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Abstrakt

Tato prace se zabyva automatickym znackovanim sémantickych roli (SRL, z
anglického Semantic Role Labeling) ve vétach. V teoretické ¢dsti prace jsou
srovnané ruzné aktualné pouzivané metody. Zvlastni pozornost je vénovana
metodam nezavislym na jazyce. Tedy metodam projekce anotaci, prenositel-
nym modeltim a uceni bez ucitele.

V préci jsou navrzené experimenty ovérujici pouzitelnost univerzalni syntaxe
- Universal Dependencies (UD) pro vicejazyéné znackovani sémantickych roli.
Na zavér je navrzena, implementovana a ovérena metoda vicejazyéného SRL
vyuzivajici Universal Dependencies. Vysledky vypadaji velice slibné a doka-
zuji, ze UD jsou pro metody vicejazycného SRL velice dobré. Prace prinasi
spoustu moznosti dalsiho vyzkumu.

Abstract

This thesis is focused on Semantic Role Labeling (SRL). The theoretical part
compares the most interesting known methods for SRL. Special attention is
paid to language independent methods. Specifically annotation projection,
model transfer and unsupervised methods.

We design experiments to verify whether the Universal Dependencies are
suitable for cross-lingual SRL. Finally, the whole SRL system based upon
Universal Dependencies is designed and implemented. The results are very
promising. They prove that Universal Dependencies are suitable for cross-
lingual SRL. The work opens new interesting research paths for the future.
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1 Uvod

Znackovani sémantickych roli (Semantic role labeling, zkracené SRL) se
dnes uspésné pouziva v mnoha tlohach zpracovani ptirozeného jazyka, na-
ptiklad v systémech pro odpovidani otédzek [SLO7] nebo ve strojovém prekladu
[LG10]. Klasické metody uceni s ucitelem uz dnes dosahuji dobrych vysledk
a nedaji se prilis vylepsit. [Haj+09] Trénovaci data pro SRL ale existuji pouze
pro nékolik malo jazykt! a ani pro né neni dat piili§ mnoho. To dalo podnét
snaze navrhnout metody, které trénovaci data nepotiebuji a metody prenosi-
telné mezi jazyky, kde mizeme vyuzit data v jednom jazyce pro natrénovani
systému i pro jiné jazyky.

V roce 2015 byla dokoncena specifikace vicejazycné syntaktické anotace
Universal Dependencies. Na mnoha tulohach vypadaji vysledky s jejim pou-
zitim velice slibné.

Tato prace se zabyva primarné vicejazy¢nym znackovanim sémantickych
roli. V praci je navrzen systém pro vicejazycéné znackovani sémantickych
roli zalozeny na Universal Dependencies. Hlavnim cilem provadénych experi-
mentl je ovérit vhodnost Universal Dependencies pro vicejazycné znackovani
sémantickych roli.

1.1 Multilingual a Cross-lingual

Kdyz hovorime o vicejazycnych pristupech (modelech), v anglické literatuie
se vyskytuji dva terminy:

e Multilingual - Vicejazyény model. Miizeme ho natrénovat na rtiznych
jazycich. Proces uc¢eni miize byt stejny pro vsechny jazyky, ale k vytvo-
feni modelu potfebujeme data v tom jazyce, pro ktery chceme vytvorit
model.

YV CoNLL 2009 jsou data pro 7 jazykil a byly vytvorené nékteré dalsi korpusy pro
experimenty s projekci anotaci (viz déle).
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e Cross-lingual - Dalo by se prelozit jako model fungujici naptic¢ riz-
nymi jazyky. Jedna se o model, ktery natrénujeme na jednom jazyce
(nebo na libovolné podmnoziné jazyki) a vytvoreny model funguje i na
ostatnich jazycich (ne nutné vsech existujicich).

Tato préace se zabyva vyhradné cross-lingualnimi modely, proto kdyz nebude
uvedeno jinak, pojmem vicejazy¢ény model myslime pravé cross-lingualni.

