstow.

Podejécie to jest bardzo popularne w ekstrakcji informacji (patrz p. oraz p. , gdyz (przy-
najmniej teoretycznie) pozwala na calkowite pominigcie zaangazowania czlowieka w proces konstrukeji
wzorcow zdolnych do ekstrakeji informacji. Niemniej jednak jakos$¢ uzyskanych w ten sposéb wzorcéw eks-
trakcyjnych rzadko pozwala na ich praktyczne zastosowanie. Zaréwno dla jezyka angielskiego jak i pol-
skiego ich precyzja oscyluje w granicach 80-85%. Ponadto mozna je zastosowaé tylko wtedy, gdy uzyskany
wzorzec jest semantycznie wysoce jednoznaczny. Jak zauwaza jednak Girju [47], najbardziej popularny
wzorzec pozwalajacy na rozpoznawanie relacji meronimii, czyli zwiazek pomiedzy rzeczownikami, w kto-
rych argument po lewej stronie wystepuje w dopehiaczu saksoriskim (odpowiadajacy polskiemu zwiazkowi
rzadu), to znaczy zakoniczony jest sekwencja s, nie pozwala na jej jednoznaczne rozpoznanie. Tym samym
uniemozliwia zastosowanie tego podejsécia dla tej relacji. Dlatego w jej algorytmie przyklady wystepowania

relacji oznaczane sa recznie.

7.1.2. Koncepcja algorytmu wyszukiwania zdan

Algorytm wyboru par symboli stuzacych do odnajdowania przyktadéw zdan zawierajacych wybrana re-
lacje, wykorzystywany w niniejszej pracy, najblizszy jest drugiemu podejsciu zaprezentowanemu w punkcie
[71.1] Podstawa prezentowanego algorytmu jest wykorzystanie relacji taksonomicznych, w tym wypadku
relacji generalizacji wystepujacej w ontologii Cyc. Przyjmujac, ze okreslona relacja wystepuje pomiedzy
symbolami o, i g3, algorytm automatycznie generuje dodatkowe pary symboli, opierajac sie na wiedzy
o pojeciach bedacych ich specjalizacjami (pojeciami bardziej specyficznymi, hiponimami).

Podstawowa cecha relacji generalizacji (patrz p. jest dziedziczenie opisu przez specjalizacje
danego symbolu. Oznacza to, ze jesli symbol o, jest polaczony jakas relacja z symbolem o}, to wszystkie
specjalizacje o, powinny taczy¢ sie za pomoca tej relacji z symbolem o3,. Podobnie wszystkie specjalizacje
symbolu o, powinny laczy¢ sie za pomoca tej relacji z symbolem o,. Przykladowo jesli przyjmiemy,
ze Naczelny i Ramie polaczone sa relacja cato$é-czesé, to bedziemy oczekiwali, ze wszystkie specjalizacje
pojecia Naczelny lacza sie za pomoca tej relacji z pojeciem Ramig. Tym samym bedziemy poszukiwali

przykladow wystepowania par symboli takich jak:

— Ramie, Malpa
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— Ramie, Orangutan
— Ramig, Osoba

— Ramie, Matka

— Ramie, Strazak

Poniewaz Ramie nie posiada specjalizacji, na tej podstawie nie mozna wygenerowaé¢ analogicznych
przykladow, w ktérych Ramie byloby zastapione innym symbolem jezykowym. Pomimo tego na podstawie
jednej pary symboli mozliwe jest wygenerowanie dziesiatek, a nawet setek réznych par wyrazen.

Mozliwo$¢ wygenerowania duzej liczby przykladéow, zaklada dostepnosé wyjsciowego zbioru par pojec
polaczonych okreslong relacja. W prezentowanym podejsciu korzysta sie z wiedzy zgromadzonej w on-
tologii Cyc, ktéra zawiera szereg informacji (nie tylko taksonomicznych) na temat powiazan pomiedzy
pojeciami. Mozna by wykorzysta¢ réwniez inne zrédio wiedzy zawierajacej przykiady relacji semantycz-
nych, np. WordNet albo DBpedie. Najistotniejsza cecha algorytmu jest jednak mozliwosé automatycznego
rozszerzenia bezposrednio dostepnych przykladow relacji z wykorzystaniem relacji taksonomicznych. Ta-
kie podejscie pozwala okredli¢ czestodé wystepowania wzorcéw relacji (a zatem zmierzyé ich poprawnosé),
bez wielu iteracji. Tym samym mozliwe jest pominiecie recznego okreslania poprawnosci przykladow od-
nalezionych w tekscie oraz unikniecie zjawiska dryfu semantycznego [69].

Ogdlna struktura algorytmu znajdowania przykladéw jest nastepujaca:

— pozyskanie zbioru asercji, w ktorych wystepuja pary symboli polaczone zadana relacja,
— przetlumaczenie symboli ontologii Cyc na jezyk polski,

— wyszukiwanie przykladéw w korpusie,

— weryfikacja uzyskanych przykladéw wystepowania relacji.

Najbardziej szczegdlowe omdwienie tego algorytmu znajduje sie w pracy [122]. W punktach
omowiono najwazniejsze elementy tego algorytmu, a jego zastosowanie w algorytmie konstrukcji wzorcéw

ekstrakcyjnych znajduje sie w punkcie

7.1.3. Pozyskiwanie asercji zawierajacych relacje

Istnieje kilka sposobéw znalezienia asercji, ktore zawieraja przyklady wystepowania symboli Cyc po-
taczonych zadang relacja semantyczna, badz ontologiczna. Pierwszym, wydawaé by sie moglo, najbardziej
oczywistym sposobem pozyskania takich par, jest znalezienie asercji, w ktérych na pierwszym miejscu wy-
stepuje predykat reprezentujacy relacje, tzn. asercji stwierdzajacych jej wystapienie. Okazuje sie jednak,
ze tego rodzaju asercje najczesciej stwierdzaja wystepowanie okreslonej relacji pomiedzy dwoma indywi-
duami i w praktyce w ontologii Cyc wystepuja one do$é rzadko. Dzieje sie tak dlatego, ze asercje takie
wykorzystywane sa do opisywania konkretnych obiektéw. Zatem jesli mamy predykat #$anatomicalParts
stuzacy do reprezentacji relacji laczacej okreslony organizm z okreslona czescig jego ciata, znajdziemy
przyktady, w ktérych np. konkretny czlowiek (Bill Clinton) polaczony jest z czescia swojego ciata (np.
noga). Jak mozna sie domyslaé, ze wzgledu na ogdlny charakter tej ontologii, asercji tego rodzaju jest
bardzo niewiele, a czasami w ogéle nie wystepuja (w szczegdlnosci w wersji OpenCyc), poniewaz ontologia
nie zawiera tak szczegétowych opiséw indywidudw.

Innym mozliwym sposobem pozyskania wyjsciowych par symboli jest wykorzystanie informacji o ogra-
niczeniach semantycznych relacji. Przykladowo z predykatem #$anatomicalParts stowarzyszone sa sym-

bole #$0rganism-Whole oraz #$0rganismPart. Mozliwe byloby zatem wziecie specjalizacji tych poje¢ w celu
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odnalezienia przykladéw wystepowania odpowiedniej relacji w tekécie. Niestety mato prawdopodobne jest

wystepowanie par symboli takich jak np.:
— Organizm, Reka,
— Organizm, Noga,
— Organizm, Glowa,
— Pies, Cze$é¢ ciala,
— Czlowiek, Cze$¢ ciala,
— Strazak, Czes¢ ciala,

ze wzgledu na ogdlny charakter poje¢ naukowych takich jak Organizm i Cze$¢ ciala, ktére wystepuja
czesciej w tekstach encyklopedycznych i naukowych, niz np. w notatkach prasowych.

Najlepszym zrodlem informacji na temat polaczenn pomiedzy pojeciami okazuje sie rodzina pre-
dykatéw zawierajacych prefiksy #$relationAll oraz #$relationExist, w szczegdlnosci predykat
#$relationAllExists. Predykat ten stosowany jest do wyrazania wiedzy na temat mozliwych powigzan
pomiedzy pojeciami, gdyz asercja postaci (#$relationAllExists RELATION X Y) oznacza, ze kaZdy obiekt
typu X tgczy sie za pomocq relacji RELATION z co najmniej jednym obiektem typu Y. Na przyklad asercja
(#$relationAllExists #$anatomicalParts #$Scorpion #$Stinger) oznacza, ze kazdy #$Scorpion (pol.
skorpion) wyposazony jest (domyslnie) w #$Stinger (pol. kolec jadowy). Mankamentem tego rozwiazania
jest fakt, ze nie wszystkie predykaty w Cyc posiadaja informacje na temat tego rodzaju polaczen oraz to,

ze asercje tego rodzaju wystepuja tylko w ResearchCyc.

7.1.4. Tlumaczenie pojeé¢ na jezyk polski

Ontologia Cyc pretenduje do zbioru wiedzy, ktéry jest niezalezny od jezykéw naturalnych. W tym
miejscu nie bedziemy podejmowaé problemu, czy faktycznie mozliwe jest zbudowanie takiego zasobu. Nie
ulega jednak watpliwosci, ze ontologia ta posiada jedynie mapowanie na symbole jezyka angielskiego.
Aby zatem mozliwe bylo wykorzystanie asercji z punktu do wyszukiwania przykladéw w polskich
tekstach, konieczne jest aby wystepujace w nich pojecia posiadaly swoje polskie odpowiedniki.

Zagadnienie tlumaczenia Cyc na jezyk polski podejmowane bylo przez autora w jego pracy magi-
sterskiej [124] oraz w szeregu prac dotyczacych mozliwodci automatycznego oraz pélt-automatycznego
przetlumaczenia tej ontologii [I17, 120, 121]. Konkluzja tych badan bylo stwierdzenie, ze uzyskanie au-
tomatycznego tlumaczenia o zadowalajacej jakosci jest bardzo trudne, dlatego skoncentrowano sie na
metodach pél-automatycznych. W tym celu opracowane zostalo narzedzie opisane w pracy [121], ktére
dla zadanego pojecia Cyc proponuje szereg ttumaczen. Rola tlumacza ogranicza sie zatem w wielu wypad-
kach do wyboru jednego sposréd nich. Korzystajac z tego narzedzia Perlinski pod kierownictwem autora
przetlumaczyt ponad 15 tys. pojeé¢ ontologii Cy(ﬂ

W celu zwigkszenia pokrycia, poza pojeciami, ktore wystepuja bezposrednio w asercjach reprezentu-
jacych dana relacje, konieczne jest rowniez przettumaczenie pojeé, ktore stanowia ich specjalizacje. Dzieki

temu mozliwe jest wygenerowanie dodatkowych par pojeé potaczonych zadana relacja.

2Wyniki tlumaczenia dostepne sa pod adresem http://github.com/apohllo/polish-cyc
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7.1.5. Wyszukiwanie zdan w korpusie

W pewnym uproszczeniu wybor przyktadowych zdan przebiega nastepujaco: w korpusie tekstéw po-
szukuje sie wystapien kazdego z cztonéw pary z osobna, a nastepnie weryfikuje sie, czy drugi czlon réwniez
wystepuje w znalezionym fragmencie tekstu. Zrezygnowano z bardziej oczywistego sposobu wyszukiwania
par pojeé, polegajacego na tworzeniu zapytan zawierajacych oba pojecia. Wynika to przede wszystkim
z ograniczen serwera Poliqarp, ktéry wymaga Scistego okreslenia kolejnosci poje¢. Biorac réwniez pod
uwage fakt, ze nazwy poje¢ moga by¢ wielosegmentowe, konieczno$¢ generowania wielu zapytan do ser-
wera skutkowalaby bardzo diugim czasem przetwarzania.

Istotnym novum w stosunku do typowych algorytmoéw bazujacych na parach przyktadowych pojeé
potaczonych zadana relacja jest to, ze zaréwno pierwszy jak i drugi argument relacji nie musi wystepowaé
bezposrednio w znalezionym fragmencie tekstu. W zaleznosci od konfiguracji eksperymentu, w odnie-
sieniu do argumentu wyszukiwanego w korpusie mozna zadaé¢, aby w poszukiwanym fragmencie tekstu
wystepowal on bezposrednio lub poszukiwaé fragmentéw, w ktérych wystepuje jedna z jego specjalizacji.

Natomiast w stosunku do drugiego argumentu mozna wymagacé aby:

1. argument ten wystepowal bezposrednio w znalezionym fragmencie tekstu,

2. w tekscie wystepowal ten argument badz ktérakolwiek z jego specjalizacji.

Wracajac do wczesniejszego przykltadu — dla pary pojeé¢ #$Primate — #$Arm, w fragmentach tek-
stéw zwroconych dla pojecia Naczelny mozna poszukiwaé pojecia Ramie i vice-versa — w fragmentach
tekstéw zwréconych dla pojecia Ramie poszukiwaé pojecia Naczelny. Jest to typowy schemat dzialania,
realizujacy pierwszy wariant algorytmu.

W drugim wariancie algorytmu, we fragmentach tekstu zwréconych dla pojecia Ramie mozna poszuki-
wa¢ dowolnego przedstawiciela naczelnych — np. pojecia Cztowiek i jego dalszych specjalizacji, np. pojecia
Matka. Dzieki temu na podstawie pary #$Primate — #$Arm mozliwe jest odnalezienie fragmentu tekstu:

,ptakal rzewnie kryjac twarz w ramionach matki”.

7.1.6. Weryfikacja odnalezionych przykladow

Ostatnim istotnym etapem algorytmu wyboru przykladéw jest okreslenie, czy odnaleziony przyktad
jest pozytywny, czy negatywny. Mozliwe sg tutaj dwie metody dzialania — reczna weryfikacja uzyskanych
przykladéw (poréwnaj [47]) oraz weryfikacja automatyczna (na wzér algorytméw opierajacych sie na
przyktadach zarodkowych).

Aby ulatwié reczna weryfikacje uzyskanych przykladéw, stworzona zostala aplikacja pozwalajaca na
wykonanie tego zadania niewykwalifikowaniu uzytkownicy jezyka. Zasadnicza jej cecha jest to, ze wery-
fikacja odbywa sie z wykorzystaniem pytan formutowanych w jezyku polskim. Zakladajac, ze w tekscie
znaleziono zdanie: ,, Drzewa sa stare, a na gateziach nie bylo az takiej ilo$ci owocoéw” program generuje

nastepujacy opis:
— Galaz jest czescia drzewa.
— Drzewo jest rosling drzewiasta,.
— Galaz jest zewnetrzng czescia organizmu.

a pod opisem pojawia sie pytanie: ,,Czy opis odpowiada tekstowi?” oraz odpowiedzi: tak, nie, nie wiem.

Taka konstrukcja zadania sprawia, ze po pierwsze: nie ma watpliwosci, ze znaleziony przyklad zawiera
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napisy odnoszace sie do wlasciwych symboli jezykowych (tzn. wyrazy nie zostaly uzyte w innym znaczeniu,
niz wynikatoby to z zalozen algorytmu), a po drugie sprawia, ze odpowiedZ uzytkownika jest bardziej
naturalna.

W celu automatycznego okreslenia poprawnosci przykladow konieczne jest weze$niejsze wyodrebnienie
z nich wzorcéw formalnych (patrz p. . Nastepnie liczac czestosé wystepowania identycznych wzor-
c6w formalnych mozna odrzucié te wzorce (a z nimi przyktady zdaii), ktére wystepuja sporadycznie (np.
raz) albo wzorce, ktére pojawialy sie tylko dla jednej pary pojeé. W ten sposéb cze$é unikalnych, po-
zytywnych przykladéw moze zostaé utracona, ale jakosé przykladéw jest znacznie wyzsza (poréwnaj p.

9.5).

7.1.7. Skuteczno$é¢ algorytmy wyboru zdan

Aby w przyblizeniu oceni¢ skutecznosé algorytmu wyboru przyktadowych zdan, przeprowadzono eks-
perymenty na bazie predykatu anatomicalParts (szczegdlowy opis wykorzystanych pojeé¢ znajduje sie
w punktach oraz(9.2)). Algorytm byl uruchomiony w czterech wariantach:

1. zapytanie do korpusu na podstawie jednego argumentu relacji, wyszukiwanie w wynikach bezpo-

$redniego wystapienia drugiego argumentu (direct-direct),

2. zapytanie do korpusu na podstawie jednego argumentu relacji, wyszukiwanie w wynikach dowolnej

specjalizacji drugiego argumentu (direct-child),

3. zapytanie do korpusu na podstawie losowej specjalizacji jednego argumentu, wyszukiwanie w wyni-

kach bezposredniego wystapienia drugiego argumentu (child-direct),

4. zapytanie do korpusu na podstawie losowej specjalizacji jednego argumentu, wyszukiwanie w wyni-

kach dowolnej specjalizacji drugiego argumentu (child-child).
Tak uzyskane wyniki zostaly przefiltrowane aby usunaé¢ z nich nastepujace niepozadane zjawiska:
— powtarzajace sie przyktady,
— argumenty rozdzielone znakami przestankowymi,
— co najmniej jeden z argumentéw nie jest rzeczownikiem.

Nastepnie z kazdego zbioru recznie oceniono 100 losowo wybranych zdan.

Tablica 7.1: Wyniki dla réznych wariantéw algorytmu wyboru przykladowych zdarn. Oznaczenia: ciorq;
— liczba przykladéw przed filtrowaniem, cfiereq — liczba przykladéw po filtracji, qairect—direct — wielo-
krotno$é wielkosci zbioru zawierajacego proste dopasowania argumentéw (direct-direct), Pr — procent
przykladéw ocenionych jako poprawne (w prébie zawierajacej 100 przykladéw), dq.g — $rednia odleglosé

miedzy argumentami (w stowach).

Wariant algorytmu | ciota Cfiltered | ddirect—direct P’I"[%] davg

direct-direct 695 294 1,00 86 | 1,82
direct-child 6090 2276 7,74 79 | 1,97
child-direct 310 145 9,49 77 | 1,89

child-child 3123 877 2,98 66 | 2,17
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Wyniki tego eksperymentu przedstawione sa w tabeli 7.1} Dla podstawowego wariantu algorytmu
(direct-direct) liczba znalezionych przykladéw pozostatych po odfiltrowaniu nie jest duza i wynosi nie-
spela 300. Dla wariantu najlepszego (direct-child) jest to prawie 2300 przykladowych zdari — niemal 8
razy wiecej. Pozostale warianty daja znacznie mniej przyktadéw: child-direct jedynie 145, a child-child
niespelna 900. Jakos$é otrzymanych wynikéw przemawia za najprostszym algorytmem, dla ktérego 86%
zdan zawiera faktyczne wystapienie relacji odpowiadajacej predykatowi #$anatomicalParts. Warto zwré-
ci¢ jednak uwage, ze wynik ten nie jest tak wysoki jak mozna by sie spodziewa¢. Drugi w kolejnosci jest
wariant direct-child, w ktérym 79% wynikéw jest poprawnych. Pozostale warianty maja jeszcze nizszy
udziat poprawnych zdani wéréd calodei wynikéw (odpowiednio 77% i 66%). Wynika to najprawdopodob-
niej z wiekszej odleglosci pomiedzy argumentami w tych zbiorach danych.

Wyniki te pozwalaja wysnué nastepujace wnioski:

— uzycie pierwszego wariantu algorytmu daje znacznie mniej przykladéow uczacych niz uzycie drugiego

wariantu,

— wykorzystanie wariantu trzeciego i czwartego nie jest uzasadnione, chyba, ze zostana one potrakto-

wane jako uzupelienie wariantu pierwszego, badz drugiego,

— uzycie drugiego wariantu algorytmu wydaje sie¢ by¢ najlepszym wyborem, gdyz znacznie wieksza

liczba przyktadowych zdan, okupiona jest niewielkim spadkiem ich jakosci.

Podsumowujac — zaprezentowany algorytm wyboru przykladowych zdain (w wariancie drugim, tj.
direct-child) w istotny sposéb przyczynia sie do pozyskania duzej liczby przykladéw, bez istotnego
spadku ich jakosci. Moze by¢ ona dodatkowo podniesiona, poprzez zastosowanie statystycznej analizy
wzorcow formalnych uzyskanych na bazie przykltadéw, a bezwzglednie wieksza liczba przykladow pozwala

uzyskaé bardziej pewne i zréznicowane wzorce formalne.

7.2. Semantyczna klasyfikacja symboli jezykowych

Zagadnienie semantycznej klasyfikacji symboli jezykowych réwniez dotyczy wykrywania relacji se-
mantycznej — relacji hiponimii. Algorytm klasyfikacji semantycznej nie jest jednak traktowany na réwni
z algorytmem gléwnym, gdyz klasyfikacja ta odbywa sie¢ w kontekscie specyficznego zasobu, tj. Wikipedii.
Poniewaz artykuly Wikipedii posiadaja strukture znacznie bogatsza niz zwykle teksty, rozpoznawanie
tej relacji jest istotnie uproszczone. W szczegdlnosci punktem odniesienia nie sa pojedyncze napisy, jak
to ma miejsce w algorytmie gléwnym, lecz cale artykuly, ktére posiadaja wiele informacji utatwiajacych

klasyfikacje.

7.2.1. Metody semantycznej klasyfikacji symboli

Istnieje wiele badan poswieconych zagadnieniu klasyfikacji artykutéw Wikipedii wzgledem wybranych
taksonomii, badz ontologii. Wéréd najpopularniejszych sposobéw klasyfikacji mozna wymieni¢ metody

oparte na:
— systemie kategorii Wikipedii,
— infoboksach,

— pierwszych zdaniach artykuléw traktowanych jak definicje,
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— bezposrednim mapowaniu artykutéw do schematéw klasyfikacyjnych.

Pierwsze podejscie zostalo po raz pierwszy zastosowane przez Suchanka i wspélpracownikéw w projek-
cie YAGO [149] 148, [147]. Uznaje sie, ze jako pierwszy wskazal on na mozliwo$¢ wykorzystania kategorii
Wikipedii w celu klasyfikacji jej artykutéw. Zwrécit on bowiem uwage na fakt, ze kategorie, ktérych syn-
taktyczna glowa posiada liczbe mnoga, np. People from Berlin, zazwyczaj wskazuja semantyczna kategorie
obiektéw, ktére opisywane sa w artykulach nalezacych do danej kategorii.

Drugie podejscie eksploatowane jest w DBpedii [7) [15], 103]- kazdy infoboks (patrz p. posiada
swoj typ, ktéry réwniez zazwyczaj wskazuje na semantycznag kategorie odpowiedniego obiektu. Np.
Panstwo_infobox w polskiej Wikipedii wykorzystywane jest do opisywania panstw. Dzieki temu mozna
przypisa¢ odpowiednia kategorie semantyczna artykulowi zawierajacemu ten infoboks.

Kolejne podejécie czerpie z prac zainicjowanych juz w latach osiemdziesiatych ubiegtego wieku (m.in.
[4]), kiedy zaczeto ekstrahowaé relacje (w szczegélnosei hiponimie) z elektronicznych stownikéw, wyko-
rzystujac do tego proste wzorce okreslajace np. kategorie gramatyczne dopasowywanych stéw. Traktu-
jac pierwsze zdanie artykutow Wikipedii jak definicje stownikowa, mozna zastosowaé¢ do$¢ proste metody
dajace duza dokladno$é. Podejscie to stosowane jest np. w projekcie Tipalo [45], ktérego celem jest
skategoryzowanie zasobéw DBpedii z wykorzystaniem angielskiego WordNetu. Réwniez Chrzaszcz wyko-
rzystuje te metode do okreslenia kategorii semantycznej wyrazen wielosegmentowych, wyekstrahowanych
z polskiej Wikipedii [23] [24].

Podejscie oparte na bezposrednim mapowaniu artykuléw polega na powiazaniu artykutéw Wikipedii
z pojeciami zdefiniowanymi w ontologii, badZ bazie wiedzy i przypisanie kategorii semantycznych na pod-
stawie tego mapowania. Jest ono wykorzystywane np. w badaniach Legg i wspdlpracownikéw [80) 8] [138],
ktérych celem bylo znalezienie odpowiedniosci pomiedzy pojeciami ontologii Cyc oraz artykutami Wiki-
pedii. Na podstawie takiego mapowania mozna okresli¢ kategorie semantyczna artykutéw posiadajacych
swoje odpowiedniki w Cyc, gdyz symbole tej ontologii zawsze wlaczone sa w jej strukture taksonomiczna.

Kazde z tych podejs¢ ma jednak swoje ograniczenia. Metoda oparto o kategorie Wikipedii, przy-
najmniej w wariancie zastosowanym w YAGO, powoduje, ze uzyskane kategorie semantyczne sa bardzo
specyficzny, a w konsekwencji jest ich bardzo duzo (kilkaset tysiecy). Czesto jednak nie sa to prawdziwe
kategorie semantyczne, lecz kombinacje kilku kategorii semantycznych, badZ cech (np. Amerykarscy pi-
sarze zydowskiego pochodzenia). Poniewaz kategorie takie nie sa sprowadzone do postaci kanonicznej,
pomimo tego, ze pewne informacje sa w nich wyrazone implicite, nie sa nigdzie reprezentowane bezpo-
Srednio, a w konsekwencji nie mozna ich wykorzysta¢. Np. kategorie przypisane artykutowi dotyczacemu
Gertrudy Stein, wyraznie wskazuja, ze byla ona Zydéwka, ale kategoria semantyczna reprezentujaca te
grupe etniczna nie pojawia sie w YAGO.

Najwazniejsza wada infobokséw wykorzystywanych przez DBpedie jest to, ze znaczna cze$¢ ar-
tykuléw jest ich pozbawiona, a zatem nie mozna na tej podstawie przypisa¢ im zadnej katego-
rii semantycznej. Ponadto wiele réznych infobokséw wskazuje te sama kategorie semantyczna (np.
Niemiecki_wtadca_infobox, Polski_wtadca_infobox) a nazwy infobokséw w kazdej wersji jezykowej Wi-
kipedii sa rozne. Dlatego konieczne jest reczne mapowanie infobokséw na wybrang taksonomie.

Podejscie wykorzystujace definicje musi z kolei upora¢ sie z duza réznorodnoscia nazw kategorii seman-
tycznych, ktére pojawiaja sie w pierwszych zdaniach artykuléw. Czesto trudno jest okreslié czy przymiot-
nik stojacy przed rzeczownikiem stanowi czes¢ nazwy kategorii semantycznej i powinien by¢ zachowany,
czy tez nie. Konieczne jest rowniez ujednoznacznianie nazw kategorii wzgledem poje¢ wybranego sche-
matu taksonomicznego.

Mankamentem ostatniego podejscie polegajacego na bezpo$rednim powiagzaniu z wybrana ontologia

jest zwykle bardzo niska liczba artykuléw, ktére posiadaja swoje odpowiedniki, siegajace co najwyzej
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kilkudziesieciu tysiecy (sposréd kilku milionéw artykuléw). W konsekwencji tylko niewielki procent arty-

kutéw otrzymuje klasyfikacje.

7.2.2. Koncepcja algorytmu klasyfikujacego

Przyjmujac Cyc jako podstawowa ontologie, wzgledem ktérej integrowane sa pozostalte zrédla wiedzy,
nie mozna pominaé faktu, ze posiada ona mapowanie tylko na symbole jezyka angielskiego. Dlatego tez
okredlenie kategorii semantycznych artykuléw w polskie; Wikipedii na podstawie Cyc, musi oprzec si¢ na
tlumaczeniu z angielskiego na polski. Mozliwe byloby wykorzystanie thumaczenia opisanego w punkcie
lecz ze wzgledu na jego niekompletnosé, liczba artykultéw, ktére otrzymalyby klasyfikacje bylaby
do$¢ niska.

Dlatego tez zdecydowano sie na wykorzystanie innego podejscia — zasadnicza cze$é¢ procesu klasyfika-
c¢ji przeprowadzona jest w angielskiej Wikipedii. Klasyfikacja artykutéw w polskiej Wikipedii odbywa sie
dzigki istnieniu powiazan pomiedzy wieloma hastami wystepujacymi w tych edycjach Wikipedii. Przypi-
sanie kategorii semantycznej w polskiej Wikipedii odbywa sie w pierwszej kolejnosci na podstawie istnie-
jacego powiazania z artykulem angielskim. Jedli takie powiazanie nie istnieje wykorzystuje sie dodatkowe
mechanizmy oméwione w punkcie [7.2.8

Podstawowe zadanie algorytmu polega zatem na klasyfikacji hasel angielskiej Wikipedii do taksonomii
ontologii Cyc. Biorac pod uwage ograniczenia poszczegélnych podejsé stosowanych do klasyfikacji arty-
kutéw, zdecydowano, ze zamiast koncentrowaé sie na wykorzystaniu jednego typu informacji, wykorzy-
stane zostang wszystkie wczeéniej opisane metody klasyfikowania artykuléw. Klasyfikacja konkretnego
artykutu uzyskana na podstawie réznych metod moze byé¢ jednak niespdjna, jesli ktéras z metod da nie-
poprawny wynik. W celu usunigcia tego rodzaju blednych klasyfikacji wykorzystywany jest mechanizm
wykrywania niespéjnosci, zaimplementowany w ontologii Cyc. Omdwienie adaptacji przedstawionych me-
tod na potrzeby klasyfikacji, wzgledem Cyc znajduje sic w punktach a takze w publikacji
[118].

7.2.3. Mapowanie kategorii Wikipedii

Mapowanie kategorii Wikipedii na pojecia Cyc realizowane jest podobnie jak w YAGO, tzn. kategorie,
ktorych syntaktyczna glowa jest rzeczownikiem w liczbie mnogiej, mapowane sa na kolekcje wystepujace
w Cyc. Jesli kategoria zostanie zmapowana, przyjmuje sie, ze wybrana kolekcja z Cyc okresla kategorie
semantyczng artykuléw nalezacych do tej kategorii. Mapowanie odbywa sie z wykorzystaniem wywolania
API Cyc denotation-mapper, ktére dla zadanego napisu zwraca zbiér symboli, do ktérych moze sie
on odnosi¢. Do wywolania przekazywana jest syntaktyczna glowa kategorii, wraz z poprzedzajacymi ja
modyfikatorami. Jesli zaden symbol nie zostanie znaleziony, usuwany jest pierwszy modyfikator i ponownie
wyszukuje sie korespondujace symbole. Procedure te powtarza sie do momentu, w ktérym dla zadanej
nazwy zbiér odpowiadajacych jej kandydatéw — symboli Cyc — przestanie byé¢ pusty. Poniewaz moze by¢
on wieloelementowy, konieczne jest ujednoznacznienie nazwy wzgledem symboli Cyc. Odbywa sie ono
recznie.

Przyktadowo, w kategorii Norwegian black metal musical groups (pol. norweskie grupy blackmetalowe),
syntaktyczna glowe stanowi rzeczownik groups. W pierwszym wywolaniu do Cyc przekazuje sie calg na-
zwe, nastepnie black metal musical groups itd. Cyc zwraca odpowiedZ obejmujaca cala nazwe wylacznie
dla musical groups — jest to symbol #$MusicPerformanceOrganization. Poniewaz jest to jedyna mozliwa

interpretacja, mapowanie pomiedzy kategoria a symbolem Cyc jest ustanawiane automatycznie. Nato-
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miast dla kategorii Pantheon Books books (pol. ksigzki (wydane przez) Pantheon Books) algorytm okresla
Books (a nie books) jako glowe syntaktyczng i wyszukuje mapowan dla wyrazen Pantheon Books oraz
Books. Dla tego drugiego wyrazenia zwracany jest wieloelementowy zbiér symboli Cyc, zawierajacy m.in.
#$MakingAReservation, #$BookCopy oraz #$Book-CW. Ostatni wskazany symbol jest poprawnym mapowa-
niem, gdyz odnosi sie do ksiazki, jako bytu niematerialnego (tzn. do jej tresci). Wybdr tego mapowania
dokonywany jest recznie.

Poniewaz zastosowanie zaproponowanego podejécia do mapowania kategorii Wikipedii wymagaloby
bardzo duzego nakladu pracy (w najnowszej wersji angielskiej Wikipedii jest ponad milion kategorii), jest
ono stosowane wytacznie do najbardziej ogdlnych kategorii — kategorie bardziej specyficzne otrzymuja
swoje mapowanie dzieki wykorzystaniu wewnetrznej hierarchii kategorii Wikipedii. Mapowanie propago-
wane jest w dot hierarchii, do wszystkich kategorii, ktérych nazwa zawiera nazwe wcze$niej zmapowanej
kategorii nadrzednej. W ten sposéb na podstawie pél-automatycznego mapowania 2,5 tysiaca kategorii,
mozliwe bylo przypisanie korespondujacych symboli Cyc kilkudziesieciu tysiacom kategorii, a w konse-

kwencji sklasyfikowanie ponad 2 milionéw artykuléw Wikipedii.

7.2.4. Mapowanie infobokséw na pojecia Cyc

Mapowanie pomiedzy infoboksami a klasami DBpedii realizowane jest w ramach projektu DBpedia
mappingﬂ Ponadto ontologia Cyc posiada mapowania na klasy ontologii DBpediﬁ Dlatego mapowanie
infobokséw na pojecia Cyc w duzej mierze odbylo sie automatycznie, dzieki przechodniosci relacji mapo-
wania. Np. jesli Infobox_book byl zmapowany na klase Book w ontologii DBpedii, a ta klasa byla zmapo-
wana na symbol #$Book-CW, to ten infoboks zostal zmapowany na symbol #$Book-CW. Okazalo sie¢ jednak,
ze w wersji Cyc udostepnionej w Internecie brakuje catkiem sporej liczby mapowan — zostaly one uzupet-
nione przez autora i dzieki temu mozliwe bylo zwiekszenie pokrycia mapowania: infoboksy — pojecia Cyc,

a w konsekwencji zwiekszenie pokrycia kategoriami semantycznymi artykutéw w Wikipedii.

7.2.5. Wykrywanie kategorii semantycznej w pierwszym zdaniu

Okredlanie kategorii semantycznej na podstawie pierwszego zdania inspirowane bylo pracami z za-
kresu wykrywania relacji hiponimii w definicjach stownikowych [4], pracami Chrzaszcza [23, [24], ktérych
celem bylo okreslenie kategorii semantycznej w polskiej Wikipedii oraz pracami Sarjanta [I38], wykorzy-
stywanymi w bezposrednim mapowaniu artykuléw Wikipedii na pojecia Cyc. Zalozeniem tego sposobu
okredlania kategorii semantycznej byla obserwacja, ze zwykle pierwsze zdania ciaglego tekstu Wikipedii
(tzn. pomijajac tresé¢ infobokséw, itp.) podobne jest do definicji stownikowej, tzn. zazwycza]j zawiera cza-
sownik byé w odpowiedniej formie osobowej, badz polpauze, po ktérych nastepuje wskazanie kategorii

semantycznej opisywanego obiektu. Przykltadowo pierwsze zdanie artykuly Polska zaczyna sie od sléw

Polska, Rzeczpospolita Polska (RP) — pafistwo unitarne w Europie Srodkowej potozone

miedzy Morzem Baltyckim na péiocy a..EL

gdzie nazwa kategorii semantycznej (panstwo unitarne) wystepuje bezposrednio po pélpauzie.
Okreslenie samego miejsca wystapienia kategorii semantycznej nie oznacza jednak automatycznie jej
przypisania — konieczne jest bowiem znalezienie w Cyc symbolu odpowiadajacego tej kategorii. Dlatego

przypisanie to odbywa sie w trzech krokach: w pierwszym, okreslane jest prawdopodobne potozenie na-

3http://mappings.dbpedia.org/
433 one dostepne w internetowym serwisie OpenCyc: http://sw.opencyc.org
Shttp://pl.wikipedia.org/wiki/Polska, dostep: 25.11.2014, wytluszczenie autora.
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zwy kategorii semantycznej, w drugim, nazwa ta jest ujednoznaczniana wzgledem artykuléw Wikipedii,
a trzecim, artykul ten jest mapowany na odpowiedni symbol Cyc.

Okreslenie polozenia odbywa sie na podstawie informacji dostarczonej przez stanfordzki tagger jezyka
angielskiego [I53]. Potencjalne miejsce wystapienia kategorii jest lokalizowane tuz za czasownikami to
be oraz to refere i obejmuje ciag przymiotnikéw i rzeczownikéw wystepujacych bezposrednio po tym
czasowniku (z opcjonalnym przyimkiem of).

Tak okreslone wyrazenie jest nastepnie ujednoznaczniane wzgledem artykutéw Wikipedii. Zazwyczaj
do ujednoznacznienia kategorii semantycznej wykorzystuje sie odnosniki wystepujace w artykule [I38] [45].
Powoduje to jednak niepoprawne rozstrzygniecia w wielu przypadkach, gdyz autorzy artykuléw niejed-
nokrotnie tworza odnosniki dla osobnych wyrazen, stanowigcych sktadniki nazwy kategorii semantyczne;j.
Przykladowo w angielskiej Wikipedii wyrazy living oraz system wystepujace w nazwie kategorii se-
mantycznej living system sa polaczone z artykutami Life oraz System, zamiast z artykulem Living
systems.

Dlatego w drugim kroku ujednoznacznianie kategorii semantycznej bylo realizowane z uzyciem al-
gorytmu opisanego w punkcie Jako kontekst ujednoznaczniania brane byly wszystkie artykuly, do
ktérych istnialy odnosniki w analizowanym artykule. Po ujednoznacznieniu kategorii semantycznej wzgle-
dem Wikipedii, nastepowalo jej mapowania na odpowiadajacy jej symbol Cyc. Réwniez tutaj mogla wy-
stapi¢ wieloznacznosé, dlatego stosowany byt szereg heurystyk pozwalajacych na ustalenie najbardziej
prawdopodobnego mapowania (szczegély tych heurystyk oméwione sa w pracy [118] s. 6-7]).

Przykladowo hasto Brazil posiada nastepujaca definicje w Wikipediﬂ

Brazil, officially the Federative Republic of Brazil, is the largest country in both South

America and the Latin American region.

Wyrazenie largest country jest ujednoznaczniane wzgledem artykuléow Wikipedii i wybierany jest ar-
tykut http://en.wikipedia.org/wiki/Country. Ten artykut mapowany jest nastepnie na symbol Cyc za

pomoca wywotania denotation-mapper. Zwraca ono nastepujacych kandydatow:

#$Country
— (#$ResourceWithURIFn "http://dbpedia.org/ontology/country”)
— #$GeopoliticalEntity

— #$MusicalComposition-Country

#$CountryMusic

#$RuralArea

Dzigki uzyciu heurystyk, wybierany jest pierwszy symbol (tj. #$Country) i jako efekt koricowy metoda ta

przypisuje hastu Brasil wiasnie te kategorie semantyczna,.

7.2.6. Wykorzystanie bezposredniego mapowania Wikipedii i Cyc

W metodzie opartej o bezposrednie mapowanie pomiedzy artykutami Wikipedii i symbolami ontolo-
gii Cyc bezpodrednio wykorzystano wyniki prac Sarjanta i wspdlpracownikéw [138]. Wszystkie artykuly,
ktore posiadaja mapowanie na symbole Cyc otrzymuja odpowiadajace im kategorie semantyczne. Wy-

bor tych kategorii uzalezniony jest od kategorii ontologicznej symbolu, na ktéry zmapowany jest dany

Shttp://en.wikipedia.org/wiki/Brazil, dostep: 7.09.2014
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artykut: dla kolekeji — sa to kolekcje stanowiace bezposrednie jej uogdlnienie (z wykorzystaniem wywo-
tania min-genls w API Cyc), a dla indywiduum — sa to kolekcje do ktérych ono bezposdrednio nalezy

(korzystajac z wywolania min-isa).

7.2.7. Usuniecie niespdjnosci klasyfikacji

Podstawowym celem wykorzystania réznych metod klasyfikacji artykuléw Wikipedii jest zwigkszenie
pokrycia. Oczekuje sie, ze jesli jedna metoda nie bedzie potrafita sklasyfikowaé artykutu, to uda sie to
z wykorzystaniem innej metody. Ubocznym efektem tego podejscia jest mozliwos$¢ przypisania wielu, cza-
sem niespéjnych, kategorii semantycznych do pojedynczego artykutu. Dlatego istotnym etapem algorytmu
klasyfikacji jest usuniecie niespéjnosci, ktére mogly powstaé¢ w wyniku klasyfikacji.

Ontologia Cyc posiada kilka mechanizméw pozwalajacych na weryfikowanie sp6jnosci. Najwazniejszym
z nich, w kontekscie przypisywania wielu kategorii semantycznych, jest mechanizm weryfikujacy, czy jedno
indywiduum moze naleze¢ jednoczesnie do dwéch kolekcji. Wywolanie any-disjoin-collection-pair?
zwroci prawde, jesli ktérejkolwiek para kolekeji przekazanych jako jego argument nie moze posiadaé¢ wspdl-
nych instancji. Mozna je zatem wykorzysta¢ bezposrednio do zweryfikowania, czy przypisany zbiér kate-
gorii semantycznych jest spdjny.

W sytuacji, w ktdrej okaze sie, ze wystepuja niespdjnosci w semantycznej klasyfikacji artykutu, sto-
sowany jest szereg heurystyk, uzaleznionych od tego, jaka metoda okreslono kategorie przypisane do
danego artykutu. Najbardziej niezawodna metoda klasyfikacji jest metoda oparta o infoboksy, nastepna
w kolejnosci jest metoda oparta o definicje, dalej o bezposrednie mapowania, a na koricu metoda oparta
o kategorie. W kazdej sytuacji nastepuje poréwnanie wynikéw metody gléwnej z metoda oparta o kate-

gorie. Tzn. poréwnuje sie wyniki w nastepujacej kolejnosci:
— infoboksy wzgledem kategorii,
— definicje wzgledem kategorii,
— bezposrednie mapowanie wzgledem kategorii.

Sposrod kategorii semantycznych okreslonych na bazie kategorii Wikipedii wybiera sie tylko te, ktore
spojne sa z dana metoda. W ten sposéb mozna okresli¢ wiarygodnosé mapowan kategorii i na koricu, jesli
dany artykul posiada jedynie klasyfikacje w oparciu o te kategorie, przypisac te, ktére zostaly wczesniej

pozytywnie zweryfikowane. Dzigki temu mozliwe jest osiagniecie wysokiej precyzji klasyfikacji.

7.2.8. Przeniesienie klasyfikacji do polskiej Wikipedii

Dotychczas omdéwione metody klasyfikacji odnosily sie do angielskiej wersji Wikipedii. Zastosowanie
tych metod w polskiej Wikipedii jest ograniczone, gdyz pomimo tego, ze istnieje ttumaczenie pewnej czesci
symboli Cyc na jezyk polski (poréwnaj p. 7 jest ono niewystarczajace, aby zrealizowaé zadanie
klasyfikacji zaréwno w oparciu o mapowanie kategorii, jak i w oparciu o pierwsze zdania artykuléw,
traktowanych jako ich definicje.

Przeniesienie klasyfikacji uzyskanej dla angielskiej Wikipedii na polska Wikipedie realizowane jest
w oparciu o odnosniki wystepujace pomiedzy réznymi wersjami jezykowymi tego samego artykutu,
a takze odno$niki pomiedzy réznymi wersjami jezykowymi tej samej kategorii. Wykorzystujac powiazania
pierwszego rodzaju mozna przeniesé¢ kategoryzacje uzyskana dla angielskiego artykulu bezposrednio na

jego polski odpowiednik. Co prawda zdarzaja sie tutaj bledy, gdyz nie wszystkie powigzania pomiedzy
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Tablica 7.2: Rezultaty weryfikacji klasyfikacji artykuléw angielskiej Wikipedii wzgledem Cyc przeprowa-
dzone dla réznych metod. Weryfikacja obejmowalta 250 artykutéw dla kazdej metody i byla realizowana
przez dwie osoby niezaleznie. Pr — precyzja klasyfikacji, Rc — pokrycie klasyfikacji, Agr — zgodnosé po-

miedzy osobami dokonujacymi weryfikacji.

Metoda(y) Pr | Re | Agr
Infoboksy + kategorie 97,8 | 77,2 | 92,5
Pierwsze zdania + kategorie 93,5 | 69,4 | 89,0

Bezposrednie mapowanie + kategorie | 94,0 | 76,4 | 86,1
Kategorie 81,9 | 80,4 | 90,5

réznymi wersjami jezykowymi sa poprawne [99, s. 159], ale mimo to przewazajaca wiekszosé artyku-
16w uzyskuje w ten sposéb poprawna klasyfikacje. Np. angielski artykut o tytule Autism jest sklasyfiko-
wany jako #$CommunicationDisorder oraz jako #$NeurologicalDisease. W polskiej Wikipedii odpowiada
mu artykut Autyzm dzieciecy, ktéry dzieki temu powiazaniu otrzymuje poprawna klasyfikacje.

Aby zwigkszy¢ pokrycie klasyfikacji w polskiej Wikipedii stosuje sie dodatkowo kilka metod. W pierw-
szym rzedzie mozliwe jest wykorzystanie powiazan pomiedzy réznymi wersjami jezykowymi kategorii
Wikipedii. Jesli jakas angielska kategoria zostala zmapowana na symbol Cyc i dodatkowo posiada ona
swéj polski odpowiednik, to ten odpowiednik réwniez moze zosta¢ zmapowany na ten sam symbol Cyc.
Tak np. angielska kategoria Neurological disorder jest zmapowana na symbol #$NeurologicalDisease
oraz posiada swéj polski odpowiednik o nazwie Choroby uktadu nerwowego. W ten sposéb kategoria ta
réwniez mapowana jest na symbol #$NeurologicalDisease, a artykuly nalezace do tej kategorii w pol-
skiej Wikipedii otrzymuja ten symbol jako swoja kategorie semantyczna (dotyczy to wylacznie artyku-
16w, ktére nie posiadaly klasyfikacji).