1.2 Reprezentace priznaku

1.2.1 Bag-of-words

Vyuziva se pro vektorovou reprezentaci textu. Z textu se vytvori slovnik
a text je potom reprezentovany vektorem o velikosti slovniku, kde kazda
slozka obsahuje pocet odpovidajicich slov v textu. Reprezentace se nazyva
bag-of-words, protoze neuchovava informaci o usporadani slov.

1.2.2 One-hot

One-hot reprezentuje priznak vektorem o velikosti poc¢tu vsech moznych hod-
not, kde je vzdy prave jeden prvek vektoru nenulovy. V ptripadé reprezentace
slov je one-hot v podstaté bag-of-words reprezentaci jednoho slova.



2 Znackovani sémantickych roli

Ukolem znackovani sémantickych roli je v kazdé vété:

1. Najit predikaty. V puvodni definici ilohy podle [Gil02] byly predikaty
pouze slovesa (Cinnosti). Pozdéji rozsifeno i na podstatnd a piidavnd
jména.

2. Jednozna¢né urcit vyznam predikatu (word sense disambiguation) je
potfeba pro namapovani obecnych argumenti na konkrétni, popripadé
k vybéru pouzitého modelu, protoze jedno slovo miize mit vice i na-
prosto odlisnych vyznamt a predikat pak mize mit v zavislosti na
vyznamu ruzné role argument.

3. Identifikovat argumenty kazdého predikatu (aktéry).

4. Argumentim pritadit role. Sémantické role se v rtznych korpusech
mirné lisi, ale ty zakladni jsou podobné. Naptiklad v Proposition bank
zakladni sémantické role jsou:

AQ aktivni entita
A1 pasivni entita (akei ovlivnéna)
A2-A4 dalsi entity

AM-X modifikatory. Naptiklad modifikator casu AM-TMP nebo mo-
difikator mista AM-LOC

R-X Omezujici nebo vymezujici argumenty (z anglického restriction)

kompletni seznam modifikdtora uvadi [Gil02]

Obréazek 2.1 ukazuje priklad SRL anotace v angli¢tiné.

(1) [He]acent a0 believes [in what he plays] tuemgiai -

(2) Can [you] acent a0 cook [the dinner] parentiar ?

(3) [The nation‘s] AGENT|AM-LOC largest [pension]THEME|A1 fund,

Obrézek 2.1: Tri priklady SRL anotace
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napiiklad

obchodnich

Obrazek 2.2: Grafické zndzornéni SRL anotace (véta 30 z Ceské testovaci
datové sady)

SRL anotace je na tirovni celych podstromii zavislostniho stromu!. To zna-
mend, ze kdyz je slovo oznaceno jako argument, vsichni jeho potomci v za-
vislostnim stromu jsou soucéasti tohoto argumentu. Priklad je na obrazku
2.2.

2.1 Lexikalni databaze

Prvni lexikalni databdzi pouzivanou pro SRL byl FrameNet. Dnes se pro
SRL v angli¢tiné pouziva spise Proposition bank [PGKO05]. Pokud se zaby-
vame SRL pro cestinu, je prakticky jediny dostupny korpus PDT 3.0. Ten
obsahuje mimo jiné tektogramatickou vrstvu anotace, ktera je zobecnénim
SRL anotace.

2.1.1 FrameNet

FrameNet [BFL9IS§] je lexikédlni databédze obsahujici definice slov — predikatu
a jejich argumentti. Predikéty jsou seskupované do ramecu (frames), kde kazdy
ramec obsahuje predikaty se stejnou mnozinou moznych argumentii. Ramce
jsou dale seskupované podle domény. Struktura FrameNetu je vidét na ob-
razku 2.3.

1 Z4vislostni stromy jsou vysvétlené v kapitole 3.2.2.
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Domain: Communlcatlon | |Domain: Cognltlon | 000
o0 / XX}
Frame:  Questioning
Frame  Conversation Frame Elements: izzz‘:;ee Frame  Judgment Frame: Categorization
FrameElements: Protagonist-1 Message FrameElements. Judge FrameElements: Cognizer
Protagon!st—Z Topic Evaluee Item
Prot'agonlsts Medium Reason Category
.lr\A(;ZIiTJm 7 Role Criterion
Frame:  Statement
argue-v, debate-vy | FrameElements Speaker blame-y fault-n
Addressee admiresv
banter-v . Mes.sage ) dispute—n
dispute-n Topic appreciate-v ®
Medium admiration—-n

discussion-n eee JOSSIP—V Y eee disapprove-v

Obrézek 2.3: Ukédzka FrameNet ramct, prevzato z [Gil02]

2.1.2 Proposition bank

Autori [PGKO05] vytvorili tuto lexikdlni databazi priddnim anotace predikati
a argumentti do nejznameéjsiho anglického korpusu se syntaktickou anotaci
Penn Treebank. Na rozdil od FrameNetu, kde je vice predikatti seskupovano
do ramct, kde vsSechny predikaty v ramci maji stejné sémantické role ar-
gumentt, v Proposition bank ma kazdy predikat - vyznam slova - vlastni
vyznam hlavnich argumentu (Ag - A4, ), pouze vyznam modifikujicich a ome-
zujicich argumentii? je sdileny vSemi predikaty.

Struktura Proposition bank je nésledujici (priklad pro predikat kick):

Frameset kick.0l1 "drive or impel with the foot"

ArgO: Kicker

Argl: Thing kicked

Arg2: Instrument (defaults to foot)

Exl: [ArgM-DIS But] [ArgO two big New York banks] seem [Arg0 *tracex*]
to have kicked [Argl those chances] [ArgM-DIR away],

[ArgM-TMP for the moment], [Arg2 with the embarrassing failure

of Citicorp and Chase Manhattan Corp. to deliver 7.2 billion in bank
financing for a leveraged buy-out of United Airlines parent UAL Corp].
(wsj_1619)

Ex2: [Arg0 John] tried [ArgO *trace*] to kick [Argl the football],
but Mary pulled it away at the last moment.

2Tedy argumenttt AM-z a R-z.
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2.1.3 VerbNet

VerbNet [Sch05] je rozsdhla lexikalni databédze anglickych sloves se syntak-
tickou a sémantickou anotaci. Slovesa jsou seskupovana do tiidy a tridy slo-
ves jsou hierarchicky usporadané. Kazda tfida mtze mit vice syntaktickych
ramct. Kazdy syntakticky ramec ma unikatni syntakticky strom. Ramce
predstavuji v podstaté syntaktické tridy.

2.1.4 CoNLL

CoNLL (Conference on Computational Natural Language Learning) je kaz-
doroc¢né poradanda konference o feseni spolecného tikolu. Kazdy rok se vypise
kol nebo tkoly, k jejichz feseni se muze prihlasit kdokoliv. CoNLL se v
drivejsich letech zamérovalo hlavné na syntaxi, v letech 2004, 2005, 2008 a
2009 se zabyvalo SRL. Data vytvorena pro evaluaci na téchto konferencich
se pouzivaji k evaluaci dodnes. Anglicka data jsou extrahovana z PropBank,
Ceska data z CoNLL 2009 [Haj+09] jsou extrahovana z PDT 3.0.

2.2 FEvaluace

Nejcastéjsi evaluacni metrika pouzivana pro SRL je F1 mira - harmonicky
prumér presnosti a tplnosti (precision, recall). Nékdy se pouziva accuracy. V
ramci CoNLL 2008 a 2009 byly vytvoreny evaluacni skripty, které pocitaji
presnost Uplnost a F1 miru (a fadu dalsich statistik jako F1 pres jednotlivé
role, ptes syntaktické relace atd.).