Poza tym infoboksy wystepujace w polskiej Wikipedii zostaly recznie zmapowane na odpowiadajace
im symbole Cycﬂ Dzigki temu mozliwe bylo rozszerzenie klasyfikacji artykutéw, w ten sam sposéb, w jaki
infoboksy byty wykorzystywane w angielskiej Wikipedii. Ostatnia metoda bylo reczne przypisanie ka-
tegorii o nazwach zgodnych ze wzorcami Urodzeni w ... oraz Zmarli w ... do symbolu #$Person,
ze wzgledu na bardzo wysoka czesto$¢ wystepowania tej kategorii w Wikipedii i wysoka precyzje tak
uzyskanego mapowania.

W wyniku uzupehiania klasyfikacji w polskiej Wikipedii moglo okazaé sie, ze jeden artykul uzy-
skal wiele niespéjnych kategorii. W tej sytuacji stosowana byla identyczna metoda rozstrzygania konflik-
téw klasyfikacyjnych jak w przypadku angielskiej Wikipedii (poréwnaj p. .

7.2.9. Skutecznos$é algorytmu klasyfikujacego

Skutecznosé klasyfikacji artykutow Wikipedii wzgledem taksonomii Cyc zostala zweryfikowana
w pierwszej kolejnoséci dla angielskiej Wikipedii. W tym celu dla kazdej metody wylosowano 250 po-
je¢ i zweryfikowano recznie poprawnos$c klasyfikacji. Weryfikacja ta byla realizowana niezaleznie przez
dwie osoby. Wyniki uzyskane przez poszczegdlne metody przedstawione sa w tabeli

W wyniku weryfikacji ustalono, ze metoda oparta o infoboksy oraz kategorie, ma najwyzsza precyzje
(blisko 100%) a metoda opierajaca sie wylacznie na zweryfikowanych kategoriach ma najnizsza precyzje
(niewiele ponad 80%). Uzyskano réwniez do$é wysoka zgodno$é pomiedzy osobami dokonujacymi weryfi-

kacji rezultatow. Pokrycie poszczegdlnych metod byto nieco gorsze, ale byto ono mierzone nie w odniesieniu

"Wyniki tego mapowania mozna pobraé ze strony https://github.com/apohllo/polish-cyc, plik Infoboz.tut.
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Tablica 7.3: Liczba artykuléw (w tysiacach) z angielskiej Wikipedii sklasyfikowanych poszczeg6lnymi me-
todami. C; — calkowita liczba artykuléw sklasyfikowanych pierwsza metoda, C, — liczba artykutéow sklasy-
fikowanych obiema metodami, A — liczba artykuléw, sklasyfikowanych dana para metod (metoda), ktére

trafity do zbioru wynikowego. Calkowita liczba artykuléw w tej edycji Wikipedii wynosita 3,6 miliona.

Metoda(y) C, C. A

Infoboksy + kategorie 2188 | 1712 | 1471
Pierwsze zdania + kategorie 406 247 154
Bezposrednie mapowanie + kategorie 35 25 3
Kategorie 742 — | 593
Calkowita liczba klasyfikacji 2221

do calej zawartosci Wikipedii, lecz w odniesieniu do decyzji podejmowanych przez algorytm. Znaczy to,
ze osoby weryfikujace otrzymywaly do oceny kategorie Cyc, ktére algorytm uznal za niepoprawne. Jak
wida¢ mechanizm rozstrzygania konfliktéw dziata czasami zbyt restrykcyjnie, gdyz tak mierzone pokrycie
wahatlo sie w przedziale 70-80%.

Aby zweryfikowaé wpltyw poszczegdlnych metod na mozliwosé sklasyfikowania calej zawartosci Wiki-
pedii, obliczono ile artykuléw lacznie moze zostaé skategoryzowane za pomoca kazdej metody. Wyniki
dotyczace pelnego pokrycia poszczegdlnych metod przedstawione sa w tabeli[7.3] W wyniku wykorzystania
kombinacji réznych metod, calkowita liczba artykutéw, ktore moga by¢ sklasyfikowane, jest istotnie mniej-
sza od calkowitej liczby artykutow, ktére mozna sklasyfikowaé za pomoca jednej metody. Jest to cena,
ktora trzeba zaplacié, za lepsza jako$¢ klasyfikacji. Polaczenie wynikéw wszystkich metod dalo ponad 2
miliony sklasyfikowanych artykuléw, co stanowito nieco ponad 60% wszystkich artykutéw, wystepujacych
w tej edycji Wikipedii.

Zastosowanie metod automatycznego przeniesienia klasyfikacji angielskich artykuléw na artykuty w je-
zyku polskim dato do$¢ zaskakujacy rezultat — w polskiej Wikipedii udalo sie sklasyfikowa¢ ponad 800
tys. artykuléw, co stanowito ponad 80% liczby wszystkich artykuléw w tej edycji. Ponadto dla kazdego
artykuly érednio przypisane zostaly dwie kategorie semantyczne. Ograniczone badania w zakresie
poprawnosci klasyfikacji (realizowana przez jedna osobe weryfikacja 100 losowo wybranych artykuléw,
obejmujaca 209 klasyfikacji), pokazaly réwniez ze precyzja tej klasyfikacji jest bardzo wysoka i wynosi
ponad 95%. Cho¢ do wynikéw tych nalezy podej$é z pewna rezerwa, gdyz zakres weryfikacji byt istotnie
ograniczony, uznano, ze klasyfikacja ta jest na tyle kompletna i precyzyjna, aby mozna bylo wykorzystaé¢

ja w algorytmie ekstrakcji relacji w jezyku polskim.

7.3. Ujednoznacznianie sensu wyrazen w tekscie

7.3.1. Metody ujednoznaczniania sensu

Jednym z istotniejszych zalozen algorytmu ekstrakcji relacji semantycznych jest to, ze okreslenie wy-
stepowania danej relacji uzaleznione jest od spehienia ograniczen semantycznych wzorca stuzacego do jej
wykrywania. Przypisanie kategorii semantycznych wyrazeniom w tekscie zazwyczaj odbywa sie z wyko-
rzystaniem algorytmoéw rozpoznajacych jednostki referencyjne. Dla jezyka polskiego opracowano i prze-
testowano catkiem sporo algorytméw rozpoznajacych te wyrazenia (poréwnaj p. |4.2.1)).

Drugie podejscie, prezentowane np. przez Girju w algorytmie rozpoznawania relacji catosé-czesé [47],
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opiera sie na ujednoznacznieniu wyrazen wzgledem stownika semantycznego, w tym przypadku WordNetu.
Na tej podstawie mozliwe jest okreslenie kategorii semantycznej, dzigki wykorzystaniu przechodniosci
relacji hiponimii (poréwnaj p. oraz .

W prezentowanym algorytmie wykorzystuje si¢ ujednoznacznianie wyrazen wzgledem slownika se-
mantycznego zbudowanego w oparciu o Wikipedie (patrz p. i na podstawie wynikéw algorytmu
przedstawionego w punkcie przypisywana jest im kategoria semantyczna.

Najwazniejsza zaleta takiego podejscia jest fakt, ze dzieki temu mozliwe jest okreslenie kategorii seman-
tycznej zaréwno jednostek referencyjnych (ktére czesto odnosza sie do obiektéw opisanych w Wikipedii)
jak i rzeczownikéw pospolitych oraz innych podobnych wyrazen nominalnych. Tej cechy nie spelnia ani
podejécie opierajace sie wylacznie na WordNecie, gdyz nazwy wlasne stanowia jedynie niewielki odsetek
wyrazen opisanych w tym stowniku, ani algorytmy wykrywajace jednostki referencyjne w tekscie, gdyz
nie potrafia one wykrywa¢ wyrazen nominalnych. Ponadto, wykorzystanie Wikipedii jako zasobu od-
niesienia, pozwala czesciowo rozwiazaé¢ problem koreferencji, zaréwno wewnatrz- jak i miedzy-tekstowej
(poréwnaj p. . A dzieki odno$nikom miedzy réznymi wersjami jezykowymi artykuléw (poréwnaj
p- oraz 7 mozliwe jest rowniez, w ograniczonym zakresie, rozpoznawanie koreferencji miedzy
tekstami napisanymi w réznych jezykach. Co prawda prezentowany algorytm nie jest oceniany pod tym
wzgledem, ale w przysziosci mogtby zostaé zastosowany rowniez w scenariuszu obejmujacym wykrywanie

relacji w réznych jezykach.

7.3.2. Koncepcja algorytmu ujednoznaczniania

Problem ujednoznaczniania sensu w kontekscie ekstrakcji relacji moze by¢ zilustrowany nastepujacym
przykladem — analizujac zdanie ,,Spotkanie w Krakowie odbyto sie w Zamku Krélewskim”, nalezy okresli¢
jaka jest kategoria semantyczna wyrdznionego wyrazenia. W tym wypadku algorytm powinien okreslié,
ze jest to #$Castle, czyli symbol w Cyc odpowiadajacy zamkowi — budowli. Ponadto mozna oczekiwad,
ze algorytm ujednoznaczniania wskaze réwniez konkretny zamek krolewski, ktéry opisany jest w polskiej

Wikipedii (w nawiasie podana jest kategoria semantyczna z ontologii Cyc):
— Zamek Kroélewski w Warszawie (#$Castle),

— Zamek Kroélewski na Wawelu (#$Castle),

Zamek Krdolewski w Poznaniu (#$Castle),

Oczekiwaliby$my aby algorytm ujednoznaczniania wybral w tym kontekscie pozycje druga, tj. Zamek
Krdlewski na Wawelu, gdyz spotkanie odbywa sie w Krakowie. Wybranie tego znaczenia nie jest jednak
trywialne, bo wyraz Wawel nie pojawia si¢ w przytoczonym zdaniu.

W prezentowanym przypadku rozstrzygniecie tej wieloznacznosci nie musi by¢ konieczne dla ustale-
nia kategorii semantycznej wskazanego wyrazenia, ale w przypadku ogélnym poszczegélne artykuty, do
ktorych odnosi sie to wyrazenie, moga posiadaé¢ odmienne kategorie semantyczne. Dlatego podstawowym
celem algorytmu jest wskazanie konkretnego artykutu Wikipedii, ktéry najlepiej odpowiada wyrazeniu
rozpoznanemu w tekscie.

Algorytm ujednoznaczniania wyrazen wzgledem Wikipedii jest zrealizowany w oparciu o koncepcje
przedstawiong przez Milnego i Wittena w artykule [87]. Problem ujednoznaczniania sensu jest problemem

badawczym, ktéry niewatpliwie zastuguje na osobna prace doktorska, dlatego zastosowano rozwiazanie
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opisywane w literaturze. Autor wprowadzil jednak w tym algorytmie szereg ulepszen, ktére istotnie po-
prawiaja jego dzialanie, zaréwno dla jezyka angielskiego, jak i jezyka polskiego. Szczegdty tych ulepszen
przedstawione sa w punktach oraz w pracy [123].

Koncepcja algorytmu ujednoznaczniania opiera sie na dwdch zatozeniach. Chcac okresli¢, ktory artykut
Wikipedii najlepiej pasuje do okreslonego kontekstu, wykorzystuje sie powigzania symbolu jezykowego
z innymi symbolami oraz cechy wyrazenia podlegajacego ujednoznacznieniu. Obie wilasnosci okreslane
sa, w oparciu o Wikipedie i przeksztalcane sa w jeden wektor cech. Na podstawie tych cech trenowany
jest klasyfikator, dla ktorego dane uczace réwniez pochodza z Wikipedii, a ktérego celem jest wskazanie

symbolu najlepiej odpowiadajacego wyrazeniu.

7.3.3. Miara semantycznego pokrewienstwa symboli jezykowych

Sila powiazania symbolu jezykowego z innymi symbolami okreslana jest na podstawie miary seman-
tycznego pokrewieristwa symboli jezykowych, ktora w pewnym stopniu odpowiada semantycznej relacji
pokrewieristwa znaczen (poréwnaj p. . Jako podstawowy wyznacznik pokrewienstwa symboli zdefi-
niowanych w oparciu o artykuly Wikipedii, brane jest wspdlwystepowanie odnosnikéw do odpowiadaja-
cych im artykuléw w innych artykulach Wikipedii.

Przykladowo, jesli chcemy zbada¢ podobienistwo semantyczne symboli Kot i Pies, to w polskiej Wiki-

pedii mozna znalezé nastepujace odnoséniki do odpowiednich artykutéw:
— artykutly, ktore posiadaja odnosnik do Pies ale nie do Kot:

— Rasy psow,
— Dingo,

— Sputnik,

Szarik,

— artykuty, ktére posiadaja odnoénik do Kot ale nie do Pies:

Siedem zyczen,

Kocimietka wtasciwa,

Alf (serial telewizyjny),

— Kot Schrodingera,
— artykuty, ktére posiadaja odnoénik do Kot i Pies:

— Zwierzeta hodowlane,

— Chéw wsobny,

Wscieklizna,

Zooterapia.

Biorac pod uwage wyzej okreslone zbiory, mozna zdefiniowaé szereg réznych miar pokrewienstw znacze-
nia. Milne i Witten przedstawili w artykule [160] wyniki eksperymentéw z dwoma miarami semantycznego

pokrewienstwa opartymi na:
— mierze tf - idf [75], s. 543-544],

— mierze Normalized Google Distance [27].
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Tablica 7.4: 15 artykuléw o najwyzszej warto$ci miary pokrewienistwa semantycznego SR; wzgledem

hasla Warszawa.

Artykut SR;

Krakéw 0,5054
Uniwersytet Warszawski | 09,4853
todz 90,4753
Poznan 0,4740
II wojna Swiatowa 0,4707
Wroclaw 90,4595
Powstanie warszawskie 0,4561
1945 90,4449
Lublin 90,4446
Lwow 90,4440
Gdansk 0,4423
Polska 90,4409
Paryz 0,4327
2007 0,4302
2006 0,4285

Wiyniki eksperymentéw przedstawionych w artykule [160] w spos6b istotny przewazaly na korzys$é drugiej

miary, ktorej definicje zawiera nastepujace rownanie

gdzie:

SR¢(04,0) = mazx {O, 1—

log(maz(|Al,|Bl)) — log(|A N BJ)

log(IW]) — log(min(| A, |BI))

} , (7.1)

— SR(04,0p) — miara semantycznego pokrewienstwa symboli jezykowych o, i o, zdefiniowanych

w oparciu o artykutly a i b,

— |A| = moc zbioru artykuléw posiadajacych odnogniki do artykutu a,

— |A N B| — moc zbioru artykutéw posiadajacych odnosniki jednoczesnie do a i do b,

— |W| — moc zbioru wszystkich artykutéw w Wikipedii.

Autor analizujac wyniki otrzymane na podstawie miary SRg w odniesieniu do polskiej Wikipedii

zauwazyl, ze daje ona do$é zaskakujace rezultaty (poréwnaj [123] s. 243-244]). Dlatego przeprowadzil

eksperymenty z jeszcze jedna miara — tym razem oparta o miare Jaccarda [54], zdefiniowana w réwnaniu

Okazalo sie, ze uzyskiwane wyniki sa istotnie lepsze, co zawazylo na wykorzystaniu tej miary. Przy-

kladowa lista poje¢ najbardziej spokrewnionych z hastem Warszawa, uzyskana na podstawie tej miary,

przedstawiona jest w tabeli

SRy(04,0p) = 0

s~ [ANB|[>0

1flog( [AUE| )

[ANB|=0Aa #b
1 [ANB|=0Aa =0

(7.2)
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7.3.4. Algorytm ujednoznaczniania
Algorytm ujednoznaczniania wyrazeni wzgledem Wikipedii ma nastepujaca strukture [87]:
1. Rozpoznanie wyrazen jednoznacznych.
2. Okreslenie wagi wyrazen jednoznacznych na podstawie:

— pokrewienstwa semantycznego z pozostalymi wyrazeniami jednoznacznymi,

— statystycznej czestosci wykorzystania tych wyrazen do tworzenia odno$nikéw do innych arty-
kuléw w Wikipedii.

3. Ujednoznacznienie sensu wyrazen wieloznacznych na podstawie cech symboli, z wykorzystaniem

algorytmu uczenia maszynowego C4.5.

Wyrazenia jednoznaczne

Krok pierwszy algorytmu przebiega nastepujaco — w tekscie wyszukiwane sa wyrazenia — zaréwno
jendo- jak i wielosegmentowe — dla ktorych w Wikipedii zarejestrowano tylko jedno znaczenie. Okresle-
nie jednoznacznosci wyrazen odbywa sie na podstawie nazw wewnetrznych odno$nikow Wikipedii. Jesli
okreslona nazwa zawsze prowadzi do tego samego artykutu, to uznawana jest ona za jednoznaczna. Przy-
ktadowo wyrazenie Skarzysku Kamiennej jest jednoznaczne, gdyz w polskiej Wikipedii zawsze odnosi sie
do artykutu Skarzysko Kamienna.

Ponadto jesli w danym fragmencie tekstu mozna rozpoznaé¢ kilka nazw odno$nikéw, ktére na siebie
nachodza, to pierwszenstwo ma najdluzszy odnosnik wystepujacy najbardziej na lewo — tym sposobem
wyrazenia dtuzsze preferowane sa wzgledem wyrazen krétszych. Przyktadowo jesli ujednoznaczniany jest
to samo wyrazenie, tj. Skarzysku Kamiennej, to algorytm pominie wyraz Skarzysku, ktora réwniez wyko-
rzystywana jest jako odnosnik w polskiej Wikipedii, gdyz jest on w caloSci zawarty w dtuzszym wyrazeniu

Skarzysku Kamiennej.

Okreslenie wagi wyrazen

Bezposrednie wykorzystanie symboli odpowiadajacych jednoznacznym wyrazeniom do ujednoznacz-
nienia wyrazen wieloznacznych, posiada jedna istotna wade — niektére rozpoznane pojecia moga byc
zupelnie nieistotne w kontekscie gléwnego tematu poruszanego w okreslonym fragmencie tekstu. Dlatego
przypisanie tym pojeciom zréznicowanych wag powinno przyczyni¢ sie do uzyskania lepszych wynikow.

Okreslenie wag poje¢ odbywa sie na podstawie dwoch cech:

1. gredniego pokrewienstwa semantycznego z pozostalymi pojeciami, okreslonego z wykorzystaniem

miary SRy, tj.

SRo) = — > SRylonoy), (73)

J=1i #j
gdzie o; to pojecie odpowiadajace wyrazeniu o numerze ZEL a n to liczba jednoznacznych wyrazen

w analizowany tekscie.

2. Miary prawdopodobieristwa odnoszenia sie (link probability) — czestodci z jaka okreslone wyrazenie

jest wykorzystywane w tresci Wikipedii jako wewnetrzny odnosnik, tj.

Clink (S:)

Prink(si) =
l k(S) Ctotal(si)

: (7.4)

8Poniewaz wyrazenia te sa jednoznaczne, odpowiadajace im symbole maja przypisane takie same indeksy.
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gdzie s; to wyrazenie o numerze 4, ¢k (s;) to liczba wystapienn wyrazenia s; jako wewnetrzny odno-
$nik w Wikipedii, a ¢torq(s;) to liczba wszystkich wystapienn wyrazenia s; w calej tresci Wikipedii.
Przyktadowe wartosci tej miary podane sa w tabeli

Waga kazdego pojecia ustalana jest jako srednia arytmetyczna tych dwdch cech, tzn.

SR(0;) + Prink(s:)

W(o;) = 5

(7.5)

W ten sposéb promowane sa pojecia istotne w danym fragmencie tekstu (posiadajace wysoka Srednia miare
pokrewieristwa semantycznego z pozostatymi pojeciami) oraz pojecia, ktére sa czesto wykorzystywane jako
odno$niki w tresci Wikipedii.

W stosunku do oryginalnego algorytmu, autor wprowadzil jedna zmiane, polegajaca na tym, ze nie
tylko wyrazenia jednoznaczne sa uwzgledniane w tym kroku. Czesto bowiem zdarza sig, w szczegdlno-
$ci dla krétkich tekstow, ze wystepuje bardzo malo wyrazeri jednoznacznych. Dlatego uwzgledniane sa,
réwniez najbardziej prawdopodobne, dominujace znaczenia wyrazen wieloznacznych, dla ktérych praw-
dopodobieristwo odnoszenia sie do nich wyrazenia wystepujacego w tekscie przekracza 0,7 (wartosé ta
zostala ustalona empirycznie). W ten sposéb zbiér poje¢ wzgledem ktérych okreslane sa cechy ujedno-
znaczniajace jest zazwyczaj wiekszy, niz gdyby byly to jedynie pojecia odpowiadajace jednoznacznym

wyrazeniom.

Cechy ujednoznaczniajace

Po okresleniu wag wyrazen jednoznacznych, algorytm przystepuje do ujednoznaczniania wyrazen wie-
loznacznych. Wybdr ten nie opiera sie jednak wylacznie na podstawie miary semantycznego pokrewienstwa
z jednoznacznymi artykulami — realizowany jest na podstawie kilku cech, a prawdopodobienstwo trafnosci
wyboru okreslane jest z wykorzystaniem drzewa decyzyjnego.

W algorytmie Milnego i Wittena wykorzystywane sa nastepujace cechy:

— Srednia wazona pokrewieristwa semantycznego (ang. relatedness) symbolu z symbolami odpowiada-

jacymi jednoznacznym Wyraienienﬂ

ﬁw(ai) =

3=

ZS’RJ(Ui,Uj)*W(Uj) , (7.6)

— Prawdopodobieristwo sensu (ang. sense probability), czyli czestosé z jaka wyrazenie s; odnosi sie
w Wikipedii do symbolu o;, tj.
7 Clmk(Si,Uj)

R@ense(sivgj) - m 9 (77)

gdzie cjink(si, 0;) to liczba wystapienl wyrazenia s; jako odnosnika do artykutu, na podstawie ktérego

zostal zdefiniowany symbol ;. Przykladowe wartosci tej miary podane sa w tabeli [6.11}

42

— ,Jako$é” kontekstu (ang. goodness) danego wyrazenia, okreslona jako suma wag symboli odpowia-
dajacych jednoznacznym wyrazeniom, t;.

n

G(V) = Z W(oi) , (7.8)

i =1

9Zakladamy, ze symbole odpowiadajace wyrazeniom jednoznacznym otrzymuja indeksowanie od 1 do n, natomiast po-
zostale symbole od n + 1 do m, gdzie m to liczba wszystkich symboli, do ktérych moga odnosié sie wyrazenia wystepujace

w analizowanym tekscie. 1 <n < m.



7.3. Ujednoznacznianie sensu wyrazen w tekscie 111

gdzie V to zbiér wyrazen jednoznacznych wystepujacych w analizowanym tekécie. Ta miara ma
poméc odrézni¢ konteksty, w ktérych wystepuje wiele jednoznacznych wyrazen, od kontekstéw,

w ktérych jest ich niewiele.
Do cech stosowanych w pierwotnym algorytmie autor niniejszej pracy dodal nastepujace cechy:

— pozycja symbolu o; wzgledem innych symboli, do ktérych moze odnosi¢ si¢ wyrazenie s;, obliczona

na podstawie miary SRy, (c;) (relatedness position), tj.

RSR(SZ',O']') = |{Uk : Psense(sivgk) > OAﬁw(Jk) > ﬁw(Uj)}’ (79)

— pozycja symbolu o; obliczona wzgledem innych symboli, do ktérych moze odnosi¢ sie wyrazenie s;,

obliczona na podstawie miary Psense(Si, ;) (sense position), tj.
Rsense(oi) = |{Uk : Psense(8i7ak) >0A Psense(siy Uk) > Psense<5i7aj)}| (710)

— prawdopodobieristwo odnoszenia sie ujednoznacznianego wyrazenia, czyli miara Py, (8;).

Pierwsze dwie cechy zostaly dodane dlatego, ze cechy oparte wylacznie o miare $redniego pokre-
wienstwa semantycznego oraz prawdopodobienstwo sensu daja w wyniku wartosci rzeczywiste. Algorytm
uczenia maszynowego nie jest w stanie utozsami¢ sytuacji, w ktorych poprawny sens wyrazenia jest np.
najbardziej prawdopodobny, lecz posiada inna warto$¢ bezwzgledna, wynikajaca z odmiennych dystry-
bucji prawdopodobienistw senséw dla réznych wyrazen. Rozwiazanie to ma poméc przezwyciezyé¢ ten
problem. Dodanie miary prawdopodobienstwa odnoszenia sie wyrazenia, pozwala zas zréznicowaé dziata-
nie algorytmu dla wyrazen, ktére wykorzystywane sa jako odno$nik w Wikipedii z odmienna czestoscia,.

Na podstawie tych cech definiowany jest wektor cech cismj stuzacy do ujednoznaczniania sensu wy-

razenia s;

dsi,oj = (ﬁw(aj);Psense<5i;Uj)aG(V)7RSR(3i7Uj)vRsense(Siao-j);Plink(si)) . (711)

Indukcja drzewa decyzyjnego

Aby dokona¢ trafnego wyboru na podstawie cech okre$lonych wczesniej, algorytm ujednoznaczniania
postuguje sie drzewem decyzyjnym. Drzewo to indukowane jest z wykorzystaniem algorytmu C4.5 [I3T].
Indukcja drzewa decyzyjnego jest algorytmem uczenia maszynowego ze wspomaganiem, dlatego wymaga
przykladéw uczacych. Do wygenerowania przykladéw wykorzystuje sie ponownie odnosniki wewnatrz
artykutow Wikipedii. Jedli jakies wyrazenie jest wieloznaczne, tzn. w Wikipedii pojawia sie¢ jako odno-
$nik do réznych artykutow, w kazdym swoim wystapieniu wskazuje ono doktadnie jeden sens, ktory jest
wlasciwy w danym kontekscie. Biorac wszystkie pozostale sensy tego wyrazenia w tym kontekscie jako
przyklady negatywne, mozna wygenerowaé¢ bardzo duza liczbe zaréwno pozytywnych jak i negatywnych
przykladow uczacych.

Generowanie przyktadéw uczacych odbywa sie w nastepujacy sposob: z artykulow zawierajacych usta-

long minimalna liczbe odnoénikéw ekstrahowane sa pary:
— treé¢ odnosnika — wyrazenie, np. ,jadro systemu operacyjnego charakteryzowalo sie...”,
— cel odnoénika — artykut Wikipedii, np. Jadro systemu.

Dla pary (wyrazenie,artykut Wikipedii) obliczany jest wektor cech zdefiniowany w réwnaniu Para ta
stanowi pozytywny przyklad uczacy. Negatywne przyklady uczace generowane sa na podstawie wszystkich

pozostalych artykutéw, do ktérych tworzone sa odnosniki o tej samej tresci.
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Tablica 7.5: Przykladowe wektory cech ujednoznaczniajacych dla wyrazenia Burowie wystepujacego w ha-

Sle Republika Potudniowej Afryki w polskiej Wikipedii. Ostatnia kolumna wskazuje czy przyklad jest

pozytywny (1), czy negatywny (0).

Haslo ﬁw(oj) Poense(si,05) G(V) | Rsr(8i,05) | Rsense(8i,05) | Prink(s;) | Pos.
Burowie 2,316 0,926 | 83,936 % 0 0,181 1
Afrykanerzy 0,179 0,037 | 83,936 1 1 0,181 0
Burowo 0,002 0,037 | 83,936 2 1 0,181 Q

Przykladowo artykul Republika Poludniowej Afryki w polskiej Wikipedii zawiera nastepujacy frag-
ment tekstu]

Republika Potudniowej Afryki (RPA, afr. Republiek van Suid-Afrika, hol. Republiek Zuid-
Afrika ang. Republic of South Africa) — paiistwo na potudniowym kraricu Afryki. Jego poczatki
to dwie burskie republiki: Transwal i Orania. Burowie byli potomkami osadnikéw holender-

skich przybylych tu w XVII wieku...
Wyrazenie Burowie w Wikipedii pojawia sie jako odnosnik do nastepujacych haset:
— Burowie,
— Afrykanerzy,
— Burowo.

W hasle Republika Potudniowej Afryki pierwsze wymienione znaczenie jest tym, do ktérego prowadzi
odnosnik, zatem stanowi ono (po przeksztalceniu na wektor cech zdefiniowany w réwnaniu [7.11)) pozy-
tywny przyklad uczacy dla algorytmu C4.5. Pozostale hasta, po przeksztalceniu w wektory cech, stanowia
za$ negatywne przyklady uczace. Wartosci wektoréw cech obliczone dla tych artykutéw w tym kontekscie
przedstawione sa w tabeli

Poniewaz liczba artykuléw w Wikipedii jest bardzo duza, pozyskanie setek tysiecy pozytywnych oraz
negatywnych przyktadéw uczacych nie stanowi wiekszego problemu. W oryginalnym eksperymencie [87],
autorzy postuzyli sie 1 milionem przyktadéw uczacych. W ten sposéb mozna bylo wytrenowaé klasyfikator
charakteryzujacy sie wysoka skutecznoscia.

Rozstrzyganie wieloznacznosci polega na odtworzeniu ostatniej kolumny z tabeli Poniewaz decy-
zja podejmowana przez drzewo decyzyjne zbudowane w oparciu o algorytm C4.5 zazwyczaj odbiega od
skrajnych wartosci {0, 1}, wybierane jest znaczenie, dla ktérego klasyfikator zwrécil najwyzsza wartosé
prawdopodobieristwa ujednoznacznienia (Pag). Ponadto mozna okresli¢ minimalng warto$é prawdopodo-
bienistwa, ponizej ktorej decyzja bedzie uznawana za niewiarygodna. W ten sposéb algorytm moze wstrzy-
mywac sie od podjecia decyzji, jesli kontekst ujednoznaczniania nie dostarcza wystarczajacych informacji

do podjecia trafnej decyzji.

7.3.5. Skutecznosé algorytmu ujednoznaczniania

Algorytm ujednoznaczniania sensu wyrazen wzgledem Wikipedii zostal przetestowany na kilka spo-
sobow. W pierwszej kolejnosci zbadano réznice jakie wystepuja pomiedzy oryginalnym algorytmem Mil-

nego i Wittena [87], a ulepszeniami zaproponowanymi w pracy [123]. Testy te realizowane byly w oparciu

Onttp://pl.wikipedia.org/wiki/Republika Potudniowej Afryki, dostep 11.09.2014
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Tablica 7.6: Skutecznos¢ réznych wariantéw algorytmu ujednoznaczniania zmierzona dla przyktadow wie-
loznacznych. Przyklady testowe i treningowe obejmowaly artykuly zawierajace od 5 do 100 odnosnikéw.

Zbior testowy zawieral kilkaset tysiecy przykladow.

Metoda ujednoznaczniani | Precyzja [%)] | Pokrycie [%] | F1 [%]
Losowy sens 39,7 26,4 31,7
Losowy sens o P > 0,5% 47,0 47,3 47,2
Najczestszy sens 81,6 82,2 81,9
SR 82,5 83,5 83,0
SR + dodatkowe cechy 84,9 83,2 84,0
SR, 85,4 89,8 87,6
SRj; + dodatkowe cechy 90,4 93,0 91,7

o wektory cech wyekstrahowane bezposrednio z Wikipedii, tzn. w momencie ujednoznaczniania, algorytm
dysponowal pelmg informacja kontekstowa (wszystkie pojecia w kontekscie byly juz ujednoznacznione —
wykorzystano w tym celu oryginale tresci odnosnikéw w Wikipedii). Innymi stowy, byly to dane pozyskane
w sposé6b identyczny jak dane uzyte do treningu klasyfikatora C4.5.

W eksperymencie okreslono kilka wartosci odniesienia opierajacych sie na prostych heurystykach:
— wybdr losowego sensu,

— wybdr losowego sensu, ktérego prawdopodobieristwo wynosito co najmniej 0,5% (wedlug miary
przedstawionej w réwnaniu [7.7)),

— wybér najbardziej prawdopodobnego sensu.

Wyniki tego eksperymentu przedstawione w tabeli wskazuja, ze algorytm Milnego i Wittena (ozna-
czony SR¢) dawal rezultaty niewiele lepsze, niz prosta heurystyka wyboru najbardziej prawdopodobnego
sensu. Dodanie dodatkowych cech do wektora cfsi’gj, spowodowalo poprawe miary F; o jeden punkt pro-
centowy. Uzycie miary SRy (bez dodatkowych cech) spowodowalo bardziej istotna poprawe — o 4,7 punktu
procentowego, zas uzycie tej miary i dodatkowych cech — poprawe o 8,7 punktéw procentowych. W ten
sposob jakosé algorytmu, mierzona za pomoca precyzji i pokrycia przekroczyta 90%.

Wyniki te sa w istocie bardzo dobre, lecz nie pokazuja one faktycznej skutecznosci pelmego algorytmu,
lecz jedynie jakosé wytrenowanego klasyfikatora, ktéry dysponuje bardzo doktadnymi informacjami kon-
tekstowymi, zaczerpnietymi wprost z odnosnikéw wystepujacych w artykutach. Aby zbadaé¢ zachowanie

algorytmu w bardziej realnym scenariuszu przeprowadzono 3 dodatkowe testy:
— oparte o wektory cech obliczone na bazie odnosnikéw, z uwzglednieniem pojeé¢ jednoznacznych,

— polegajace na odtworzeniu odnosnikéw Wikipedii, w sytuacji, w ktérej wszystkie odnosniki zo-

staly usuniete z tekstu,

— przeprowadzone na krétkich notatkach Polskiej Agencji Prasowej, w ktérych decyzja o poprawnosci

ujednoznacznienia podejmowana byla przez czltowieka.

Pierwszy test jest w zasadzie powtorzeniem scenariusza z pierwszego testu, z ta réznica, ze brano pod
uwage réwniez odnosniki jednoznaczne (w pierwszym tescie brano pod uwage jedynie wyrazenia, ktére

w tekscie Wikipedii byty uzywane jako odnosniki do wielu artykuléw). Ponadto do treningu klasyfikatora
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Tablica 7.7: Skuteczno$¢ algorytmu ujednoznaczniania wyrazen wzgledem artykutéow polskiej Wikipedii.

Przyktady treningowe obejmowaly artykuty zawierajace od 5 do 30 odnosnikéw.

Zbiér testowy Rozmiar zbioru | Precyzja [%)] | Pokrycie [%] | F1 [%]
Wektory cech z Wikipedii 281714 97,0 94,4 96,7
Odtworzenie odnosnikow 31092 94,1 90, 3 92,2
Notatki PAP 500 79,6 - -

uzyto wylacznie artykuléw zawierajacych od 5 do 30 odno$nikéw (w pierwszej serii eksperymentéw mak-
symalna liczba odno$nikéw wynosita 100). Powodem pierwszej zmiany jest fakt, ze w realnym zadaniu
algorytm ma do czynienia z wyrazeniami jednoznacznymi, dlatego ten scenariusz jest punktem odniesienia
ewaluacji. Powodem drugiej zmiany byl fakt, ze algorytm ekstrakcji relacji jest testowany na notatkach
Polskiej Agencji Prasowej, ktore sa dosé krétkie — przecietnie zawieraja jedynie 4 zdania (patrz tabela
. W pierwszym scenariuszu zalozenie istnienia nawet 100 ujednoznacznionych pojeé¢ bylo zdecydowanie
zbyt optymistyczne.

Drugi test pokazuje faktyczne zachowanie algorytmu na surowym tekscie, bez wykorzystywania zad-
nych informacji o ujednoznacznionych pojeciach. Z drugiej jednak strony punktem odniesienia jest tutaj
nadal tekst Wikipedii, dlatego zadanie to jest zdecydowanie latwiejsze niz to okre$lone w ostatnim te-
Scie, gdyz ujednoznaczniany jest tekst encyklopedyczny — o takiej samej charakterystyce jak tekst, ktéry
zostal uzyty do wytrenowania klasyfikatora. Test ten zostal przeprowadzony, poniewaz wykorzystanie ory-
ginalnego tekstu Wikipedii pozwalato automatycznie zweryfikowaé jakosé algorytmu na duzym zbiorze
danych.

Ostatni test jest najbardziej miarodajny pod wzgledem faktycznego zachowania algorytmu na do-
celowym korpusie tekstéw. W tym tescie kazda wyrazenie, ktére algorytm uznal za ujednoznacznione,
podlegalo recznej ocenie ze wzgledu na swoja poprawnosé. Niestety, z tego wzgledu, zbiér testowy byt
znacznie mniejszy (obejmowal tylko 500 ujednoznacznien). Dodatkowo nie okreslono pokrycia algorytmu,
gdyz wymagaloby to znacznie wiekszego nakladu pracy.

Wyniki tych testéw przedstawione sa w tabeli Ré6znice pomiedzy skutecznoscia dziatania algo-
rytmu w poszczegdlnych scenariuszach sa dos$é istotne. Korzystajac z pelej informacji dostepnej w kon-
tekscie ujednoznacznianego wyrazenia mozna uzyska¢ bardzo wysoka precyzje i pokrycie, przekraczajace
94%. Biorac pod uwage wielko$¢ zbioru testowego (ponad 280 tys. ujednoznacznien) wynik ten jest wrecz
znakomity. Skutecznos¢ algorytmu istotnie pograsz sie, kiedy konieczne jest ujednoznacznienie wielu po-
je¢ jednoczesni, tzn. w wariancie, w ktorym wszystkie odnosniki sa usuniete. Niemniej nadal wyniki te
sa caltkiem dobre, gdyz zaréwno precyzja, jak i pokrycie przekraczaja 90%. Najgorzej algorytm wypada
w tescie przeprowadzanym na notatkach PAP. Precyzja algorytmu spada ponizej 80%. Jednym z powo-
dow tej sytuacji jest fakt, ze wykorzystywane sa wszystkie decyzje podejmowane przez algorytm, nawet
te, w ktérych decyzja podejmowana przez klasyfikator C4.5 byla bardzo niepewna (Pyy = 0).

Aby ograniczy¢ iloé¢ niepoprawnych rozpoznan zbadano wpltyw miary Py, na jako$¢ wynikéw. Rysu-
nek [7.1] przedstawia wykresy wplywu minimalnego progu tej miary na precyzje ujednoznaczniania oraz na
ilos¢ ujednoznacznionych pojeé¢. Mozna zauwazy¢, ze podniesienie progu pozytywnie wpltywa na precyzje
ujednoznaczniania — przynajmniej w zakresie od 0 do 0.25. Prég ustalony powyzej wartosci 0.25 powoduje
istotny spadek liczby rozpoznanych pojeé¢ oraz nieprzewidywalnos¢ precyzji ujednoznaczniania. Ustala-
jac prég na 0.25 mozliwe jest uzyskanie precyzji na poziomie 90% — zblizonej do wartosci uzyskanych dla
tekstu Wikipedii. Oznacza to jednak redukeje ilodci rozpoznanych pojeé o 50% w stosunku do pierwotnej

wersji algorytmu. Podsumowujac — ustalajac minimalny prég w zakresie 0-0.25 mozna uzyskaé liniowa
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Rysunek 7.1: Iloé¢ ujednoznacznionych pojeé oraz precyzja ich ujednoznaczniania w notatkach PAP,
w zaleznosci od ustalonego progu minimalnego prawdopodobieristwa poprawno$ci ujednoznacznienia Py,

okreslonego przez klasyfikator C4.5.

poprawe precyzji ujednoznaczniania, co skutkuje w przyblizeniu liniowym spadkiem liczby rozpoznanych
pojeé, a okreslenie tej wartosci powyzej 0.25 nie wydaje sie by¢ empirycznie uzasadnione (przynajmniej

w kontekscie tekstéw z korpusu PAP).

7.4. Automatyczne okreslanie ograniczen semantycznych

7.4.1. Metody okreslania ograniczen semantycznych

Istotnym problemem, ktéry musial zosta¢ rozwigzany w odniesieniu do prezentowanego algorytmu
bylo okreslenie ograniczern semantycznych argumentéw ekstrahowanych relacji. Wzorce formalne, ktére
pozyskiwane sa ze zdan zawierajacych pary przykladowych wyrazen potaczonych wybrang relacja seman-
tyczna nie sa wystarczajaco doktadne, aby tylko na ich podstawie mozna bylo stwierdzi¢ jej wystepowanie.
Rozwiazaniem tego problemu jest okreslenie ograniczen semantycznych, ktére stanowia dodatkowy wa-
runek konieczny dla stwierdzenia wystapienia relacji.

Istnieje kilka sposobow okreslania ograniczen semantycznych. Mozna np. oprzeé sie na badaniach jezy-
koznawczych i poszukaé ograniczen semantycznych zdefiniowanych w stownikach. Niemniej jednak ograni-
czenia semantyczne definiowane sa raczej dla argumentéw czasownikéw, a nie dowolnych par wyrazen, np.
rzeczownikéw. Mozna byloby réwniez postuzy¢ sie wiedza zgromadzona w polskim WordNecie — wtedy
jednak konieczne byloby ujednoznacznianie kategorii semantycznych wyrazen wzgledem tego zasobu. Co
wiecej nalezaloby sie ograniczy¢ do relacji zdefiniowanych w tym stowniku. To podejscie stosowane jest
w pewnym stopniu przez Girju [47] w algorytmie ekstrakeji relacji cato§é-czesé w jezyku angielskim.

Ponadto Girju zaproponowata, aby ograniczenia semantyczne byly okreslane na podstawie przykla-
dow wystepujacych w tekscie — indywidualnie dla kazdego wzorca formalnego. Podejscie to polega na
wyszukaniu w tekécie dopasowan wzorcéw formalnych i recznej ocenie tego, czy mamy do czynienia z za-

dang relacja. Ten sposéb wymaga jednak sporych naktadéw czasowych i finansowych.
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Inne rozwiazanie polega na wykorzystaniu istniejacych ograniczen semantycznych. Ontologia Cyc
okresla ograniczenia semantyczne dla wszystkich zdefiniowanych w niej predykatéw. Podobnie ontologia
DBpedii rowniez zawiera, dla czesci wystepujacej w niej predykatéw, ograniczenia semantyczne. Nalezy
jednak zwroci¢ uwage, ze ze wzgledu na zalozona uniwersalnosé tych ontologii, ograniczenia tego rodzaju
sa malo selektywne, co prowadzi do istotnego pogorszenia wynikéw ekstrakcji.

W prezentowanym algorytmie analizowane sa trzy podejécia do problemu okreslania ograniczen se-
mantycznych. W pierwszy rzedzie ograniczenia okreslane sa na podstawie przykladowych zdan, w kté-
rych recznie stwierdzono wystepowanie, badz niewystepowanie zadanej relacji. Ponadto wykorzystywane
sa ograniczenia semantyczne zdefiniowane w ontologii Cyc. Jednak najbardziej innowacyjne podejscie
polega na wykorzystaniu semantycznej bazy wiedzy, w celu automatycznego wykrycia ograniczen seman-
tycznych. Pomyst ten opisany jest w punktach

7.4.2. Koncepcja algorytmu automatycznego okreslania ograniczen seman-

tycznych

Pomysl automatycznego okreslania ograniczen semantycznych polega na wykorzystaniu wiedzy zgro-
madzonej w semantycznych bazach wiedzy. Przez semantyczna baze wiedzy rozumiemy tutaj taka baze
wiedzy, w ktérej opisywane obiekty maja przyporzadkowana kategorie semantyczna, najlepiej nalezaca
do dobrze zdefiniowanej ontologii. Postugujac sie¢ duza baza wiedzy, mozna automatycznie wykry¢ ogra-
niczenia semantyczne wybranych relacji, poprzez analize kategorii semantycznych przypisanych obiektom
polaczonym tymi relacjami. Jesli okreslano relacja semantyczna ma odpowiednio wiele instancji, analiza
statystyczna kategorii semantycznych jej argumentéw moze pozwoli¢ na automatyczne wykrycie, ograni-

czen semantycznych.

7.4.3. DBpedia jako zZrédlo ograniczen semantycznych

Pomyst wykorzystania DBpedii jako Zrédla ograniczen semantycznych nie jest zupelnie nowy. W 2013
roku Paulheim i Bizer opublikowali artykut [103], w ktérym wykorzystali podobne podejscie do okreslania
kategorii semantycznej artykutow, ktére pozbawione byly infoboksu. Analizujac statystycznie kategorie
semantyczne przypisane artykutom potaczonym relacjami wyekstrahowanymi z infobokséw, autorzy mogli
przypisa¢ kategorie semantyczne tym artykutom, ktére pozbawione byly infobokséw, ale wystepowaly jako
odnosnik w infoboksach innych artykutow.