Tabulka 2.1 uvddi mozna chyby pri klasifikace do tid (pro jednu konkrétni
tridu) ¢i pri znackovani. TP (z anglického true positive) uvadi, kolik prvki
mélo byt oznaceno a skutecné oznaceno bylo. FP (false positive) uvadi, kolik
prvki bylo oznaceno, ackoliv spravné oznacené byt nemély. FN (false nega-
tive) pak prvky které mély byt spravné oznacené a nebyly. TN (true negative)
je pocet prvki, které spravné nebyly oznaceny.

_2><P><R

Fl1= 2.1
P+ R (2.1)
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oznaceny | neoznaceny
pozitivni TP FN
negativni FP TN

Tabulka 2.1: Matice zdmén

TP
P=_— 2.2
TP+ FP (2:2)
TP
S 2.
1 TP+ FN (2.3)
Dalsi casto pouzivanou metrikou je accuracy:
TP +TN
Acc = il (2.4)

TP+TN+ FP+ FN

Ve vétsiné publikaci o SRL byly vysledky vyhodnocovany pouze pres hlavni
slova (head words - nejvyssi uzly podstromu). SRL anotace byla navrzena tak,
ze kdyz je uzel oznacen jako argument, povazuje se automaticky za argument
cely jeho podstrom v zavislostnim stromeé. Proto tento zpiisob vyhodnocovani
nezahrnuje chybu vytvoreni zavislostniho stromu. Namérenych vysledki tedy
systém realné dosahne pouze tehdy, kdyz bude mit k dispozici bezchybné
zavislostni stromy.



3 Predzpracovani pro SRL

3.1 Predzpracovani textu
Lemmatizace je prevedeni slova na zakladni tvar. Naptiklad u sloves na
infinitiv a u podstatnych jmen na nominativ singularu.

part-of-speech tagging je zarazeni slov do kategorii podle jejich syntak-
tickych vlastnosti. Témito kategoriemi mohou byt slovni druhy nebo nebo

------

Urceni vyznamu slova (z anglického word sense disambiguation) je urceni
jednozna¢ného vyznamu slova na zakladé kontextu. [IV98]

Pojmenované entity (named entities) jsou faktografické informace v textu.
Napriklad:

e vlastni jména (osoby, mésta staty firmy),
e (iselné tdaje (Cisla, data),

o dalsi dilezité informace (napf. ¢isla zédkont).

[SD02]

3.2 Syntaktické stromy

Syntaktické stromy se ve zpracovani prirozeného jazyka pouzivaji k popisu
syntaktické struktury véty. Nejvice se pouzivaji dva druhy syntaktickych
stromii: Zavislostni (dependency) a slozkovy (constituency).

3.2.1 Slozkovy strom

Slozkovy strom (constituency tree) zobrazuje vétny rozbor a vétné cleny.
Vnitini uzly predstavuji vétné ¢leny, listy stromu jsou jednotliva slova.



Predzpracoviani pro SRL Sémantické vektory

Obrézek 3.1: Priklad slozkového stromu

3.2.2 Zavislostni strom

Zavislostni strom (dependency tree) zobrazuje zavislosti mezi slovy. Uzly
stromu predstavuji slova a hrany relace mezi nimi. Relace jsou pojmenované
a maji smér zavislosti.

3.3 Sémantické vektory

3.3.1 Sémanticka podobnost slov

Zakladni sémantickou informaci slova je jeho vyznam. Dvé slova jsou si sé-
manticky podobnd, pokud maji podobny vyznam. Déle se zavadi jesté pojem
sémantické souvislosti (relatedness), kterd udava, jak moc spolu slova souvisi.
Napriklad slova automobil a silnice spolu celkem tizce souvisi, ale rozhodné
si nejsou svym vyznamem podobna.