Przykladowo, w angielskiej Wikipedii artykul University of Grenoble pozbawiony jest infoboksu,
wystepuje on jednak jako odnosnik w infoboksie artykuly Richard von Weizsdcker — konkretnie jako
argument predykatu dbpedia-owl:almaMater taczacego osoby z uczelniami, ktére ukonczyty. Analizu-
jac statystycznie kategorie semantyczne pierwszego i drugiego argumentu tego predykatu, mozna z wy-
sokim prawdopodobienstwem okresli¢, ze pierwszy argument musi by¢ typu dbpedi-owl:Person, nato-
miast drugi typu dbpedia-owl:University. Na tej podstawie mozna przypisa¢ kategorie semantyczna,
dbpedia-owl:University artykutowi University of Grenoble.

Ta sama metoda moze byé¢ jednak wykorzystana nie tylko do przypisania kategorii semantycznej jed-
nemu z argumentéw, ale réwniez okreslenia zaleznosci jakie wystepuja pomiedzy réznymi typami obiek-
téw. W przypadku predykatu dbpedia-owl:almaMater ograniczenia te sa pojedyncze, ale istnieje wiele
innych predykatéw, takich np. jak dbpedia-owl:part, ktére moga stuzy¢ do opisywania relacji z réznych
dziedzin wiedzy. Przyjecie tylko jednych ograniczen semantycznych dla wszystkich wystapien tej relacji,

powodowaloby jednak ekstrakcje niskiej jakosci. Dlatego znacznie lepszym pomystem jest okreslenie naj-
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bardziej prawdopodobnych par ograniczen semantycznych. W ten sposéb, w obrebie jednej relacji (lub
odpowiadajacego jej predykatu) mozna wyrdzni¢ wiele réznych par ograniczen semantycznych i przypi-

sywaé dang relacje tylko w przypadku, gdy spelniona jest odpowiednia para ograniczen.

7.4.4. Algorytm okreslania ograniczen semantycznych

Dziatanie algorytmy automatycznego wykrywania ograniczen semantycznych na bazie DBpedii jest
stosunkowo proste. DBpedia wykorzystuje jako podstawowy mechanizm przechowywania wiedzy standard
RDF (patrz p. , zatem wszystkie fakty sa reprezentowane jako tréjki:

— podmiot,
— predykat,
— przedmiot.

Ponadto jako identyfikatory zasobéw DBpedii wykorzystywane sa nazwy artykuléw Wikipedii, dzieki
czemu istnieje jednoznaczne mapowanie pomiedzy stronami Wikipedii a zasobami DBpedii.

W zasadzie mozna by wykorzysta¢ wszystkie asercje znajdujace sie, czy to w polskiej, czy tez w an-
gielskiej DBpedii, w celu odkrycia powiazan pomiedzy predykatami i ich ograniczeniami semantycznymi.
DBpedia zawiera jednak bardzo duzo faktow dotyczacych tylko i wylacznie etykiet powiazanych z arty-
kutami oraz stwierdzen dotyczacych ich kategorii semantycznej. Co wiecej, istotna cze$é¢ faktéw stanowia
nieprzetworzone informacje wydobyte wprost z infobokséw. Dlatego znacznie lepiej jest ograniczy¢ sie do
faktéw, w ktérych wystepuja predykaty zdefiniowane w ontologii DBpedii, tzn. predykaty nalezace do
przestrzeni nazw http://dbpedia.org/ontology.

Ten zbiér asercji trzeba jednak przefiltrowaé — pozostawiane sa tylko te asercje, w ktérych zaréwno
podmiot jak i przedmiot posiadaja kategorie semantyczna nalezaca do ontologii Cyc. W tym miejscu
wykorzystywane sa wyniki algorytmu automatycznej klasyfikacji artykuléw angielskiej Wikipedii (patrz
p. [7.2) oraz fakt, ze istnieje jednoznaczne mapowanie pomiedzy Wikipedia a DBpediag (przynajmniej
w obrebie DBpedii powstalej na bazie konkretnej wersji Wikipedii).

W tak otrzymanym zbiorze asercji, kazdy podmiot i kazde dopelnienie posiada kategorie seman-
tyczng (w wielu przypadkach wiele kategorii) z ontologii Cyc, natomiast predykat pochodzi z ontologii
DBpedii. W celu jak najlepszego odzwierciedlenia zaleznosci ujmowanych przez odpowiednie relacje, wy-
korzystywane sa nie tylko wszystkie kategorie przypisywane przez algorytm klasyfikacji artykutéow, ale
dodatkowo wykorzystuje sie¢ informacje o wielokrotnosci okreslonej kategoryzacji. Przyktadowo, artykul

Michael Jackson ma przypisane nastepujace kategorie w angielskiej Wikipedii:
— 20th-century American singers
— 20th-century American male actors
— American disco musicians
— American soul singers
— African-American choreographers
— Drug-related deaths in California
— 1958 births

— 2009 deaths
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Tablica 7.8: Czesto$é kategorii semantycznych (symboli Cyc), do ktérych zaklasyfikowany zostal artykut
Michael Jackson na podstawie angielskiej Wikipedii.

Kategoria semantyczna Czestosé
#$Singer 8
#$Musician 6
#$Actor 5
#$Person 4
#$Artist 3
#$BusinessPerson 3
#$Songwriter 2
#$Writer 2
#$Choreographer 1
#$Dancer-Performer 1
#$Philanthropist 1
#3$Poet 1
#$Producer 1
#$Tenor-Singer 1
#$Victim-UnfortunatePerson 1
Suma 40

— Burials at Forest Lawn Memorial Park (Glendale)

Na podstawie tego zestawienia widaé, ze niektére kategorie sie powtarzaja, np. kategoria semantyczna
Singer. W wyniku kompletnej analizy kategorii, do ktérych nalezy artykul Michael Jackson, powstaje
statystyka przedstawiona w tabeli

Na podstawie jednego wystapienia krotki t = (r,a1,a2) w DBpedii, gdzie r to predykat z DBpedii,
a1 to jej pierwszy argument, a as to jej drugi argument, tworzony jest iloczyn kartezjanski kategorii
semantycznych przypisanych do pierwszego argumentu (SC1) oraz drugiego argumentu (SC2). Na pod-
stawie kazdej pary kategorii (sc;, s¢;), s¢; € SC1, sc; € SCq, okreslona para ograniczen semantycznych,

odpowiadajacych kategoriom sc; i sc;, otrzymuje czes¢ skladowa wsparcia G okreslong nastepujaco

freq(sc;, SC1) freq(scj, SC2)
* ) )
Zs% esc, frea(sc, SCh) ZSCk €SCa freq(sci, SC2)

G(r, s¢, 5¢5,t) = (7.12)

gdzie freg(sc;, SCj) — to czestosé (liczba wystapien) kategorii semantycznej sc; w zbiorze kategorii se-

mantycznych SC; okreslonego pojecia. Przyktadowo w DBpedii wystepuje nastepujaca krotka
(associatedBand, Michael Jackson, The Jackson 5).

Michael Jackson posiada kategorie semantyczne przedstawione w tabeli [7.8] natomiast The Jackson 5

w tabeli Na podstawie pierwszej pary kategorii tj. #$Singer oraz #$MusicPerformanceOrganization,

predykat associatedBand otrzymuje wsparcie wynoszace o %15 = 2 = 2 dla pary kategorii #$Singer
i #$Group otrzymuje wparcie wynoszace % * % = %, itd. Tabela zawiera zestawienie wartosci dla

wszystkich par ograniczen semantycznych, okreslonych na podstawie tej jednej krotki.
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Tablica 7.9: Czesto$é¢ kategorii semantycznych, do ktérych zaklasyfikowany zostal artykul The Jackson 5
na podstawie angielskiej Wikipedii.

Kategoria semantyczna Czestosé
#$MusicPerformanceOrganization 8
#$Group 2
#$Band-MusicGroup 1
#$Quintet-MusicalPerformanceGroup 1
Suma 12

Tablica 7.10: Wartosci wsparcia przypisane wszystkim parom ograniczen semantycznych, okreslonych na

podstawie krotki (associatedBand, Michael Jackson, The Jackson 5).

#$Music- #$Group | #$Band-MusicGroup | #$Quintet-Musical-

Performance- PerformanceGroup

Organization
#$Singer 2 = = L
#$Musician %0 % % %
#$Actor T12 ﬁ 9% sTle
#$Person %5 % ﬁ ﬁ
#$Artist % % ﬁ ﬁ
#$BusinessPerson > = s .
#$Songwriter % ﬁlo ﬁ ﬁ
#$Writer 6% Tio ﬁ ﬁ
#$Choreographer & o = &
#$Dancer-Performer 6—10 Tio & ﬁ
#$Philanthropist & 75 e &
#$Poet & 2%0 & &
#$Producer % Tio ﬁ ﬁ
#$Tenor-Singer = 7 e &
#$Victim-Unfortunate- & . s o
Person
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Po okresleniu wartosci wsparcia dla poszczegélnych relacji oraz par ograniczen semantycznych na

podstawie indywidualnych krotek, wartosci dla konkretnych par sa sumowane

Gr(r, scy, sca) = Z G(r, sc1, sca,t) (7.13)
t €T

gdzie:
— Gr — calkowite wsparcie dla ograniczen semantycznych sc; oraz sce okreslonych dla relacji r,
— T — zbiér wszystkich krotek.

W ten sposéb powstaje miara, wskazujaca jak czesto okre$lona para ograniczen semantycznych

moze by¢ przypisana krotkom polaczonym dang relacja,.

7.4.5. Rozpoznawanie relacji na podstawie ograniczen semantycznych

Miara G przedstawiona w punkcie |[7.4.4] nie jest jednak pozbawiona wad. Gdyby chcie¢ uzy¢ jej
bezposrednio do rozpoznawania relacji, ktora najlepiej pasuje do okreslonej pary pojec¢, to relacje, ktore
posiadaja wiele krotek w DBpedii bylyby faworyzowane, niezaleznie od tego, czy okreslona para ograniczen
semantycznych dobrze je charakteryzuje. W celu wyeliminowania tego zjawiska, konieczne jest zbadanie
korelacji jaka wystepuje pomiedzy okreélona para ograniczen semantycznych a relacja, do ktérej sa one
przypisane.

Korelacja wystepujaca pomiedzy ograniczeniami semantycznymi a relacjami, moze by¢ okreslona na
wiele sposobéw. W niniejszej pracy zastosowano proste rozwiazanie opierajace sie na regule Bayesa [75].
Jesli okreslona para ograniczen semantycznych pasuje do wielu relacji, wybierana jest relacja, dla ktorej
prawdopodobienstwo warunkowe wystapienia tej relacji, pod warunkiem wystapienia okreslonych ograni-

czen semantycznych, jest najwyzsze. Prawdopodobienstwo warunkowe definiowane jest nastepujaco

P(z Ny)

Plaly) = =55

(7.14)

gdzie:
— P(z Ny) — to prawdopodobieristwo wspétwystapienia zdarzed = i y,
— P(y) — to prawdopodobieristwo wystapienia zdarzenia y.

Dla skoniczonej liczby obserwacji, korzystajac z metody najwickszej wiarygodnosei (ang. mazimum

likelihood method), obliczane jest ono nastepujaco

P(xly) =

(7.15)

gdzie:
— ¢(z,y) — liczba obserwacji, w ktérych wspétwystepowaly zdarzenia x i y,
— ¢(y) — liczba wszystkich obserwacji, w ktérych wystapito zdarzenie y.

Wykorzystanie prawdopodobienistwa warunkowego w algorytmie okreslajacym ograniczenia seman-
tyczne, polega na zastapieniu wartosci uzyskanej za pomoca miary G, wartoscia prawdopodobienstwa
i wybraniu predykatu, ktory uzyskuje najwyzsze prawdopodobienstwo warunkowe. W tym wypadku zda-

rzenie x, to wystapienie okreslonego predykatu w krotce DBpedii, a zdarzenie y, to wystapienie okreslonej
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pary ograniczen semantycznych. Biorac pod uwage fakt, ze jedna krotka daje zazwycza]j wiele takich par,
dla kazdej pary ograniczen sumowana jest tylko cze$¢ réwna wartosci miary Gp.
W rezultacie prawdopodobienistwo wystapienia okreslonego predykatu, pod warunkiem wystapienia

okreslonych ograniczen semantycznych, okreslone jest nastepujaco

Gr(r, sci, sc2)

Zri cr Gr (13,501, 5¢2)

P(r|scy, sca) = (7.16)
gdzie R to zbiér wszystkich predykatéw. Dzieki temu, ze prawdopodobienstwo warunkowe spetia ogdlne
zalozenia prawdopodobieristwa (w szczegdlnosci warto$é P nalezy do przedziatu [0, 1]), mozliwe jest po-
réwnywanie prawdopodobienstw uzyskiwanych dla réznych predykatéw oraz réznych ograniczen seman-
tycznych i w konsekwencji wybor najbardziej prawdopodobnego predykatu dla zadanej pary poje¢. Osob-
nym problemem pozostaje utozsamienie predykatéw zdefiniowanych w DBpedii, z odpowiadajacymi im

relacjami semantycznymi. Zagadnienie to oméwione jest w punkcie

7.4.6. Skutecznosé¢ algorytmu okreslania ograniczen

Ocena skutecznosci algorytmu wykrywania ograniczen semantycznych nie moze byé¢ dokonana bez
zbadania wplywu tak okreslonych ograniczen, na skutecznosé algorytmu ekstrakeji relacji semantycznych.
Dlatego tez w tym miejscu nie przedstawiamy takiej oceny. Wyniki zastosowania wzorcow ekstrakcyjnych,

do ekstrakcji informacji na podstawie tak okreslonych ograniczen, przedstawione sa w punkcie



8. Algorytm tworzenia wzorcow ekstrakcyjnych

Wstep

Podstawowym celem algorytmu ekstrakcji jest rozpoznawanie relacji semantycznych, zachodzacych
pomiedzy wyrazeniami w tekscie. Tym niemniej, istota algorytmu dotyczy konstrukcji wzorcow ekstrak-
cyjnych, pozwalajacych na rozpoznanie tych relacji. Dlatego tez opis algorytmu w przewazajacej mierze
koncentruje si¢ na sposobie konstrukeji wzorcéw ekstrakcyjnych.

Wzorce ekstrakcyjne zawieraja dwa rodzaje cech uzywanych do rozpoznawania relacji: ograniczenia
morfosyntaktyczne oraz ograniczenia semantyczne. Ograniczenia morfosyntaktyczne dotycza cech morfo-
logicznych wyrazow, takich jak ich kategoria gramatyczna, wartosci przypadka, liczby czy rodzaju, cech
pozycyjnych, zwiazanych z kolejnoscia wyrazen oraz wyrazéw, ktére wystepuja pomiedzy argumentami
relacji. Cechy te okredlane sa poprzez wyszukiwanie par wyrazen polaczonych zadana relacja w tekscie.
Na podstawie odnalezionych zdan powstaja formalne wzorce ekstrakcyjne, tzn. wzorce obejmujace cechy
morfosyntaktyczne.

Ograniczenia semantyczne okreslaja zas semantycznych cechy wyrazen. Ich okreslenie wymaga znacz-
nie bardziej zaawansowanej analizy, poniewaz te cechy sa zdefiniowane w slowniku semantycznym. W wy-
niku uzupemienia wzorcéw formalnych ograniczeniami semantycznymi, powstaja kompletne wzorce eks-
trakcyjne, ktore sa uzywane do wykrywania zadanej relacji.

Rozpoznanie relacji semantycznych wymaga spelnienia wszystkich ograniczen morfosyntaktycznych
oraz semantycznych charakterystycznych dla okreslonego wzorca. Dlatego tez w trakcie rozpoznawania
relacji, konieczne jest powtérzenie analizy morfologicznej oraz semantycznej dla wyrazen podlegajacych
ekstrakcji. Oznacza to m.in. ujednoznacznienie opisow morfologicznych oraz ujednoznacznianie sensu

wyrazen.

8.1. Wybor ekstrahowanej relacji

W pierwszym etapie algorytmu konieczne jest okreslenie relacji, dla ktérej ma zostaé skonstruowany
wzorzec. Poniewaz zalozeniem algorytmu, w przeciwienstwie do otwartych systeméw ekstrakcji relacji
(patrz p. , jest to, ze zadana relacja zdefiniowana jest w przyjetym schemacie odniesienia, jej wybor
nie jest catkowicie dowolny.

National Institute of Standards and Technology (NIST) [96] definiuje zbiér szczegdlnie istotnych relacji
semantycznych, wykorzystywanych w eksperymentach stuzacych do ewaluacji systeméw ekstrahujacych
informacje. Poza zdefiniowaniem gléwnych relacji, wskazane sa rowniez ich podtypy. Przykladowo dla re-
lacji catosé-czesé okreslono nastepujace podtypy: wytwdr-czesé wytworu, terytorium-cze$é terytorium oraz
organizacja-czeS¢ organizacji. Szczegdlowe zestawienie typow relacji definiowanych przez NIST przedsta-
wione jest w tabeli

122
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Tablica 8.1: Typy i podtypy relacji semantycznych zdefiniowane przez NIST w [96]. (Przedruk za zgoda

NIST. Thumaczenie autora.)

Typ Podtyp
artefakt uzytkowanie, wlasnosé¢, wynalezienie, produkcja
afiliacja ogdlna obywatelstwo, rezydencja, wyznanie, grupa etniczna, przynalez-

no$¢ do organizacji, lokalizacja

metonimia brak

afiliacja w organizacji | zatrudnienie, ufundowanie, wtasnosé, studiowanie /bycie absolwen-
tem, przynalezno$¢ do zespotu sportowego, inwestowanie/posia-

danie udzialéw, czlonkostwo

calosé-czesé cze$¢ artefaktu, obszar geograficzny, oddzial organizacji
zwiazek spoleczny ekonomiczny, spoleczny, trwaly osobowy
relacja fizyczna lokalizacja, bliskosé

W kontekscie zasobéw wykorzystywanych w niniejszym algorytmie, wybér relacji do ekstrakcji za-
lezy czesciowo od dostepnosci odpowiednich danych uczacych w ontologii Cyc. Niewatpliwie tatwie] jest
skonstruowaé wzorzec ekstrakcyjny, dla relacji wymienionych w tabelach oraz Poniewaz ontolo-
gia Cyc zostala czesciowo zmapowana na ontologie DBpedii, mozliwe jest réwniez wykorzystanie danych
znajdujacych si¢ w tej bazie wiedzy. Zaklada sie zatem, ze ekstrahowane relacje ograniczaja sie do tych, dla
ktérych w ontologii ResearchCyc dostepny jest odpowiednio duzy zestaw przykladéw uczacych. Analiza

tej ontologii wskazuje, ze relacji tego rodzaju (wraz z podtypami) jest ponad 30.

8.2. Okreslenie zbioru symboli polaczonych relacja

Po wybraniu relacji (dalej nazywaé bedziemy ja relacja R), ktéra ma by¢ ekstrahowana z tekstow,
algorytm wymaga dostarczenia zbioru przykladowych par symboli jezykowych potaczonych ta relacja.
W tym miejscu wykorzystywany jest pod-algorytm opisany w punktach

W pierwszej kolejnosci wyszukiwane sa asercji w ontologii Cyc, w ktorych wystepuje wybrana relacja.
Nastepnie pojecia polaczone ta relacja tlumaczone sa na jezyk polski. Wyszukiwanie asercji odbywa sie
za pomoca wywolania Cyc (gather-gaf-arg-index R 1 #$relationAllExists). Wywotanie to powoduje
znalezienie wszystkich asercji, w ktorych zadana relacja wystepuje jako pierwszy argument predykatu
#$relationAllExists. Dwa kolejne argumenty tego predykatu to pojecia Cyc, ktore polaczone sa wybrana
relacja. Wszystkie pary pojeé¢ otrzymane w wyniku tego wywolania, zapisywane sa w pliku w formacie
CSV, ktéry stanowi zbiér par pojeé¢ przyktadowych dla relacji R: Cg.

Pojecia Cyc w tym pliku identyfikowane sa za pomoca swoich wewnetrznych identyfikatoréw (niezro-
zumialych dla cztowieka). Dodatkowo, opisane sa one za pomoca angielskiej nazwy, dzieki czemu prze-
gladajac plik mozna sie zorientowaé, czy zgromadzone dane faktycznie odpowiadaja naszym intuicjom.
Cr stanowi zatem zbiér krotek postaci cg = (idy, label§™, ids, label§™), gdzie id to identyfikator pojecia,
a label®™ to angielska etykieta pojecia Cyc. Rysunek przedstawia przykladowe wpisy dla predykatu
#$anatomicalParts.

Ten spos6b opisu poje¢ wyklucza jednak ich bezposrednie zastosowanie w algorytmie, ktérego ce-
lem jest ekstrakcja informacji w jezyku polskim. Konieczne jest przelozenie abstrakcyjnych identyfikato-

réow Cyc na wyrazenia jezyka polskiego. W tym celu wykorzystuje sie plik PolishLexicon_multiple.txt
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Mx4rIcwF1loGUQdeMlsOWYLFB2w #$HomoSapiens Mx4rvViGVZwpEbGdrcN5Y29ycA  #$Hand
Mx4rvViXQpwpEbGdrcN5Y29ycA  #$Virus Mx4rprvNBe_FQFG-HrpcawmC5g  #$Capsid
Mx4rIcwF1loGUQdeM1lsOWYLFB2w #$HomoSapiens Mx4rvViEApwpEbGdrcN5Y29ycA  #$Eyebrow
Mx4rIcwF1loGUQdeMlsOWYLFB2w #$HomoSapiens Mx4rvVi_f5wpEbGdrcN5Y29ycA #$Finger
Mx4rIcwF1loGUQdeMlsOWYLFB2w #$HomoSapiens Mx4rvVjCHZwpEbGdrcN5Y29ycA  #$Toe

Rysunek 8.1: Przyktadowe krotki w pliku Cg, zawierajacym pary poje¢ ontologii Cyc dla predykatu
#$anatomicalParts. Pierwsza oraz trzecia kolumna zawiera identyfikatory, a druga oraz ostatnia — an-

gielskie nazwy pojec.

Mx4rwH3pQJwpEbGdrcN5Y29ycA  Adwentyzm Dnia Sidodmego #$SeventhDayAdventistReligion

Mx4rwAgs6ZwpEbGdrcN5Y29ycA  Afrodyta #$Venus-TheGoddess
Mx4rvi4gFZwpEbGdrcN5Y29ycA  Afrodyta #$Aphrodite-TheGoddess
Mx4rvVjtJI5wpEbGdrcN5Y29ycA  Afryka #$ContinentOfAfrica
Mx4rveJ8JpwpEbGdrcN5Y29ycA Afryka poétnocna #$NorthernAfrica
Mx4rvujpASwpEbGdrcN5Y29ycA  Ajurweda #$Ayurveda

Rysunek 8.2: Fragment pliku MP! zawierajacego thumaczenia angielskich symboli Cyc na wyrazenia

jezyka polskiego.

udostepniony pod adresem https://github.com/apohllo/polish-cyc, zawierajacy ttumaczenia identy-
fikatoréw na wyrazenia jezyka polskiego, ktéry dalej oznaczaé¢ bedziemy jako MP!. Zawiera on krotki
postaci m = (id, labelP', label®™), gdzie labelP" to tancuch znakéw stanowiacy polskie tlumaczenie pojecia
o identyfikatorze id. Fragment tego pliku przedstawiony jest na rysunku W pliku tym podstawowym
sposobem identyfikacji symboli Cyc sa ich wewnetrzne identyfikatory. Dzieki temu mozliwe jest bezposred-
nie potaczenie go ze zbiorem Cg. Ponadto, ten schemat identyfikacyjny jest niezalezny od ewentualnych
zmian angielskich nazw w ontologii Cyc.

Nalezy podkresli¢, ze w algorytmie nie dokonuje sie ttumaczenia pliku Cg (patrz rysunek na jezyk
polski — dzieki temu, jesli tlumaczenie ontologii Cyc zostanie rozszerzone lub zaktualizowane, mozliwe

bedzie jego wykorzystanie bez koniecznosci ponownego generowania odpowiedniego zbioru par pojec.

8.3. Wyszukiwanie par symboli w korpusie

Wykorzystujac algorytm opisany w punkcie realizowane sa 4 warianty wyszukiwania przykia-
dowych zdan, zawierajacych wystapienia relacji R. W pierwszym kroku, korzystajac z serwera Poligarp,
w korpusie wyszukiwany jest argument relacji, badz jedna z jego specjalizacji. W ten sposéb tworzone sa
zbiory zdan Sg,k,direct 08z SRk, child, gdzie k € {1,2} oznacza numer argumentu relacji, na bazie kté-
rego utworzono zbiér. W pierwszej parze zbioréw wystepuja zdania w ktérych odnaleziono bezposrednio
wystapienie (direct) jednego z argumentéw relacji. W drugiej parze zbioréw wystepuja zdania, w ktérych
odnaleziono wystapienie jednej ze specjalizacji (child) jednego z argumentéw relacji. Nastepnie, w kaz-
dym zbiorze wyszukiwane sa odpowiednio wystapienia drugiegﬂ argumentu relacji, badz jednej z jego

specjalizacji. W wyniku wyszukiwania powstaja zbiory zdan Sg k direct—direct 1 SR k,direct—chitd (DPO-

LW sensie innego, tzn. argumentu ktérego wystapienie nie bylo jeszcze wyszukiwane. Nie nalezy myli¢ tego z sensem

pozycyjnym, tzn. argumentu stojacego na drugiej pozycji w relacji.
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wstale na bazie zbioréw Sg k,direct) Oraz SR k,child—direct 1 SR,k,child—child (POWstale na bazie zbioréw
SR.k,child)-

Utworzenie zbioréw Sg k,direct 0dbywa sie z wykorzystaniem zbioréw Cgr oraz M Pl Dla kazdego
identyfikatora idy, k € {1,2} nalezacego do krotki ¢ ze zbioru Cr w zbiorze MP! wyszukiwana jest krotka
m = (id, labelP!, label®™), taka, ze idy = id. W ten sposéb znajdowane jest polskie ttumaczenie kazdego
z argumentéw polaczonych relacja. Dla kazdego argumentu, do serwera Poligarp wysylane jest zapyta-
nie, ktérego tres¢ stanowi tlumaczenie labelP!. Jedli jest ono wielosegmentowe, dopuszcza sie, by miedzy
kazda para segmentéw wystepowal jeden segment nieokreslony. Dzieki temu mozliwe jest odnalezienie
np. wyrazen pranie brudnych pieniedzy na podstawie ttumaczenia pranie pieniedzy. Wyszukiwanie od-
bywa sie z wykorzystaniem form podstawowych oraz form tekstowych segmentow, tzn. poprzez zapytanie
[base=segment | orth=segment].

Przyktadowo, dla krotki (Mx4rIcwFloGUQdeMlsOWYLFB2w, #$HomoSapiens, Mx4rvViGVZwpEbGdrcN5Y-
29ycA, #$Hand) na podstawie zbioru tlumaczei MP! generowane sa zapytania [base=czlowiek |
orth=cztowiek] oraz [base=dton | orth=dion], ktére pozwalaja na znalezienie w korpusie zdan, zawiera-
jacych dowolne formy wyrazéw cztowiek oraz dtori. Zdania te trafiaja odpowiednio do zbioréw Sg 1 direct
oraz SR,2,direct-

Utworzenie zbioréw SR k,chitda Przebiega nastepujaco. Dla kazdego identyfikatora idy, £ € {1,2}
nalezacego do krotki ¢ ze zbioru Cr wywolywana jest funkcja Cyc all-specs. W ten sposéb zwracane
sa wszystkie specjalizacje wyjsciowych poje¢ dostepne w tej ontologii. Tworza one zbiory specjaliza-
cji SPECY™, k € {1,2}. Ze zbioru tego usuwany jest wyjsciowy symbol idj, poniewaz stanowi on
swoja wlasng specjalizacje. Korzystajac ze zbioru MP! analogicznie jak w przypadku bezposrednich wy-
stapien argumentow, znajdowane sa tlumaczenia poje¢ Cyc na jezyk polski. W wyniku tego powstaje
zbidr SPEC,’;l, k € {1,2}, ktéry zawiera jedynie niepuste ttumaczenia pojeé¢ Cyc. Z tego zbioru loso-
wanych jest co najwyzej 10 tlumaczen i na ich podstawie tworzone sa zapytania do serwera Poliqarp,
analogiczne jak w przypadku bezposrednich wystapien argumentow.

Przykltadowo, dla pierwszego argumentu krotki (Mx4rIcwFloGUQdeM1sOWYLFB2w, #$HomoSapiens,
Mx4rvViGVZwpEbGdrcN5Y29ycA, #$Hand) tworzony jest zbiér SPECS™ zawierajacy nastepujace pojecia
Cyc: #$Examiner, #$Surfer, #$Sheik, #$Sunbather, #$Pedestrian, ... W zbiorze MP! wystepuja naste-
pujace tlumaczenia tych pojeé: egzaminator, egzaminatorka, surfer, szejk, ..., ktére trafiaja do zbioru
SPEC? o/ tego zbioru losowanych jest 10 tlumaczen, na podstawie ktérych tworzone sa zapytania, np.
[base=egzaminatorka | orth=egzaminatorkal, [base=szejk | orth=szejk], itd. Wyniki tych zapytan
trafiajg do zbioru Sg,1,child-

Znajdowanie wystapienia drugiego argumentu réwniez uzaleznione jest od tego, czy poszukujemy
jego bezposrednich wystapien, czy tez poszukujemy wystapien jednej z jego specjalizacji. W pierwszym
wypadku w zdaniach s, nalezacych do zbioréw Sg k.type, gdzie k€ {1,2}, a type € {direct, child},
wyszukuje sie wystapienia drugiego argumentu (tj. argumentu o numerze 2 dla zdani s oraz argumentu
1 dla zdari s3) w ten sposéb, ze argument ten jest thumaczony na jezyk polski w oparciu o zbiér MP!,
na podstawie tlumaczenia tworzone jest wyrazenie regularne zawierajace formy podstawowe wszystkich
stéw wystepujacych w tlumaczeniu i wyrazenie to jest dopasowywane do form podstawowych stow wyste-
pujacych w zdaniu. Wyrazenie to zawiera réwniez kotwice dopasowujace jego poczatek i koniec do granic
stéw (\b). Jesli w zdaniu zostanie znalezione dopasowanie, to operacje te powtarza sie od miejsca wysta-
pienia dopasowania, co pozwala znalez¢ wielokrotne wystapienia drugiego argumentu. Zdania, w ktérych
zostanie znalezione bezposrednie wystapienia drugiego argumentu trafiaja do zbioru Sg k,type—direct-

Przykladowo, na podstawie pierwszego argumentu krotki (Mx4rIcwFloGUQdeM1sOWYLFB2w, #$HomoSa-
piens, Mx4rvViGVZwpEbGdrcN5Y29ycA, #$Hand) powstalo zapytanie [base=cziowiek | orth=cziowiek],
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ktére zwrdcito m.in. zdanie s; = Ludzie patrzyli na storice, przystaniajgc oczy dtonigq. Zdanie to trafito do
zbioru Sg. 1 direct- Drugim argumentem krotki ¢ jest symbol #$Hand, ktéry zostal przetlumaczony jako
dlorni. Na podstawie tego ttumaczenia utworzone zostalo wyrazenie regularne /\bdton\b/, ktére zostato do-
pasowane do zlematyzowanej formy zdania sq, tzn. cztowiek patrze¢ na stonce, przystania¢ oko dton.
W ten sposéb dopasowany zostal drugi argument relacji i zdanie s; trafilo do zbioru Sgr,1,direct—direct-
W drugim przypadku, tj. w sytuacji, w ktorej dopasowywana jest dowolna specjalizacja danego sym-
bolu, zmiana sposobu dziatania algorytmu sprowadza sie do konstrukcji innego wyrazenia regularnego.
Wyrazenie to zawiera wszystkie stowa bedace tlumaczeniami specjalizacji drugiego dopasowywanego ar-
gumentu. Jego konstrukcja przebiega nastepujaco: w pierwszej kolejnosci za pomoca wywolania Cyc
all-specs znajdowane sa wszystkie symbole Cyc, ktére stanowia specjalizacje tego argumentu. Zatem
dla argumentu o identyfikatorze idy tworzony jest zbiér Wzn. Poniewaz wéréd tych specjalizacji
wystepuje réwniez symbol o identyfikatorze idy, jest on usuwany z tego zbioru. Nastepnie korzystajac ze
zbioru tlumaczeri MP! tworzony jest zbi6r Wﬁl zawierajacy wszystkie niepuste ttumaczenia symboli
ze zbioru specjalizacji. Te tlumaczenia taczone sa znakiem alternatywy | oraz otaczane ograniczeniami \b —
w ten sposob powstaje wyjsciowe wyrazenie regularne. Wyrazenie to jest nastepnie dopasowywane do zle-
matyzowanej postaci zdania i jesli zostanie znalezione dopasowanie, trafia ono do zbioru Sg;,type—chitd,
gdzie i € {1,2}, a type € {direct, child}, a proces ten jest powtarzany od miejsca dopasowania.
Przyktadowo, na podstawie bezposredniego dopasowania drugiego argumentu krotki (Mx4rIcwFloGU-
QdeM1sOWYLFB2w, #$HomoSapiens, Mx4rvViGVZwpEbGdrcN5Y29ycA, #$Hand), czyli symbolu #$Hand, zna-
lezione zostalo zdanie zawierajace fragment delikatniejsza, subtelng dtonig kobiety, ktére trafia do zbioru
SR,2,direct- Pierwszy symbol czyli #$HomoSapiens posiada wiele specjalizacji, m.in. #$Examiner, #$Surfer,
#$Sheik oraz #$Woman. Po przetlumaczeniu tych symboli na jezyk polski, tworzone jest zlozone wyraze-
nie regularne \b(egzaminator|egzaminatorka|surfer|szejk|kobietal|...)\b i dopasowywane jest ono
do zlematyzowanych postaci zdaii w zbiorze Sgr,2,direct- Poniewaz przytoczony fragment w zlematyzo-
wanej postaci delikatny, subtelny dton kobieta zawiera forme kobieta , zdanie to dopasowuje sie
do skonstruowanego wyrazenia regularnego i rozpoznany zostaje w nim pierwszy argument relacji (czyli

#$HomoSapiens). W konsekwencji trafia ono do zbioru Sg,2,direct—child-

8.4. Filtrowanie zdan zawierajacych argumenty relacji
Zbiory zdan zawierajace wystapienia obu argumentéw relacji (czy to w postaci bezposrednich dopaso-
wan, czy tez dopasowan jednej ze specjalizacji), poddawane sa filtrowaniu. Ma ono na celu wyeliminowanie

nastepujacych btednych przyktadéw:
— zdublowanych przyktadow,
— przykladéw, w ktorych argumenty wystepuja w dwéch réznych zdaniach,

— przyktadow, w ktorych co najmniej jeden z argumentow nie spelnia ograniczen co do klasy grama-

tycznej.

Filtrowanie to ma na celu podniesienie jakosci przykladow, dzieki czemu mozliwe bedzie zastosowanie
automatycznej, statystycznej oceny wzorcow uzyskanych na podstawie przykladowych zdan. W pierw-
szym rzedzie, chodzi o wyeliminowanie powtorzeni, ktére powoduja, ze ocena statystyczna staje sie mniej
wiarygodna. Krok ten moze zostaé¢ przeprowadzony dopiero do zbudowaniu odpowiednich zbioréw, gdyz

serwer Poliqarp nie posiada mechanizmu pozwalajacego na utozsamienie identycznych przyktadéw. Nawet
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uzycie zapytania i indeksu wyniku, jego identyfikacja nie pozwala jednoznacznie stwierdzi¢, ze dwa zda-
nia s rézne, gdyz mogly one zostaé wygenerowane dla kazdego z argumentow z osobna. Wyeliminowanie
powtérzen mozliwe jest zatem jedynie poprzez zbadanie treéci znalezionych przykladéw.

Powtarzajace sie przyklady eliminowane sa w ten sposéb, ze zdania, ktore maja trafi¢ do wynikowego
zbioru, poréwnywane sa z wszystkimi zdaniami, ktére juz sie tam znajduja. Poniewaz dokladne porow-
nywanie nie datoby wszystkich zdublowanych wynikéw (kazde dopasowanie posiada nieco inny kontekst,
ze wzgledu na fakt, ze z korpusu tekstéw pobierana jest stala liczba segmentéw po prawej i lewej stronie
dopasowania), po stronie, po ktérej nie wystepuje drugi dopasowany argument, ze zdari usuwa sie skrajne
segmenty, w liczbie réwnej odleglosci (w segmentach) pomiedzy dopasowanymi argumentami plus liczba
segmentéw w pierwszym dopasowanym argumencie (czyli tym, dla ktérego zostalo wystane zapytanie do
serwera Poliqarp). Jesli zdanie, ktére ma trafi¢ do wynikowego zbioru, zawiera dokltadne dopasowanie
jednego z tak utworzonych fragmentéw tekstu, to jest ono odfiltrowywane.

W odniesieniu do drugiej heurystyki chodzi o wyeliminowanie sytuacji, w ktérych jeden argumenty
znajduja sie w dwéch réznych zdaniach, réwniez w przypadku, gdy sa to zdania polaczone np. relacja
podrzednosci. W tym celu stosuje sie prosta heurystyke oparta o dopasowanie nastepujacego wyrazenia
regularnego: [.?!;:,"()-] do tekstu, ktéry wystepuje pomiedzy argumentami. Jesli dopasowanie sie
powiedzie, przyklad jest eliminowany.

Ostatnia heurystyka uzalezniona jest od rodzaju relacji, ktéra ma by¢ ekstrahowana z tekstu. Np.
w odniesieniu do relacji catosé-czesé bedziemy oczekiwaé, ze oba jej czlony sa rzeczownikami. Jednakze do-
pasowanie na podstawie formy podstawowej, badZz formy tekstowej nie weryfikuje, czy to zalozenie jest
spelione. Jesli zatem dopasowujemy napis bez, wéréd wynikéw moga pojawié sie przyklady, w kto-
rych ten wyraz wystepuje jako rzeczownik oraz jako przyimek. Heurystyka ta eliminuje zatem przyktady,

w ktorych wyraz ten wystepuje w tej drugiej roli.

8.5. Ekstrakcja wzorcéw formalnych

Zgromadziwszy duzy zbior przyktadowych zdan, zawierajacych wystapienia zadanej relacji semantycz-
nej, mozna przystapi¢ do budowania wzorcow ekstrakcyjnych. W pierwszej kolejnosci okreslane sa cechy
formalne, inaczej nazywane wzorcami formalnymi. Spelnienie ograniczenn morfosyntaktycznych naktada-
nych przez wzorzec formalny jest warunkiem koniecznym do tego, aby algorytm ekstrakcji relacji dalej
przetwarzal okreslony fragment tekstu.

Okreslenie wzorca formalnego jest stosunkowo proste, gdyz wymaga jedynie ujednoznacznienia opi-
sow morfosyntaktycznych argumentow relacji, okreslenie ich wzajemnego polozenia oraz rejestracji wy-

razéw, ktére wystepuja pomiedzy argumentami. Wzorzec formalny okresla nastepujace cechy:

kolejno$é argumentéw — okresla szyk argumentow w tekscie wzgledem ich szyku w relacji —

direction,
— cze$¢ mowy (dla obu argumentéw) — pos_left, pos_right,
— kategoria gramatyczna liczby (dla obu argumentéw) — number_left, number_right,
— kategoria gramatyczna przypadka (dla obu argumentéw) — case_left, case_right,
— kategoria gramatyczna rodzaju (dla obu argumentéw) — gender_left, gender_right,

— wewnetrzny kontekst, czyli napis wystepujacy pomiedzy argumentami — inner_context.
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W sytuacji, w ktorej argument stanowi wyrazenie wielosegmentowe, wewnetrzny kontekst okreslany
jest jako wyrazenie, ktore nie obejmuje zadnego segmentu argumentu relacji. W przypadku tego rodzaju
wyrazen, cechy morfosyntaktyczne okresla sie na podstawie syntaktycznej glowy wyrazenia, ktora ustalana
jest heurystycznie jako pierwszy rzeczownik od lewej, np. dla wyrazenia Polskie Koleje Panstwowe bedzie
to wyraz Koleje.

Wzorce formalne budowane sa w postaci par: (nazwa cechy, warto$é cechy). Dopuszcza sie aby cecha
miala warto$¢ pusta. Budowa wzorcéw formalnych sprowadza sie zatem do przeksztalcenia przyktadowych
zdan, w ktérych oba argumenty zostaty odpowiednio oznaczone, do postaci par: (cecha,warto$c), w taki
sposob, ze kazdemu zdaniu odpowiada jeden zestaw cech powiazanych z odpowiednimi wartosciami. Obok
tych informacji, rejestrowane sa réwniez napisy stanowiace bezposrednie dopasowanie argumentéw rela-
cji. Nie wchodza one w sktad wzorca formalnego, ale wykorzystywane sa w pozniejszym etapie, w celu
okredlenia jego statystycznych witasnosci.

Przykladowo, fragment zdania, w ktérym wystepuja dwa argumenty relacji catosé-czesé: ,,dtugie nici
pajeczyn, czepialy sie zo6ttych lisci akacyi stojacych pod murem” zostaloby przeksztalcone we wzorzec
formalny przedstawiony w tabeli

Tablica 8.2: Cechy formalne wekstrahowane z przyktadu:

,dtugie nici pajeczyn, czepialy sie z6ltych lisci akacji stojacych pod murem”.

Nazwa cechy

Wartosé

Opis

arg_left lisci wartos$¢ lewego argumentu (nie wchodzi w sklad wzorca)

arg_right akacji warto$¢ prawego argumentu (nie wchodzi w sktad wzorca)

direction right_left kolejnosé¢ argumentow, w tym przypadku argument stanowiacy ca-
tos¢ wystepuje w tekscie po prawej stronie, a argument stanowiacy
czes¢ po lewej

pos_left noun czes¢ mowy lewego argumentu

number_left plural wartosé liczby lewego argumentu

case_left genitive wartos¢ przypadka lewego argumentu

gender_left

masculine_3

wartosé rodzaj lewego argumentu

pos_right noun cze$¢ mowy prawego argumentu
number_right singular wartosé liczby prawego argumentu
case_right genitive wartos¢ przypadka prawego argumentu
gender_right feminine wartos¢ rodzaju prawego argumentu
inner_context | -- (brak) napis wystepujacy pomiedzy argumentami

8.6. Okreslenie statystycznych cech wzorcow

W wyniku wyszukiwania przykladéw uczacych w korpusie tekstéw dla réznych wariantéow algorytmu
selekcji (patrz p. oraz po ich przefiltrowaniu (patrz p. , powstaja zbiory zawierajace zdania,
w ktérych wystepuje poszukiwana relacja. W wyniku przeksztatcenia tych przykladowych zdan w formalne
wzorce relacji powstaje zbior wzorcow, sposrod ktérych duza czes¢ ma identyczng tresé. Wzorce, ktérych
cechy formalne sa identyczne sa utozsamiane.

Przykladowo, jesli w korpusie tekstéw odnalezione zostaly nastepujace zdania dla predykatu

#$anatomicalParts:
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— Kubek z czarnymi liniami papilarnymi zdjetymi z palcéw matki, talerz pekniety posrodku ostra

blyskawica, ...

— Dlugie nici pajeczyn czepialy sie zoltych lisci akacji stojacych pod murem ...

kedzierzawo$¢ lisci brzoskwini, torbiel §liw, rak bakteryjny ...
— Zwalczaja takze inna grozna chorobe — opadzine lisci porzeczks,

z tych zdan zostanie wyekstrahowany uogélniony wzorzec formalny przedstawiony w tabeli Wzorzec

ten uzupelniany jest o wartosci dwéch miar:

1. Bezwzgledna liczba przyktadowych zdan, w ktérych wystepuje dany wzorzec — CTp, gdzie P to

identyfikator wzorca; w uogdlnionym wzorcu wystepuje jako cecha total.

2. Liczba réznych par argumentéw (arg_left,arg_right), ktére pasuja do wzorca — CDp; w uogdl-

nionym wzorcu wystepuje jako cecha distinct.

Miary te sa wykorzystywane do automatycznego okreslenia wiarygodnosci wzorca. Choé¢ wydawaé
by sie moglo, ze pierwsza miara powinna by¢ wystarczajaca do okreslenia jego poprawnosci — tzn. wzo-
rzec, ktory wystepuje w duzej liczbie przyktadowych zdan, powinien by¢ wiarygodny, to wyniki ekspery-
mentéw przeprowadzone dla predykatu #$anatomicalParts pokazaly, ze miara ta jest problematyczna.

W eksperymentach tych wykorzystano zbiér bedacy suma wszystkich zbioréw odnalezionych zdan, tj.

Sk = U SRiityper —types - (8.1)

i €{1,2}
typer,types €{direct,child}

Na rysunku przedstawiony jest wykres zaleznosci precyzji wzorcéw (zdefiniowanej jako liczba
przykladowych zdan zawierajacych faktyczne wystapienie relacji catosé-czesé do liczby wszystkich zdan
podlegajacych ocenie) oraz liczby réznych wzorcéw, w zaleznosci od wartosci miary CTp. Ostatnia ko-

lumna zawiera wartosci dla ktérych CTp > 5. Eksperyment przeprowadzono przy zalozeniu, ze okreslony

Tablica 8.3: Uogdlniony wzorzec formalny wystepujacy w 10 zdaniach. Pierwszy argument odpowiada
catosci, a drugi argument czesci. Wzorzec uzupehiony jest o wartosci miar CTp (total) oraz CDp
(distinct).

Nazwa cechy | Wartosé Kod wartosci
direction right_left rl
pos_left noun subst
number_left plural pl
case_left genitive gen
gender_left masculine_3 | m3
pos_right noun subst
number_right singular sg
case_right gen gen
gender_right feminine f
inner_context | --

total 10

distinct 4
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Rysunek 8.3: Ilos¢ wzorcéw oraz ich precyzja w zaleznosci od wartoéci miary CTp dla wzorcéw o wartosci
miary CDp = 1. Dla kazdej wartosci CTp oceniono co najwyzej 100 przyktadéw pasujacych do wzor-
c6w z danej grupy (mniej, jesli taczna liczba przykladowych zdan pasujacych do wzorcéw w danej grupie

byla mniejsza niz 100).

unikalny wzorzec posiada tylko jedna pare argumentéw (arg_left, arg_right), tzn. CDp = 1. Wyniki
eksperymentu wskazuja, ze dla wartosci CTp > 2 nastepuje istotna poprawa precyzji — dla CTp =1
precyzja wynosi jedynie 67%, a dla CTp = 2 89%, ale wzrost wartodci precyzji nie jest utrzymany dla
wyzszych wartosci tej miary: precyzja dla CTp = 3 wynosi 85%, a dla CTp = 4 wynosi 83%. Do-
piero dla wartosci CTp > 5 wynosi 100%. Liczba wzorcéw posiadajacych te wartosé jest jednak bardzo
mala i wynosi 5.

Przyczyna braku korelacji pomiedzy wartosciag miary C'Tp, a precyzja wzorca, dla wzorcéw posiadaja-
cych tylko jedna pare argumentéw, jest fakt, ze cho¢ w tekécie wystepuja one wielokrotnie razem, to moga
nie by¢ polaczone zadana relacja semantyczna. Przykladowo para: (gwiazda, dton), spowodowala znale-

zienie nastepujacych przyktadow:
- ,Gwiazda w dloni” — komedia romantyczna USA (1999) ...,
— ,Gwiazda w dloni” — komedia romantyczna USA (85) ...,

ktére prawdopodobnie pochodza z programu telewizyjnego. Poniewaz opis nieznacznie sie rézni (w pierw-
szym przykladzie w opisie wystepuje rok produkeji filmu, a w drugim przyktadzie jego dhugosé), przyktady
te nie zostaly utozsamione.

Okazuje sie, ze miara CDp jest znacznie lepszym wskaznikiem jakosci wzorcow. Na rysunku
przedstawiony jest wykres zaleznosci precyzji i liczby wzorcéw od wartosci tej miary. Wynika z niego,
ze precyzja wzorca wprost zalezy od liczby réznych par argumentéw, na podstawie ktorych zostaty znale-
zione przykladowe zdania pasujace do tego wzorca. Dla pojedynczej pary warto$é¢ precyzji wynosi zaledwie
65%, dla dwdch réznych par 91%, a dla trzech 99%. Oczywiscie im wiecej réznych par argumentéw, tym
mniejsza liczba znalezionych wzorcow, ale dla wartosci CDp > 2 znaleziono 156 réznych wzorcow, a dla

wartosci CDp > 3 znaleziono ich 85, 17 razy wiecej niz dla wartosci CTp > 5, ktora dawala podobna

precyzje.
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Rysunek 8.4: Tloé¢ wzorcéw oraz ich precyzja w zaleznosci od warto$ci miary C'Dp. Ostatnia kolumna
reprezentuje wzorce o wartosci CDp > 3. Dla kazdej wartosci C' Dp oceniono 100 przyktadéw pasujacych

do wzorcow z danej grupy.

Przyczyna tak wysokiej skutecznosci miary CDp w stosunku do miary CTp, w rozpoznawaniu wzor-
cow wysokiej jakosci jest fakt, ze w przypadku tej pierwszej miary nie wystepuje problem oméwiony na
przykladzie pary (gwiazda, dton), tzn. nie zostana znalezione zdania, ktére choé réznia sie nieznacznie,
moga zawiera¢ ten sam fragment tekstu, w ktérym poszukiwana relacja nie wystepuje. Widac to na przy-
ktadzie par (palcéw, matki), (lisci, akacji), (1isci, brzoskwini) oraz (lisci, porzeczki). Choé¢ wzorce
sg identyczne, to dopasowane zdania istotnie r6znig sie od siebie. Dlatego tez tak otrzymany wzorzec jest
bardziej wiarygodny.

W wyniku analizy statystycznej wzorcéw, w szczegolnosci obliczywszy miare C'Dp, mozna automa-
tycznie odfiltrowaé wzorce o niskiej wiarygodnosci. W zaleznosci od przyjetych zalozen, mozna dopu-
Sci¢ wieksza liczbe wzorcéw o nieco nizszej wiarygodnosci (np. o CDp > 2), albo mniejsza liczbe
wzoreéw o wyzszej wiarygodnodei (np. o CDp > 3). Warto jednak pamietaé, aby analiza ta obej-

mowala wszystkie przyklady znalezione dla réznych wariantéw algorytmu selekcji przyktadowych zdan

(patrz punkt .

8.7. Dopasowywanie wzorcow formalnych do tekstu

Okreglenie formalnych ograniczen wzorcow ekstrakcyjnych pozwala na znalezienie potencjalnych wy-
stapien poszukiwanej relacji semantycznej w tekstach, z ktérych ma byé ona ekstrahowana. Aby dopaso-
waé wzorce formalne do tekstu, w pierwszej kolejnosci konieczne jest ujednoznacznienie wieloznacznych
opis6w morfosyntaktycznych wyrazow wystepujacych w tekscie. W tym celu wykorzystywany jest system
Concraft autorstwa Waszczuka [I58]. System ten na wejsciu akceptuje tekst pozbawiony informacji na
temat podzialu na zdania, czy wyrazy, a na wyjsciu produkuje tekst rozbity na zdania, skladajace sie
z segmentéw wyposazonych w liste kompatybilnych form podstawowych oraz opiséw morfosyntaktycz-
nych (inaczej tagéw), wraz z przypisanym do nich prawdopodobienistwem poprawnosci. Pozwala to na
wybranie najbardziego opisu morfosyntaktycznego oraz rozwiazuje problem podziatu tekstu na zdania.

Dane generowane przez Concraft sa przeksztalcane w ten sposéb, ze poszczegdlne zdania otaczane sa
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znacznikami <s> oraz </s>, oznaczajacymi odpowiednio poczatek i koniec zdania, a segmenty przeksztal-
cane sa w tréjki: (forma tekstowa, forma podstawowa, opis morfosyntaktyczny). Forma tekstowa zawiera
réwniez opcjonalny znak spacji, jesli w tekscie poprzedzal on te forme. Tréjki przeksztalcane sa nastepnie
w jednolita liste napiséw, zgodnie z ich kolejnoscia w tekscie. Przeksztalcenie to pozwala na odtworze-
nie oryginalnej tresci teksu (na podstawie form tekstowy), podzialu na zdania (dzieki znacznikom <s>
i </s>) oraz informacji o formie podstawowej i opisie morfosyntaktycznym. Przykladowo zdanie Miat 59

lat. zamieniane jest na ciag napiséwﬂ

<s>, Mial,mie¢,praet:sg:m1:imperf, 59,59,num:pl:gen:m3:congr, lat,rok,subst:pl:gen:m3,

.,.,interp,</s>.

Dopasowanie wzorcow formalnych nie odbywa sie jednak bezposrednio do tej postaci tekstu. Wykorzy-
stujac algorytm ujednoznaczniania sensu opisany w punkcie[7.3] okresla sie najpierw wystapienia wyrazen
i nazw wielosegmentowych. Algorytm ujednoznaczniania sensu, podobnie jak algorytm ujednoznacznia-
nia opiséw morfosyntaktycznych, dziala na surowym tekscie. Dlatego na wejsciu tego algorytmu pojawia
sie identyczna tres¢ jak w przypadku tego drugiego algorytmu. Na wyjsciu algorytmu ujednoznaczniania

produkowane sa krotki o postaci (dsiart, dend; 0a, Pag), gdzie:
— dgstqrt — Okreslona w znakach odleglo$¢ poczatku rozpoznanego wyrazenia od poczatku tekstu,
— deng — okreslona w znakach odlegto$é konca rozpoznanego wyrazenia od poczatku tekstu.

Konieczne jest zatem uzgodnienie opiséw wykorzystywanych przez oba algorytmy, gdyz jeden postuguje
sie segmentami tekstu, a drugi wskazuje poczatek i koniec wyrazenia (jedno lub wielosegmentowego) jako
ilo$¢ znakéw wystepujacych od poczatku zdania. Zadanie to jest realizowane w ten sposéb, ze indeksy
poczatku i korica wyrazen produkowane przez algorytm ujednoznaczniania sensu zamieniane sa na indeks
zdania, w ktérym to wyrazenie wystapilo oraz indeksy pierwszego i ostatniego segmentu wchodzacego

w sklad wyrazenia, w czego wyniku powstaje krotka (hs, hstart, Rend, Oa, Pag), gdzie
— hs — indeks zdania,
— hstart — indeks pierwszego segmentu,
— heng — indeks ostatniego segmentu.

Dopasowanie wzorcéw formalnych realizowane jest osobno dla kazdego zdania. W pierwszej kolej-
nosci tworzy sie liste fragmentéw zdania, ktore albo stanowia, albo nie stanowia skladniki wyrazenia
ujednoznacznionego wzgledem Wikipedii. Jesli pomiedzy dwoma ujednoznacznionymi wyrazeniami nie
wystepuje zaden segment, to wstawia sie tam fragment pusty. Podobnie, jesli ujednoznacznione wyraze-
nie wystepuje na koncu, badZ na poczatku zdania. Wtedy pusty fragment wstawia sie odpowiednio na
poczatku, badZz na koncu tak przeksztalconego zdania. Dzieki temu, fragmenty odpowiadajace ujedno-
znacznionym wyrazeniom zawsze wystepuja na nieparzystych pozycja (zakladajac, ze pierwszy fragment
ma indeks 0) i oddzielone sa doktadnie jednym fragmentem nieujednoznacznionym.

Przyktadowo zdanie

Pochodzacy z Pé6lnocnej Nadrenii- Westfalii prawnik zasiada w parlamencie od 1996

roku,

2Poszczegblne elementy oddzielone sg przecinkiem. Wykorzystywane oznaczenia wyjadnione sa w tabeli
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w ktérym ujednoznacznione wyrazenia sa pogrubione, przeksztalcane jest na nastepujaca liste fragmen-
tow ]
< Pochodzgcy z>< Pétnocnej Nadrenii-Westfalii><>< prawnik>< zasiada w>< parlamencie>< od
1996 roku.>

Do tak utworzonej listy fragmentéw dopasowywane sa juz bezposrednio wzorce formalne. Algorytm
przeglada ujednoznacznione fragmenty i pierwszy, najbardziej na lewo wysuniety rzeczownik ujedno-
znacznionego wyrazenia stojacego po lewej stronie, uznawany jest za jego syntaktyczna glowe. Jesli opis
morfosyntaktyczny zgadza sie z ograniczeniami okreslonymi we wzorcu dla lewego argumentu, algorytm
sprawdza prawy argumentu, czyli fragment oddalony o dwie pozycje w prawo. Dla tego fragmentu syn-
taktyczna glowa ustalana jest identycznie jak dla lewego argumentu. Jesli ten argument réwniez spelnia
ograniczenia zdefiniowane we wzorcu, nastepuje zweryfikowanie wewnetrznego kontekstu wzorca — formy
tekstowe w fragmencie oddalonym o jedna pozycje w prawo od lewego fragmentu, musza by¢ identyczne
jak wartos$¢ pola inner_context. Jesli to zalozenie jest spelnione, uznaje sie, ze wzorzec pasuje do tekstu.

Sprawdzenie dopasowania dla przykladu przedstawionego wyzej, rozpoczeloby sie od fragmentu
< Pdéinocnej Nadrenii-Westfalii>. Segment Nadrenii zostaly okreslony jako jego syntaktyczna glowa.
Jedli ograniczenia morfosyntaktyczne tego segmentu bylyby spelnione, sprawdzany bylby fragment
< prawnik>, ktory sktada sie tylko z jednego segmentu. Nastepnie weryfikowany bylby wewnetrzny kon-
tekst — wzorzec zostatby dopasowany, jesli wartosé¢ pola inner_context bytaby pusta.

Ponizej przytoczone sa przyktady zdan znalezionych w korpusie PAP na podstawie wzorca formalnego
przedstawionego w tabeli

— Oficjalna Agencja Prasowa OPEC podala, ze koszyk siedmiu gatunkéw ropy kosztowal w $rode
26,31 dolaréw za barylke (159 1) — o 26 centéw wiecej niz we wtorek (26,05 USD).

— Od 19 lutego Rafineria Gdanska SA podnosi ceny hurtowe wszystkich gatunkdéw benzyny o 110 zt

na tonie, cena oleju napedowego pozostaje bez zmian.

— Od najblizszej niedzieli 20 lutego, Polski Koncern Naftowy podnosi ceny hurtowe wszystkich rodza-

jow benzyny o 90 zt na tonie, czyli 9 gr na litrze.

— W 1991, podczas préby zamachu stanu i usuniecia Michaila Gorbaczowa, przekonal dowddce le-
ningradzkiego okregu wojskowego, by nie wykonal rozkazéw Moskwy dotyczacych skierowania na

ulice wojsk i czolgéw.

— Wedlug autoréw, jego zalozeniem jest wzbogacenie Wileniszczyzny, ktéra obecnie jest jednym z naj-

ubozszych regionow Litwy, a ktéra w 60 procentach zamieszkuja Polacy.

Mozna zauwazy¢, ze tylko ostatnie zdanie zawiera wystapienie relacji cato$é-czesé. Bardzo podobny
wynik zostal uzyskany po zweryfikowaniu zbioru 300 zdan losowo wybranych z korpusu PAP, ktére pa-
sowaly do wzorcow formalnych otrzymanych na podstawie predykatu #$anatomicalParts, posiadajacych
co najmniej 2 rézne pary argumentéw (tzn. CDp > 2). Tylko 20% zawieralo wystapienie relacji cato$é-
cze$c. Dlatego tez mechanizm dopasowywania wzorcéw ekstrakcyjnych, ktory opieralby sie wytacznie na
wzorcach formalnych (w ksztalcie okreslonym w tabeli , nie jest w stanie poprawnie odrézni¢ réznych
relacji semantycznych. Ich ekstrakcja wymaga zatem uzupelienia wzorcéw formalnych ograniczeniami

semantycznymi.

3Poszczegblne fragmenty zaznaczone sa za pomoca par znakéw < oraz >. W opisie pominieto formy podstawowe wyrazéw,
ich opis morfosyntaktyczny, nazwy ujednoznacznionych artykuléw Wikipedii oraz warto$é prawdopodobienstwa ujednoznacz-

nienia.



8.8. Okreslenie ograniczen semantycznych 134

8.8. Okreslenie ograniczen semantycznych

Biorac pod uwage wieloznacznosé wzorcéw formalnych, okreslenie ograniczen semantycznych jest ko-
nieczne do tego, aby zapewni¢ odpowiedni poziom precyzji algorytmu ekstrakcji relacji. Nalezy jednak
wziaé pod uwage, ze rowniez samo okreslenie ograniczen semantycznych czasami nie wystarczy do tego,
aby poprawnie rozpoznaé¢ wybrana relacje semantyczna. Przyjmujemy jednak, ze w prezentowanym algo-
rytmie przypadki tego rodzaju sa nierozwiazywalne, tzn. nie bedziemy uzywaé dodatkowych metod (np.
wnioskowania wykraczajacego poza relacje hiperonimii), gdyz doprowadziloby to do istotnej komplikacji
algorytmu.

Ustalenie ograniczen semantycznych realizowane jest na 3 sposoby:
1. na podstawie recznej oceny zdan zawierajacych dopasowania wzorcow formalnych,
2. na podstawie ograniczen semantycznych wyekstrahowanych z ontologii Cyc,

3. na podstawie ograniczen semantycznych wyekstrahowanych z DBpedii.

Aby méc latwiej poréwnaé te trzy metody okreslania ograniczen, algorytm rozpoznawania relacji
semantycznych traktuje je identycznie. Taki sposéb powoduje utrate czesci informacji (w szczegdlnosci
nie sa wykorzystywane negatywne decyzje okreslone w trakcie recznej oceny zdan), ale istotnie upraszcza

implementacje algorytmu.

8.8.1. Reczna ocena zdan

Reczna ocena zdan zawierajacych dopasowania wzorcow formalnych, polega na tym, ze uzytkownik
przeglada liste zdan zawierajacych dopasowania i decyduje, czy zadana relacja semantyczna wystepuje
pomiedzy wyrazeniami dopasowanymi do wzorca formalnego. Przykladowo, je$li wzorce formalne relacji

cato$é-czesé dopasowane zostaly do dwéch zdan:

1. Trzy najwyzej rozstawione tenisistki to Szwajcarka Martina Hingis (nr 1.), Amerykanka Lindsay

Davenport (2.) i Rosjanka Anna Kurnikowa (3.).
2. Byla to wowczas nowa dziedzina fizyki jadrowej.

to dla pierwszego przyktadu stwierdzi, ze analizowana relacja w nim nie wystepuje, a dla drugiego, ze re-
lacja ta wystepuje.

W ten sposob powstaja dwa zbiory — jeden, w ktérym znajduja sie zdania zawierajace wystapienie
relacji oraz drugi, w ktorym znajduja sie zdania, ktére pasuja do wzorcow formalnych, lecz nie zawieraja
zadanej relacji semantycznej. Ograniczenia semantyczne okreslane sa wylacznie na podstawie pierwszego
zbioru. Poniewaz konstrukcja takiego zbioru jest zmudna, zwykle nie zawiera on wystarczajacej liczby
przykladow, aby mozna bylo dokonaé statystycznej analizy ograniczen. Z tego wzgledu przyjeto, ze wszyst-
kie pary kategorii semantycznych wystepujace w zdaniach nalezacych do tego zbioru, definiuja poprawne
ograniczenia semantyczne dla zadanej relacji. W przeciwienstwie jednak do algorytmu opisanego w punk-
cie [74] dla obu wyrazeri polaczonych relacja, dla wszystkich par kategorii semantycznych nalezacych
do iloczynu kartezjanskiego kategorii semantycznych tych wyrazen, przypisuje sie taka sama wartos¢
prawdopodobienstwa warunkowego wynoszaca, 1. Pary te staja sie zatem ograniczeniami semantycznymi

uzyskanymi na podstawie recznej oceny zdan.
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Tablica 8.4: Losowo wybrane specjalizacje predykatu #$parts wystepujacego w ontologii Cyc.

Nazwa predykatu Opis predykatu

#$hasRooms taczy budowle z pokojami, ktére sa jej czeSciami
#$sandwichFillings taczy kanapke z jej zawartoscia

#$subNetwork taczy sie¢ komputerows z jej podsiecia
#$subSystems taczy system z jednym z jego podsysteméw
#$essentialParts taczy obiekt z jego podstawowymi sktadnikami
#$parliamentOf taczy jednostke geopolityczna z jej parlamentem
#$lastSubEvents taczy zdarzenie z jego koricem
#$officialArmedForces taczy organizacje z jej oficjalnymi silami zbrojnymi
#$groupMembers taczy grupe ludzi z jej cztonkami
#$organizationKeyMembers faczy organizacje z jej najwazniejszymi cztonkami
#$cellMemberInTerroristGroup | laczy komérke organizacji terrorystycznej z jej cztonkami
#$trialOfCase taczy sprawe sadowa z pojedyncza rozprawa sadowa

8.8.2. Ekstrakcja ograniczen semantycznych z Cyc
Ustalenie listy ograniczen semantycznych na podstawie Cyc realizowane jest w nastepujacych krokach:
1. wyekstrahowanie ograniczen semantycznych z predykatow,
2. wybranie predykatéw odpowiadajacych okreslonej relacji semantycznej,
3. odfiltrowanie zbyt ogdlnych ograniczen semantycznych.

Wyekstrahowanie ograniczen semantycznych z predykatéw odbywa sie w sposéb analogiczny, jak po-
zyskiwanie przyktadéw par poje¢ polaczonych predykatem #$anatomicalParts, tzn. z wykorzystaniem
predykatu #$relationAllExists.

Pozyskanie ograniczern na podstawie tego predykatu wyglada nastepujaco: w pierwszej kolejnosci
wszystkie asercje zawierajace ten predykat sa eksportowane do postaci tréjek sktadajacych sie z naste-
pujacych elementéw (R, aq1,as2), gdzie R to predykat, a; to pierwszy argument, a as to drugi argument.
W nastepny kroku uzytkownik musi okredli¢, ktére predykaty odpowiadaja relacji, dla ktérej maja zostaé
okreslone ograniczenia semantyczne. Zadanie to jest uproszczone, poniewaz w Cyc poza hierarchia pojeé
zdefiniowana jest rowniez hierarchia predykatow. Dzigki temu mozliwe jest wskazanie ogdlnego predykatu
odpowiadajacego interesujacej nas relacji, a jego specjalizacje moga zosta¢ uzyskane na podstawie jednego
wywolania w API Cyc (all-genl-predicates).

Przykladowo, relacji catosé-czesé odpowiada predykat #$parts, ktory posiada ponad 900 specjalizacji.
Przykladowe specjalizacje tego predykatu przedstawione sa w tabeli Przyklady te pokazuja, ze w Cyc
wystepuja zaréwno bardzo ogdlne predykaty, takie jak #$essentialParts oraz bardzo specyficzne, jak
#$trialOfCase. Widaé rowniez, ze predykat #$parts jest bardzo ogdlny, poniewaz obejmuje zaréwno
relacje fizyczne (np. #$hasRooms), przynalezno$é do grupy (np. #$groupMembers) oraz relacje czasowe
(np. #$lastSubEvents). Obecnosé tych relacji dosé dobrze koresponduje z podtypami meronimii omdéwio-
nymi w punkcie [3.2.6] oraz z typami relacji semantycznych zdefiniowanymi przez NIST, przedstawionymi
w tabeli B1]

Korzystajac z hierarchii predykatéw mozna dos$é tatwo odfiltrowaé ograniczenia semantyczne, ktére nie

pasuja do relacji, ktéra zamierzamy ekstrahowa¢. Tym niemniej proces filtrowania ograniczen semantycz-
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Tablica 8.5: Przykladowe ogdlne pojecia Cyc, ktére zostaly wykluczone ze zbioru ograniczen semantycz-

nych.
Pojecie Opis
#$Cavity wneka, zaglebienie w jakim$ obiekcie
#$Base-Support podstawa obiektu fizycznego
#$ExistingObjectType rodzaj obiektéw o charakterze konkretnym
#$GeneralPoint punkt odniesienia wykorzystywany przez wojskowych
#$LineOfContact linia kontaktu pomiedzy dwoma wrogimi sitami zbrojnymi
#$PurposefulAction celowe dzialanie podejmowane przez podmiot
#$Translocation przemieszczenie sie na pewnym dystansie
#$MultiIndividualAgent grupa niezaleznych podmiotéw
#$Analyst-PertinentConcept | rodzaj pojecia interesujacego dla analitykow
#$FixedFunctionalSystem system funkcjonalny o stalej strukturze

nych musi obejmowa¢ jeden dodatkowy krok — znaczna liczba ograniczenn semantycznych, réwniez tych
pozyskanych na bazie predykatu #$relationAllExists, jest nadal zbyt ogdlna, aby mozna je bylo wyko-
rzystaé¢ bezposrednio do ekstrakcji relacji.

Analizujac najbardziej ogdlne pojecia wystepujace w Cyc, opracowana zostala lista poje¢, posiada-
jacych bardzo uboga tre$¢ semantyczna. Nastepnie korzystajac z wywolania Cyc all-genls, znalezione
zostalo domkniecie tego zbioru pojeé. Jesli przy konstrukcji domkniecia okazalo sie, ze ktores z wybra-
nych poje¢ posiadato generalizacje, ktéra posiadala specyficzna tre$¢ semantyczna, pojecie to bylo usu-
wane z poczatkowej listy. W ten sposob zostata skompilowana lista 509 najbardziej ogélnych pojeé,
ktére zostaly wykluczone ze zbioru ograniczen semantycznych (wystarczylo, aby tylko jedno pojecie na-
lezalo do tego zbioru, aby cale ograniczenie semantyczne zostalo usuniete). Przyktadowe pojecia nalezace
do tego zbioru przedstawione sa w tabeli W grupie tej uwidocznione zostaly ogélne pojecia, takie jak
#$ExistingObjectType, ktorego tre$¢ semantyczna jest niezwykle uboga oraz bardziej specyficzne, jak
#$LineOfContact, ktére przynaleza do okreslonej dziedziny wiedzy (wiedza na temat dziatai zbrojnych),
ale ktorych charakter jest na tyle abstrakcyjny, ze staja sie nieprzydatne z punktu widzenia zdania jakim
jest ekstrakcja relacji semantycznych.

Zbiér ograniczen semantycznych, ktory pozostaje po odfiltrowaniu z niego zbyt ogdlnych poje¢, wy-
korzystywany jest juz bezposrednio do ekstrakcji wybranej relacji semantycznej. W tabeli przedsta-
wione sa przykladowe ograniczenia semantyczne relacji catosé-czesé pozyskane na podstawie ontologii Cyc.
Wiekszo$¢ z przedstawionych ograniczen jest do$é specyficzna, z wyjatkiem predykatéw #$capitalCity,

taczacych paristwa z ich stolicami oraz #$provinces, taczacej paristwa z ich prowincjams.

8.8.3. Ekstrakcja ograniczen semantycznych z DBpedii

DBpedia jest drugim zrédltem wiedzy, ktére wykorzystywane jest do okreslenia ograniczen semantycz-
nych ekstrahowanych relacji. Pierwszy kwestia, ktéra musi byé rozwigzana, jesli chcemy wykorzystaé ja do
okreslenia ograniczen semantycznych, to zweryfikowanie, czy relacja semantyczna, ktéra chcemy ekstra-
howadé, wystepuje w ontologii DBpedii. W przeciwienstwie do ontologii Cyc, ktéra zawiera ponad 26 tys.
predykatéw, ontologia DBpedii zawiera ok. 1 tys. predykatow, ktore nie sa zbyt dobrze uporzadkowane,
ani opisane. Zatem znalezienie odpowiednich predykatéw moze by¢ problematyczne. Ponadto, kiedy zde-

cydujemy sie na wybdr jednego predykatu, szybko moze sie okazaé, ze nie tylko on reprezentuje wybrana
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Tablica 8.6: Przyktadowe pary ograniczen semantycznych dla relacji catosé-czesé, pozyskane z wykorzy-

staniem predykatu #$relationAllExists z ontologii Cyc.

Predykat Calosé Czesé

#$1inksOfCustomarySystem #$RespiratoryTract #$Trachea

#$provinces #$IndependentCountry #$Province

#$capitalCity #$Country #$CountryCapital

#$subordinateOrganizations | #$GeopoliticalEntity #$PoliceOrganization

#$networkMember #$RetailPharmacyNetwork | #$PharmaceuticalDispensing-
Organization

#$keyGroupMembers #$VeterinaryHospital #$Veterinarian

#$familyHasMember #$Family-Nuclear #$HumanAdult

Tablica 8.7: Lista predykatéw wystepujacych w DBpedii, odpowiadajacych relacji catosé-czesé. Kierunek
wskazuje, czy argumenty poszczegolnych relacji odpowiadaja przyjetemu zalozeniu, ze jako pierwszy wy-
stepuje obiekt stanowiacy cafosé, a jako drugi obiekt reprezentujacy czesé: direct oznacza, ze preferowana

kolejnosé jest spelniona przez predykat, a inverse, ze kolejnosé ta jest odwrotna.

Predykat Kierunek
affiliation inverse
album inverse
board inverse
athletics direct
capital direct
childOrganisation direct

europeanParliamentGroup | inverse

keyPerson direct
leader direct
part inverse

przez nas relacje. Poniewaz jednak hierarchia predykatéw nie jest dobrze zdefiniowana, zidentyfikowanie
wszystkich interesujacych nas predykatéw moze okazac sie czasochtonne. Co wiecej — poniewaz predykaty
te nie musza tworzy¢ hierarchii, kolejno$¢ argumentéw moze by¢ rézna dla poszczegdlnych predykatéow.
Konieczne jest zatem okreslenie czy kolejno$é¢ argumentow jest zgodna z przyjetymi zatozeniami.
Przykladowo, relacji catosé-czesé odpowiadaja predykaty przedstawione w tabeli (kompletna lista
znajduje sie w dodatku , gdzie okresdlono réwniez ich kierunek. Widaé, ze ontologia DBpedii zawiera
bardzo zréznicowany zbiér predykatéw odpowiadajacych tej relacji. Obok bardzo ogdlnego #$part wyste-
puje bardzo specyficzny predykat europeanParliamentGroup. Mozna réwniez zauwazy¢, ze okolo polowy
predykatéw wykorzystuje naturalna kolejno$é argumentéw (direct, tzn. argument reprezentujacy cato$é

wystepuje jako pierwszy), a druga polowa wykorzystuje kolejnosé odwrotna (inverse).

Po ustaleniu zbioru interesujacych nas predykatéw, mozna przystapi¢ do uruchomienia algorytmu
opisanego w punkcie [7.4 W wyniku uruchomienia tego algorytmu otrzymujemy liste krotek postaci
(R,a1,a2,Gr). Na tym etapie mozna odfiltrowaé krotki, ktérych wsparcie Gp < n. Oznacza to, ze dana

para kategorii semantycznych byla zaobserwowana mniej niz n razy. Pozwala to usunaé¢ ograniczenia,
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Tablica 8.8: Wsparcie G dla predykatu region, okreslone na podstawie DBpedii: a; — pierwszy argument,

as — drugi argument.

a; as Gr
#$Commune-State-Geopolitical #$Region 24424 2
#$City #$Region 3394,7
#$Person #$CongressionalDistrict 852,1
#$Municipality #$Region 787,2
#$River #$County 728,7
#$PopulatedPlace #$County 589,2
#$Town #$County 515,7
#$Area #$County 442,8
#$Person #$State-#$Geopolitical 426,8
#$River #$Region 396,6
#$Prosecutor #$County 5,0
#$Hospital #$CountryCapital 5,0
#$Beach #$County 5,0
#$School-#$AcademicOrganization | #$City 5,0
#$Banker #$CongressionalDistrict 5,0
#$Person #$Territory 5,0
#$Place #$GeographicalRegion 5,0
#$Municipality #$Territory 4,9
#$Municipality #$AutonomousRegion 4,9
#$Sheriff #$CongressionalDistrict 4,9
#$Person #$Municipality 4,9
#$USStateSenator #$City 4,8

ktére sa zbyt specyficzne. Co prawda nie powinny one wplynaé negatywnie na precyzje algorytmu, ale
w istotny sposéb spowalniaja proces dopasowywania relacji, gdyz konieczne jest rozpatrzenie znacznie

wiekszego zbioru ograniczen semantycznych.

W nastepnym kroku, dla kazdej unikalnej pary argumentéw (ay, ag), okreslana jest lista krotek, w kt6-
rych argumenty te wystapily. Krotki te sa sortowane malejaco wzgledem wartosci wsparcia. Nastepnie
warto$¢ wsparcia zastepowana jest wartoscia prawdopodobieristwa warunkowego, zgodnie ze wzorem [7.16]
W wyniku tej operacji, para argumentéow wystepujacych w krotce o najwyzszej wartosci prawdopodobien-
stwa warunkowego, trafia to zbioru ograniczen semantycznych relacji wystepujacej w tej samej krotce.
Jako warto$¢ prawdopodobienstwa warunkowego tej pary argumentow, przyjmowana jest warto$¢ praw-

dopodobienstwa wystepujacego dla tej krotki.

Przykladowo, w tabeli przedstawione sa bezwzgledne wartosci wsparcia dla predykatu region.
Przyjmujac Gy > 5, wszystkie pary ograniczen semantycznych znajdujace sie ponizej podwdjnej linii
zostalyby usuniete. W tabeli przedstawione zostaly krotki zawierajace identyczna pare argumen-

téw #$Hospital oraz #$City, ktore wystepuja w wiecej niz jednej krotce. Najwyzsza wartosé¢ posiada
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Tablica 8.9: Wsparcie Gr oraz prawdopodobieristwo warunkowe P(r|sci, sca) uzyskane przez predykaty

DBpedii dla ograniczen semantycznych #$Hospital i #$City.

R Gr | P(r|scy1,sca)
location 222,9 0,49
region 202,4 0,44
locationCity 14,7 0,03
city 10,3 0,02
state 8,2 0,02

Tablica 8.10: Prawdopodobienstwo warunkowe wybranych par ograniczen semantycznych, okreslonych

dla predykatéw odpowiadajacych relacji semantycznej catosé-czesé (kolejnodé ograniczeri semantycznych

zostala dostosowana do kolejnosci argumentéw tej relacji).

Predykat Calosé Czesé P(r|scy, sca)
affiliation Organization EducationalOrganization 0,9
album LiveAlbum-CW Song-CW 1,0
associatedBand Band-MusicGroup Person 1,0
capital Country City 1,0
employer TelevisionNetwork | Person 1,0
isPartOfMilitaryConflict | War Battle 1,0

krotka, w ktorej predykatem jest location i tylko ona trafia do zbioru ograniczen semantycznych, a przy-

pisane jej prawdopodobienstwo warunkowe wynosi 0,49.

Ostatnim krokiem jest wybdr tych ograniczen semantycznych, ktére odpowiadaja ekstrahowanej re-
lacji. Zadanie to ogranicza sie do wyboru tych sposréd ograniczen, ktore posiadaja najwyzsza wartosé
prawdopodobienistwa warunkowego, dla jednego z predykatéw odpowiadajacych ekstrahowanej relacji.
Przykladowo, w tabeli [8.10| pojawily sie ograniczenia, wraz z wartoscia prawdopodobienstwa warunko-

wego dla predykatéw odpowiadajacych relacji cato$é-czesé.

8.9. Rozpoznawanie relacji semantycznych

Wynikiem algorytmu tworzacego wzorce ekstrakcyjne sa dwa zbiory ograniczen — wzorce formalne
oraz ograniczenia semantyczne. Zbiory te sg od siebie niezalezne, to znaczy, ze ograniczenia semantyczne,
na podstawie ktérych nastepuje ostateczne rozpoznanie relacji, stosowane sa do wszystkich par wyrazen

pasujacych do wzorcéw formalnych.

Dopasowywanie wzorcéw formalnych zawsze przeprowadzane jest w sposéb Scisty — oba wyrazenia mu-
szg, spei¢ wszystkie ograniczenia zdefiniowane we wzorcach formalnych, z zastrzezeniem, ze dopasowanie
odbywa sie na poziomie wyrazen, a nie pojedynczych stéw (patrz p. .

W odniesieniu do ograniczen semantycznych sytuacja wyglada inaczej. Zasadniczym elementem pre-
zentowanego algorytmu jest mozliwos¢ wykorzystania hierarchii poje¢ zdefiniowanej w ontologii Cyc.
7 tego wzgledu dopasowywanie ograniczen semantycznych moze odbywac sie na dwa sposoby: bezposred-

nio lub z wykorzystaniem relacji generalizacji.
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W pierwszym przypadku stwierdzenie wystapienia okreslonej relacji semantycznej nastepuje wylacz-
nie wtedy, gdy wsréd ograniczen semantycznych zdefiniowanych dla tej relacji (badZ jednego z predyka-
téw stowarzyszonych z ta relacja) znajduje sie para, ktéra odpowiada przynajmniej jednemu elementowi
nalezacemu do iloczynu kartezjanskiego wszystkich kategorii semantycznych okreslonych dla symboli od-
powiadajacych wyrazeniom dopasowanym do wzorca formalnego. Jesli w wyniku tej operacji pojawia
sie wieloznacznos$é (tzn. istnieja co najmniej dwie pary ograniczeri semantycznych przypisanych do réz-
nych relacji semantycznych), wybierana jest ta relacja, ktéra ma wyzsza warto$¢ wspélczynnika Kgpec

zdefiniowanego nastepujaco
Kopee = P(r|sc1, sc2) * |Genls(scr)| * |Genls(sca)| , (8.2)

gdzie Genls(sc) oznacza zbidr wszystkich generalizacji ograniczenia semantycznego sc. W ten sposéb pre-
ferowane sa relacje, ktore maja wyzsza warto$¢ prawdopodobienstwa warunkowego wykorzystywanych
ograniczen semantycznych oraz ktérych ograniczenia semantyczne sa bardziej specyficzne. Specyficznosé
odzwierciedlana jest bowiem przez liczbe wszystkich kategorii semantycznych, ktére stanowia generaliza-
cje tego ograniczenia. Choé istnieje niezerowe prawdopodobienstwo, ze wartosé tej miary bedzie réwna
dla kilku relacji, to w praktyce zdarza sie to bardzo rzadko, ze wzgledu na rozbudowana taksonomie
ontologii Cyc.

W przypadku wykorzystania relacji generalizacji, przy dopasowywaniu ograniczen semantycznych,
zmieniane jest ograniczenie zwiazane z bezposrednim wystapieniem jednego elementu (pary kategorii
semantycznych), nalezacych do iloczynu kartezjaiiskiego kategorii semantycznych, okreslonych dla obu
symboli, odpowiadajacych wyrazeniom dopasowanym do wzorca formalnego. W tej wersji algorytmu
oczekuje sie, ze istnieje para ograniczen semantycznych, ktore stanowia generalizacje kategorii seman-
tycznych, okredlonych dla wyrazen dopasowanych do wzorca. Jesli prowadzi to do wieloznacznosci, to
wykorzystywana jest miara Kgpec.

Przyktadowo, w zdaniu

Wedlug ostatecznych wynikow wybordéw, ktore odbyly sie w sobote i niedziele, kierowany
przez Mugabe ZANU-PF (Afrykariski Narodowy Zwiazek Zimbabwe — Front Patriotyczny)
uzyskal 62 mandaty, opozycyjny Ruch na rzecz Zmian Demokratycznych (MDC) — 57, a jeden
mandat zdobyla malenka opozycyjna partia ZANU-DONGA,

wyrazenia Mugabe oraz ZANU-PF zostaly dopasowane do wzorca formalnego relacji cato$é-czesé. Odpowia-

dajace im symbole posiadaja nastepujace kategorie semantyczne:
— Robert Mugabe: #$RomanCatholic, #$Politician, #$Graduate, #$Person, #$Leader,

— Afrykanski Narodowy Zwigzek Zimbabwe - Front Patriotyczny: #$GuerillaForce, #$Political-
Party, #$0rganization.

Relacji catosé-czesé w DBpedii odpowiadaja m.in. predykaty leader, keyPerson oraz institution. Dla
predykatu leader wykryto w DBpedii m.in. ograniczenia semantyczne #$PoliticalParty, #$Leader, ktére
pasuja do kategorii semantycznych wskazanych wyrazen. Poniewaz ograniczenia te sa najbardziej specy-
ficzne, a prawdopodobienistwo warunkowe tego predykatu, pod warunkiem wystapienia tych ograniczen
semantycznych wynosi 1, jako pasujacy do wskazanych wyrazen wybierany jest predykat leader i w kon-
sekwencji we wskazanym zdaniu rozpoznawana jest relacja semantyczna calosé (Afrykanski Narodowy

Zwigzek Zimbabwe - Front Patriotyczny) — czes¢ (Robert Mugabe).



9. Konstrukcja wzorcéow relacji catosé-czesé

Wstep

W niniejszym rozdziale szczegdtowo opisujemy proces konstrukeji wzorcow ekstrakcyjnych dla relacji
catosé-czesé. Wyniki ekstrakeji tej relacji z korpusu PAP przedstawione sa natomiast w rozdziale [I0}
Relacja ta zostala wybrana z kilku powoddéw. Po pierwsze, jak pokazuja badania Girju dla jezyka an-
gielskiego [47], relacja ta wymaga znacznie bardziej zaawansowanych metod ekstrakcji, niz najczesciej
ekstrahowana relacja, tj. hiponimia. Wykorzystanie jedynie wzorcéw formalnych do ekstrakcji tej relacji
daje wyniki zlej jakosci, co zostalo wykazane w literaturze obcojezycznej oraz czego dowody dla jezyka
polskiego przedstawione sa w punkcie [[0.1.1] Dlatego tez, dla tej relacji konieczne jest okreslenie ograni-
czen semantycznych. Dzieki temu mozliwe bedzie poréwnanie réznych metod okredlania ograniczen oraz
wykazanie tezy niniejszej pracy.

Nalezy réwniez zwréci¢ uwage, ze ekstrakcja relacji hiponimii stanowita sedno jednego z algorytmu
pomocniczego, tj. algorytmu klasyfikacji artykutéw Wikipedii (patrz p. . Co prawda, ekstrakcja ta
realizowana byla w kontekscie Wikipedii, ale specyfika tej relacji polega witasnie na tym, ze czesciej
wystepuje oraz jest tatwiej rozpoznawalna w tekscie encyklopedycznym, niz w tekstach notatek prasowych.

Ponadto ekstrakcja relacji hiponimii, obok ekstrakcji relacji synonimii, byla jednym z podstawowych
probleméw stawianych przy automatycznej konstrukeji polskiego WordNetu [I08]. Préba powtdrzenia
tych eksperymentéw przekraczalaby jednak zdecydowanie zakres niniejszej pracy. Dlatego, jako podsta-
wowa relacja podlegajaca analizie, wybrana zostala wlasnie relacja calosé-cze$é. Biorac pod uwage te
rozstrzygniecia, w opisie dalszych eksperymentéw przyjmiemy, ze wszedzie tam gdzie pojawia sie symbol

R, symbolizuje on relacje catosé-czesé.

9.1. Pary pojec¢ dla relacji catosé-czesé

Predykatem wykorzystywanym do budowania wzorca ekstrakcyjnego dla relacji cato$é-czesé jest
#$anatomicalParts, ktory laczy organizmy z ich czesciami. W najnowszej wersji ResearchCyc wyste-
puja 94 unikalne asercje zawierajace predykat #$relationAllExists, opisujace ten predykat. Pelna lista
angielskich pojeé, stanowiaca zbiér Cr znajduje si¢ w dodatku [A] a jej tlumaczenie na jezyk polski zo-
stalo przedstawione w dodatku [Bl Ponizej zas znajduje sie zestawienie przyktadowych par argumentow,

pogrupowanych ze wzgledu na stopien ich ogdlnosci.
— Zwiazki specyficzne (semantyczne):

— #$Bear-Animal (niedZwiedZ) — #$Claw (pazur)

— #$Bee (pszczota) — #$Stinger (Zadlo)

141
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— #$Bull-Cattle (byk) — #$Horn-AnimalBodyPart (rdg)

#$Cactus (kaktus) — #$Thorn (kolec)

#$Cat (kot domowy) — #$SpinalColumn (kregostup)
— #$Crab (krab) — #$Pincer (szczypce)

#$Elephant (stori) — #$Trunk-TheAppendage (traba)

#$HomoSapiens (czlowiek rozumny) — #$Eyebrow (brew)
— Zwiazki posrednie (semantyczne):

— #$Arthropod (stawondg) — #$Leg (noga)

— #$BirdOfPrey (ptak drapieiny) — #$Talon (szpon)
— #$Bird (ptak) — #$Bill-Birds (dzidb)

— #$Bird (ptak) — (#$GroupFn #$Feather) (pidra)
— #$Bird (ptak) — #$MobOfFeathers (upierzenie)

— #$Fish (ryba) — #$Fin (pletwa)

— #$Reptile (gad) — #$Tail-BodyPart (ogon)

— #$Tree-ThePlant (drzewo) — #$TreeBranch (gatq?)

— Zwiazki abstrakcyjne (ontologiczne):

— #$Animal (zwierze) — #$DigestiveSystem (system trawienny)

#$Animal (zwierze) — #$VisualSystem (system wzrokowy)

#$FemaleAnimal (samica) — #$ReproductiveSystem-Female (zeriski ukltad rozrodczy)
— (#$FemaleFn #$Mammal) (samica ssaka) — #$MammaryGland (gruczot sutkowy)

— #$MaleAnimal (samiec) — #$ReproductiveSystem-Male (meski uktad rozrodczy)

(#$MaleFn #$Mammal) (samiec ssaka) — #$Penis (penis)
— #$Primate (ssak naczelny) — #$Hand (reka)
— #$Vertebrate (kregowiec) — #$Appendage-AnimalBodyPart (cztonek ciala)

W pierwszej grupie wystepuja pary poje¢, w ktérych pojecie reprezentujace organizm jest do$¢ spe-
cyficzne — tzn. zazwyczaj jest to nazwa gatunku (Homo sapiens, kot domowy) lub takson wyzszego rzedu
(niedZwiedZ, krab). W tej grupie mozna zauwazy¢ wyrazne zwiazki semantyczne pomiedzy pojeciami, np.
stont — trgba, krab — szczypce, kaktus — kolec.

W drugiej grupie mamy do czynienia z bardziej ogélnymi pojeciami — w szczegdlnosci organizmy
reprezentowane sa przez taksony wyzszego rzedu (np. gromady ptaki i gady), natomiast czesci organizmu
sa nadal dosé specyficzne, dzieki temu zwiazki te maja charakter semantyczny, np. ryba — pletwa, drzewo
— gatqZ, stawondg — noga.