Metody distribu¢ni sémantiky prevadi slova na vektory reprezentujici jejich
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Q
<root>

N
cetl
root

VERB\)
Petr knihu
nsubj obj
PROPN NOUN

d

péknou
amod
ADJ

Obrazek 3.2: Priklad zavislostniho stromu

vyznam. Tyto metody jsou zalozené na distribuc¢ni hypotéze.

Distribuc¢ni hypotéza rika, ze pokud se dvé slova vyskytuji casto ve stej-
ném kontextu, maji pravdépodobné podobny vyznam.

Metody distribu¢ni sémantiky lze rozdélit na dvé skupiny:

Metody vyuzivajici globalni kontext uvazuji jako kontext slova cely do-
kument. Vysledné vektory jsou si podobné, pokud se slova vyskytuji ¢asto
ve stejnych dokumentech. Podobnost vyslednych vektori proto udava spise
souvislost nez podobnost. Piikladem takovych metod je LSA a LDA.

Metody vyuzivajici lokalni kontext pracuji s kontextem pevné, malé
velikosti (napriklad 10 slov na kazdou stranu). Pro maly kontext udavaji
skuteénou podobnost slov. Prikladem metod vyuzivajicich lokalni kontext
jsou HAL [LB96], GloVe [PSM14] a Word2Vec [Mik+13]

Detailni srovnani metod pro vypocet sémantické podobnosti uvadi [KP15].

State-of-the-art metodou pro urceni sémantickych vektorti je dnes stale Skip-
gram z Word2Vec.

10
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Shlukovani je seskupovani objekti do predem neznamych tiid na zakladé
podobnosti. Metriky podobnosti mohou bit rtizné, pro vektory se nejcastéji
pouziva kosinova podobnost.

Sémantické shluky jsou shluky slov, kde metrikou podobnosti je séman-
tickd podobnost slov.

3.3.2 Word2Vec

V soucasné dobé state-of-the-art metoda na vytvoreni sémantickych repre-
zentaci slov. Autoti [Mik+13] vytvorili dva modely: Continuous bag-of-words
(CBOW) a Skip-gram. Zékladni myslenka, objevend uz vyrazné difve [Ben+03],
je, ze vektory vah skryté vrstvy neuronové sité jako jazykového modelu dobre
reprezentuji vyznam slov. Tedy kdyz se neuronova sit u¢i predpovidat slova
na zékladé kontextu, naudi se jejich sémantickou reprezentaci (distribuc¢ni hy-
potéza viz vyse). Zakladni dopredné sité pro jazykové modelovani maji ¢tyii
vrstvy:

1. vstupni — Vstupuji do ni slova ve one-hot reprezentaci’.

2. projekéni — Vstupni vektory kontextu se vynasobi spole¢nou vahovou
matici a vzniknou interni reprezentace slov

3. skryta — Vytvaii reprezentaci celého kontextu

4. vystupni — Softmaxova vrstva odhaduje pravdépodobnosti aktualniho
slova na zakladé kontextu

Softmax je zobecnénim logistické funkce pro vice tiid. Vystupem softmaxu je
pravdépodobnost prislusnosti ke konkrétni tridé. Vystupem logistické regrese
je pravdépodobnost pozitivni tiidy pfi bindrni klasifikaci.

o(z) = (3.1)

1Slovo je reprezentované vektorem velikosti slovniku, kde pouze jedna slozka odpovi-
dajici aktualnimu slovu je nenulova.

11
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et
P(x)softmaa: = T;p (32)
i=0€""

kde C je mnozina vsech tiid

(] y .
. l Pravdépodobnosti slov na
pozici t (softmax)
w@
H| Reprezentce kontextu
A
(1)
| L | Zretézenad reprezentace slov
wo W) WO
[ = [[= | LI Slova ve one-hot reprezentaci
(t-3) w2 wtD

Obréazek 3.3: Architektura zakladni neuronové sité pro jazykové modelovani

[Mik+13] tento model vyrazné vypocetné zjednodusil odstranénim skryté
vrstvy a vektory kontextovych slov pouze scita.