W ostatniej grupie wystepuja do$é ogélne pojecia — zaréwno po stronie organizmdw (zwierze, samiec,
samica), jak i po stronie czedei organizmu (system trawienny, zeriski uktad rozrodczy, cztonek ciata). Przy-
klady te opisuja ogdlne zaleznosci ontologiczne, ktére dalekie sa od zwiazkéw semantycznych. Ze wzgledu
na fakt, ze te grupy organizmoéw oraz czesci organizméw zostaly wyodrebnione naukowo i typowy uzyt-
kownik jezyka zapoznaje sie z nimi dopiero w trakcie edukacji, nie stanowia one zwiazkéw semantycznych.
Moga one jednak stanowié¢ zrédlo przykladéw zarodkowych, ale jedynie przy uwzglednieniu relacji hierar-
chicznych pomiedzy pojeciami.

Analiza wymienionych przyktadéw pokazuje réwniez, ze przedstawiony zbiér ma dwie wady:
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— nie jest wyczerpujacy,
— wystepuja w nim pary redundantne.

Przyktadem pokazujacym, ze zbiér ten nie jest wyczerpujacy jest np. brak zwiazku ucho — ssak (albo
jakiegokolwiek innego zwiazku, w ktérym wystepowatoby ucho). Natomiast redundancja moze by¢ za-
obserwowana na dwéch parach: osoba — reka oraz ssak naczelny — reka. Nie zmienia to jednak faktu,
ze wymienione pary poje¢ sa poprawne i pozwalaja na wygenerowanie znacznej liczby przykladéw dla

relacji catosé-czesé.

9.2. Taksonomia ontologii Cyc

Bardzo istotna cecha algorytmy selekcji przyktadéw uczacych jest wykorzystywanie taksonomii onto-
logicznej do automatycznego rozszerzenia zbioru przykladowych zdan, ktére zawieraja wystapienia argu-
mentéw relacji semantycznej. Korzystajac z tlumaczenia opisanego w punkcie |7.1.4] mozliwe bylo prze-
thumaczenie czesci taksonomii na jezyk polski. W dodatku [C] pojawia sie do$é¢ duzy fragment taksonomii

zakorzenionej w pojeciu #$Bird. Ponizej przedstawiony jest jej fragment:

— #$Peacock (paw)

— #$Woodpecker (dzieciot)

— #$Kingfisher (zimorodek)
— #3$Stork (bocian)

— #$Crow (wrona)

— #$Cuckoo (kukulka)

— #$Parrot (papuga)

— #$Parakeet (papuzka)
— #$Macaw (ara)

— #$AfricanGreyParrot (papuga popielata)
— #$BirdOfPrey (ptak drapieiny)

— #3$0wl (sowa)

— #$Condor (kondor)

— #$Poultry (drob)

#$Goose-Domestic (ges domowa)
— #$Chicken (kura)

— #$Duck (kaczka)

#$Turkey-Bird (indyk)

Dzieki wykorzystaniu taksonomii oraz ttumaczenia, dla przytoczonej weczesniej pary ptak — upierzenie,

mozliwe jest wygenerowanie duzej liczby par poje¢ reprezentujacych ten sam zwiazek semantyczny.
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Tablica 9.1: Licznosé zbioréw przykladowych zdan znalezionych w korpusie IPT PAN, zawierajacych do-
pasowanie argumentéw relacji, badz ich specjalizacji. Sg,1,direct — zbiér zawierajacy bezposrednie do-
pasowania pierwszego argumentu, Sg, 2 direct — zZbi0r zawierajacy bezposrednie dopasowania drugiego
argumentu, Sgr,1,child — zbidr zawierajacy dopasowania jednej z 10 losowo wybranych specjalizacji pierw-

szego argumentu, Sg 2 chitd — zbior zawierajacy dopasowania 10 losowo wybranych specjalizacji drugiego

argumentu.
Nazwa zbioru | Rozmiar zbioru
SR,1,direct 73416
SR,2,direct 100443
SR,1,child 446828
SR,2,child 27641
Suma 648328

9.3. Przyklady zdan zawierajacych relacje caltosé-czesé

Na podstawie zbioru Cr zawierajacego przyktady par pojec relacji cato$é-czesé, taksonomii ontologii
Cyc oraz tlumaczenia MP!, wygenerowano zapytania do korpusu IPI PAN. Serwer byl skonfigurowany
tak, by zwracaé 5 tys. pierwszych wynikow. Jesdli thumaczenie pojecia Cyc na jezyk polski bylo wielo-
segmentowe, pomiedzy kazda para segmentéw moégl wystepowaé jeden dodatkowy segment. Dopasowa-
nie otoczone bylo z kazdej strony siedmioma segmentami tworzacymi kontekst, w ktorym w kolejnym
etapie wyszukiwany byt drugi argument. W ten sposéb wygenerowano zbiory Sg.1,direct 1 SR,2,direct:
zawierajace bezposrednie wystapienia pierwszego oraz drugiego argumentu relacji oraz zbiory Sgr,1,chitd
i Sr,2,child, zawierajace wystapienia losowo wybranych 10 specjalizacji argumentéw. Tabela zawiera
zestawienie liczno$ci poszczegdlnych zbiorow.

Najwiekszym zbiorem okazal sie Sg,1,chitd, & najmniejszym Sg 2 chitda- Nie jest to zaskakujace, gdyz
pierwszym argumentem byly organizmy, dla ktérych mozna byto znalezé wiele specjalizacji i w ten spo-
sOb wygenerowa¢ znaczng liczbe przykladowych zdan. Z drugiej strony, czesci organizmu nie maja tak
rozbudowanej taksonomii i w konsekwencji zbior znalezionych zdan, zawierajacych specjalizacje pojeé
z tej grupy, jest mniejszy. Nieco zaskakujaca jest natomiast relacja pomiedzy zbiorami Sg,1,direct Oraz
SR,2,direct — Oba zbiory wygenerowane byly dla dokladnie takiej samej liczby poje¢, ale zbiér wygenero-
wany dla drugiego argumentu (czesci ciala), jest istotnie wiekszy. Wynik ten mozna uzasadnié biorac pod
uwage charakter danych w Cyc — wystepujace w nim fakty, zwykle wyrazane sa na wysokim poziomie
abstrakcji, z wykorzystaniem jezyka naukowego, dlatego tez nazwy organizméw rzadziej wystepuja w nie-
specjalistycznym korpusie IPT PAN.

W kolejnym etapie w zdaniach ze zbioréw Sg ; type, © € {1,2}, type € {direct, child} wyszukiwano
wystapient drugiego argumentu (tj. argumentu, ktéry nie wystepowal w zapytaniu do serwera Poligarp) —
wykorzystujac wariant z bezposrednim wystapieniem argumentu, badz jego dowolnej specjalizacji. W ten
sposGb powstaly zbiory zdan Sgr,; type, —typess ¢ € {1,2}, typer € {direct, child}, types € {direct, child}
zawierajace wystapienia obu argumentéw.

Zestawienie licznosci tych zbioréw przedstawione jest w tabelach oraz W pierwszej kolejno-
$ci mozna zauwazy¢ duza réznice w wielkosci pierwotnego zbioru zdan, obejmujacego prawie 650 tys.
przykladow, a wielkos$cia wynikowego zbioru zawierajacego nieco ponad 10 tys. przykladéow. Wynikowy

zbidr zdani stanowi zatem jedynie 1,5% poczatkowego zbioru. Ta réznica daje si¢ fatwo wyjasnié, gdyz pre-
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Tablica 9.2: Liczno$¢ zbioréw, w ktorych rozpoznano drugi argument relacji, powstalych na bazie zbio-
16w SR,1,direct: SR,2,direct; SR,1,child I SR,2,chitda (patrz tabela[9.1)). Ostatni czlon nazwy zbioru wska-

zuje, czy drugi argument wystepowal bezposrednio (direct), czy tez znaleziono jedna z jego specjalizacji

(child).

Nazwa zbioru Rozmiar zbioru
SR,1,direct—direct 130
SR,2,direct—direct 565
SR,1,direct—child 16
SR,2,direct—child 6074
SR,1,child—direct 249
SR,2,child—direct 61
SR,1,child—child 37
SR,2,child—child 3086
Suma 10218

Tablica 9.3: Zbiorcze zestawienie licznosci zbioréw z tabeli ze wzgledu na poszczegdlne cechy: nu-
meru argumentu, na podstawie ktérego wygenerowano pierwotny zbiér (argument), sposobu dopasowania

pierwszego argumentu (type;) oraz sposobu dopasowania drugiego argumentu (types).

Nazwa cechy | Warto$¢ cechy | Rozmiar zbioru | Udzial procentowy
argument 1 432 4,2
argument 2 9786 95,8
typey direct 6785 66,4
typey child 3433 33,6
types direct 1005 9,8
types child 9213 90,2

dykat #$anatomicalParts reprezentuje relacje encyklopedyczna, a korpus zawieral zréznicowane teksty,
z wielu dziedzin wiedzy (poréwnaj tabela [6.1]).

Druga obserwacja dotyczy licznosci poszczegdlnych zbioréw — mozna zauwazy¢, ze najwicksze zbiory
(SR,2,direct—child 1 SR,2,child—child) Stanowia te przyklady, w ktérych drugi dopasowywany argument
stanowil specjalizacje. Ta obserwacja zgodna jest z teza, ze rozszerzenie zbioru przyktadowych zdan po-
przez wykorzystanie relacji taksonomicznych, w istotny sposéb wplywa na mozliwo$¢ automatycznego

zbudowania odpowiednio duzego zbioru.

7 drugiej jednak strony, warto zauwazy¢, ze nie zawsze dopasowywanie specjalizacji drugiego argu-
mentu daje tak liczne zbiory: Sg,1,direct—child Oraz SR,1,child—child Sa istotnie mniejsze od swoich odpo-
wiednikéw, w ktorych dopasowywano bezposrednie wystapienie argumentu. Wynika to z faktu, ze w tych
zbiorach w pierwszej kolejnosci dopasowywano organizm, a w drugiej czesé organizmu. Jak juz wczesniej
zauwazono, taksonomia organizmow jest znacznie bardziej rozbudowana niz taksonomia czesci organi-
zmow, w zwiazku z czym zbiory, w ktérych dopasowywano specjalizacje czesci ciala, sa niewielkie.

Obserwacja ta jest szczegdlnie widoczna w wynikach zestawionych w tabeli Przyklady, w ktérych
w pierwszej kolejnosdci dopasowywano pierwszy argument (tj. organizm), stanowia jedynie 4,2% wszyst-

kich przyktadéw. Aby zatem mozna bylo wygenerowaé duzy zbior przyktadéw na podstawie niewielkiego
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zbioru par poje¢ polaczonych relacja, wskazane jest, aby dopasowywaé argument posiadajacy rozbudo-
wang taksonomie jako drugi w kolejnosci. Mozna réwniez zwigkszy¢ zbiér specjalizacji wybieranych losowo
w pierwszym kroku, ale bedzie to prowadzilo do znacznego wydluzenia calego procesu znajdowania przy-
kladéw wystapien relacji.

Jedli chodzi o rodzaj dopasowania w pierwszym kroku, to warto zwréci¢ uwage na to, ze lepiej spraw-
dza sie bezposrednie dopasowanie, ktére daje w przypadku wymienionej relacji prawie dwa razy wiecej
przykladow. Natomiast w drugim kroku znacznie lepiej wykorzysta¢ dopasowanie jednej ze specjalizacji —
wyniki dla analizowanej relacji pokazuja, ze mozna przez to uzyska¢ kilkukrotny wzrost liczby dopasowan.

Podsumowujac wyniki dopasowania drugiego argumentu, mozna wyciagnaé nastepujace wnioski:

— wykorzystanie dopasowania specjalizacji argumentéw istotnie zwigksza ilo$¢ pozyskanych zdan,

— argument, ktéry posiada bardziej rozbudowang taksonomie powinien by¢ dopasowywany jako drugi,
— w pierwszym kroku warto dopasowywacé bezposrednie wystapienia argumentow,

— w drugim korku warto dopasowywac specjalizacje argumentow.

Ponizej przedstawione sa przykladowe zdania odnalezione w korpusie IPI PAN na podstawie par pojeé
wymienionych w punkcie

1. Myslat zalobnie o lisciu buka, ktory byl niegdys maleriki u tona matki-galezi ...

2. ..., ze projekt robiony byt w Krajowej Radzie w duzym stopniu rekami 0sdb zwiazanych z telewizja

publiczna, ...

w

. Biegaja dzieci, przez korony drzew padaja promienie storica.

4. ...przy czym niewprawna reka matki lub stuzacej usiala na ich glowach cale konstelacje gwiazd,

5. W Akwarium” mozna dostrzec fragmenty skory makreli i delikatne szkielety zbutwiaktych lisci; . . .

(=)

. Dla przykladu, kilogram pletwy rekina kosztuje $rednio prawie 600 USD.
7. ...czepialy sie zéltych lisci akacgi stojacych pod murem.

W przytoczonych przykladach, z wyjatkiem przyktadu drugiego, mamy do czynienia z relacja orga-
nizm-cze$¢ organizmu. Drugi przyklad réwniez zawiera te relacje, lecz samo uzycie jest metaforyczne, gdyz
wystepuje w nim metonimia, trudno bowiem uznadé, ze jedynie rece, czlonkéw Krajowej Rady Radiofonii
i Telewizji, braty udziat w tworzeniu projektu, o ktérym mowa w przytoczonym zdaniu. Sformulowanie to
stuzy raczej do okreslenia osob, ktore braty udzial w realizacji tego projektu. Poza tym jednym wyjatkiem,

przytoczone przyklady sa dobrymi reprezentantami relacji catosé-czesé.

9.4. Filtrowanie przykladow

Obok tych pozytywnych przykladéw, znaleziono réwniez nastepujace fragmenty tekstéw, zawierajace

wybrane pary pojec:
1. ...uniostem uspokajajaco dtonie. — Po ekshumacji cztowiek wyobraza sobie Bég wie co ...

2. ,Przestaje $ciska¢ bochenki piesci i podaje ludziom kromki dioni. Dziele sie soba, ...
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Rysunek 9.1: Wykres liczby wzorcéw formalnych wzgledem liczby unikalnych zdan pasujacych do wzorca
- CTp.

3. ...Sciska¢ bochenki piesci i podaje ludziom kromki dloni. Dziele sie soba, méwiac Ewa ...

4. Pola sa szare, drzewa bez lisci, a twércy chea pokazaé barwy.

Przyktady te wskazuja wyraznie na potrzebe odfiltrowania wynikéw. W pierwszym przykladzie oba
argumenty wystepuja w dwoch réznych zdaniach, dlatego poszukiwana relacja nie wystepuje pomiedzy
tymi wyrazeniami. W drugim i trzecim przyktadzie mamy do czynienia z dokladnie tym samym fragmen-
tem tekstu, ktory jednak obejmuje nieco inny kontekst. Wyeliminowanie przykladow tego rodzaju pozwoli
uzyskaé bardziej wiarygodne czestosci wystepowania poszczegdlnych wzorcéw. W ostatnim przykladzie
natomiast mamy do czynienia z sytuacja, w ktérej dopasowany wyraz jest wieloznaczny, zaréwno syntak-
tycznie jak i semantycznie. W tym zdaniu wystepuje w roli przyimka, dlatego nie moze by¢ argumentem
relacji semantycznej cato$é-czesé.

W celu wyeliminowania malo wiarygodnych przykladéw zastosowano mechanizm filtrowania opisany
w punkcie Zeby jednak wyniki filtrowania byty bardziej wiarygodne, w szczegdlnosci aby faktycznie
uniknaé wszystkich powtarzajacych sie przykladow, przed filtrowaniem przyklady nalezace do osobnych
zbioréw trafily do jednego wspdlnego zbioru Sgi. Co prawda w wyniku polaczenia zbioréow, utracona
zostala informacja o pochodzeniu poszczegdlnych przyktadéw, ale zbiér wynikowy zawieral wiecej przy-
ktadéw, niz kazdy ze zbioréw zrédtowych. Co wiecej taki potaczony zbiér lepiej nadawal sie do przeprowa-
dzenia analizy statystycznej, gdyz pojedynczy wzorzec formalny mégt zosta¢ wygenerowany na podstawie
bardziej zréznicowanych przykladéw. W wyniku filtrowania, z poczatkowej liczby 10218 przykltadowych

zdan, pozostaly 3054 unikalne zdania.

9.5. Ekstrakcja wzorcéw formalnych

Zdania, ktére pozostaly w zbiorze Sk po jego odfiltrowaniu, zostaly uzyte do wyekstrahowania wzor-
c6éw formalnych zgodnie z opisem w punkcie [8.5] Powtarzajace sie wzorce zostaly utozsamione, co pozwo-

lito okresli¢ wartosci miar CTp oraz CDp. W wyniku ekstrakcji powstato 2319 unikalnych wzorcow.
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Rysunek 9.2: Wykres liczby wzorcéw formalnych wzgledem liczby réznych par argumentéw pasujacych

do wzorca — CDp.

Wykresy oraz zawieraja zestawienia ilo$ciowe wzorcéw o identycznej wartosci miar C'Tp oraz
CDp. Dominujaca grupe stanowia wzorce posiadajace tylko jedno wystapienie wsréd przykladowych
zdan oraz jedna pare wyrazen, na bazie ktorej zostal wygenerowany wzorzec. Biorac pod uwage niska
jakosé tak otrzymanych wzorcéw (patrz punkt 7 do dalszej analizy wybrane zostaly wylacznie wzorce
o0 CDp > 2. W ten sposéb otrzymano 156 unikalnych wzorcéw wysokiej jakosci.

Zestawienie wzorcéw o najwyzszych wartosciach miary CTp przedstawione jest w tabeli
Wséréd wzorcéw tych tatwo mozna zauwazyé pewna prawidlowosé — 1, 2 1 4 wzorzec posiadaja pusty
wewnetrzny kontekst, drugi argument, czyli czesé organizmu wystepuje po lewej stronie, a prawy argu-
ment ma prawie identyczne cechy formalne (réznica dotyczy wylacznie rodzaju i w dwdéch przypadkach
jest to rodzaj meski osobowy, a w jednym przypadku rodzaj meski zywotny). Analizujac je mozna wy-
wnioskowaé, ze wzorce te zostaly wyekstrahowane ze zdan, w ktérych argumenty relacji polaczone sa
zwigzkiem rzadu.

Wzorzec 3 wyraznie rézni sie od pozostalych — w wewnetrznym kontekécie pojawia sie wyrazenie za,
kolejnosé argumentéw jest odmienna (po lewej stronie wystepuje argument odnoszacy sie do pierwszego
argumentu relacji — czyli organizmu), a drugi argument wystepuje w bierniku. Wzorzec ten wyekstraho-
wany zostal tylko z dwéch typow przykladéw, w ktérych dopasowany zostal fragment byka za rogi badz
tygrysa za wagsy. Duza liczba przykladow wynika z tego, ze wyrazenie ztapaé byka za rogi jest skostnialay
metafora, czesto wystepujaca w tekscie.

Roéznica pomiedzy przykladami 1, 2 i 4 a przykladem 3 pokazuje jeszcze raz wazno$¢ miary C'Dp
— wzorzec 3 ma najnizsza warto$¢ tej miary i nieco przypadkowo znalazl sie w tym zestawieniu. Wiele
kolejnych wzorcéw, ktére nie znalazly sie w tym krétkim zestawieniu, podobnych byto do wzorcéw z pierw-
szej grupy — w szczegolnosci charakteryzowaly sie tym, ze argumenty wystepowaly w szyku right_left,
a prawy argument wystepowal w dopeliaczu.

Te wyniki wskazuja, ze rozpoznane wzorce formalne posiadaja wspdlne cechy, ktére w pewnym stopniu
charakteryzuja relacje semantyczna calosé-czesé. Niemniej jednak, przedstawione w punkcie [9.7) wyniki
dopasowania wzorcéw formalnych do tekstu wskazuja, ze wzorce te sa zbyt ogdlne, aby w sposéb precy-

zyjny mozna bylo na ich podstawie rozpoznawaé te relacje.
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Tablica 9.4: Najczesciej powtarzajace sie wzorce formalne o CDp > 2, wyekstrahowane na podstawie

predykatu #$anatomicalParts.

Nazwa cechy | Wzorzec 1 | Wzorzec 2 | Wzorzec 3 | Wzorzec 4

direction right_left right_left left_right right_left
pos_left noun noun noun noun
number_left singular singular plural singular
case_left genitive genitive accusative nominative
gender_left feminine feminine masculine_2 | feminine
pos_right noun noun noun noun
number_right singular singular plural singular
case_right genitive genitive accusative genitive

gender_right masculine_1 masculine_2 | masculine_3 | masculine_2

inner_context | -- -- za --
arg_left dtoni, ptetwy, byka, traba,
nogi, skory, tygrysa pletwa,
tchawicy, tapy, . .. skora,
arg_right czlowieka, rekina, rogi, wasy stonia,
mezczyzny, wieloryba, rekina,
premiera, bawotu, weza,
rysia,
total 32 25 25 20
distinct 13 16 2 12

9.6. Ujednoznacznienie sensu wyrazen w korpusie PAP

Poniewaz jeden z wariantéw algorytmu okredlania ograniczen semantycznych wykorzystuje zdania
z korpusu PAP, w kolejnym etapie ujednoznaczniono sens wyrazen wystepujacych w tym korpusie, wzgle-
dem stownika semantycznego zbudowanego na bazie Wikipedii (patrz punkty oraz [7.3).

Tabela zawiera statystyki procesu ujednoznaczniania. Catkowita liczba ujednoznacznionych wy-
razen (prawie 700 tys.) stanowi niemal jedna piata liczby wszystkich segmentéw tekstu wystepujacych
w korpusie. Dlugosé rozpoznanych wyrazen wynosila od 1 do 7 segmentéw, przy czym $rednia wartos$é
wynoszaca 1,34 wskazuje, ze zdecydowana wiekszo$¢ wyrazen skladala sie z jednego segmentu. Pewnosé
ujednoznaczniania Pz, obejmowala caly zakres —od 0 do 1 — ale warto$¢ érednia wynoszaca 0,23 wskazuje,
ze algorytm ujednoznaczniania musial podejmowac decyzje, zwykle na podstawie zbyt malej ilosci informa-
cji. Fakt ten koresponduje z ocena skutecznosci algorytmu przedstawiona w punkceie[7.3.5] Cheac zachowaé
minimalny poziom poprawnosci ujednoznaczniania, konieczne jest zatem ustawienie progu pewnosci po-
wyzej zera. Ustawienie warto$ci pewnosci nieco ponizej wartosci sredniej, co prawda doprowadzi do utraty
duzej liczby rozpoznanych wyrazen, ale jak wida¢ na histogramie przedstawionym na rysunku domi-
nanta pewnosci przypada w okolicach wartosci 0,3 a nie wartosci 0, dlatego w kolejnych eksperymentach

liczba dostepnych ujednoznacznionych wyrazen powinna by¢ stosunkowo duza.
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Tablica 9.5: Statystyki ujednoznaczniania korpusu PAP.

Cecha Wartosé
Calkowita liczba segmentéw 3595398
Liczba ujednoznacznionych wyrazen 697085
Minimalna dtugo$¢ ujednoznacznionych wyrazen 1
Maksymalna dlugoéé ujednoznacznionych wyrazen 7
Srednia dtugos¢ ujednoznacznionych wyrazen 1,34
Minimalna pewnosé¢ rozpoznania 0
Maksymalna pewnos¢ ropoznania 1
Srednia pewnosé rozpoznania 0,23
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Rysunek 9.3: Wykres ilosci wyrazen rozpoznanych w korpusie PAP, w zaleznosci od pewnosci ujedno-

znacznienia FPgyg.
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Tablica 9.6: 15 najczesciej rozpoznawanych pojeé¢ w korpusie notatek PAP wraz z liczba wystapien, przy
Py, > 2.

Pojecie — tytul artykulu Wikipedii | Liczba rozpoznan
Polska 12387
Stany Zjednoczone 6642
Unia Europejska 6199
Zioty 4641
Warszawa 4484
Rosja 4210
Niemcy 3293
Dolar amerykanski 3238
Policja 3034
Akcja Wyborcza Solidarnos¢ 2926
Ustawa 2584
Polacy 2540
Sojusz Lewicy Demokratycznej 2391
Europa 2258
Rzad (prawo) 2168

W tabeli przedstawiono 15 najczesciej rozpoznawanych symboli jezykowych wystepujacych w no-
tatkach, przy minimalnym progu pewnosci ustalonym na 0,2. Symbole te bardzo dobrze odzwierciedlaja
charakter korpusu PAP, ktéry w duzej mierze sktada sie z informacji na temat biezacych wydarzen poli-
tycznych i ekonomicznych, obejmujacych zdarzenia krajowe oraz zagraniczne. Obok dominujacych nazw
wlasnych — w szczegdlnosci nazw panstw takich jak Polska, Stany Zjednoczone, czy Rosja — wystepuja
rzeczowniki pospolite, takie jak Ustawa i Rzad, ktére wprost wiaza sie z poruszana tematyka. Waznymi
pojeciami, ktore pojawiaja sie w zestawieniu sa rowniez nazwy partii politycznych, ktére obecne byly w sej-
mie w okresie z ktérego pochodza notatki — sprawujace wladze Akcja Wyborcza Solidarnos¢ oraz gléwna
partia opozycyjna Sojusz Lewicy Demokratycznej. Wyniki te Swiadcza, ze algorytm ujednoznaczniania
realizuje stawiane przed nim zadanie, przynajmniej w odniesieniu do popularnych nazw i pojeé¢ czesto

pojawiajacych sie w notatkach Polskiej Agencji Prasowej.

9.7. Dopasowywanie wzorcow formalnych do zdan

Uzyskane w punkcie [9.5| wzorce formalne zostaty dopasowane do dokumentéw znajdujacych sie w kor-
pusie PAP za pomoca algorytmu opisanego w punkcie Zeby umozliwi¢ zbadanie wpltywu miary pew-
noéci ujednoznacznienia na skuteczno$¢ calego algorytmu, nie ustalono minimalnej wartosci tej miary.
W wyniku dopasowania 156 wzorcow do 51 tys. krétkich notatek prasowych uzyskano 20914 dopasowan,
w ktérych rozpoznano wystapienie jednego z wyekstrahowanych wzorcéw. Liczba ta jest stosunkowo duza,
biorac pod uwage fakt, ze calkowita liczba zdan w korpusie PAP wynosita prawie 200 tys., a dopasowa-
nia zostaly ograniczone wylacznie do tych wyrazen, ktére zostaly ujednoznacznione wzgledem stownika
semantycznego.

Na rysunku przedstawiony jest histogram liczby dopasowan dla poszczegdlnych wzorcéw. Z jednej

strony mozna zauwazy¢, ze istnieje duza grupa wzorcow posiadajacych bardzo niewielka licze dopasowan —
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Rysunek 9.4: Wykres przedstawiajacy ilo$¢ wzorcow posiadajacych okreslona liczbe dopasowan w korpusie

PAP.

od 0 do 10. Najwiecej wzorcow nie posiadalo zadnego dopasowania, bylo ich az 35. Z drugiej strony istnieje

niewielka liczba wzorcow, ktore posiadaja od 100 do 1000 dopasowan. Istnieje rowniez umiarkowanie

duza grupa wzorcdéw, ktore posiadaja od 10 do 100 dopasowan.

Ponizej przedstawione zostaly wyniki dopasowania trzech wzorcow formalnych, z kazdej z wymienio-

nych grup: pierwszy z nich jest wzorcem dopasowanym najczesciej, drugi posiadat srednia frekwencje

dopasowan, a trzeci zostal dopasowany tylko do jednego przyktadu. Przyklady, w ktérych wystepuje

relacja calo$é-czesé zostaly zaznaczone poprzez wyttuszczenie punktoraﬂ

1. Szablon: rl, subst:sg:gen:f, --, subst:sg:gen:f, CTp =13, CDp =11,

ilos¢ dopasowan: 1000.

(a)

(b)

(c)

7 udziatem szeféw dyplomacji Polski i USA Bronistawa Geremka i Madeleine Albright od-
byla sie w Departamencie Stanu uroczysta inauguracja Polsko-Amerykanskiej Fundacji Wol-
nosci.

Cena barytki ropy Brent z Morza Pélnocnego, z dostawa w marcu, wzrosta w czwartek o 15.15

na Miedzynarodowej Gieldzie Paliw w Londynie do 27,19 dolaréw.

Siédme zwyciestwo w 13. kolejce rozgrywek grupy B Euroligi, odniosty koszykarki Polpharmy
VBW Clima Gdynia.

Komitet Ekonomiczny Rady Ministréw przyjal dokument ,Zalozenia polityki energetycznej
Polski do 2020 roku”, po zweryfikowaniu przez resort gospodarki prognozy zapotrzebowania
na energie.

Austriacka minister spraw zagranicznych odcieta sie od wypowiedzi Joerga Haidera nt. posze-
rzenia UE i wezwala kraje cztonkowskie 15 do zakoniczenia izolacji Austrii na scenie europej-

skiej.

2. Szablon: rl, subst:pl:gen:f, --, subst:sg:gen:m1, CTp = 13, CDp = 4,

ilos¢ dopasowan: 85.

W ponizszych przykladach zastosowano skrécony zapis wzorcéw formalnych. Szczegélowy opis tego formatu znajduje
sie w dodatku E
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(a) Zdaniem pelmomocnika rzadu ds. negocjacji Jana Kulakowskiego data zakoriczenia negocja-
cji o czlonkostwo Polski w Unii Europejskiej moze by¢ podana pod koniec roku na szczycie

europejskim w Nicei.

(b) W Austriackim Instytucie Kultury w Warszawie otwarta zostala w sobote wystawa fotografii

Harry’ego Webera pt. ;Wieden dzisiaj — wspdlczesno$é zydowska w fotografii”.
(¢) Zabrzmia fragmenty chéralne m.in. z oper Moniuszki i Verdiego.

(d) Szescioro sygnatariuszy Porozumien Sierpniowych z Gdanska zaapelowalo w piatek do Kole-
gium Instytutu Pamieci Narodowej o wybdr na szefa IPN wiceministra spraw wewnetrznych

1 administracji Bogdana Borusewicza.

(e) Rzadowy samochéd ministra-koordynatora specstuzb Janusza Patubickiego zderzyl sie

w centrum Warszawy z innym samochodem — podata policja.

3. Szablon: 1r, subst:sg:acc:f, --, subst:pl:inst:f, C'Ip =4, CDp =2,

ilos¢ dopasowan: 1.

(a) Polakom zarzuca sie niszczenie majatku (rozbijanie witryn) i czynna napasé na funkcjonariuszy

publicznych (rzucanie w policje kostkami brukowymi).

Pierwsza obserwacja jaka mozna poczyni¢ w odniesieniu do wynikéw dopasowania wzorcéw formalnych
jest to, ze wiekszosé sposrdd dopasowanych zdan nie zawiera relacji catosé-czesé. Ten wynik wskazuje, ze
uzyskane wzorce formalne nie s wystarczajace do tego by mozna na ich podstawie poprawnie rozpoznawad
te relacje.

Druga obserwacja dotyczy charakteru relacji cato$é-czesé: pomimo tego, ze jako dane wyjsciowe uzyte
zostalty wylacznie pary poje¢ polaczonych predykatem #$anatomicalParts, to w przykladach pasujacych
do wzorca formalnego wystepuja inne podtypy relacji catosé-czesé. W pierwszym przyktadzie (1.a) mamy
do czynienia z organizacja (Polska) oraz jej funkcjonalna czescia (dyplomacja). W drugim przyktadzie
(1.b) mamy do czynienia z relacja wyodrebniajaca pewna czesé¢ (barytke) z abstrakcyjnej catosci (ropa),
ktéra obejmuje ,calo$é ropy we wszechs$wiecie”. Trzeci przyklad (1.3) podobny jest do pierwszego, gdyz
calos$¢ stanowi organizacja (euroliga) ale relacja ta ma charakter strukturalny (cze$é stanowi grupa B).
Widaé¢ zatem wyraznie, ze charakter rozpoznanej relacji nie jest jednolity, tzn. nie obejmuje wylacznie
typow obiektow, na podstawie ktérych zbudowane zostaly wzorce formalne. Ten wynik $wiadczy o uni-
wersalnosci prezentowanego podejscia.

Ostatnia istotna obserwacja dotyczy zdan, w ktérych wzorzec zostal dopasowany, ale w ktérych nie
wystepuje poszukiwana relacja. W niektérych przypadkach mam do czynienia z inng relacja (np. twdrca-
wytwor, jak w przypadku oper Moniuszki, dziataniem-przdmiotem dziatania, jak w przypadku izolacji
Austrii, czy relacjq posesywna, jak w przypadku polityki energetycznej Polski), zdarzaja sie jednak sy-
tuacje, w ktérych rozpoznanie wyrazenia wielosegmentowego nie bylo wlasciwe. Np. we fragmencie na
szefa IPN wiceministra spraw wewnetrznych i administracji — sprawy wewnetrzne i administracja
zostaly wydzielone z nazwy stanowiska, co moze prowadzi¢ do blednego rozpoznania relacji.

Ciekawa grupe stanowia réwniez przyklady, ktére nie posiadaly zadnego dopasowania. Wéréd nich

mozna znalezé nastepujace wzorce:
1. 1r, subst:sg:acc:m2, za, subst:pl:acc:m3, CTp =25, CDp =2,
2. 1r, subst:sg:gen:m2, za, subst:pl:acc:m3, CTp =6, CDp =2,

3. rl, subst:sg:acc:f, z, subst:sg:gen:m2, CTp =6, CDp =35,
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4. 1r, subst:sg:nom:m1, doznal wstrzasénienia, subst:sg:gen:m3, CTp =4, CDp =2.

Ich charakterystyczna cecha jest to, ze wewnetrzny kontekst dopasowania jest niepusty i pomimo
posiadania wysokiej wartosci wspStczynnikéw CTp (pierwszy wzorzec) oraz CDp (trzeci wzorzec) nie
zostaly one ani razu dopasowane w korpusie PAP. Ten wynik pokazuje, ze wystepowanie wewnetrznego
kontekstu dopasowania by¢ moze powinno skutkowaé rozluZnieniem ograniczen formalnych naktadanych
na argumenty, aby w ogéle mozliwe bylo wykorzystanie wzorcow tego rodzaju.

Bardziej szczegdlowa analiza iloSciowa oraz jako$ciowa wynikéw uzyskanych na podstawie dopasowan
wzorcéw formalnych przedstawiona, jest w punktach [10.1.1] oraz [10.1.2}

9.8. Okreslenie ograniczen semantycznych

Warunkiem wstepnym wykorzystania ograniczen semantycznych do rozpoznawania relacji semantycz-
nych jest to, aby oba wyrazenia dopasowane do wzorca formalnego mialy przypisana kategorie seman-
tyczna. Algorytm okreslania kategorii semantycznych opisany zostal w punkcie W punkcie |7.2.9
wskazano, ze nie wszystkie artykuly wystepujace w polskiej Wikipedii otrzymaty kategorie semantyczne —
pokrycie algorytmu wyniosto okoto 80%. Z tego powodu nie wszystkie wyrazenia dopasowane do wzorcéw
formalnych otrzymaly kategorie semantyczna. Z niespelma 21 tys. dopasowan wzorca formalnego (patrz
p- 13267 (63%) posiadalo przypisana przynajmniej jedna kategorie semantyczna dla kazdego z do-
pasowanych wyrazen. Wynik ten nie jest zaskakujacy jesli weZzmiemy pod uwage fakt, ze podobnie jak
w przypadku ujednoznaczniania wyrazen wzgledem Wikipedii, konieczne jest okreslenie kategorii seman-
tycznej dla obu wyrazen i przy 80% pokryciu, teoretyczne prawdopodobieﬁstwoﬂ posiadania kategorii
semantycznej przez oba wyrazenia wynosi doktadnie 64%.

Biorac pod uwage ten fakt, mozemy przystapi¢ do przedstawienia rezultatéw okreslania ograniczen
semantycznych relacji calo$é-czesé. W opisie algorytmu konstrukeji wzorcéw ekstrakcyjnych w punkcie

3.8| przedstawiono trzy metody pozwalajace na okreslenie ograniczen semantycznych:
1. reczna ewaluacja zdan zawierajacych dopasowania wzorcéw formalnych,
2. ekstrakcja ograniczen semantycznych z predykatéw ontologii Cyc,
3. ekstrakcja ograniczen semantycznych z wiedzy zgromadzonej w DBpedii.

Jednym z najwazniejszych probleméw postawionych w niniejszej pracy jest zweryfikowanie mozliwosci
w pelni automatycznej konstrukeji wzorcéw ekstrakcyjnych. Oczywiscie nalezy wzia¢ pod uwage, ze w pre-
zentowanym algorytmie to uzytkownik okresla jaka relacja ma by¢ ekstrahowana. Co wiecej w podejsciu
opartym o DBpedie konieczne jest réwniez reczne okreslenie, ktore sposréd predykatéw zdefiniowanych
w ontologii DBpedii odpowiadaja ekstrahowanej relacji. Zatem mowiac o automatycznosci mamy tutaj na
my$li przede wszystkim mozliwosé unikniecia recznej oceny duzej ilosci danych (zdari zawierajacych rela-
cje, wyekstrahowanych ograniczen semantycznych, itp.), a nie calkowite zwolnienie uzytkownika systemu
z podejmowania jakichkolwiek dziatan.

Dlatego tez okreslenie ograniczen semantycznych realizowane jest na 3 sposoby. Pierwszy z nich re-
prezentuje podejscie, w ktérym konieczne jest przeprowadzenie recznej oceny zdan, zatem nie speia
wymogu automatycznosci. Drugie podejscie, oparte o ontologie Cyc, wymaga od uzytkownika jedynie

wskazania najbardziej ogdlnego predykatu, ktéry reprezentuje ekstrahowana relacje. Trzecie podejscie

20bliczone na podstawie rozkladu Bernoulliego.
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oparte o DBpedie, wymaga pewnych dziatain ze strony uzytkownika (okreslenie zbioru predykatéw od-
powiadajacych relacji oraz okreslenie kolejnosci wystepowania argumentéw), ale ograniczone sa one do
niezbednego minimum. Mozna réwniez przypuszczaé, ze w trakcie rozwoju ontologii DBpedii wieksza czes¢
predykatéw zostanie polaczona w hierarchie, dzigki czemu mozliwe bedzie wskazanie jedynie najbardziej
ogolnego predykatu, tak jak to ma miejsce w przypadku ontologii Cyc.

Jesli okaze sie, ze podejscie drugie lub trzecie daja wyniki lepsze od podejscia pierwszego, bedzie
to znaczylo, ze teza niniejszej pracy jest obroniona. Oczywiscie nalezy przyja¢ pewne zalozenia wstepne
w odniesieniu do pierwszej metody, gdyz w skrajnym przypadku, w drodze recznej oceny wszystkich dopa-
sowan wzorca formalnego mozliwe byloby pozyskanie dokladnie tych samych ograniczen semantycznych,
ktore zostaly okreslone w sposéb automatyczny na bazie Cyc czy DBpedii. W takiej sytuacji metoda

reczna zawsze dawalaby wyniki co najmniej tak samo dobre jak pozostale metody.

Przyjeto zatem, ze recznej ocenie poddanych zastanie 10% wynikéw dopasowania wzorcéw formalnych
relacji, zakladajac, ze oba argumenty posiadaja przypisane kategorie semantyczne oraz ze minimalny po-
ziom pewnosci ujednoznaczniania Py, > 0,2. Pierwsze zalozenie ma charakter praktyczny — koniecznosé
recznej weryfikacji 10% wynikéw dopasowania wzorcéw formalnych w warunkach eksperymentalnych nie
jest wysokim wymaganiem (sprowadza sie do oceny kilkuset zdan), natomiast w praktycznym zastosowa-
niu algorytmu do ekstrakeji danych z notatek prasowych oznacza 10 krotng redukcje pracyﬂ

Wymoég dotyczacy kategorii semantycznych jest do$¢ oczywisty — niemozliwe jest okreslenie ograni-
czen semantycznych, jesli chociaz jeden sposréd argumentéw nie posiada przypisanej kategorii seman-
tycznej. Ostatnie wymaganie, dotyczace minimalnego progu pewnosci, wynika z analizy przeprowadzonej
w punktach oraz Biorac pod uwage fakt, ze skoro precyzja algorytmu ujednoznaczniania wyrazen
w notatkach PAP wynosi okoto 80%, a ujednoznaczniania dwéch argumentéw okoto 60% (patrz tabela
, znaczna cze$¢ analizowanych przykladéw zawieralaby niepoprawnie ujednoznacznione wyrazenie.
Okreslajac wartos¢ parametru Pyy na 0,2 mozliwe jest podniesienie poprawnosci ujednoznaczniania obu
argumentéw do wartosci okoto 80%, co jest wynikiem znacznie lepszym. Ponadto koricowe eksperymenty
przeprowadzane na notatkach PAP réwniez zakladaly ten sam minimalny poziom pewnosci ujednoznacz-
nienia.

Przyjmujac te zalozenia mozna w do$¢ realistyczny sposéb poréwnaé wszystkie metody okreslania
ograniczen semantycznych i zweryfikowaé teze o mozliwosci automatycznej ekstrakcji relacji semantycz-

nych.

9.8.1. Ograniczenia semantyczne pozyskane z recznej oceny zdan

Przyjecie zalozen opisanych w poprzednim punkcie, w szczegdlnosci zas wymogu co do minimalnego
poziomu pewnosci dopasowania Fg, > 0,2 spowodowalo, ze spoéréd ponad 13 tys. zdan, w ktérych wy-
stepowaly wyrazenia dopasowane do wzorcéw formalnych relacji calosé-czesé, z ktérych kazde posiadato
przynajmniej jedna kategorie semantyczna, pozostala grupa 6816 zdan. Z tej grupy zdan wylosowano 682
zdania (10%), w ktérych dokonano recznej oceny wystepowania relacji cato§é-czesé. W wyniku ewaluacji
zdan ustalono, ze 116 z nich (17%) zawiera wystapienie tej relacji. Zdania te zostaly uzyte do zbudowania
listy ograniczen semantycznych zawierajacej 405 pozycji. Liczba par ograniczen semantycznych jest wiek-

sza od liczby zdan zawierajacych relacje, poniewaz, zgodnie z opisem z punktu jako ograniczenia

3Nalezy jednak wziagé pod uwage, ze oceniane bylyby wylacznie te zdania, w ktérych rozpoznano wystapienie wzorca
formalnego. Zatem w praktyce wymagaloby ocenienia bardzo niewielkiej czesci wszystkich zdan przetwarzanych przez algo-

rytm.
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Tablica 9.7: Przykladowe pary ograniczen semantycznych dla relacji catosé-cze$¢ pozyskane na podstawie

recznej oceny zdan z korpusu PAP, zawierajacych dopasowania formalnych wzorcéw relacji.

Calosé Czesé
#$IndependentCountry #$IntelligenceAgency
#3$City #$CityCouncil
#$InternationalOrganization #$Institution

#$DemocraticGeopoliticalEntity | #$GovernmentAgency

#$Coal #$UnitOfMass
#$IndependentCountry #$CapitalCityOfRegion
#$GeopoliticalEntity #$Diplomat

semantyczne brane byly wszystkie pary kategorii semantycznych nalezacych do iloczynu kartezjanskiego

kategorii semantycznych wyrazen, dla ktérych rozpoznano wystapienie zadanej relacji.

Przykladowe ograniczenia semantyczne wyekstrahowane w ten sposéb przedstawione sa w tabeli|9.7]
Charakterystyczng cecha ograniczen uzyskanych na podstawie recznej oceny zdan jest wysoka czestosé
wystepowania poje¢ zwiazanych z organizacjami miedzynarodowymi. Nie jest to wynik zaskakujacy, jesli

wezmiemy pod uwage fakt, ze zdania podlegajace recznej ocenie pochodza z korpusu notatek PAP.

9.8.2. Ograniczenia semantyczne pozyskane z ontologii Cyc

Okredlanie ograniczen semantycznych dla relacji calo$é-czesé na podstawie ontologii Cyc odbywa sie
zgodnie z procedura opisang w punkcie W pierwszej kolejnosci eksportowane sa wszystkie asercje
zawierajace na pierwszym miejscu predykat #$relationAllExists. W kroku nastepnym z asercji tych
ekstrahowane sa krotki (R, a1, az). W ontologii ResearchCyc w wersji 4.wystepuje ponad 47 tys. takich
asercji. W nastepnym kroku wybierany jest predykat odpowiadajacy relacji semantycznej calo$é-czesé
— #$parts. Predykat ten posiada w tej wersji Cyc 965 predykatow, ktore stanowia jego specjalizacje.
Dzieki temu mozliwe jest automatyczne okreslenie krotek, wygenerowanych na podstawie predykatu
#$relationAllExists, ktore stanowia ograniczenia semantyczne relacji catosé-czesé. Zbiér uzyskanych
w ten sposéb ograniczen zawiera 3679 par, natomiast po odfiltrowaniu zbyt ogdlnych ograniczeri pozo-
staja w nim 3543 pary ograniczen semantycznych. Przykladowe pary ograniczen semantycznych dla relacji

catosé-cze$é uzyskane na postawie ontologii Cyc przedstawione sa w tabeli

9.8.3. Ograniczenia semantyczne pozyskane z DBpedii

Ograniczenia semantyczne pozyskiwane sa z DBpedii zgodnie z algorytmem opisanym w puntach
[7.4.4] oraz W przeprowadzonych eksperymentach zostala wykorzystana angielska DBpedia w wer-
sji 3.9 (utworzona na podstawie angielskiej Wikipedii z marca 2013 roku) dostepna pod adresem

http://wiki.dbpedia.org/Downloads39.

W pierwszej kolejnosci ustalona zostata lista predykatéw zdefiniowanych w obrebie przestrzeni nazw
http://dbpedia.org/ontology/. Asercje utworzone z wykorzystaniem tych predykatéow powstaja na ba-
zie recznego mapowania pomiedzy elementami infobokséw a ontologia DBpedii (patrz p. . Liczba
tak uzyskanych predykatéw wyniosta 1358. Nastepnie dla kazdego predykatu z tej listy pobierane byly wy-
stepujace w DBpedii asercje zawierajace ten predykat. Ze wzgledu na to, ze niektére predykaty posia-
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daja bardzo duza liczbe asercji, ograniczono ich liczbe do pierwszy 300 tys., korzystajac z klauzuli LIMIT
jezyka SPARQL. Wynikiem tego procesu byt zbiér ponad 10 milionéw asercji.

W nastepnej kolejnosci dla kazdego predykatu oraz pary kategorii semantycznych, obliczana jest war-
to$¢ wsparcia Gr (patrz p. . Poniewaz w asercjach wystepuja identyfikatory zasobéw DBpedii (od-
powiadajace artykutom Wikipedii) warto$¢ tego wspélczynnika jest obliczana tylko na podstawie tych
asercji, w ktérych oba argumenty otrzymaly kategorie semantyczna okreslong na podstawie algorytmu
opisanego w punkcie Otrzymany w ten sposéb zbiér trdjek (R, scy, sca) zawieral ponad 1,4 miliona
elementéw.

Aby poprawi¢ jako$¢ oraz szybkos¢ przetwarzania tak uzyskanych ograniczen semantycznych, w na-
stepnym kroku ograniczenia te byly filtrowane na 2 sposoby. W pierwszej kolejnosci usunieto z tego zbioru
ograniczenia, ktore byly niezgodne z recznie zdefiniowanymi ograniczeniami argumentéw poszczegdlnych
predykatéw zdefiniowanych w ontologii DBpedii. Poniewaz ograniczenia te wyrazone sa w formie klas
(kategorii semantycznych) ontologii DBpedii, a w otrzymanym zbiorze wykorzystane zostaly kategorie
semantyczne Cyc, w kroku tym wykorzystano mapowanie pomiedzy pojeciami wystepujacymi w obu
ontologiach (patrz p. . Weryfikacja spelniania recznych ograniczen odbywata sie z wykorzystaniem
wywolania genls? w API Cyc — jesli obie kategorie okreslone w sposéb automatyczny generalizowaly sie
do ograniczen okre$lonych recznie, to dana para ograniczen byta zachowywana. Podobnie postepowano,
jesli w ontologii DBpedii zdefiniowano ograniczenie tylko dla jednego argumentu — wtedy wystarczylo aby
automatycznie okreslone ograniczenie generalizowalo sie do ograniczenia recznego, przyjmujac, ze nieokre-
Slony argument jest typu Thing. Jednakze w sytuacji, gdy zaden z argumentow predykatu nie posiadal
ograniczenia recznego, dany predykat oraz wszystkie jego ograniczenia semantyczne byly usuwane, przyj-
mujac, ze jest on niezdefiniowany. W wyniku tej weryfikacji, z poczatkowego zbioru 1,4 mln. ograniczen
pozostalo ich nieco ponad 660 tys.

Aby dodatkowo przyspieszy¢ dzialanie algorytmu, z otrzymanego zbioru usunieto ograniczenia, kté-
rych wspolczynnik wsparcia G byl mniejszy niz 5. W ten sposob zbidr ograniczen zostal zmniejszony
do 30782 pozycji, czyli zostal zredukowany ponad 20-krotnie. Dopiero na tym zbiorze przeprowadzona
zostala operacja okreslenia prawdopodobienstwa warunkowego wystapienia okreslonego predykatu pod
warunkiem wystapienia okreslonej pary ograniczen semantycznych (patrz punkty i oraz wy-
bor najbardziej prawdopodobnych ograniczen. W efekcie koncowy zbior zawieral 20901 pozycji.

Nalezy zwréci¢ uwage, ze przedstawiony dotychczas opis ekstrakcji ograniczen semantycznych z DBpe-
dii nie brat pod uwage faktu, ze jego celem byla ekstrakcja relacji catosé-czes$é. Zatem przedstawiony wy-
nik dotyczy wszystkich predykatéw — zaréwno tych reprezentujacych jak i niereprezentujacych te relacje.
Takie podejécie do problemu pozwolilo uniknaé¢ zmudnego procesu przegladania 1358 predykatéw zde-
finiowanych w DBpedii i pozwolit skoncentrowaé sie jedynie na 400 predykatach, ktére faktycznie mo-
gly by¢ wykorzystane przez mechanizm ekstrakcji relacji. Wéréd tych predykatéw, w wyniku recznej
weryfikacji zidentyfikowano 39 predykatéw reprezentujacych relacje cato$é-czesé. Kompletna lista tych
predykatéw znajduje sie w tabeli [E-I]

Efektem koncowym okreslania ograniczen semantycznych relacji cato$é-cze$é na podstawie DBpedii
byl zbiér 1662 par ograniczen semantycznych. Przykladowe ograniczenia uzyskane w ten sposéb, wraz

z warto$cia przypisanego im prawdopodobienstwa warunkowego, przedstawione sa w tabeli



10. Wyniki ekstrakcji relacji catosé-czesé

10.1. Wyniki dopasowania wzorcéw formalnych

W celu weryfikacji tezy pracy gloszacej, ze hybrydowy algorytm ekstrakcji relacji daje wyniki bardziej
precyzyjne niz algorytm oparty wylacznie o statystyczna analize formalnych cech relacji, wyniki dopaso-
wania wzorcéw formalnych poddane zostalty analizie ilosciowej oraz jakosciowej. W pierwszej kolejnosci
zbadano precyzje tak uzyskanych wynikow oraz zidentyfikowano podstawowe zZrédla bledéw ekstrakeji.
Nastepnie przeprowadzono analize jakosciowa, ktérej podstawowym celem bylo zidentyfikowanie proble-

mow natury semantycznej, mogacych mieé¢ istotny wplyw na skutecznos¢ algorytmu hybrydowego.

10.1.1. Analiza ilosciowa

Tloéciowa analiza dopasowan polegata na poréwnaniu wynikéw algorytmu dopasowujacego wzorce
formalne z odpowiedziami ludzi, ktorzy zostali poproszeni o ocenienie, czy relacja catosé-czesé wystepuje
we fragmencie tekstu, ktory zostal dopasowany do wzorca formalnego. Gdyby okazalo sie, ze wzorce
formalne sa wystarczajaco skuteczne, zdecydowana wiekszo$¢é dopasowari powinna zawieraé wystapienie
relacji. Poniewaz jednak ocena algorytmu rozpoznawania relacji zalezata od algorytmu ujednoznaczniania
pojeé, istotnym elementem oceny przykladow bylo réwniez stwierdzenie, czy pojecia wykryte w tekscie
zostaly poprawnie ujednoznacznione.

Zbiér przykladéw poddany ewaluacji zawieral ponad 1000 elementéw, a jego charakterystyka ilosciowa
przedstawiona jest w tabeli Najwieksza grupe przyktadéw stanowily te, oznaczone jako zawierajace
niepoprawne dopasowanie argumentow relacji, tzn. przynajmniej jeden z argumentéw nie zostal wlasci-
wie ujednoznaczniony. Tak duza liczba blednych rozpoznan moze budzi¢ obawy o poprawnos$¢ dziatania
algorytmu rozstrzygania wieloznacznosci. Wynika one jednak przede wszystkim z tego, ze nie ustalono
minimalnego progu pewnosci dopasowania FPy,. Dzigki temu pewna liczba poprawnych rozpoznan, ktére
zostatyby odrzucona, ze wzgledu na niski wspolczynnik prawdopodobienistwa ich poprawnosci, zostala
uwzgledniona zwigkszajac liczbe przyktadéw, poddanych analizie. Nalezy réwniez zwrécié¢ uwage, ze war-
tos¢ procentowa liczby niepoprawnych dopasowan jest znacznie wyzsza, niz przedstawiona w punkcie|7.3.5
(tutaj 40% wobec 20% we wczesniejszej ewaluacji).

Wynik ten ma dwie przyczyny: po pierwsze, wystarczyto aby jeden z argumentéw relacji zostal niepo-
prawnie ujednoznaczniony, aby caly przyktad byl uznawany za niepoprawny. Przyjmujac, ze poprawnosc¢
rozpoznan bez ustalonego minimalnego progu Py, wynosi 80%, wystapienie dwéch poprawnych rozpo-
znan z rzedu, zgodnie z rozkladem Bernoulliego wynosi P = 0.8 = 0.64. Otrzymany wynik wynoszacy
58,56% jest zatem dosé¢ zgodny z przewidywaniami teoretycznymi. Po drugie zas, ocena w tym scenariuszu
dokonywana byla przez dwie osoby niezaleznie, a we wczedniejszej, wstepnej ewaluacji tylko przez jedna.
Ten fakt mial réwniez wpltyw na obnizenie calodciowego wyniku ewaluacji, gdyz wystarczylo, aby jedna

osoba wskazala ujednoznacznienie jako bledne, aby wynik rozpoznania uznawany byt za bledny.

158
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Druga istotna grupe stanowia przyktady, w ktorych relacja calos$é-czesé nie wystepuje. Te wyniki po-
kazuja wyraznie, ze opieranie sie jedynie na wiedzy zawartej we wzorcach formalnych prowadzi wprost
do wynikéw niskiej jakosci, gdyz stosunek liczby przyktadéw zawierajacych relacje, do liczby przykla-
déw niezawierajacych relacji jest w przyblizeniu 1:4 (wynik ten jest zgodny z wynikiem przedstawionym
wcezesniej w punkcie .

Ostatnia interesujaca grupa jest zbiér zawierajacy przyklady problematyczne. Czeéé z tych przykla-
déw zostala oméwiona w punkcie Zostaly one oznaczone w ten sposob, poniewaz byly to przyktady,
w ktérych odpowiedzi oséb okreslajacych wystepowanie relacji réznily sie miedzy soba lub przynajmniej
jedna z oséb oznaczyly okredlony przykiad jako problematyczny. Wida¢ wyraznie, ze liczba przykla-
dow tego rodzaju byla niemal taka sama jak liczba przyktadéw zawierajacych wystapienie relacji. Ten
wynik wskazuje, ze jednoznaczne rozstrzygniecie, czy w tekscie wystepuje relacja calo$é-czesé stanowi

wyzwanie nie tylko dla komputera, ale réwniez dla ludzi.

Tablica 10.1: Charakterystyka zdan dopasowanych do wzorcéw formalnych relacji catosé-czesé.

Typ zdania Liczba | Udziat %
zawierajace relacje 110 10,2
niezawierajace relacji 416 38,6
niepoprawne dopasowanie 447 41,5
przyklad problematyczny 105 9,7
w sumie 1078 100,0

10.1.2. Analiza jakos$ciowa

Analiza jakosciowa dopasowan wzorcow formalnych polegala na skrupulatnym przejrzeniu zdan
ze zbioru zawierajacego dopasowania wzorcéw formalnych, w celu wykrycia zjawisk ktére nalezaloby
uwzgledni¢ w trakcie ulepszania algorytmu ekstrakcji oraz zjawisk, ktore nie spelniaja przyjetych zalozen
jego dzialania. W szczegdlnosci chodzi tutaj o zdania, w ktérych trudno bylo jednoznacznie stwierdzié¢
wystepowanie poszukiwanej relacji. Przyklady te sa o tyle istotne, ze ilustruja trudno$¢ w konstrukeji

precyzyjnego algorytmu ekstrakcji informacji.

Przyklady zawierajace relacje

Pierwsza grupe stanowia przykltady oznaczone jako zawierajace relacje catosé-czesé. Analizujac te przy-
klady mozna w szczegdlnosci okresli¢ kilka podtypdéw tej relacji, ktore pojawily sie w wynikach dzialania
algorytmu. Pierwszym podtypem relacji jest relacja wiazaca organizacje z jej czesciami. Przykladowo

w zdaniu]

Prezes Amerykanskiej Akademii Filmowej Robert Rehme zarzuca redakcji gazety Wall
Street Journal, ze przeprowadzita wsréd czlonkéw Akademii prywatna ankiete, chcac przed-

wczesnie ujawnié laureatéw Oscardw,

redakcja jest czescia organizacji jaka jest gazeta.

Podobnie w zdaniach:

— Wroctawska klinika Akademii Medycznej jako pierwsza w Polsce zacznie niedtugo stosowaé te-

rapie genowa,,

1Wszystkie przyktady w tym rozdziale pochodza z korpusu PAP.
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— Odniedlismy ogromna satysfakcje — powiedzial PAP Kaziemierz Kord po zakonczeniu polskiego

tournee Choru i Orkiestry Filharmonii Narodowej w Warszawie,

— Bomba, zapakowana w niewielka torbe, byla umieszczona pod samochodem zaparkowanym na placu
przed bazarem — podato Ministerstwo Spraw Wewnetrznych Osetii Pélnocnej, autonomicznej repu-

bliki Federacji Rosyjskiej,

mamy do czynienia z tym samym podtypem relacji catosé-czesé.

Drugim, czesto wystepujacym podtypem byt typ wiazacy region z jego stolica, np.

W dniach 12-14 czerwca odbedzie sie w Phenianie — stolicy Korei Potnocnej konferencja

na szczycie obu panstw koreanskich.

Podtyp ten jest w pewnym stopniu zblizony do podtypu podorganizacji, niemniej jednak niesie w sobie
dodatkowsa informacje o wyréznionej roli, jaka jedna z czesci pelni w stosunku do innych czeéci. Ze wzgledu

na charakter korpusu podtyp ten wystepowal najczesciej w odniesieniu do stolic krajéw:
— Jest pierwszym obcokrajowcem wyrdznionym w ten sposéb przez stolice Dolnego glqska,

— ,,Prezydent bylby bardzo szczesliwy, gdyby mdgt gosci¢ kréla Jordanii w swej rezydencji w Jerozo-

limie, stolicy Izraela, natomiast nie uda sie do Tel Awiwu” — powiedzial rzecznik szefa paristwa,

— Izrael traktuje natomiast obie cze$ci miasta jako jednolita stolice parnstwa Zydowskiego — czego

nie uznaje wspélnota miedzynarodowa,

— Natomiast gléwna prokurator haskiego trybunatu do spraw zbrodni w bylej Jugostawii, Carla del
Ponte, powiedziala na konferencji prasowej w Prisztinie, stolicy Kosowa, ze Kosztunica powinien

przekazaé¢ Miloszevicia do Hagi,

— Premier Chin Zhu Rongji przybyt — jako pierwszy przywddca chinski — do stolicy Unit Europejskiej

i rozpoczal rozmowy, w ktérych przedstawiciele UE oprécz handlu podnosza kwestie praw czlowieka.

Nalezy zwroci¢ uwage, ze o ile w literalnym znaczeniu, w kazdym z tych przykladéw mowa jest o sto-
licy okreslonego regionu, o tyle rozpoznanie relacji nie zawsze prowadzi do jednoznacznych rezultatéw.
W szczegdlnosci w przykiadzie dotyczacym stolicy Izraela, gdzie mowa jest o rozbieznych punktach wie-
dzenia Izraela oraz wspélnoty miedzynarodowej. Dlatego tez kazdy algorytm, ktéry nie analizuje w peini
tresci zdania, w szczegdlnosci algorytm opisywany w niniejszej pracy, nie moze produkowaé calkowicie
poprawnych wynikéw. Zwykle zaklada sie bowiem, ze dane uzyskane na wyjsciu algorytmu sa prawdziwe,
rzadko jednak uwzglednia sie fakt, ze pojecie prawdy jest kontekstualne, a prawdziwosé¢ wynikow algo-
rytmu powinna by¢ okre$lana kontekstowo. Problem ten zaczeto zauwazaé¢ np. w kontekscie baz danych
tworzonych w ramach Semantic Web, gdzie coraz czesciej oczekuje sie, ze poza surowymi danymi, zostana
réwniez udostepnione informacja na temat tego skad dane pochodza i w jakim kontekscie sa prawdziwe
[22].

Kolejnym waznym podtypem jest relacja wiazaca organizm z jego anatomicznymi czesciami. Wyste-
powanie przykladow tej relacji nie powinno by¢ zaskoczeniem, gdyz ona wladnie zostata uzyta w celu
wygenerowania wstepnego zbioru zdan stuzacych do tworzenia wzorcéw formalnych. Oto przykladowe

zdania odnalezione w korpusie PAP zawierajace ten podtyp:

— Brytyjski chirurg James Shapiro z uniwersytetu stanowego w kanadyjskim stanie Alberta oglosit,
ze udato mu sie z powodzeniem przeszczepi¢ komorki trzustki zdrowych dawcow osmiu pacjentom,

u ktorych rozpoznano chroniczny stan cukrzycy,
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— Komérki skory rybki produkuja chroniacy ja przed poparzeniem plyn, ktéry moze by¢ zastosowany

réwniez do ochrony ludzi,

— Zmodyfikowana genetycznie komdrka bakterii moze stuzy¢ do przetwarzania informacji — donosi

najnowszy ,,New Scientist”.

Nawet w tych, doé¢ oczywistych przykladach wystapienia relacji, mozna natknaé sie na pewne wat-
pliwosci. W ostatnim przykladzie, w ktérym mowa o komdorkach bakterii, nalezy zastanowié¢ sie, czy jesli
bakteria jest organizmem jednokomérkowym, to ta jedyna jej komoérka jest jej czescia. Uogdlniajac to
pytanie mozna zapytac¢: czy calos¢ moze by¢ swoja czescia. Odpowiedz na to pytanie nie jest oczywista.
Jedli uznamy, ze tak, to intuicyjna réznica, ktéra wystepuje pomiedzy pojeciami catosé i cze$¢ zostanie
zanegowana. Jesli natomiast uznamy, ze nie, bedziemy mieli problem z okresleniem relacji jaka wystepuje
w wyrazeniach takich jak komdrka bakterii, czy cialo zwierzecia. Mozna réwniez uznaé, ze to pierwsze
wyrazenie jest pleonazmem.

Interesujacym i posiadajacym zréznicowany zbidr przykladéw jest podtyp relacji catosé-cze$¢ obej-
mujacy relacje wystepujace pomiedzy fizycznymi obiektami. Przykladowe zdanie, w ktérych rozpoznano

ten typ relacji przedstawione sa ponizej:

Protestujacy, niektérzy z dzieé¢mi, przeszli przez gléwne ulice miasta, $piewajac i wznoszac okrzyki,
— Interweniowata policja, ale béjka byta kontynuowana w tunelu stadionu,

— Koputa bazyliki Sw. Piotra i pozostale czedci Swiatyni otrzymaja, czesciowo lub w calosci, pokrycie

z najszlachetniejszej chilijskiej miedzi,
— Dobiega korica renowacja wiezy sanktuarium na Jasnej Gérze w Czestochowie.

Poniewaz przyklady te moga by¢ potraktowane jako prototypowe wystapienia tej relacji, zaden z nich
nie nastrecza wiekszych probleméw interpretacyjnych. Warto jednak przyjrze¢ sie nastepujacym przykla-

dom:

— Niewielkie zmiany w dynamice ruchu wewnetrznych planet Ukladu Slonecznego mogly zwiekszy¢
tempo bombardowan powierzchni Ziemst przez niewielkie planetoidy, co bylo przyczyna wyginiecia

dinozauréw 65 mln lat temu,

— Na Marsie trwa obecnie najwieksza burza pytowa od 1997 roku, ktéra obejmuje prawie polowe

powierzchni planety — poinformowala NASA,

— Tymczasem dwaj zolnierze jugostowianscy zgineli, gdy ich samochdd wjechat na mine w poblizu mia-
sta Preszewo w poludniowej Serbii, tuz za strefa buforowa, ktéra biegnie wzdluz granicy Kosowa

z reszta Jugostawii i styka sie z granica Macedonii,

— Wiadze NATO zdecydowaly o redukcji strefy bezpieczeristwa rozciagajacej sie wzdtuz granicy Ko-
sowa i Serbii wlasciwej oraz zgodzily sie na powrdt armii jugostowianskiej do kolejnego sektora

strefy.

Przyklady te pokazuja, ze stricte fizyczna relacja cato$c-czesé réwniez moze rodzi¢ problemy inter-
pretacyjne. W szczegélnoéci przyklady z powierzchnia: planety Mars oraz Ziemi pokazuja, ze dokladnie
to samo sformutowanie uzyte w bardzo podobnym kontekscie nie moze byé¢ w calosci interpretowane tak
samo. W pierwszym przypadku, niewatpliwe mamy do czynienia z powierzchniq jako czescia Ziemi, gdyz
bombardowania dotycza Ziemi i jej szczegdlnej czedci, czyli jej powierzchni. W drugim przypadku nato-

miast, mowa jest o powierzchni planety jako pewnej mierze. O ile potowa powierzchni jest niewatpliwie
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czescia powierzchni, to nie jest oczywiste, ze powierzchnia w tym wypadku jest czescia planety. Chodzi
tutaj raczej o miare w sensie matematycznym, a nie czes¢ w sensie fizycznym.

Z innym zjawiskiem mamy do czynienia w drugiej parze przykladéw. Granica jest skrajna czescia pari-
stwa. Ale w powyzszych przykladach wyraznie widaé, ze granica nie jest czescia tylko jednego obiektu.
Ta cecha granicy odréznia ja od innych czesci fizycznych, od ktorych wymagamy, zeby przynalezaly tylko
do jednego obiektu-calosci. Wida¢ réwniez, ze algorytm stosujacy proste dopasowania wzorcow nie jest
w stanie rozpozna¢ zlozonych, dwuargumentowych relacji semantycznych, ktére wymagaja glebszej ana-
lizy syntaktycznej oraz semantycznej przetwarzanego zdania.

Kolejny podtyp relacji cato$é-czesé moze byé¢ nazwany podtypem pojemnik-zawartosé. W tym wy-
padku relacja wystepuje pomiedzy pewna calodcia, ktéra ma charakter obiektu o ksztalcie fizycznego lub
abstrakcyjnego pojemnika oraz czescia, ktéra jednak stanowi niezbywalna czeé¢ calosci. W analizowanych

przykladach ten typ relacji pojawia sie w opisie akwenow:

— Podnoszenie sie temperatury na Ziemi, spowodowane emisja gazéw cieplarnianych do atmosfery
ogrzewa wody oceandw, a te przez tysiace lat zatrzymuja w swych glebiach to cieplo — podaje

najnowszy numer , Science”,

— W Belgradzie 71-letni nauczyciel wychowania fizycznego Aleksandar Vasak po raz piecdziesiaty
w swym zyciu powital Nowy Rok skokiem do lodowatej wody rzeki Sawa, ale oswiadczyl, ze byt

to ostatni raz,

— W czasie wizyty w heroicznie odpierajacym wielka wode Wisty miescie, szef rzadu obiecal tez,

ze dzieci powodzian otrzymaja wyprawki do szkoty.

Przyklady te sa o tyle interesujace, ze zawartosé¢ pojemnika jest jednoczesnie jego czescia. Nalezy zwrdcié
uwage, ze istnieja réwniez symetryczne wzgledem nich przyktady, w ktérych zawarto$é stanowi calosé, np.
szklanka wody jest pewna czescig cale] wody we wszechswiecie, podobnie jak kieliszek wddki, czy kostka
masta. W tych przyktadach ,pojemnik” stuzy do odmierzania czesci, zatem jego zawarto$¢ jest czescia,
ale nie pojemnika, lecz caloéci jaka jest odmierzana substancja.

Ostatnim waznym typem przykladéw wystepujacych w korpusie, byly te, w ktorych calosé i czesé

mialy charakter temporalny:
— Wstep na wszystkie koncerty festiwalu jest wolny,

— Polskie Zaklady Zbozowe skupily od rolnikéw w pierwszym tygodniu kwietnia 32,1 proc.

zboza mniej niz tydzien wczesniej,

— Zaklady miesne skupily na przetomie lutego i marca o 2,9 proc. mniej trzody chlewnej oraz o 16,9

proc. wiecej bydla niz w trzecim tygodniu lutego.

Relacja ta ma charakter temporalny, poniewaz w pierwszym przypadku jest to jedno ze zdarzen, ktére
stanowi czes¢ innego zdarzenia, a w pozostalych dwoéch przypadkach mamy do czynienia z pewnym okre-
sem i jego wydzielona czescia. O ile przytoczone przyklady nie sa problematyczne, o tyle inne przyklady
zawierajace relacje temporalne nastreczaja znacznie wiecej probleméw. W szczegdlnosci jesli okreslona
relacja wystepuje pomiedzy zdarzeniem, a mniej lub bardziej okreslonym czasem jego wystapienia.
Wyréznione podtypu relacji catosé-czesé koresponduja z podtypami opisanymi w literaturze i przyto-
czonymi w punkcie Najlepiej reprezentowane sa kompozycja (relacje fizyczne pomiedzy obiektami
materialnymi), bycie cztonkiem (w szczegdlnodci relacje w obrebie organizacji) oraz material (budowa

ciala). Niektére wyréznione podtypy nie sa jednak tak szeroko opisywane w literaturze — np. przyklady
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dotyczace powierzchni i granicy trudno zaklasyfikowa¢ do podziatu przedstawionego w punkcie [3.2.6
Podobnie jest z relacjami temporalnymi, na co zwréciliSmy juz uwage wczesniej.

W trakcie analizy jakosciowej powyzsze przyklady zostaly zakwalifikowane jako zawierajace relacje
cato$é-czesé. Niemniej jednak nawet w tych dosy¢ oczywistych przypadkach widaé, ze analiza semantyczne
jest procesem bardzo ztozonym i w wielu sytuacjach odpowiedz na pytanie o wystepowanie okreslonej
relacji semantycznej, nie musi by¢ oczywista dla czlowieka. Co wiecej, stwierdzenie jej wystepowania czesto

uzaleznione jest od wlasciwego zrozumienia pelnego kontekstu, w ktérym okreslone zdanie wystepuje.

Przyklady problematyczne

Druga grupe analizowanych przykladéw stanowily przyktady, co do ktérych osoby weryfikujace wy-
stepowanie relacji nie zgadzaly sie w swej ocenie, badZ przynajmniej jedna z oséb oznaczyla je jako
przyklad problematyczny. W czesci przyktadéw nalezacych do tej grupy mozna zidentyfikowaé pewne
bardziej ogdlne zjawiska, ktére przyczyniaja sie do trudnos$ci w analizie semantycznej. Natomiast spora
cze$é przyktadéw problematycznych stanowi przypadki jednostkowe. Analize rozpoczniemy od przykla-
déw nalezacych do pierwszej kategorii.

Jednym z wazniejszych i powszechnie wystepujacych w jezykach naturalnych zjawisk wplywajacych na
analize semantyczna jest zjawisko metafory (poréwnaj p. . Moze by¢ ono zilustrowane nastepujacym
przyktadem:

— Trzy kraje Europy Srodkowo—Wschodniej — Czechy, Wegry i Bulgaria — wymienione zostaly w ra-

porcie na temat rasizmu w Europie opublikowanym przez jeden z organéw Rady Europy.

W swoim podstawowym znaczeniu organ rozumiany jest jako czes$¢ organizmu. W przytoczonym
przykladzie organ wystepuje jednak w znaczeniu metaforycznym. Jak wiadomo Rada Europy nie jest
organizmem w sensie literalnym, dlatego tez nie moze posiada¢ organdéw. Niemniej jednak ze wzgledu
na przytoczone uzycie metaforyczne, w powyzszym zdaniu mamy do czynienia z relacja cato$é-czesé.
Drzieje sie tak dlatego, ze wyrdznia sie tylko jeden aspekt organu — bycie czescia calodci, pomijajac istotna
dla niego przynaleznoéci do organizmu zywego. Rada Furopy traktowana jest metaforycznie jako pewien
organizm, ktéry posiada swoje czesci sktadowe-organy.

Pewnym rozwiazaniem tego problemu jest rozbudowanie stownika semantycznego uzywanego do ana-
lizy semantycznej, w taki sposéb, by zawieral niektére uzycia metaforyczne. Niestety rozwiazanie to jest
z gbéry skazane na niepowodzenie, poniewaz zjawisko metafory nie posiada ograniczen. Uzytkownik je-
zyka moze zawszy wybraé tylko pewien podzbidr cech, wiazacych sie z okreslonym znaczeniem i w ten
sposob konstruowaé nowe uzycia, nie speliajace ogélnych ograniczen semantycznych, o ile podejrzewa,
ze jego rozmdwca bedzie w stanie rozpoznaé to zjawisko. Dlatego tez odpowiedni stownik musiatby zawie-
ra¢ nieskoriczenie wiele mozliwych interpretacji znaczen, co oczywiscie byloby calkowicie niepraktyczne.
Choé¢ metafory rzadza sie pewnymi prawami, to praw tych nie da sie uja¢ w ramy prostego algorytmu
ekstrakcji relacji semantycznych.

Drugim, dosy¢ czestym zjawiskiem zwiazanym z rozpoznawaniem relacji semantycznych, ktére mozna
juz bylo zaobserwowaé w zbiorze przykladéw oznaczonych jako zawierajacych relacje, jest zjawisko wielo-
aspektowej kategoryzacji argumentéw relacji. Wystepuje ono w przykladzie nalezacym do pierwszej grupy

— obejmujacej zdania zawierajace wystapienie poszukiwanej relacji:

— Prezes Amerykaniskiej Akademii Filmowej Robert Rehme zarzuca redakcji gazety ,Wall Street Jo-
urnal”, ze przeprowadzila wsréd cztonkéw Akademii prywatna ankiete, chcac przedwezesnie ujawnic

laureatéw Oscaréw.
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Ot6z wyrazenie gazeta moze by¢ interpretowane trojako — jako organizacja, jako produkt, ktéry two-
rzony jest przez te organizacje oraz jako budynek, w ktérym ta organizacja sie znajduje. Zjawisko to
nazywamy polisemia systematyczna. W drugiej interpretacji redakcja nie jest czeScia gazety lecz jest
zbiorem osob, ktére bezposrednio odpowiadaja za stworzenie produktu-gazety, w odréznieniu od np. in-
nych 0s6b zatrudnionych w tej organizacji. Nalezy zwrdci¢ uwage, ze wiekszo$é algorytméw ekstrakeji
informacji w ogoélnosci oraz ekstrakcji relacji w szczegdlnosci, zaktada, ze istnieje jedna wyrdzniona kate-
goria semantyczna (badZ zbidr przecinajacych sie kategorii), do ktérych naleza wyrazenia w analizowanych
tekstach [92]. Powoduje to, ze rozpoznanie relacji dla poje¢ tego rodzaju, w pewnych kontekstach zawsze
bedzie dawaé¢ bledne wyniki. Jesli uznamy, ze gazeta jest wylacznie organizacja to trudno bedzie nam
zinterpretowa¢ zdanie: ,\W ostatnim wydaniu ,Wall Street Journal” mozna przeczytaé niezwykle intere-
sujacy wywiad...”, gdyz organizacja nie moze mie¢ wydar. Podobnie uznanie, ze pojecie to odnosi sie
wylacznie do produktu, uniemozliwi nam poprawne zinterpretowanie wczesniejszego zdania. Jesli zatem
algorytm ekstrakcji informacji polega na jednoaspektowej klasyfikacji poje¢, moze mie¢ istotne problemy
z wladciwg analizg tego rodzaju przyktadow.

Podobnie jak w przypadku metafory, tak i w tym, rozwigzaniem problemu mogtoby byé¢ odpowiednie
rozbudowanie stownika semantycznego, wzgledem ktérego ujednoznaczniane sa wyrazenia. W stowniku
tym mozna by wyréznié¢ jako odrebne sensy: ,Wall Street Journal” jako organizacje oraz jako produkt. To
rozwigzanie rowniez jednak jest dosy¢ problematyczne, poniewaz obejmowaloby bardzo wiele wyrazen,
ktére wykazuja tego rodzaju dualizm (np. organizacje i ich siedziby, takie jak np. uniwersytet), przez
co istotnie zwiekszytaby sie wieloznaczno$¢ wyrazen wystepujacych w stowniku. Ponadto w niektérych
kontekstach wyrazenia tego rodzaju ujawniaja jednoczes$nie oba aspekty semantyczne (np. ,W ostatnim
wydaniu Gazety Wyborczej jej redakcja odcina sie od spekulacji na temat katastrofy...”, ;Wczoraj na
Wydziale Filozoficznym UJ spotkalem jego dziekana.”). Wydaje sie, ze najlepszym rozwigzaniem tego
problemu jest stworzenie wieloaspektowe]j kategoryzacji wyrazen i wybor jednej z kategorii w trakcie
semantycznej interpretacji zdania. To rozwiazanie jednak jest trudne w realizacji, poniewaz odbiega od
przyjetego modelu, w ktéorym kategoria semantyczna przypisywana jest do wyrazenia, przed etapem
ekstrakcji relacji.

Kolejnym problemem, z ktorym musza zmierzy¢ sie twércy algorytméw ekstrakeji informacji sa nazwy
wielosegmentowe. Co prawda, wykorzystywane zasoby semantyczne, w szczegdlnosci Wikipedia, zawieraja
bogaty zbiér wyrazen tego rodzaju, ale nie zawieraja i nigdy nie beda zawiera¢ wszystkich wyrazen, ktére
moga pojawi¢ sie w zdaniach wybranego jezyka naturalnego.

Wsréd dopasowan wzorcéw formalnych mozna wskazaé¢ nastepujace zdania:

— 79 prac Stasysa Eidrigeviciusa, plakacisty, rysownika, grafika, malarza oglada¢ mozna od piatku

w warszawskiej Galerii Grafiki 1 Plakatu,

— W specjalnym schronisku dla egzotycznych zwierzat w USA zakonczyl swéj zywot afrykanski ston
»Sonny”, ktérego kolejne ogrody zoo pozbywaly sie z powodu trudnego charakteru i sklonnosci do

ucieczek — podaly media.

W obu przypadkach wyrazenia bedace argumentami relacji sa poprawnie dopasowane, jednak stanowia
one czesé tej samej nazwy wielosegmentowej. O ile rozpoznanie odpowiednich relacji semantycznych we-
wnatrz nazw nie jest bledem, o tyle stanowi problem interpretacyjny. Np. ogrody zoo sa pewny szczegdlnym
typem ogrodow, a nie czescia zoo, ktére same w sobie jest ogrodem. Zdecydowanie lepszym rozwiazaniem
byloby, gdyby algorytm rozpoznatl je jako wyrazenia wielosegmentowe i nie rozpoznawal relacji wewnatrz

nich. Prezentowany algorytm nie posiada jednak modutu odpowiedzialnego za wykrywanie ogélnej struk-
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tury nazw wiasnych, a jedynie potrafi rozpoznaé nazwy wystepujace w Wikipedii. Z tego tez wzgledu
prezentowane przyktady sa dla niego problematyczne.
Wsréd ciekawych, jednostkowych przykltadéw trudnych w interpretacji mozna wymieni¢ nastepujace

zdania:

1. W lasach Gor gwigtokrzyskich rozpoczal sie — nie notowany zazwyczaj w lipcu — obfity wysyp

grzyboéw jadalnych: borowikéw, czerwonych kozakow, maslakéw oraz kani,

2. Czasowg ekspozycja fauny Puszczy Bialowieskiej wznowilo dzialalno$¢ Muzeum Przyrodniczo-

Lesne Bialowieskiego Parku Narodowego w Bialowiezy (podlaskie),

3. Wojciech Brzozowski (MOS Era Warszawa) okazal sie najlepszy we wszystkich rozegranych dotych-
czas trzech wyécigach zeglarskich mistrzostw obu Ameryk w Formule Windsurfing PanAM, ktére

odbywaja sie u wybrzezy stolicy Portoryko w San Juan.

W przyktadzie pierwszym intuicyjnie mozna przyjac, ze lasy sa czescia Gor gwietokrzyskich. Niemniej
jednak bardziej dokladna analiza semantyczna wskazuje, ze lasy w sensie fizycznym porastaja Gory Swie-
tokrzyskie. Problem ten bierze sie stad, ze zaréwno lasy jak i géry moga by¢ traktowane jako obiekty
fizyczne — 1 w tym wypadku obiekty te jedynie stykaja sie ze soba — oraz jako pewne obszary geogra-
ficzne — w tym wypadku las faktycznie stanowiltby czes¢ Gor gwietokrzyskich. Gdyby w przytoczonym
przykladzie pojawila sie nazwa wlasna — Puszcza Swi(;tokrzyska — mozna by jednoznacznie zinterpretowac
ten przyktad. Natomiast zdanie w prezentowanym ksztalcie pozostawia pewna swobode interpretacyjna,
ktora stanowi problem dla algorytmu ekstrakcji relacji.

W drugim przykladzie mamy podobna sytuacje — Puszcza Biatowieska jest lasem, zas dla fauny, czyli
zwierzat w niej zyjacych, jest to miejsce zamieszkania. Odnoszac te sytuacje do zjawisk typowych dla
czlowieka, trudno zgodzié¢ sie ze stwierdzeniem, ze czlowiek jest czescia mieszkania, w ktérym mieszka.
7 drugiej jednak strony, w jezyku funkcjonuje sformulowania fauna i flora, ktére odnosi sie do zwie-
rzat i rodlin w sensie kolektywnym. Niewatpliwie flora jest czescia puszcezy. Czy zatem fauna jest réwniez
jej czescia? Pytanie to moze mieé¢ rézne odpowiedzi w zaleznosci od tego co rozumiemy przez puszcze.
Jedli jest to wylacznie zbidr roslin, to fauna nie bedzie jej czeScia. Jesli natomiast potraktujemy ja jako
ekosystem, to odpowiedz bedzie przeciwna. Przyklad ten pokazuje, ze decyzja o interpretacji okreslo-
nego zdania zalezy w tym wypadku od dalszego zastosowania tak otrzymanej wiedzy. Ze wzgledu na
niejednoznacznosé¢ odpowiedzi, nie moze by¢ ona udzielona na etapie ekstrakcji.

W ostatnim przykladzie mamy natomiast do czynienia z wypowiedzia niepoprawna. Stolica Portoryko
— San Juan — zlokalizowana jest na wybrzezu i stanowi czesé ladu. Ale sformulowanie wybrzeza stolicy jest
niepoprawne, gdyz wybrzeza moga by¢ czescia ladu, natomiast nie miasta. Z drugiej jednak strony osoba
analizujaca tego rodzaju przyklad jest w stanie zinterpretowaé¢ komunikat nadawcy i na tej podstawie
przyjaé, ze wybrzeze jest czedcia San Juan, przez co rozumie sie ten fragment ladu, na ktérym usytuowane
jest San Juan. W tym wypadku czlowiek wykazuje sie duza elastycznoscia rozumienia tekstu, ktérej trudno
oczekiwaé od komputera.

Powyzsze przyklady wskazuja wyraznie, ze interpretacja wielu wystapien relacji semantycznych nie
jest jednoznaczna réwniez dla ludzi. Zjawisko to $wiadczy o trudnosci z jaka musi zmierzy¢ sie konstruktor
algorytmoéw ekstrakcji informacji, zar6wno na etapie ich tworzenia, jak i ewaluacji. Jesli bowiem znaczna
cze$¢ przykladéw, na bazie ktorych oceniane sa algorytmy, stanowi problem interpretacyjny dla ludzi,
to trudno oczekiwaé, ze uda sie skonstruowaé algorytm ktéry zawsze podaje ,wilasciwe” odpowiedzi. Te
zjawiska wskazuja, ze proces ekstrakcji informacji powinien by¢ realizowany i oceniany w kontekscie

okreslonego, $cisle zdefiniowanego zadania. Dzieki temu jego ocena moze by¢ bardziej obiektywna.



10.1. Wyniki dopasowania wzorcéw formalnych 166

Przyklady niezawierajace relacji

Ostatnia grupe przyktadéw poddanych analizie, stanowily przyklady, w ktorych nie wystepowala rela-
cja calosé-cze$é. Sa one tutaj przywolane dlatego, ze réwniez wskazuja problemy z jakimi musi zmierzy¢ sie
tworca algorytmu. Pokazuja réwniez, ze ocena algorytmu ekstrakcji informacji przez osoby bez treningu
jezykoznawczego, moze prowadzi¢ do niewlasciwych rezultatow.

Pierwsza grupe stanowily przyktady, w ktorych zamiast relacji catosé-cze$é wystepowala relacja rezul-

tatywna:
— Proteina wytwarzana przez gruczoty limfatyczne zabija komdrki raka ptuc,

— Toksyna wydzielana przez bakterie spowalnia wzrost komdrek raka jelita grubego dajacych prze-
rzuty — donosza uczeni z USA na tamach najnowszego numeru pisma ,,Proceedings of the National

Academy of Sciences”.
Oba powyzsze przyklady maja strukture podobna do tej wystepujacej w zdaniu:

— Zmodyfikowana genetycznie komdrka bakterii moze stuzy¢ do przetwarzania informacji — donosi

najnowszy ,,New Scientist”,

jednak w przytoczonych przykladach rak nie jest czescia organizmu, a w konsekwencji komdrki nie sa
czedcia raka. Rak jest choroba, ktora prowadzi do degradacji komorek. Wyrazenie komorki raka pluc
oznacza komorki, ktére zostalty zaatakowane i zmodyfikowane przez te chorobe. Dlatego tez relacja, ktora
wystepuje pomiedzy rakiem a komodrkami jest relacja rezultatywna.

Inny przyklad, ktéry moze by¢ uznany przez niewprawiona osobe, jako zawierajacy relacje cato$é-czesé

jest nastepujacy:

— Minister srodowiska wydat zgode na odstrzat sanitarny kolejnych dziewieciu zubréw w lasach nad-

lesnictwa Brzegi Dolne (Podkarpacie).

W tym przykladzie ze wzgledu na pokrewienstwo wyrazen las oraz nadlesnictwo mozna odnies¢ wra-
zenie, ze las jest czedcig nadlesnictwa. Niemniej jednak, nadlesnictwo jest pewna struktura organizacyjna,
funkcjonujaca w obrebie panstwa, natomiast las jest obiektem fizycznym. Dlatego przyktad ten jest dos¢
nietypowym przyktadem relacji posesywnej. Lasy sa administrowane przez nadlesnictwo oraz na gruncie
prawa jest ono ich wlascicielem. Dlatego tez w tym przypadku nie mamy do czynienia z relacja cato$é-
cze$é.

7 ciekawymi przyktadami relacji mamy do czynienia w nastepujacych zdaniach:

— Brazylia udostepni baze wyrzutni rakiet kosmicznych Alcantara w stanie Maranhao amerykariskim

kompaniom w celu wysylania stamtad w kosmos cywilnych satelitow Ziems,

— Astronomowie europejscy poinformowali, ze odkryli osiem nowych planet, ktére moga znajdowaé

sie na orbitach gwiazd poza Ukladem Stonecznym.

Zwiazek jaki laczy satelity z ziemaq czy orbity z gwiazdami wykazuje pewne cechy relacji calosé-
czesé. W szczegdlnosdci pierwszy argument w kazdym przypadku jest zwiazany z drugim argumentem
za pomocy relacji przestrzennej, typowej dla relacji catosé-cze$é. Przemieszczenie sie ziemi lub gwiazdy
powoduje réwniez przemieszczenie sie powiazanych z nimi satelitéw oraz orbit. Z drugiej jednak strony
brak tutaj typowego dla relacji catosé-cze$¢é powiazania materialnego, czy tez stykania sie wyréznionego
elementu z innymi, niewyréznionymi elementami, dlatego w zdaniach tych nie wystepuje wskazana re-

lacja. Najbezpieczniej mozna przyjaé, ze wymienione elementy znajduja sie w swojej fizycznej bliskosci.
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Bardziej kontrowersyjna (metaforyczna) interpretacja moglaby przypisa¢ w tym przypadku relacje pose-
sywna. Przyktady te pokazuja, ze nie tylko kategoryzacja poszczegdlnych pojeé¢ nastrecza probleméw in-
terpretacyjnych, ale rowniez relacje semantyczne musza by¢ czasami interpretowane metaforycznie. Jest
to szczegdlnie trudne zagadnienie z punktu widzenia konstruktora algorytmu ekstrakeji tych relacji.
Kolejny przyklad, w ktérym analizowana relacja nie wystepuje, nie wymaga szczegdlnych zabiegdéw

interpretacyjnych:

— Beznikotynowe tabletki Zyban, dostepne juz w W. Brytanii na recepty panstwowej stuzby zdrowia,
wplywaja na zmiane réwnowagi zwigzkow chemicznych w mézgu, zostaly zyczliwie przyjete przez

organizacje zwalczajace palenie papierosdw.

W tym zdaniu pomiedzy wyréznionymi wyrazeniami nie wystepuje relacja calos$é-cze$¢, poniewaz row-
nowaga jest cecha, a nie czescia zwiqzkow chemicznych. Niemniej jednak przyklad ten pokazuje, ze do
wlasciwego zinterpretowania wystepujacej relacji, czasami konieczne jest zbudowanie skomplikowanego
modelu — réwnowaga zwigzkow chemicznych nie jest cecha pojedynczego zwigzku chemicznego, lecz grupy
zwigzkéw chemicznych traktowanych kolektywnie. Przyklad ten pokazuje na ile trudna jest analiza seman-
tyczna zdan — w wielu przypadkach wymaga bowiem okreslenia, czy dane pojecie (np. zwigzek chemiczny)
wystepuje w sensie kolektywny (jak w przytoczonym przykladzie), czy dystrybutywnym. Autor nie spotkat

sie jednak z zadnym algorytmem ekstrakcji informacji, ktéry braltby pod uwage to rozréznienie.

Ostatnia, duza grupe przykladéow negatywnych stanowily zdania, w ktorych wzorzec formalny dopa-

sowany zostal do relacji typ-okaz:

— Do nich doszlty nagrody za najlepszy scenariusz i najlepszy debiut kobiecy dla aktorki Audrey

Tautou,

— Legenda aktorki Marleny Dietrich (1901-1992) powrdcita na ekrany kinowe w Niemczech wraz

z wtorkowa premiera w Berlinie filmu ,,Marlene” w rezyserii Josepha Vilsmaiera,

— Ekspozycja liczy przeszlo sto obrazéw olejnych, akwarel i rysunkéw autorstwa Juliusza Kossaka
i jego syna Wojciecha, cérek Wojciecha — poetki Marii Pawlikowskiej-Jasnorzewskiej i pisarki

Magdaleny Samozwaniec oraz Jerzego, Karola i Leona Kossakow.

We wszystkich powyzszych przykladach mamy do czynienia z tym samym zjawiskiem stylistycznym —
przed nazwiskiem znanej osoby pojawia sie nazwa zawodu, z ktérym powszechnie jest lub byla utozsa-
miana. Przyklady te sa o tyle istotne, ze wymagaja specjalnego traktowania, poniewaz wiele ograniczen
semantycznych dla relacji cato$é-czesé dopuszcza sytuacje, w ktérej oba jej cztony naleza do tej samej
kategorii semantycznej (np. organizacja-organizacja), dlatego na etapie okreslania ograniczen semantycz-
nych (poréwnaj p. konieczne jest specjalne potraktowanie tych przypadkow. Réznica jaka wystepuje
pomiedzy obiema sytuacjami jest nastepujaca: w przypadku relacji typ-okaz mamy do czynienia z wyste-
powaniem pewnego pojecia ogdlnego, reprezentowanego przez rzeczownik pospolity, po ktérym wystepuje
nazwa wlasna, bedaca egzemplarzem tego pojecia; w przypadku relacji calosé-cze$é najezesciej oba cztony
sa albo pojeciami ogélnymi (np. partia partii) albo jeden z nich jest nazwa wlasna, ale nie stanowiaca
egzemplarza pojecia-drugiego argumentu. W ten sposéb stosunkowo tatwo mozna odrézni¢ te dwa typy

relacji. Wymagaja one jednak modyfikacji algorytmu, ktéra zostala szczegélowo oméwiona w punkcie
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10.2. Wyniki dopasowania wzorcow ekstrakcyjnych

W celu zweryfikowania tezy pracy, gloszacej, ze mozliwa jest automatyczna ekstrakcja relacji seman-
tycznych, przeprowadzono szereg eksperymentéw pordéwnujacych wyniki ekstrakcji relacji catosé-czesé

z wykorzystaniem ograniczen semantycznych pozyskanych recznie, na podstawie Cyc oraz DBpedii.

10.2.1. Metoda oceny wynikéw

Podstawowa miara wykorzystywana do weryfikacji skutecznosci poszczegélnych wariantow algorytmu
jest klasyczna miara precyzji (ang. precision, oznaczana za pomoca skrétu Pr), zdefiniowana pierwotnie
w dziedzinie wyszukiwania informacji [74], s. 142]. W kontekscie problemu ekstrakeji relacji wartosé tej
miary okreslona zostata nastepujaco

tpi

Prim) = o for

(10.1)
gdzie:

— m; — metoda o indeksie 1,

tp; — liczba wystapien w tekscie par wyrazen oznaczonych przez metode i, jako polaczone zadana

relacja semantyczna, ktore zostaly ocenione jako poprawne,

— fp; — liczba wystapien w tekscie par wyrazen oznaczonych przez metode i, jako polaczone zadang

relacja semantyczna, ktére zostaly ocenione jako niepoprawne.

Nalezy podkredlié, ze ta miara uwzglednia wszystkie wystapienia danej pary wyrazen w tekscie, nawet
jesli wyrazenia te sie powtarzaja, zgodnie z zalozeniami algorytmu opisanymi w punkcie Oznacza to,
ze jesli jakas para wyrazen odnoszacych sie do tych samych obiektéw, w wielu réznych zdaniach zostala
poprawnie, badz niepoprawnie oznaczona jako zawierajaca wybrang relacje, kazda z tych decyzji liczona
jest osobno. Miara ta pokazuje zatem jak czesto algorytm poprawnie wskazuje wystapienie wybranej
relacji w indywidualnych zdaniach, jesli rozpoznaje jej wystapienie.

Druga miara szeroko wykorzystywana w dziedzinie wyszukiwania informacji jest miara pokrycia (ang.
recall). Wykorzystanie tej miary bezposrednio do ewaluacji algorytmu ekstrakeji relacji jest stosunkowo
trudne, poniewaz sprowadzaloby sie do koniecznosci przeczytania wszystkich tekstéw wystepujacych
w korpusie i oznaczenia wszystkich par wyrazen polaczonych zadang relacja. Zadanie takie byloby jed-
nak bardzo czasochlonne. Co gorsza, w najwiekszym polskim korpusie zawierajacym recznie oznakowane
wystapienia réznych zjawisk jezykowych, czyli Narodowym Korpusie Jezyka Polskiego [127], nie uwzgled-
niono znakowania wystapien jakichkolwiek relacji semantycznych. Dlatego tez zrezygnowano z obliczenia
bezwzglednej miary pokrycia uzyskiwanego przez rézne warianty algorytmu.

Zamiast tego, wykorzystano pokrewna jej miare wzglednego pokrycia [61) s. 131] (ang. relative recall,
oznaczana za pomoca skrétu Repe;) — jest to miara pokazujaca wzgledne réznice wystepujace pomiedzy
réznymi metodami. Nadaje sie ona bardzo dobrze do weryfikacji postawionej tezy — wystarczy bowiem wy-
kazaé, ze wzgledne pokrycie metod automatycznych jest wyzsze niz pokrycie metody recznego okreslania
ograniczen semantycznych. Miara ta jest zdefiniowana nastepujaco

tp;

Rre % A R E—
eret(3) = 1T

(10.2)

gdzie:
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— T P; — zbiér poprawnych rezultatéw rozpoznawania zadanej relacji semantycznej uzyskanych na

podstawie metody i; tp; = |T P,

— |, TP; — zbiér bedacy sumg teoriomnogosciows zbioréw poprawnych rezultatéw uzyskanych przez

kazda metode z osobna.

Wzgledne pokrycie okreslane jest zatem jako pokrycie wzgledem zbioru wszystkich poprawnych rezulta-
téw, ktore udalo sie uzyskaé¢ za pomoca ktorejkolwiek z metod.

Uzupemieniem tych miar jest miara F; pozwalajaca poréwnaé¢ wyniki poszczegdlnych metod w jednym
wymiarze. Miara ta definiowana jest nastepujaco [74, s. 144]

2 % Pr(m;) *x Reper(my)
Fi(m;) = .
1(m) Pr(m;) + Rerer(my)

(10.3)

Dla kazdej metody przeprowadzono 4 warianty eksperymentu — biorac pod uwage wszystkie kombi-

nacje dwéch parametréw:

— uzycia relacji generalizacji do wykrywania zgodnosci kategorii semantycznych wyrazen z ogranicze-

niami semantycznymi zdefiniowanymi dla relacji,

— oznacza, ze relacja ta nie byla uzyta, zatem wyrazenia musialy posiada¢ kategorie doktadnie
pasujace do ograniczen semantycznych,
+ oznacza, ze kategorie semantyczne wyrazen mogly byé réwniez specjalizacjami ograniczen se-

mantycznych,
— wykluczenia wystapienia relacji dla identycznych kategorii obu argumentow,

+ oznacza, ze jesli dwa wyrazenia, dla ktorych sprawdzano wystapienie, posiadaly przynajmniej

jedna pare identycznych kategorii semantycznych, to przyjmowano, ze relacja nie wystepuje,

— oznacza, ze warunek ten nie byl weryfikowany.

10.2.2. Wyniki ekstrakcji

Wyniki ekstrakcji relacji weryfikowane byly przez autora niniejszej pracy. Aby uniknaé stronniczosci
w ich ocenie, wyniki uzyskane przez wszystkie metody zostaly wprowadzone do jednego zbioru. Nastepnie
byly one weryfikowane w losowej kolejnosci, przez co autor nie wiedzial, z wynikiem ktérej sposrod metod
ma do czynienia.

Laczna liczba wynikow, ktére zostaly ocenione, jako zawierajace wystapienia relacji cato$é-czesé wy-
nosita 889. Zbidér ten wykorzystywany byt jako punkt odniesienia do obliczania wartosci precyzji oraz
wzglednego pokrycia poszczegdlnych metod. Wyniki pierwszej serii eksperymentéw poréwnujacej skutecz-
nos¢ metod okreslania ograniczen semantycznych przedstawione sa w tabeli Przyjeto w nich dwa
zalozenia — pierwsze, ze liczba réznych par wyrazen, uzytych do stworzenia danego wzorca formalnego
wynosita co najmniej 2 (CDp > 2) oraz, ze minimalny poziom dokladnosci rozstrzygania wieloznacznosci
wynosit 0,2 (Pgg > 0,2). Ponadto w wynikach dla ograniczen okreslonych recznie, wykluczono zdania,
ktore zostaly uzyte do konstrukeji tych ograniczen.

Najwazniejszym wynikiem tych eksperymentow jest potwierdzenie tezy postawionej w prezentowanej
pracy, tzn. mozliwe jest skonstruowanie algorytméw automatycznej ekstrakcji relacji z tek-
stow w jezyku polskim, ktorych wyniki bylyby lepsze od algorytmoéw opierajacych sie na
recznej weryfikacji zdan, przyjmujac, ze liczba zdan ewaluowanych w celu okreslenia ogra-

niczen semantycznych wynosi 10% catkowitej liczby zdan poddawanych analizie. Najlepszy
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Tablica 10.2: Wyniki dopasowania wzorcéw relacji catosé-czesé wyposazonych w ograniczenia seman-
tyczne, CDp > 2, Py, > 0, 2.

Zrédlo ograniczenn | Generalizacja | Identyczne kategorie | Pr [%] | Rcpe [%)] | Fi [%)]
- - 52,5 51,5 52,0
. - I 89,0 49,9 | 64,0
Weryfikacja reczna
+ - 49,0 61,5 54,5
+ + 78,6 57,6 66,5
- N 74,2 10,0 17,6
_ + 73,0 9,1 16,2
Cyc
+ — 41,0 45,6 43,2
i + 80,6 40,2 | 53,6
_ . 61,2 21,8 32,2
- + 78,9 18,6 30,1
DBpedia
i _ 46,1 85,9 60,0
+ + 68,9 77,7 73,0

wynik (w sensie miary F}) uzyskany zostal dla ograniczen pozyskanych z DBpedii, w wariancie wykorzy-
stujacym relacje generalizacji oraz wykluczajacym identyczne kategorie semantyczne argumentow.

Nie jest zaskoczeniem, ze biorac pod uwage wylacznie precyzje otrzymywanych wynikow, ograniczenia
okreslone recznie daja najlepsze rezultaty, siegajace 89%. Drugie w kolejnosci sa ograniczenia otrzymy-
wane na podstawie ontologii Cyc (wynik maksymalny to 80%), a trzecie ograniczenia pozyskane z DBpedii
(wynik maksymalny to 78,9%).

Jedli za$ chodzi o wzgledne pokrycie, to wyniki DBpedii sa najlepsze (maksymalnie 85,9%), a najgo-
rzej wypadaja ograniczenia pozyskane z Cyc (maksymalnie 45,6%). Ograniczenia okreslone recznie daja
najlepszy wynik na poziomie 61,5%, co nalezy uznaé za do$é¢ dobry rezultat, biorac pod uwage fakt,
ze zostaly one okreslone na podstawie 10% zdan podlegajacych analizie.

Whplyw poszczegdlnych parametréw na jakosé wynikéw byl nastepujacy. Zazwyczaj wykluczenie wy-
nikéw, w ktorych oba argumenty posiadaly identyczne kategorie semantyczne prowadzito do poprawy
precyzji (z wyjatkiem Cyc w wariancie bez generalizacji). Jest to wynik zgodny z analiza przeprowadzong
w punkcie — czestym zrédlem bledéw dopasowania wzorcow formalnych bylo wystepowania kate-
gorii semantycznej przed nazwa wlasna, np. jezioro Wiktorii, pan Andrzej, itp. Dzieki wyeliminowaniu
tych dopasowan mozliwe byto istotne poprawienie precyzji rozpoznan. Zazwyczaj nie prowadzito ono do
istotnego spadku pokrycia, w wyniki czego miara F; poprawiala sie dla tego wariantu.

Whplyw wykorzystania relacji generalizacji byl tatwy do przewidzenia, przynajmniej w zakresie zwiek-
szenia pokrycia metody. Zawsze uzycie tego wariantu prowadzilo do zwiekszenia pokrycia, czasami o ponad
60 punktéw procentowych, jak w przypadku ograniczen pozyskanych na podstawie DBpedii. Wynik ten
jest catkowicie zgodny z sama idea ograniczen semantycznych — sa to kategorie semantyczne, ktore stano-
wia generalizacje kategorii semantycznych wszystkich obiektéw, ktére moga by¢ polaczone dana relacja.
Co wiecej — zazwyczaj duzy wzrost pokrycia nie powodowal nadmiernego spadku precyzji rozpoznan —
w najgorszym przypadku (ograniczeri na bazie Cyc) doprowadzit do spadku precyzji o 33 punkty procen-

towe.

Najciekawszy wynik uzyskany zostal, kiedy wzigto pod uwage kombinacje tych parametrow. Okazuje

sie bowiem, ze dla kazdej metody wariant, w ktérym wykorzystywano relacje generalizacji oraz wykluczano
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wyrazenia z identycznymi kategoriami semantycznymi, dawal najlepsze rezultaty. W konsekwencji mozna

przyjaé, ze ten wariant dziatania algorytmu jest optymalny.

Tablica 10.3: Wyniki dopasowania wzorcéw relacji catosé-czesé wyposazonych w ograniczenia seman-
tyczne, CDp >3, Py, > 0.2.

Zrédlo ograniczen | Generalizacja | Identyczne kategorie | Pr [%)] | Rcpe [%)] | Fi [%)]
- - 89,2 56,9 69,5
. - + 92,8 55,1 69,2
Weryfikacja reczna
+ - 77,7 64,8 70,7
+ + 84,3 61,8 71,3
B _ 82,4 9,4 17,0
_ + 81,9 8,7 15,7
Cyc
+ - 76,6 41,2 53,5
+ + 87,6 37,5 52,5
- - 81,0 20,6 33,5
. - + 84,4 16,4 27,5
DBpedia
T - 70,6 80,3 | 75,2
+ + 76,4 74,0 75,2

Aby zbada¢ wplyw jakosci wzorcéw formalnych na uzyskiwane rezultaty, przeprowadzono serie eks-
perymentow w ktérych wspétczynnik C'Dp okreslony dla wzorcéow wynosil co najmniej 3. Wyniki tych
eksperymentow sa przedstawione w tabeli Najistotniejszy ich rezultat to poprawienie najlepszego
wyniku uzyskanego dla ograniczen semantycznych okreélonych na podstawie DBpedii z 73 do 75,2%.
Oznacza to, ze mozliwe jest uzyskanie lepszych wynikow ekstrakcji, jesli dysponuje sie odpowiednio du-
zym korpusem, w ktérym poprawne wzorce wystepuja dla wiekszej liczby zréznicowanych przyktadéw.
Wynik ten jest tez o tyle ciekawy, ze zostal uzyskany dla dwéch wariantéw eksperymentu — wykorzystuja-
cego relacje generalizacji i wykluczenie identycznych kategorii oraz wykorzystujacego relacje generalizacji,
ale nie wykluczajacego identycznych kategorii.

Drugim waznym rezultatem jest poprawienie najlepszego wyniku w zakresie precyzji — ograniczenia
okreslone na podstawie recznej ewaluacji, uzyskalty bardzo wysoka precyzje przekraczajaca 90%, doktad-
nie 92,8%. Nalezy zwrdci¢ uwage, ze ta poprawa nie zostala okupiona analogicznym spadkiem precyzji
i w konsekwencji miara Fy dla tego wariantu réwniez wzrosta (z 64% do 69%). Mozna réwniez zauwazy¢,
ze dla kazdego wariantu algorytmu poprawiona zostala precyzja rezultatéow. Mozliwe jest zatem dosé
latwe poprawienie tego parametru poprzez uzycie lepszych wzorcéw formalnych.

Jedyny niepozadany wynik uzyskany zostal dla ograniczen pozyskanych z Cyc. W tym wypadku miara
F1, nawet dla najlepszego wariantu, byla nizsza niz we wczesniejszych eksperymentach. Analiza miar
precyzji i pokrycia pokazuje jedynie, ze spadek pokrycia nie byl rekompensowany odpowiednim wzrostem
precyzji. Bez szczegdtowej analizy przyktadow trudno jest jednak wyrokowaé co bylo doktadna przyczyna

tego zjawiska.

10.2.3. Analiza bledow

W celu lepszego zrozumienia wynikéw uzyskanych eksperymentéw przeprowadzono analize bledow ge-
nerowanych przez poszczegblne warianty algorytmu. Analiza ta byla przeprowadzona w trakcie oceny wy-

nikow ekstrakcji relacji — w przypadku gdy okreslony wynik oznaczany byl jako bledny, nalezalo wskazaé
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przyczyne btedu. Aby mozliwe bylo jej ustalenie, system prezentowal kompletny zbiér informacji wyko-
rzystywany do podjecia decyzji o ekstrakcji relacji. Mozna bylo wskazaé¢ jedna z nastepujacych przyczyn
bledu:

1. niepoprawne tagowanie morfosyntaktyczne (tagowanie),

2. niepoprawny wzorzec formalny (wzorzec),

3. niepoprawne dopasowanie wzorca (dopasowanie),

4. niepoprawne ujednoznacznienie przynajmniej jednego z wyrazen (ujednoznacznianie),

5. niepoprawna kategoria semantyczna przypisana do wyrazenia (kategoria),

6. niepoprawne ograniczenia semantyczne (ograniczenia),

7. niepoprawna kolejnos$é argumentéw (kolejnosé),

8. wystapienie relacji typ-okaz pomiedzy pierwszym i drugim argumentem relacji (typ-okaz).

Niepoprawne tagowanie morfosyntaktczne mogto wystapié, jesli narzedzie uzywane do ujednoznacznia-
nia morfosyntaktycznego (Concraft [I58]) podjelo bledna decyzje. Zjawisko to wystepowalo najczesciej
jesli kategorie gramatyczne byly okre$lane dla skrétowcéw, ktérych wszystkie formy morfologiczne sa
identyczne.

Niepoprawny wzorzec formalny byl wybierany jesli ewidentnym Zrédlem bledu byt wzorzec formalny.
Biorac pod uwage fakt, ze wzorce byly wekstrahowane w sposéb automatyczny na podstawie ich analizy
statystycznej, zjawisko takie moglo wystapi¢ do$¢ czesto. Dotyczyto to w szczegdlnosci wzorcoéw zawiera-
jacych niepusty wewnetrzny kontekst.

Niepoprawne dopasowanie wzorca bylo wybierane, jesli przynajmniej jedno z dopasowanych wyrazen
nie bylo witaéciwie dopasowane do wzorca. Najczesciej mialo to miejsce, jesli algorytm ujednoznacznia-
nia semantycznego niepoprawnie wyznaczyt granice wyrazenia wielosegmentowego, albo rozpoznat tylko
fragment takiego wyrazenia.

Niepoprawne ujednoznacznienie wyrazenia oznaczalo, ze zrédlem problemy byt blad wprowadzony
przez algorytm ujednoznaczniania sensu wyrazen wzgledem Wikipedii. Biorac pod uwage zawodno$¢ tego
algorytmu oraz fakt, ze ma on problemy z krétkimi notatkami, problem ten wystepowal stosunkowo
czesto.

Niepoprawna kategoria semantyczna byla wybierana, jesli ujednoznacznienie wzgledem Wikipedii
bylo poprawne, ale Zle zostala okreslona kategoria semantyczna przez algorytm klasyfikacji wyrazen.
Ten blad byt rowniez wskazywany, jesli rozpoznane wyrazenie posiadalo inna kategorie semantyczna niz
obiekt opisywany w Wikipedii. Przykladowo wyrazenie Polacy jest ujednoznaczniane jako Polska, a oba
wyrazenia maja odmienng kategorie semantyczna,.

Niepoprawne ograniczenia semantyczne byly wybierane jako Zrédlo bledu, jesli wszystkie wcezedniejsze
zalozenia zostaly spelnione, a mimo to relacja nie wystepowala pomiedzy wyrazeniami.

Niepoprawna kolejnos$é argumentéw byl wybierany, jesli pomiedzy wyrazeniami faktycznie wystepo-
wala relacja catosé-czesé, ale algorytm niepoprawnie wskazal wyrazenie odpowiadajace catosci oraz wy-
razenie odpowiadajace czesci.

Ostatni blad, czyli sytuacja, w ktérej pomiedzy pierwszym, a drugim argumentem wystepowalta relacy
typ-okaz, bylo wskazywane dla specyficznego przypadku wystepowania tej relacji, zamiast relacji catos$c-

czesé, np. jezioro Wikitorit, itp.
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Tablica 10.4: Bledy rozpoznawania relacji calosé-cze$¢é popelnione przez algorytm przy wykorzystaniu

ograniczen semantycznych okreslonych recznie.

Rodzaj btedu Liczba bledéw | Udzial [%]
ujednoznacznianie 29 28,4
ograniczenia 25 24,5
kolejnos¢ 11 10,8
typ-okaz 11 10,8
wzorzec 10 9,8
kategoria 7 6,9
tagowanie 7 6,9
dopasowanie 2 2,0

Tablica 10.5: Bledy rozpoznawania relacji calosé-cze$¢ popemione przez algorytm przy wykorzystaniu

ograniczen semantycznych okreslonych na podstawie Cyc.

Rodzaj btedu Liczba bledéw | Udziat [%]
typ-okaz 22 25,6
wzorzec 21 24,4
ograniczenia 13 15,1
kategoria 9 10,5
kolejnosé 6 7,0
dopasowanie 6 7,0
tagowanie 5 5,8
ujednoznacznianie 4 4,7

Zestawienie bledow dla poszczegdlnych zrédet ograniczen kategorii semantycznych obejmuje wytacz-
nie najlepsze rezultaty (w sensie miary F}) uzyskane dla tych ograniczeii, przy zatozeniu, ze CDp > 2.
W tabeli przedstawione sa wyniki dla ograniczen okreslonych na podstawie recznej ewaluacji zdan.
Najistotniejszym problemem w tym kontekscie jest ujednoznacznianie wyrazen wzgledem stownika seman-
tycznego (Wikipedii) — udzial bledéw tego rodzaju wynosit blisko 30 procent. Na drugim miejscu wskazane
sa bledne ograniczenia semantyczne, z udzialem wynoszacym blisko 25%. Udzial indywidualny pozosta-
tych typéw bledéow wynosit 11 i mniej procent przypadkéw. Wyniki te pokazuja, ze caltkowicie poprawne
okredlenie ograniczen semantycznych wplynetoby na poprawe ostatecznego wyniku jedynie o prawie 2
punkty procentowe (7,2 pp * 0.25 = 1,8 pp). Z drugiej jednak strony, gdyby udalo sie rozwiazaé¢ wszystkie
pozostale problemy, to precyzja tego rozwiazania siegataby niemal 98%.

Dosé odmienne wyniki daje analiza bledéw uzyskanych dla ograniczenn semantycznych okreslonych
na podstawie Cyc — sa one przedstawione w tabeli W tym przypadku najwiekszym zZrédlem ble-
déw byto niewladciwe rozpoznanie relacji typ-okaz (25%). Biorac pod uwage fakt, ze ten wariant algorytmu
wykorzystywal heurystyke wykluczajaca te relacje, jest to wynik nieco zaskakujacy. Nalezy jednak wziaé
pod uwage, ze mamy tutaj do czynienie z heurystyka, ktéra jak widaé¢ na tym przykladzie, nie zawsze
dziata poprawnie. By¢ moze lepszym rozwigzaniem byloby przyjecie, ze kategorie semantyczne prawego
argumentu nie moga generalizowac sie do kategorii lewego argumentu. Drugim w kolejnosci problemem
byly bledne wzorce formalne relacji catosé-czesé (24%). Ten wynik nie jest zaskakujacy, bo najlepszy

wynik dla ograniczen okreslonych na bazie Cyc zostal uzyskany dla wzorcéw o CDp > 2. Wzorce te
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Tablica 10.6: Bledy rozpoznawania relacji calosé-cze$¢é popelnione przez algorytm przy wykorzystaniu

ograniczen semantycznych okreslonych na podstawie DBpedii.

Rodzaj btedu Liczba bledéw | Udzial [%]
kolejnosé 40 19,7
ujednoznacznianie 37 18,2
tagowanie 34 16,7
ograniczenia 27 13,3
typ-okaz 23 11,3
kategoria 19 9,4
wzorzec 18 8,9
dopasowanie 5 2,5

charakteryzuja sie umiarkowanym stopniem poprawnosci, co zostalo potwierdzone przez powyzszy wynik.
Bledne ograniczenia semantyczne znalazly sie dopiero na trzecim miejscu z wynikiem nieco przekraczaja-
cym 15%. Gdyby byty okreslone w peli poprawnie, to precyzja poprawitaby sie o 4 punkty procentowe.
Natomiast gdyby byly one jedynym Zrédlem bledéw, to precyzja siegalaby w tym wypadku 96%.

Ostatnia analizowana grupa byly bledy uzyskane dla ograniczen okreslonych na podstawie DBpedii —
przedstawione w tabeli[I0.6] W tym przypadku najczestszym problemem byta niepoprawna kolejnosé ar-
gumentow ustalonych dla relacji. W pierwszej kolejnoéci mozna by przypuszczal, ze kolejnosé ta, okreslona
recznie i przedstawiona w tabeli dla niektorych bylta ustalona blednie. Doktadna analiza przykiado-
wych zdan pokazuje jednak, ze problem mial inne podloze. W korpusie PAP czesto wystepowaly zdania
postaci ,zdaniem Washington Post przyjecie do NATO Polski, Czech i Wegier...”, w ktérym Polska
byta rozpoznawany jako catosé, a NATO jako czesé, podezas gdy poprawna ekstrakcja powinna odwrot-
nie okresli¢ argumenty. Taka kolejno$¢ wynikata jednak z postaci wzorcéw formalnych, ktére mogty by¢
np. zbudowane na podstawie nastepujacego zdania ,w szpitalu opatrzono zraniona noge matki”, gdzie
noga jest oczywiscie czedcia osoby. Ograniczenia uzyskane z DBpedii byly w tym wypadku jednak za
malo selektywne, aby odrzuci¢ taka ekstrakcje jako bledna. Problemy tego rodzaju byly odpowiedzialne
za ok. 20% wszystkich bledéw.

Drugim w kolejnosci problemem bylo niewlasciwe ujednoznacznianie wyrazen wzgledem Wikipedii
(18%), a trzecim bledne tagowanie (17%). Problemy z ograniczeniami semantycznymi pojawily sie dopiero
na 4 miejscu i odpowiadaly za 13% bledéw. Zatem w tym przypadku catkowicie poprawne okreslenie ogra-
niczen semantycznych poprawiloby ostateczny wynik o 3%. Gdyby jednak udalo sie rozwiazaé wszystkie
pozostale problemy, to precyzja siegnetaby 97%. Nalezy jednak wzia¢ pod uwage, ze problem wskazany
na pierwszym miejscu (niepoprawna kolejnosé argumentéw) posrednio zwiazany jest z ograniczeniami
semantycznymi.

Biorac pod uwage wyniki uzyskane dla poszczegélnych metod mozna zaobserwowaé nastepujace pra-
widlowosci. Moduty nie-semantyczne (tagowanie, wzorzec, dopasowanie) zwykle mialy znacznie mniejszy
udzial w bledach algorytmu, niz moduly semantyczne. Co wiecej poprawne okreslenie ograniczen seman-
tycznych nie jest warunkiem wystarczajacym poprawnosci wynikow. Bez watpienia istotny wklad ma
réwniez ujednoznacznianie wyrazen wzgledem Wikipedii. Biorac pod uwage réznice w wynikach uzyska-
nych przy CDp > 2 oraz CDp > 3 mozna doj$¢ do wniosku, ze podniesienie tego parametru skutkuje
znaczng redukcja bledow zwiazanych z niepoprawnie okreslonym wzorcem oraz z dopasowaniem wyrazen

do wzorca. W tej sytuacji na pierwszy plan wychodza problemy zwiazane z analiza semantyczna. Istotnym
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wnioskiem jest réwniez to, ze zadne ze zrédet bledéw nie dominuje, co z jednej strony oznacza, ze ja-
koé¢ poszczegdlnych moduléw jest dosé wysoka, ale z drugiej, ze poprawienie uzyskiwanych wynikéw jest

trudne, ze wzgledu na konieczno$é¢ jednoczesnej eliminacji wielu réznych przyczyn ich powstawania.

10.3. Ekstrakcja innych relacji semantycznych

Opisane dotychczas eksperymenty koncentrowaly sie na rozpoznawaniu pojedyncznej — choé¢ nie ho-
mogenicznej — relacji semantycznej jaka jest relacja cafosé-czesé. Istotna zaleta DBpedii, jako zasobu
shuzacego do okreslania ograniczen semantycznych, jest mozliwosé jednoczesnego odkrycia wielu ograni-
czen dla réznych relacji semantycznych. W celu zweryfikowania tej mozliwosci przeprowadzono ekspe-
rymenty z uzyciem dwdéch predykatéw: owner — taczacego wlasciciela z posiadanym przez niego dobrem
oraz location — pozwalajacej na okreslenie lokalizacji. Predykaty te reprezentuja odpowiadajace im re-
lacje semantyczne — relacje posesywng oraz relacje lokalizacji. W odniesieniu do pierwszej sposrod tych
relacji wiadomo, ze formalnie jest ona bardzo podobna do relacji cato$é-czesé. Mozna to zauwazy¢ poréow-
nujac nastepujace wyrazenia: reka matki oraz dom matki. W obu wyrazeniach wystepuje ta sama relacja

formalna — zwiazek rzadu.

W odniesieniu do relacji lokalizacji sytuacja jest nieco inna — obie relacje nie wykazuja takiego podo-
bienistwa formalnego. Niemniej jednak ekstrakcja tej relacji w oparciu o te same wzorce formalne powinna

wzbogaci¢ nasza wiedze, na temat wptywu wzorcéw formalnych na poprawnosé calego procesu.

W celu zweryfikowania mozliwosci ekstrahowania innych relacji semantycznych w oparciu o ograni-
czenia semantyczne pozyskane z DBpedii przeprowadzono eksperyment, w ktérym powtérzono wszystkie
etapy konstrukcji wzorca ekstrakcyjnego dla relacji catosé-czesé, z wyjatkiem ostatniego, tj. okreslenia
ograniczen semantycznych. Ograniczenia te zostaty okreslone na podstawie odpowiadajacych im predyka-
téw z DBpedii — owner oraz location. Ponadto okreslono kolejnosé argumentéw dla tych relacji, podobnie
jak dla poszczegdlnych predykatéw relacji catosé-czesé (poréwnaj tabela . W ten sposob skonstru-
owano wzorce ekstrakcyjne, ktérych wzorce formalne odpowiadaly relacji catosé-czesé, a ograniczenia

semantyczne relacji posesywnej oraz relacji lokalizacyi.

Szablony te zostaly wykorzystane do ekstrakcji informacji z tego samego zbioru tekstéw, tj. z korpusu
notatek PAP. Eksperyment przeprowadzono jedynie dla najlepszej kombinacji parametréw (tj. z wykorzy-
staniem relacji generalizacji oraz z wykluczeniem wyrazen, ktérych ograniczenia semantyczne byly iden-
tyczne), dla wzorcéw formalnych o CDp > 2. Tak uzyskane wyniki zostaly poddane recznej ewaluacji
przez autora. Dla relacji posesywnej uzyskano precyzje wynoszaca 79%, a dla relacji lokalizacji precyzje

wynoszaca, 54%.

Uzyskana precyzja ekstrakcji relacji posesywnej jest zatem nieco wyzsza niz relacji cato$é-czesé, co na-
lezy uzna¢ za wynik bardzo dobry. Poniewaz jednak nie przeprowadzono eksperymentéw porownawczych
w odniesieniu do pokrycia tej metody, a liczba odnalezionych instancji tej relacji byta niewielka (47 par

wyrazen), wyniki te traktowaé nalezy jako orientacyjne.

W odniesieniu do relacji lokalizacji wynik jest duzo gorszy. Nie jest on jednak zaskakujacy, poniewaz
formalnie relacja ta jest znacznie mniej podobna do relacji catosé-cze$é, niz relacja posesywna. Wynik ten
Swiadczy zatem na korzys¢ tezy gloszacej, ze precyzyjna ekstrakcja relacji wymaga poprawnego okresle-
nia zaréwno cech formalnych wzorca oraz jego cech semantycznych. Opierajac sie wylacznie na cechach

semantycznych nie mozna skutecznie ekstrahowaé relacji.
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Whnioski

Szczegdltowa analiza przyktadéw dopasowania wzorcow formalnych dostarczyla wielu przyktadéw zdan,
ktore stanowia problem dla algorytmu ekstrakeji relacji. Najtrudniejsze z punktu widzenia konstruktora
algorytmu sa zdania, w ktérych mamy do czynienia z wypowiedziami metaforycznymi oraz czesciowo
wadliwymi. Algorytm wymaga okreslenia Scistych kryteriéw dopasowania wzorcéw, natomiast przytoczone
przyklady pokazuja, ze analizowane zjawiska maja charakter rozmyty.

Druga grupa probleméw obejmuje zjawiska, ktére daloby sie rozwiazaé odpowiednio komplikujac al-
gorytm (np. zjawiska zwiazane z wieloaspektowa klasyfikacja poje¢), ale ktére trudno jest wdrozyé ze
wzgledéw praktycznych, gdyz wymagalby albo istotnej rozbudowy stownika semantycznego, albo zasto-
sowania zaawansowanych mechanizméw wnioskowania na etapie ekstrakcji relacji. Tylko jedno z tego
rodzaju zjawisk (zwiazane z relacja typ-okaz) mozna stosunkowo latwo uwzgledni¢ w konstruowanym
algorytmie.

Trzecia grupe problemow stanowia zjawiska zwigzane z problemami interpretacyjnymi. Widaé wyraz-
nie, ze stworzenie algorytmu ogdlnego przeznaczenia nie jest tatwe, ze wzgledu na trudno$é¢ jednoznacznej
interpretacji wystepujacych zjawisk. Dostosowanie algorytmu do okreslonej dziedziny wiedzy, ogranicza-
jacej zbiér dopuszczalnych interpretacji, moze poméc rozwiagzaé ten problem w praktyce.

Wiyniki ekstrakeji relacji semantycznych w oparciu o wzorce ekstrakcyjne, swiadcza na korzys¢ tezy glo-
szacej, ze korzystajac z odpowiedniego bogatego zrodla wiedzy mozliwa jest ich automatyczna konstrukcja.
Jesli przyjmiemy, ze w celu okreslenia ograniczeni semantycznych analizie recznej podlega 10% zdan za-
wierajacych dopasowanie wzorcéw formalnych, to wyniki automatycznej konstrukeji wzorcow uzyskanych
na bazie DBpedii sa lepsze (w odniesieniu do miary F3). Co prawda precyzja tych wzorcéw jest nizsza
srednio o ok. 8 punktéw procentowych, ale jest ona rekompensowana przez znacznie wyzsze wzgledne
pokrycie.

W tym wzgledzie znacznie gorzej wypadaja ograniczenia semantyczne okreslone automatycznie na
podstawie ontologii Cyc, dla ktérych wyniki zaréwno pod wzgledem precyzji, jak i pokrycia sa nizsze.
Swiadcza, one, ze wykorzystanie jedynie dosé¢ ogdlnej wiedzy zawartej w tej ontologii jest niewystarczajace
do prawidlowego okreslenia ograniczen semantycznych. Pokazuja réwniez, ze skuteczna ekstrakcja relacji
wymaga uzycia bardzo zréznicowanych zbioréw danych. Nie nalezy bowiem zapominaé, ze w metodzie
opartej o ograniczenia pozyskane z DBpedii réwniez wykorzystywana jest wiedza z ontologii Cyc.

Analiza btedéw dla poszczegélnych metod pokazuje, ze nie istnieje jedno dominujace zrédlo tych
bledéw. W zaleznosci od metody, wigkszy udzial moze mieé¢ bledne ujednoznacznianie wyrazeni (jak
w przypadku ograniczeri okreslonych recznie), czy tez niepoprawnie okreslona kolejno$é argumentéw (jak
w przypadku ograniczen okreslonych na bazie Cyc). Wyraznie wida¢ jednak, ze udzial bledéw zwiazanych
z analiza semantyczna jest wiekszy i w tym kierunku powinny i$¢ dalsze prace zmierzajace do poprawy
uzyskanych wynikow. Nie zmienia to jednak faktu, ze poprawnosé¢ wzorcéw formalnych ma réwniez istotny
wplyw na uzyskanie zadowalajacych rezultatéw, co mozna bylo zaobserwowac poprzez zwiekszenie war-
tosci miary C'Dp oraz przeprowadzajac eksperymenty z ograniczeniami charakterystycznymi dla innych

relacji semantycznych.



11. Podsumowanie

Teza rozprawy przedstawiona w punkcie [I.1] sklada sie z trzech czesci. Czesé pierwsza dotyczy precy-
zji wynikéw uzyskiwanych przez hybrydowy algorytm ekstrakcji informacji. Na rzecz tej tezy $wiadczy
réznica w precyzji wynikow ekstrakcji uzyskanych na podstawie wzorcow formalnych oraz wynikéw uzy-
skanych na podstawie wzorcéw wyposazonych w ograniczenia semantyczne zdefiniowane z wykorzystaniem
poje¢ ontologii Cyc. Jak pokazane zostalo w punkcie wzorce formalne zbudowane na podstawie
analizy statystycznej, daja wyniki ekstrakeji o precyzji w przedziale 20%-40%. Natomiast algorytm hy-
brydowy uzyskuje wyniki charakteryzujace sie wyzsza precyzja — najgorszy wariant bazujacy w calosci
na ontologii Cyc ma precyzje wynoszaca 41%, natomiast wariant najlepszy, oparty o ograniczenia seman-
tyczne wyekstrahowane z recznie ocenionych zdan, posiada precyzje wynoszaca 92%. Te wyniki pokazuja,
ze zastosowanie algorytmu hybrydowego istotnie przyczynia sie do poprawy precyzji uzy-
skiwanych wynikéw, co dowodzi stusznosci pierwszej czesci tezy.

Druga czes¢ tezy dotyczy obszaru zastosowania algorytmu i zaktada, ze nie ma by¢ on ograniczony
do pojedynczej dziedziny wiedzy. Ta cze$é¢ tezy potwierdzona zostala na kilka sposobéw. Po pierwsze,
na zadnym etapie konstrukeji wzorcéw ekstrakcyjnych nie byta wykorzystywana wiedza dziedzinowa. Co
prawda, jako przykladéw uzyto par pojeé¢ z dziedziny anatomii, ale uzyskane wzorce okazaty sie skuteczne
w ekstrakcji informacji w innych dziedzinach.

Po drugie, wynikowe wzorce ekstrakcyjne wykorzystywane byly do analizy notatek PAP. Zakres tema-
téw poruszanych w notatkach nie jest ograniczony do jednej dziedziny wiedzy, cho¢ dominuja informacje
zwigzane z polityka miedzynarodowa. W efekcie, hybrydowy algorytm ekstrakcji relacji semantycznych

rozpoznal wystapienia relacji cato$c¢-czesé w nastepujacych zdaniackﬂ

— Prof. Edward Borowski, szef gdanskiego oddziatu tej organizacji, szacuje, ze ok. 30 procent miesz-

kancéw tréjmiejskiej aglomeracji stanowia osoby, ktére pochodza ze stolicy Litwy i okolic,

— Zdaniem postéw koalicji ,,obowiazkiem Krajowej Rady Radiofonii i Telewizji oraz Rady Nadzorczej

TVP jest przerwanie tych destruktywnych dzialan”,

— Koszykarze Portland Trail Blazers i Los Angeles Lakers zagraja w finale Konferencji Zachodniej
ligi NBA,

— Postanka Unit dodala, ze sama jest za jeszcze dalej idacym rozwiazaniem, ktore zaklada, ze rady

nadzorcze nie miatyby wplywu na sklad zarzadéw mediéow publicznych.

W kazdym z nich mamy do czynienia z inna dziedzing wiedzy. W pierwszym wiedza dotyczy zaleznosci
geopolitycznych — stolica jest czedcig panstwa, w drugim wiedza dotyczy organizacji spétek handlowych —
czescia spotki jest jej rada nadzorcza, w trzecim zdaniu rozpoznane sa zaleznosci w obszarze sportu — liga

NBA podzielona jest na dwie konferencje, natomiast w ostatnim zdaniu rozpoznane zostaly zaleznosci

1Przyklady te pochodza z korpusu PAP.
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w organizacji politycznej — postanka jest czedcia partii politycznej. Widaé zatem, ze algorytm zdolny jest
do ekstrakcja relacji w wielu dziedzinach wiedzy.

Po trzecie zas — wszystkie Zrédla wiedzy wykorzystywane w algorytmie maja charakter uniwersalny.
Dotyczy to stownika fleksyjnego, Wikipedii, ontologii Cyc oraz semantycznej bazy wiedzy jaka jest DBpe-
dia. Wszystkie te fakty $wiadcza na rzecz tezy, ze hybrydowy algorytm ekstrakcji relacji seman-
tycznych jest uniwersalny, co dowodzi stusznosci drugiej czesci tezy.

Ostatnia czesé tezy rozprawy dotyczy nakladu pracy recznej, jaka musi zosta¢ wykonana, aby mozna
bylo zastosowaé prezentowany algorytm do ekstrakcji nowych relacji semantycznych. W zalozeniu spelnie-
nie warunku o mniejszym naktadzie pracy recznej, niezbednej do wykorzystania algorytmu, ma umozliwi¢
jego praktyczne zastosowanie. Ta czesé tezy zostata potwierdzona poprzez wyzsza warto$¢ miary Fi uzy-
skana przez wariant algorytmu oparty o DBpedie, w stosunku do wariantu opartego o reczna ocene
zdan. Czas ktéry trzeba poswiecié¢ na zidentyfikowanie w DBpedii predykatéw reprezentujacych intere-
sujaca nas relacje oraz okreslenie kolejnosci argumentéw w tych predykatach jest znacznie krétszy, niz
czas potrzebny na reczna weryfikacje zbioru zdan, ktéry zostalby uzyty w algorytmie o poréwnywalnej
skutecznosci. W konsekwencji algorytm hybrydowy w wariancie wykorzystujacym ograniczenia
semantyczne okreslone na podstawie DBpedii, wymaga mniejszego nakladu pracy recznej,
niz analogiczny algorytm oparty o zbiér danych oznaczonych recznie, oferujac wyzsza jakosé
uzyskiwanych wynikéw, co dowodzi stusznosci trzeciej czesci tezy.

Poniewaz wszystkie czesci tezy rozprawy zostaly udowodnione nalezy uznaé, ze teza gloszaca,
ze mozliwe jest skonstruowanie hybrydowego algorytmu ekstrakcji relacji semantycznych

zostala obroniona.

11.1. Najwazniejsze osiagniecia naukowe

Do najwazniejszych osiagnie¢ naukowych autora przedstawionych w niniejszej rozprawie naleza:

1. opracowanie oraz weryfikacja algorytmu automatycznego wyboru przyktadowych zdan, zawieraja-

cych wystapienia zadanej relacji semantycznej — punkt
2. okreslenie statystycznych cech wzorcéw formalnych, decydujacych o ich poprawnosci — punkt
3. analiza formalnych wzorcéw relacji semantycznych — przedstawiona w punktach oraz [10.1]
4. poréwnanie réznych metod okredlania ograniczen semantycznych — punkt
5. analiza bledéw ekstrakcji — punkt

6. opracowanie kompletnego systemu pozwalajacego na automatyczna ekstrakcje relacji semantycznych

na bazie ontologii Cyc oraz DBpedii.

W niniejszej pracy zastosowano innowacyjny algorytm wyboru przykladow zdan, zawierajacych wysta-
pienia par symboli potaczonych wybrang relacja. Algorytm ten rézni sie od podobnych algorytméw opisa-
nych w literaturze nastepujacymi cechami. Po pierwsze, lista par poje¢ zarodkowych okreslana jest auto-
matycznie na podstawie zawartosci ontologii Cyc. Zwykle algorytmy wymagaja, aby lista ta byta okreslona
przez cztowieka (poréwnaj algorytmu Brina [I8] oraz algorytm Snowball [2]). Istnieja jednak algorytmy
dziatajace na bazie Zrodla wiedzy takiego jak WordNet, ktére rowniez unikaja na tym etapie zaanga-
zowania czltowieka — np. algorytm Girju [47]. Dlatego druga istotna réznica prezentowanego algorytmu

jest to, ze nie ogranicza sie on jedynie do par pojeé¢ okreslonych explicite, lecz wykorzystuje mechanizm
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wnioskowania na bazie relacji generalizacji, ktory istotnie rozszerza wyjsciowy zbiér pojeé polaczonych
relacja. Wyniki przedstawione w tabeli $wiadcza o tym, ze cho¢ mechanizm ten zmniejsza poprawnosé
otrzymywanych przykltadowych zdar, pozwala na istotne (nawet siedmiokrotne) zwiekszenie wielkosci
zbioru przykladow.

Okreslenie statystycznych cech wzorcéw ekstrakcyjnych, decydujacych o ich poprawnosci, jest dru-
gim istotnym osiagnieciem. Wykorzystanie miary C Dp zamiast bardziej oczywistej miary CTp, pozwala
automatycznie odfiltrowaé¢ przyklady zdan, tak by wynikowy zbiér zawierat niemal wylacznie przyklady
poprawne (dla CDp > 3 precyzja wynosi 99%). Wynik ten jest w pewnym stopniu podobny do rezulta-
téw uzyskanych przez Piaseckiego i wspdlpracownikéw [108]. Wykorzystujac dopasowania trzech réznych
wzorcow relacji uzyskali oni istotna poprawe precyzji otrzymywanych rezultatéw. Roéznica polega jed-
nak na tym, ze w ich podejéciu metoda ta stosowana byla do oceny wynikéw ekstrakcji na podstawie
wzorcOw opracowanych recznie, a w prezentowanym podejsciu to cechy wzorca wykorzystywane byly do
oceny przykladowych zdarn. Ponadto Piasecki ekstrahowat relacje hiponiomii, a w prezentowanym algo-
rytmie ekstrahowana byla relacja meronimii. Co wiecej, w ich przypadku wykorzystanie trzech réznych
wzorcOw prowadzito do ponad dwustukrotnej redukcji liczby ekstrahowanych relacji, przy precyzji siega-
jacej 74% (poréwnaj [108, s. 107]), a w prezentowanym podejsciu dla 3 réznych par wyrazen precyzja
siegata 99% przy 30-krotnej redukcji liczby przyktadéw. W istocie wyniki te dotycza jednak nieco innych
zagadnien.

Jednym z kluczowych rezultatéw przedstawionych w niniejszej rozprawie jest wykazanie, ze ekstrakcja
relacji wylacznie na bazie wzorcéw formalnych, prowadzi do wynikéw niskiej jakosci. Wyniki ten zostal
po raz pierwszy przedstawiony w punkcie Pomimo tego, ze uzyto wzorcéw uzyskanych na podstawie
przykladéw charakteryzujacych sie wysoks precyzja (CDp > 2, Pr = 91%), po dopasowaniu ich do kor-
pusu testowego, precyzja uzyskanych wynikéw wynosita jedynie 20%. Nalezy podkreslié, ze wyniki te nie
biora pod uwage zadnej analizy semantycznej, zatem jednym zrédiem bledéw byla zbyt mala selektywnosé
wzorcéw formalnych.

Podobne wyniki zostaly przedstawione w punkcie w szczegdlnosci w tabeli W tym przypadku
uwzgledniona zostata réwniez analiza semantyczna. Najwiekszym Zrodlem bledéw okazalo sie niepoprawne
ujednoznacznienie sensu wyrazeni (udzial w catkowitej liczbie dopasowanych zdan 41%), ale wynik ten
mozna tatwo poprawié, w szczegdlnosei jedli wezmiemy pod uwage, ze dla tych eksperymentéw nie ustalono
minimalnego poziomu pewnosci ujednoznacznienia Pgq. Na drugim miejscu pod wzgledem udzialu sg
zdania niezawierajace relacji — ponad 38%. Jesli by pominaé¢ wszystkie przyktady, w ktérych wyrazenie
nie zostalo poprawnie ujednoznacznione oraz dodatkowo zalozy¢, ze wszystkie przypadki problematyczne
zawieraja relacje, to i tak udzial zdan niezawierajacych relacji w ogdlnej liczbie wynikéw wynidstby 66%, co
oznacza, ze ekstrakcja na podstawie samych wzorcéw formalnych moglaby osiagnaé¢ precyzje co najwyzej
34%.

Oba te wynik sa bardzo wazne, poniewaz pokazuja, ze analiza cech formalnych nie jest wystarczajaca,
aby skutecznie ekstrahowac relacje semantyczne, w szczegdlnosci relacje takie jak catosé-czesé. Obserwacja
ta jest zgodna z wczes$niejszymi wynikami prac nad ekstrakcja tej relacji, opublikowanymi w kontekscie
jezyka angielskiego [52] [13], 47, [46], ale nikt wczesniej nie przeprowadzit podobnych badan dla jezyka
polskiego. Wyniki te uzasadniaja podstawowa teze pracy, gloszaca, ze ekstrakcja relacji semantycznych
mozliwa jest w oparciu o algorytm hybrydowy.

Najwazniejsze sa jednak wyniki przedstawione w punkcie W pierwszej kolejnosci pokazuja one,
ze mozliwe jest automatyczne skonstruowanie hybrydowych wzorcow ekstrakcyjnych, ktérych skutecz-
no$¢ (mierzona miara FY) jest wyzsza niz analogicznych wzorcéw, w ktérych ograniczenia semantyczne

okreslone sa na podstawie recznie ocenianych dopasowan, a naklad pracy czlowieka w odniesieniu do
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pierwszej metody jest mniejszy, niz w przypadku metody drugiej. Jedynymi dzialaniami niezbednymi do
realizacji ekstrakcji na podstawie ograniczen semantycznych okreslonych na bazie DBpedii bylo ustale-
nie, ktére sposéréd 159 predykatow odpowiadaja ekstrahowanej relacji oraz okreslenie wlasciwej kolejnosci
argumentéw dla 39 predykatéw odpowiadajacych relacji catosé-czesé. Calkowity czas po$wiecony na re-
alizacje tych zdan byl istotnie krétszy, niz czas niezbedny do recznej ewaluacji 682 zdan, stanowiacych
10% zdan potencjalnie zawierajacych relacje, na podstawie ktérych ustalono ograniczenia semantyczne
W tym scenariuszu.

Nie nalezy jednak zapominaé o tym, ze wyniki okreslone na podstawie recznej oceny zdan cecho-
waly sie najwyzsza precyzja, przekraczajaca 90%. Ten wynik jest réwniez bardzo dobry i koresponduje
z wynikami ekstrakeji relacji dla jezyka angielskiego przedstawionymi przez Girju w pracy [46], w ktérych
autorka w systemie wymagajacym recznej oceny przykladéw, uzyskata precyzje nieco przekraczajaca 80%.
Oczywiscie takie bezposrednie poréwnanie wartosci precyzji musi by¢ opatrzone wieloma zastrzezeniami,
wynikajacymi przede wszystkim z faktu, ze oba algorytmy testowane byly dla réznych jezykéw oraz
roznych zbioréw testowych. Warto réwniez zauwazy¢, ze precyzja metody opartej na DBpedii wynosi
76% (w wariancie dla najlepszego wyniku mierzonego miara F7), zatem, cho¢ jest gorsza od wariantu
yrecznego”, bliska jest wynikom uzyskanym przez Girju.

Wiyniki te pokazuja réwniez, ze wykorzystanie ontologii Cyc do okreslenia tych ograniczen jest nie-
wystarczajace, gdyz ekstrakcje uzyskane wylacznie na podstawie tej ontologii byly gorsze, niz ekstrakcje
uzyskane na podstawie recznej oceny zdan. Waznym wynikiem jest réwniez okreslenie optymalnych pa-
rametréw algorytmu, tzn. wariantu, w ktéorym wykorzystywana byta relacja generalizacji oraz heurystyka
wykluczajaca wystapienie relacji pomiedzy wyrazeniami posiadajacymi identyczne kategorie semantyczne.

Analiza bltedéw popemianych przez rézne warianty algorytmu, $wiadczy przede wszystkim na rzecz
tezy, ze powodzenie ekstrakcji relacji semantycznych zalezy przede wszystkim od wlasciwej analizy seman-
tycznej, gdyz w kazdym wariancie bledy zwiazane z semantyka mialy najwiekszy udzial. Ponadto okazuje
sie, ze nie zidentyfikowano modutu, ktéry bylby dominujacym zZrédiem bledéw. Poprawienie skutecznosci
algorytmu ekstrakcji wymaga ulepszenia kazdej skltadowej — co z jednej strony pokazuje, ze wszystkie mo-
duly byly nalezycie dopracowane, ale z drugiej, ze uzyskanie znaczaco lepszych wynikéw (przynajmniej
w obrebie prezentowanego paradygmatu) nie bedzie tatwe.

Ostatni — by¢ moze najwazniejszy wynik — to fakt, ze prezentowany system zostal skonstruowany
niemal w calosci od podstaw przez autora. Jedynie algorytm ujednoznaczniania morfosyntaktycznego
realizowany byl przez zewnetrzny program Concraft [158]. Wszystkie pozostale moduly zostaty zaimple-
mentowane przez autora. Dzieki temu mozliwe bylo uczynienie ontologii Cyc centralnym zasobem wyko-
rzystywanym przez system ekstrakcji oraz wykazanie jej przydatnosci w tym zastosowaniu. Ostateczne
wyniki ekstrakcji relacji pokazuja jednak, ze sama ontologia jest niewystarczajaca, zeby skutecznie eks-
trahowad relacje semantyczne, ale dobrze sprawdza sie jako referencyjny zaséb semantyczny, pozwalajacy

na integracje heterogenicznych zrédet wiedzy.

11.2. Dalsze kierunki badan

W pracy tej przedstawiono kompletny system ekstrakcji relacji semantycznych z tekstow w jezyku pol-
skim. Pomimo jej obszernosci nie poruszono wielu istotnych zagadnien zwigzanych z ekstrakcja informacji
w jezyku polskim.

Wisréd najwazniejszych zagadnien, ktére zostaly pominiete w niniejszej pracy mozna wymienic:

— wykorzystanie wigkszej liczby cech do konstrukcji wzorcéow ekstrakcyjnych,
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— wykorzystanie parsera jezyka polskiego do ekstrakcji relacji semantycznych,

— wykorzystanie innych Zrédet wiedzy, np. polskiego WordNetu, jako referencyjnych zasobow seman-

tycznych,
— opracowanie algorytmu uogélniania ograniczen semantycznych,
— zweryfikowanie dzialania algorytmu na wiekszej liczbie relacji semantycznych,
— szersze wykorzystanie mechanizméw wnioskowania w trakcie ekstrakcji informacji,

— wykorzystanie bogatszej wiedzy na temat obiektéw opisanych w Wikipedii/DBpedii, w celu lepszej

identyfikacji relacji laczacych je z innymi obiektami.

Jednym z kluczowych zalozen algorytmu bylo wykorzystanie bardzo prostych wzorcéw ekstrakcyjnych,
ktérych opis ograniczal sie do kolejnosci argumentéw, cech morfosyntaktycznych oraz wyrazéw wystepu-
jacych pomiedzy wyrazeniami. Pomimo tego, dokladne dopasowanie wzorcéw formalnych skutkowato dosé
niska precyzja rozpoznawania relacji. Zastosowanie wiekszej liczby cech, np. szerszego kontekstu, mogloby
przyczyni¢ sie do podniesienia jakosci ekstrakcji z uzyciem samych wzorcéw formalnych. Autor zdecydo-
watl jednak, ze ulepszenie to moze zostaé uzyskane poprzez nalozenie ograniczen semantycznych. Niemniej
jednak wykorzystanie bogatszych wzorcéw formalnych, w polaczeniu z mniej restrykcyjnymi zasadami ich
dopasowania, mogloby skutkowaé¢ uzyskaniem lepszych wynikéw, wylacznie na podstawie tak ulepszonych
wzorcoéw formalnych.

Ponadto przyjety schemat zastosowania wzorcéw formalnych, w ktérym wymaga sie dokladnego ich
dopasowania do linearnej struktury tekstu jest stosunkowo prosty. W analogicznych systemach tworzonych
dla jezyka angielskiego, wzorce formalne czesto konstruowane sa na podstawie drzewa rozbioru syntaktycz-
nego zdania. Rezygnacja z tego rozwiazania w kontekscie jezyka polskiego byla po czesci podyktowana
niedostepnodcia parsera, ktory charakteryzowalby sie wysoka precyzja uzyskiwanych rezultatéw, przy
wykluczeniu wielu alternatywnych postaci drzewa rozbioru syntaktycznego. Badania nad tego rodzaju
parserami jednak trwaja i w przysztosci warto byloby wykorzystaé¢ ten rodzaj informacji przy konstrukcji
oraz dopasowywaniu wzorcoéw formalnych.

Kolejnym waznym elementem konstrukcji wzorcéw ekstrakcyjnych, ktory zostal pomiety, jest etap
uogdlniania ograniczen semantycznych wykrytych w Cyc, czy DBpedii. Co prawda algorytm przy do-
pasowywaniu wzorcow korzystal z relacji generalizacji, niemniej jednak bardziej precyzyjne okreslenie
maksymalnego poziomu uogdlnienia mogloby przyczyni¢ sie¢ do poprawy wynikéw ekstrakcji. Koncepcja
ta jest szczegdlnie pociagajaca w kontekscie ograniczen pozyskiwanych na podstawie DBpedii, gdyz ilosé
danych dostepnych w tej bazie wiedzy umozliwia zastosowanie zaawansowanych algorytmoéw uogdlniania
ograniczen, np. klastrowania hierarchicznego.

Weryfikacja dzialania algorytmu koncentrowala sie na relacji catosé-czesé. W punkcie pokazano
wyniki ograniczonych eksperymentéw z wykorzystaniem relacji posesywnej oraz relacji lokalizacyi. Pelniej-
sza weryfikacja skutecznosci algorytmu powinna obejmowaé znacznie szerszy zbior relacji semantycznych.
Podstawowy problem, jaki musi jednak zostal wczeéniej rozwiazany w tym zakresie to dostepnos¢ od-
powiedniego korpusu testowego, ktory zawieratby znakowanie obejmujace wystapienia relacji semantycz-
nych. Konstrukcja takiego korpusu jest jednak stosunkowo droga i wymaga dokonania wielu rozstrzygnieé
natury teoretycznej. Ponadto, powinien zosta¢ on opracowany w oderwaniu od konkretnej implementacji
algorytmu ekstrakcji informacji, aby unikna¢ stronniczosci w podejmowaniu decyzji. Poniewaz dla jezyka
polskiego nie istnieje taki korpus, weryfikacja skutecznosci algorytmu zostala ograniczona do wymienio-

nych relacji semantycznych.
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W prezentowanym algorytmie wykorzystywano rowniez tylko niewielki procent wiedzy oraz mechani-
zmoéw inferencji udostepnianych przez ontologie Cyc. Wiedza ta ograniczala sie do relacji taksonomicznych
oraz zaleznosci pomiedzy argumentami relacji, wyrazonymi za pomoca predykatu #$relationAllExists.
Cyc, w szczegélnosci wersja Research, zawiera jednak znacznie wiecej informacji wyrazonych w postaci
regut logicznych. Ich wykorzystanie mogloby istotnie przyczynié sie do poprawy jakosci ekstrakcji, po-
przez uwzglednienie dodatkowej wiedzy semantycznej, na temat poje¢ podlegajacych analizie. Jest to
jeden z najciekawszych obszarow badan nieuwzglednionych w prezentowanym algorytmie. Podejscie takie
stanowi jednak wyzwanie réwniez w kontekscie jezyka angielskiego.

Ostatni bardzo interesujacy obszar badan, ktéry zostal pominiety w tej pracy, to mozliwos¢ wyko-
rzystania zbioru wiedzy zgromadzonej w zasobach takich jak Wikipedia oraz DBpedia. W szczegdlnosci
ta ostatnia baza wiedzy zawiera olbrzymie zasoby pozwalajace nie tylko automatycznie okresli¢ ograni-
czenia semantyczne relacji, co bylo zademonstrowane w niniejszej pracy, ale zawiera réwniez informacje
na temat rozpoznawanych indywiduéw, np. oséb, panstw, instytucji. Wykorzystanie tych szczegélowych
informacji mogtoby nie tylko przyczynié¢ sie do ulepszenia algorytmu ekstrakcji relacji, ale umozliwi¢ in-
terpretacje faktéw wyrazonych w tekscie nie wprost, a nawet pozwoli¢ na interpretacje metafor, przy
zalozeniu, ze wiedza na temat opisywanego indywiduum jest wystarczajaco bogata.

W swojej dalszej pracy autor zamierza rozwija¢ metody automatycznego odkrywania wiedzy w tek-
stach oraz innych zasobach wiedzy, z szczegdlnym uwzglednieniem ontologii Cyc, jako plaszczyzny integra-
cyjnej. Wyniki przedstawione w niniejszej pracy $wiadcza, ze wybor tej ontologii, jako punktu odniesienia

jest dobrze uzasadniony réwniez w kontekscie jezyka polskiego.
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A. Kompletna lista par symboli polaczonych predyka-

tem #$anatomicalParts

Tablica A.1: Lista par poje¢ dla predykatu #$anatomicalParts za-
czerpnieta z ontologii ResearchCyc — zbior Cg: label; — nazwa

pierwszego argumentu, label, — nazwa drugiego argumentu.

label, label,

#$CarnivoreOrder #$Tail-BodyPart
#$HomoSapiens #$Hand

#$Virus #$Capsid
#$ParameciumCaudatum #%$aura:ContractileVacuole
#$Archaea #$ArchaealCellWall
#$BotanicalCell #$BotanicalCellWall
#$GramNegativeBacillusBacterium #$BacterialCellWall-GramNegative
#$GramPositiveBacillusBacterium #$BacterialCellWall-GramPositive
#$HomoSapiens #$Eyebrow

#$HomoSapiens #$Finger

#$HomoSapiens #$Toe

#$HomoSapiens #$Brain

#$Mosquito #$InsectProboscis
#$Butterfly #%$InsectProboscis
#$Person #$Hand

#$Primate #$Hand

#$Cat #$SpinalColumn
(#$FemaleFn #$Mammal) #$MammaryGland
#$Vertebrate #$Head-Vertebrate
#$Primate #$lLeg

#$Mammal #$Groin

#$Mammal #$Nose

(#$MaleFn #$Mammal) #$Penis

(#$MaleFn #$Reptile) #$Penis

#$Turtle #$Beak

#$Cetacean #$Blowhole

#$Platypus #$Beak
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label4 labels

#$Vertebrate #$SpinalColumn
#$Mammal #$Foot-AnimalBodyPart
#$Vertebrate #$VertebrateSkeleton
#$Bird #$Bill-Birds
#$Vertebrate #$Trunk-BodyCore
#$Gopher-Rodent #$Claw

#$Bird #$P1lumage
#$Vertebrate #$MusculoskeletalSystem
#$AirBreathingVertebrate #$RespiratoryTract
#$Bird (#$GroupFn #$Feather)
#$Horse #$Withers
#$Plant-Woody #$Leaf

#$Cactus #$Thorn
#$FloweringPlant #$Stem
#$Tree-ThePlant #$TreeBranch
#$Tree-ThePlant #$TreeCanopy
#$Scorpion #$Stinger

#$Arthropod #$Leg

#$Fish #$Gill

#$Vertebrate #$Trachea

#$Rodent #$Whisker

#$Fish #$Fin

#$Wasp #$Stinger
#$ClawedLobster #$Pincer

#$Vertebrate #$Pharynx

#$Primate #$Shoulder

#$Mammal #$Eyelash

#$Mammal #$Nostril

#$Crab #$Arm

#$Arthropod #$Exoskeleton
#$Arthropod #$Antenna-AnimalBodyPart
#$Mammal #$HairOnHead
#$Elephant #$Trunk-TheAppendage
#$SeaMammal #$Blubber
#$MaleAnimal #$ReproductiveSystem-Male
#$Cetacean #$Fin

#$Bull-Cattle #$Horn-AnimalBodyPart
#$Bear-Animal #$Claw

#$SeaMammal #$Flipper

#$Animal #$VisualSystem
#$Marsupial #$Whisker

#$Crab #$Pincer
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label4 labels

#$Animal #$DigestiveSystem

#$Bee #$Stinger

#$Bird #$MobOfFeathers
#$FemaleAnimal #$ReproductiveSystem-Female
#$Reptile #$Tail-BodyPart
#$FelidaeFamily #$Claw

#$Mammal #$Diaphragm-BodyPart
#$Vertebrate #$Mouth

#$Vertebrate #$Skin

#$Vertebrate #$Appendage-AnimalBodyPart
#$Vertebrate #$Cornea

#$Primate #$Arm

#$Primate #$Hand

#$0ctopus #$Tentacle

#$EquineAnimal #$Tail-BodyPart

#$Mammal #$MobOfHair-Mammal

#$Animal #$ReproductiveSystem
#$BirdOfPrey #$Talon

#$Vertebrate (#$0rganismPartTypeFn #$Vertebrate #$Eye)
#$Goose-Bird (#$0rganismPartTypeFn #$Goose-BirdLiver)
#$Mammoth #$Trunk-TheAppendage
#$Mastodon #$Trunk-TheAppendage
#$ScaledAnimal #$Scale-AnimalBodyPart
#$Primate #$Back-AnimalBodyPart

#$SandFly

#$InsectProboscis
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B. Lista par symboli polaczonych predykatem #$anato-

micalParts przetlumaczonych na jezyk polski

1. Zwiazki specyficzne (semantyczne):

— #$Bear-Animal (niedfwied?) — #$Claw (pazur)

#$Bee (pszczola) — #$Stinger (Zadto)

— #$Bull-Cattle (byk) — #$Horn-AnimalBodyPart (rdg)

— #$Butterfly (motyl) — #$InsectProboscis (trabka)

— #$Cactus (kaktus) — #$Thorn (kolec)

— #$Cat (kot domowy) — #$SpinalColumn (kregostup)

— #$Crab (krab) — #$Arm (ramie)

— #$Crab (krab) — #$Pincer (szczypce)

— #$Elephant (stor) — #$Trunk-TheAppendage (traba)

— #$Goose-Bird (ges) — #$(OrganismPartTypeFn Goose-Bird Liver) (gesia watroba)
— #$Gopher-Rodent (suset) — #$Claw (pazur)

— #$HomoSapiens (czlowiek rozumny) — #$Eyebrow (brew)

— #$HomoSapiens (czlowiek rozumny) — #$Finger (palec)

— #$HomoSapiens (czlowiek rozumny) — #$Toe (palec u nogi)
— #$Lobster (homar) — #$Pincer (szczypce)

— #$Mammoth (mamut) — #$Trunk-TheAppendage (trgba)

— #$Marsupial (torbacz) — #$Whisker (wlos czuciowy)

— #$Mastodon (mastodont) — #$Trunk-TheAppendage (trgba)
— #$Mosquito (komar) — #$InsectProboscis (trgbka)

— #$0ctopus (o§miornica) — #$Tentacle (czulek)

— #$Person (o0soba) — #$Hand (reka)

— #$Platypus (dziobak) — #$Beak (dzidb)

— #$SandFly (moskit) — #$InsectProboscis (trabka)

— #$Scorpion (skorpion) — #$Stinger (Zaqdlo)

— #$Turtle (2dtw) — #$Beak (dzidh)

— #$Wasp (osa) — #$Stinger (Zqdlo)
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2. Zwiazki posrednie (semantyczne):

— #$Arthropod (stawondg) — #$Antenna-AnimalBodyPart (czutek)
— #$Arthropod (stawondg) — #$Exoskeleton (szkielet zewnetrzny)
— #$Arthropod (stawondg) — #$Leg (noga)

— #$BirdOfPrey (ptak drapiezny) — #$Talon (szpon)

— #$Bird (ptak) — #$Bill-Birds (dzidb)

— #$Bird (ptak) — #$(GroupFn Feather) (pidra)

— #$Bird (ptak) — #$MobOfFeathers (upierzenie)

— #$Bird (ptak) — #$Plumage (upierzenie)

— #$Cetacean (waleri) — #$Blowhole (nozdrze)

— #$Cetacean (walert) — #$Fin (pletwa)

— #$EquineAnimal (koniowaty) — #$Tail-BodyPart (ogon)

— #$FelidaeFamily (kotowate) — #$Claw (pazur)

— #$Fish (ryba) — #$Fin (pletwa)

— #$Fish (ryba) — #$Gill (skrzele)

— #$FloweringPlant (roslina okrytonasienna) — #$Stem (todyga)
— #$Plant-Woody (roslina drzewiasta) — #$Leaf (lisé)

— #$Reptile (gad) — #$Tail-BodyPart (ogon)

— #$Rodent (gryzor) — #$Whisker (wlos czuciowy)

— #$Tree-ThePlant (drzewo) — #$TreeBranch (gala?)

— #$Tree-ThePlant (drzewo) — #$TreeCanopy (korona)
3. Zwiazki abstrakcyjne (ontologiczne):

— #$Animal (zwierze) — #$DigestiveSystem (system trawienny)
— #$Animal (zwierze) — #$ReproductiveSystem (uktad rozrodczy)
— #$Animal (zwierze) — #$VisualSystem (system wzrokowy)
— #$FemaleAnimal (samica) — #$ReproductiveSystem-Female (zeriski uktad rozrodczy)
— #$(FemaleFn Mammal) (samica ssak) — #$MammaryGland (gruczot sutkowy)
— #$MaleAnimal (samiec) — #$ReproductiveSystem-Male (meski uktad rozrodczy)
— #$(MaleFn Mammal) (samiec ssak) — #$Penis (penis)
— #$(MaleFn Reptile) (samiec gada) — #$Penis (penis)
— #$Mammal (ssak) — #$Diaphragm-BodyPart (przepona)
— #$Mammal (ssak) — #$Eyelash (rzesa)
— #$Foot-AnimalBodyPart (stopa)
— #$Mammal — #$Groin (pachwina)

(
(

— #$Mammal (ssak
(

— #$Mammal (ssak) — #$HairOnHead (wlosy na glowie)
(

)
)
)
ssak)
)
)

— #$Mammal (ssak) — #$MobOfHair-Mammal (owlosienie)
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— #$Mammal (ssak) — #$Nose (nos)

— #$Mammal (ssak) — #$Nostril (nozdrze)
— #$Primate (ssak naczelny) — #$Arm (ramie)
— #$Primate (ssak naczelny) — #$Back-AnimalBodyPart (grzbiet)

— #$Primate (ssak naczelny

( ) -
( ) -

— #$Primate (ssak naczelny) — #$Hand (reka)
( ) — #$Leg (noga)
( ) -

— #$Primate (ssak naczelny) — #$Shoulder (bark)

— #$ScaledAnimal (zwierze pokryte tuskami) — #$Scale-AnimalBodyPart (tuska)
— #$SeaMammal (ssak morski) — #$Blubber (ttuszcz)

— #$SeaMammal (ssak morski) — #$Flipper (pletwa)

— #$Vertebrate (kregowiec) — #$Appendage-AnimalBodyPart (czlonek ciata)

— #$Vertebrate (kregowiec) — #$Cornea (rogdwka)
— #$Vertebrate (kregowiec) — #$Head-Vertebrate (glowa kregowca)
— #$Vertebrate (kregowiec) — #$Mouth (usta)
— #$Vertebrate (kregowiec) — #$(OrganismPartTypeFn Vertebrate Eye) (oko kregowca)
— #$Vertebrate (kregowiec) — #$Skin (skora)
— #$Vertebrate (kregowiec) — #$SpinalColumn (kregostup)
— #$Vertebrate (kregowiec) — #$Trachea (tchawica)

— #$Vertebrate (kregowiec

(
( ) -
( ) -
( )
( )
— #$Vertebrate (kregowiec) — #$Pharynx (gardlo)
( )
( )
( )
( ) — #$Trunk-BodyCore (tutéw)
( ) -

— #$Vertebrate (kregowiec) — #$VertebrateSkeleton (kosciec wewnetrzny)



C. Czes¢ taksonomia ontologii Cyc zakorzeniona w po-

jeciu #$Bird i przetlumaczona na jezyk polski

— #$Peacock (paw)

— #$Woodpecker (dzieciot)

— #$Kingfisher (zimorodek)
— #$Stork (bocian)

— #$Wren (strzyzyk)

— #$Crow (wrona)

— #3$Cuckoo (kukutka)

— #$Vulture (sep)

— #$Pheasant (bazant)

— #$Pigeon (golab)

— #$Toucan (tukan)

— #$Raven (kruk)

— #$Thrush-Bird (drozd)

— #$Chickadee (sikorka)

— #$Ibis (ibis)

— #$Nightingale (stowik rdzawy)
— #$Coot (lyska)

— #$Hummingbird (koliber)
— #$Parrot (papuga)

— #$Parakeet (papuzka)
— #$Macaw (ara)

— #$AfricanGreyParrot (papuga popielata)

— #$BirdOfPrey (ptak drapieiny)
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— #$0wl (sowa)

— #$Condor (kondor)

— #$Waterfowl (ptak wodny)

#$Goose-Bird (ges)
— #$Gosse-Domestic (ges domowa)
— #$HawaiianGoose (bernikla kanadyjska)

— #$CanadaGoose (bernikla hawajska)

#$Duck (kaczka)

— #$MallardDuck (krzyzowka)

#$Penguin (pingwin)
— #$Pelican (pelikan)
— #$Swan (labed?)

— #$Grebe-Western (perkoz)
— #$ShoreBird (ptak nadbrzezny)

— #$Heron (czapla)
— #$Seagull (mewa)

— #$Pelican (pelikan)
— #$Poultry (dréb)

— #$Goose-Domestic (ges domowa)
— #$Chicken (kura)

— #$Duck (kaczka)

#$Turkey-Bird (indyk)



D. Wzorce formalne relacji catosé-czesé o CDp > 2

Tablica D.1:

o CDp > 2:dir — kolejnos¢ argumentéw, arg_l — argument

Lista wzorcéw formalnych relacji caltosé-czesé
lewy, arg_r — argument prawy, inner — kontekst wewnetrzny, CTp
— liczba réznych zdan, w ktorych pojawit sie wzorzec, CDp — liczba

réznych par argumentéw pasujacych do wzorca.

dir arg_l arg_r inner CTp CDp
rl subst:sg:gen:f subst:sg:gen:ml -- 32 13
rl subst:sg:gen:f subst:sg:gen:m2 -- 25 16
1r subst:sg:acc:m2 subst:pl:acc:m3 za 25 2
rl subst:sg:nom:f subst:sg:gen:m2 -- 20 12
rl subst:sg:acc:f subst:sg:gen:ml -- 15 13
rl subst:sg:gen:m3 subst:sg:gen:ml -- 15 7
rl subst:sg:nom:m3 subst:sg:gen:ml -- 14 4
rl subst:pl:gen:f subst:sg:gen:ml -- 13 4
rl subst:sg:gen:f subst:sg:gen:f -- 13 11
rl subst:sg:nom:f subst:sg:gen:ml -- 12 8
rl subst:sg:acc:f subst:sg:gen:m2 -- 12 7
rl subst:pl:acc:m3 subst:pl:gen:ml -- 12 2
rl subst:sg:nom:m3 subst:sg:gen:m2 -- 11 9
rl subst:pl:gen:m3 subst:sg:gen:f -- 10 4
rl subst:sg:acc:m3 subst:sg:gen:f -- 9 6
rl subst:sg:acc:f subst:sg:gen:f -- 8 4
rl subst:sg:gen:m3 subst:sg:gen:m2 -- 8 7
rl subst:sg:nom:f subst:sg:gen:f -- 8 7
rl subst:pl:gen:n subst:sg:gen:ml -- 8 5
rl subst:sg:loc:f subst:sg:gen:f -- 8 7
rl subst:sg:gen:m3 subst:sg:gen:f -- 7 6
rl subst:pl:acc:m3 subst:sg:gen:f -- 7 5
rl subst:sg:acc:m3 subst:sg:gen:m3 -- 7 6
rl subst:pl:nom:m3 subst:sg:gen:m3 -- 7 4
rl subst:sg:nom:m3 subst:sg:gen:m3 -- 7 3
rl subst:pl:nom:m3 subst:sg:gen:f -- 7 4
rl subst:sg:loc:f subst:sg:gen:ml -- 7 5
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dir arg_l arg_r inner CTp CDp
rl subst:pl:loc:f subst:pl:gen:f -- 6 6
rl subst:pl:nom:f subst:pl:gen:f -- 6 5
rl subst:pl:acc:f subst:pl:gen:ml -- 6 5
1r subst:sg:gen:m2 subst:pl:acc:m3 za 6 2
rl subst:sg:loc:m3 subst:sg:gen:ml -- 6 3
rl subst:pl:nom:f subst:sg:gen:ml -- 6 6
rl subst:sg:gen:f subst:sg:gen:n -- 6 3
rl subst:sg:gen:f subst:pl:gen:m2 -- 6 6
rl subst:pl:gen:f subst:sg:gen:f -- 6 4
rl subst:pl:acc:m3 subst:pl:gen:m3 -- 6 3
rl subst:sg:acc:f subst:sg:gen:m2 z 6 5
1r subst:pl:dat:m1l subst:pl:acc:m3 -- 6 4
rl subst:sg:loc:f subst:sg:gen:m2 -- 5 4
rl subst:pl:loc:m3 subst:pl:gen:ml -- 5 3
rl subst:pl:gen:n subst:sg:gen:m2 -- 5 3
rl subst:pl:nom:m3 subst:pl:gen:f -- 5 4
rl subst:pl:gen:m3 subst:pl:gen:f -- 5 5
rl subst:sg:nom:m3 subst:sg:gen:f -- 5 4
rl subst:pl:loc:m3 subst:sg:gen:m3 -- 5 4
rl subst:sg:inst:m3 | subst:sg:gen:f -- 5 4
rl subst:pl:gen:m3 subst:sg:gen:m3 -- 4 3
rl subst:sg:inst:m3 | subst:sg:gen:ml -- 4 3
1r subst:sg:voc:m2 subst:pl:acc:m3 -- 4 3
rl subst:pl:inst:f subst:pl:gen:f -- 4 3
1r subst:sg:voc:m2 subst:sg:gen:f -- 4 3
rl subst:pl:acc:m3 subst:sg:gen:m2 -- 4 3
rl subst:sg:inst:f subst:sg:gen:m2 -- 4 3
rl subst:pl:nom:f subst:sg:gen:m2 -- 4 4
rl subst:pl:gen:m3 subst:sg:gen:m2 -- 4 2
rl subst:pl:loc:m3 subst:sg:gen:f -- 4 4
1r subst:sg:dat:f subst:sg:gen:f -- 4 3
rl subst:pl:nom:m3 subst:pl:gen:m3 -- 4 3
rl subst:pl:inst:m3 | subst:sg:gen:f -- 4 4
1r subst:sg:nom:ml subst:sg:gen:m3 doznatl 4 2
wstrzagsnienia
rl subst:pl:inst:m3 | subst:sg:gen:m3 -- 4 2
1r subst:sg:acc:f subst:pl:inst:f -- 4 2
rl subst:pl:acc:m3 subst:sg:gen:ml -- 4 4
1r subst:sg:dat:m2 subst:sg:acc:m3 -- 4 2
rl subst:pl:acc:m3 subst:sg:gen:m3 -- 4 2
rl subst:sg:acc:m3 subst:sg:gen:m2 -- 4 3
rl subst:pl:loc:f subst:sg:gen:ml -- 4 3
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dir arg_l arg_r inner CTp CDp
rl subst:sg:acc:f subst:sg:dat:ml -- 4 3
rl subst:sg:gen:f subst:pl:gen:ml -- 4 4
rl subst:pl:loc:m3 subst:pl:gen:f -- 4 4
rl subst:pl:loc:f subst:sg:gen:f -- 4 4
rl subst:sg:gen:f subst:sg:gen:m3 -- 4 4
rl subst:pl:nom:f subst:pl:gen:m3 -- 4 2
rl subst:pl:nom:f subst:sg:gen:f -- 4 4
rl subst:pl:acc:f subst:pl:gen:m3 -- 4 3
rl subst:sg:inst:f subst:sg:gen:f -- 4 4
rl subst:sg:gen:f subst:pl:gen:f -- 3 2
rl subst:pl:acc:f subst:pl:gen:f -- 3 3
rl subst:sg:loc:f subst:sg:gen:m3 -- 3 3
rl subst:pl:loc:f subst:sg:gen:m3 -- 3 3
1r subst:sg:gen:f subst:sg:gen:f i 3 2
rl subst:pl:gen:f subst:sg:gen:m2 -- 3 2
rl subst:sg:loc:m3 subst:sg:gen:f -- 3 3
1r subst:sg:dat:m2 subst:sg:gen:n z 3 3
1r subst:sg:nom:ml subst:sg:inst:f Z siwg 3 2
rl subst:pl:nom:m3 subst:sg:gen:m2 -- 3 3
1r subst:sg:acc:ml subst:pl:inst:f -- 3 2
1r subst:sg:acc:ml subst:sg:inst:f -- 3 3
1r subst:sg:nom:ml subst:sg:inst:f uderzytl 3 3
rl subst:pl:loc:n subst:sg:gen:f -- 3 2
1r subst:sg:nom:ml subst:sg:gen:m3 doznal wstrzasu 3 2
rl subst:sg:gen:m3 subst:pl:gen:n u 3 2
rl subst:sg:inst:m3 | subst:sg:gen:m2 -- 3 2
rl subst:pl:loc:n subst:sg:gen:ml -- 3 3
rl subst:pl:acc:n subst:sg:gen:ml -- 3 3
rl subst:pl:gen:n subst:pl:gen:ml -- 3 2
1r subst:sg:nom:m2 subst:sg:acc:f -- 3 3
rl subst:sg:nom:f subst:sg:gen:m2 z 3 3
1r subst:sg:nom:f subst:sg:gen:m3 doznata zlamania 3 3
1r subst:sg:acc:ml subst:sg:acc:f w 3 3
1r subst:pl:nom:m2 subst:sg:gen:f -- 3 2
rl subst:pl:acc:f subst:sg:gen:f -- 3 3
rl subst:pl:inst:f subst:sg:gen:f -- 3 3
1r subst:sg:nom:ml subst:sg:gen:f bez 3 3
rl subst:sg:loc:m3 subst:sg:gen:m2 -- 3 3
1r subst:sg:dat:ml subst:pl:gen:f do 3 2
rl subst:sg:acc:m3 subst:sg:dat:ml -- 2 2
1r subst:sg:dat:ml subst:sg:acc:m3 -- 2 2
1r subst:sg:nom:ml subst:sg:acc:m3 ma zlamany 2 2

209
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dir arg_l arg_r inner CTp CDp
1r subst:sg:nom:ml subst:sg:gen:m3 -- 2 2
rl subst:pl:nom:n subst:sg:gen:ml -- 2 2
rl subst:sg:gen:m3 subst:pl:dat:ml -- 2 2
1r subst:sg:nom:ml subst:sg:gen:m3 doznat ztamania 2 2
rl subst:sg:acc:f subst:sg:gen:m2 bialego 2 2
1r subst:sg:nom:ml subst:pl:gen:f nie ma 2 2
rl subst:sg:nom:f subst:pl:gen:ml -- 2 2
1r subst:sg:gen:ml subst:sg:loc:f w 2 2
rl subst:sg:acc:f subst:pl:dat:ml -- 2 2
1r subst:sg:nom:ml subst:sg:acc:m3 zlamatl 2 2
rl subst:pl:loc:f subst:pl:gen:ml -- 2 2
rl subst:sg:gen:f subst:sg:voc:m2 -- 2 2
rl subst:pl:loc:f subst:pl:gen:ml przez dwoch 2 2
1r subst:sg:nom:ml subst:sg:inst:f -- 2 2
rl subst:sg:acc:f subst:sg:gen:f z 2 2
rl subst:pl:acc:f subst:sg:gen:m3 -- 2 2
1r subst:sg:nom:ml subst:sg:gen:m3 doznal urazu glowy 2 2
i
rl subst:sg:acc:m3 subst:sg:gen:ml -- 2 2
rl subst:sg:gen:m3 subst:sg:nom:m1 -- 2 2
1r subst:sg:dat:ml subst:sg:gen:m3 z 2 2
1r subst:sg:nom:f subst:sg:gen:m3 z podejrzeniem 2 2
wstrzasnienia
1r subst:sg:acc:f subst:sg:gen:m3 ze wstrzasem 2 2
1r subst:pl:nom:m2 subst:sg:gen:f bez 2 2
1r subst:sg:acc:f subst:sg:gen:m3 z podejrzeniem 2 2
wstrzasu
1r subst:sg:dat:ml subst:sg:acc:f -- 2 2
rl subst:pl:gen:f subst:pl:gen:m2 -- 2 2
rl subst:pl:acc:m3 subst:sg:loc:f na 2 2
1r subst:pl:gen:mi subst:sg:inst:f uderzyt go 2 2
rl subst:pl:nom:m3 subst:pl:gen:n -- 2 2
rl subst:sg:gen:f subst:pl:gen:ml starych 2 2
1r subst:sg:dat:n subst:sg:nom:m3 -- 2 2
1r subst:sg:nom:f subst:sg:inst:f zostata uderzona 2 2
1r subst:sg:gen:ml subst:sg:inst:m3 | -- 2 2
1r subst:sg:acc:m2 subst:sg:acc:m3 w 2 2
rl subst:pl:acc:f subst:sg:gen:ml -- 2 2
rl subst:sg:gen:n subst:sg:gen:m3 -- 2 2
rl subst:pl:gen:n subst:sg:gen:m3 -- 2 2
rl subst:sg:gen:m3 subst:sg:gen:m3 -- 2 2
rl subst:sg:loc:m3 subst:sg:gen:m3 -- 2 2
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dir arg_l arg_r inner CTp CDp
1r subst:sg:dat:f subst:sg:gen:n néz do 2 2
1r subst:sg:nom:ml subst:sg:inst:f z czarng 2 2
rl subst:sg:loc:f subst:sg:nom:ml -- 2 2
1r subst:sg:dat:m2 subst:sg:acc:n w 2 2
rl subst:sg:gen:m3 subst:pl:gen:m2 u 2 2
rl subst:sg:acc:m3 subst:sg:nom:ml -- 2 2
rl subst:pl:loc:f subst:sg:gen:n -- 2 2

Tablica D.2: Oznaczenia wykorzystywane do opisu wzorcow for-

malnych.

subst
Sg
pl
nom
acc
dat
gen
inst
loc
voc
m1
m2
m3

rzeczownik

liczba pojedyncza
liczba mnoga
mianownik

biernik

celownik

dopeliacz

narzednik
miejscownik

wolacz

rodzaj meski osobowy
rodzaj meski zywotny
rodzaj meski niezywotny
rodzaj zenski

rodzaj nijaki
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E. Lista predykatow DBpedii odpowiadajacych relacji

catosé-czesé

Tablica E.1: Lista predykatow wystepujacych w DBpedii, odpowia-

dajacych relacji cato$é-czesé.

Predykat Kierunek
affiliation inverse
album inverse
associatedBand inverse
board inverse
almaMater inverse
athletics direct
capital direct
childOrganisation direct
citizenship inverse
commandStructure inverse
committeelnLegislature direct
constructionMaterial direct
countySeat direct
employer inverse
ethnicGroup inverse
ethnicity inverse
europeanAffiliation inverse
europeanParliamentGroup inverse
formerTeam inverse
house inverse
institution inverse
internationalAffiliation inverse
isPartOfMilitaryConflict inverse
keyPerson direct
leader direct
league inverse
majorIsland direct
memberOfParliament direct
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Predykat Kierunek
militaryBranch inverse
mountainRange inverse
nationalAffiliation inverse
part inverse
notableCommander direct

politicalPartyInLegislature direct

structuralSystem direct
subregion direct
subsidiary direct
team inverse

youthWing direct




F. Oznaczenia matematyczne

e

4P L W< <>MDC x N

zbiér

zbiér wszystkich podzbioréw X
nalezenie do zbioru
iloczyn kartezjanski

suma zbioréw

przeciecie zbioréw

suma

koniunkcja

alternatywa

negacja

kwantyfikator ogdlny
kwantyfikator szczegétowy
wynikanie

réwnowaznosé

definicja

konkatenacja

moc zbioru

przedzial domkniety a, b
przedziat otwarty a, b
para a, b
prawdopodobienstwo
prawdopodobienistwo warunkowe
funkcje

precyzja (ang. precision)

pokrycie (ang. recall)
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