Podobnost vytvorenych vektorti se pak nejcastéji pocita pomoci kosinové
podobnosti.

Kosinova podobnost je kosinus tthlu mezi vektory. Tato mira podobnosti
je nezavisla na velikosti obou vektort.

. u.v

cos(i, ) (3.3)

jal.| 7]
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Predzpracoviani pro SRL Sémantické vektory

Vstupni Projek¢ni Vystupni Vstupni Projekéni Vystupni
w(t-2) w(t-2)
w(t-1) w(t-1)

SUM
w(t) w(tD—>
w(t+1) w(t+1)
w(t+2 w(t+2)
cBOwW Skip-gram

Obrazek 3.4: Architektura Word2Vec modelu (prevzato z [Mik+13])
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4 Klasické pristupy

Pavodni piistupy vyuzivaji uceni s ucitelem. Ulohu je mozné rozdélit na
nékolik klasifikacnich podiloh a ty jsou vyTesené samostatnymi klasifikatory.
Uloha znackovani sémantickych roli se déli na tii podilohy:

1. identifikace argumenti (argument identification),
2. prifazeni roli (role labeling),

3. globalni optimalizace (global optimization).

4.1 Pouzivané priznaky

4.1.1 Syntaktické priznaky

Mezi zakladni syntaktické priznaky patii POS tag predikatu a argumentu,
zavislostni relace a dalsi syntaktické priznaky jako napriklad rod predikatu

(¢inny /trpny).

popisujici cestu v zavislostnim stromu od predikatu k argumentu. Pouziva
se orientovana a neorientovana cesta. Neorientovana je pouze posloupnosti
znacek relaci, orientovana obsahuje jesté smér relace.

4.1.2 Lexikalni priznaky

Dilezitym pfiznakem v klasickém SRL je lemma nebo vyznam predikatu
a argumentu. Zakoduji se bud jako one-hot (viz kapitolu 1.2.2) reprezentace
kofene podstromu, nebo bag-of-words (viz kapitolu 1.2.1) celého podstromu.
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Klasické pristupy Identifikace argumenti

4.1.3 Sémantické priznaky

Pouzivaji se sémantické shluky slov nebo jejich celé vektorové reprezentace.
Dalsim castym priznakem jsou pojmenované entity.

4.2 Identifikace argumenti

7 pohledu strojového uceni se jedna o binarni klasifikaci, tedy rozhodnuti,
jestli je nebo neni dané slovo argumentem daného predikatu. Tato tloha je
dobfe Tesitelna na zakladé analyzy syntaxe. Nejdulezitéjsi jsou tedy priznaky
vyuzivajici syntakticky strom. V SRL se pouziva spise zavislostni nez slozkovy
syntakticky strom. Pouzivaji se tyto priznaky:

e porzice slova relativné k predikatu (nalevo, napravo, vzdalenost),

relace argumentu,

cesta stromem od predikatu k argumentu (véetné relaci i bez relaci),

part-of-speech tag.

4.3 Prirazeni roli

Jedna se o klasifikaci do predem znamych tiid. Pouzivaji se stejné priznaky
jako v pripadé identifikace argument a nékteré dilezité priznaky pribyvaji:

e slovesny rod (¢inny / trpny).

Nastava casto opomijeny problém, ze argumenty rtznych predikati, respek-
tive predikat riznych ramct maji vlastni argumenty, které jsou naprosto
nezavislé na argumentech ostatnich ramct. Jednoduse feceno argument A2
v jednom ramci muze mit uplné jinou roli nez argument A2 v ramci jiném.

Kdyz tedy pouzijeme jeden model klasifikatoru pro vsechny predikaty, do-
poustime se chyby. Druhou moznosti je natrénovat model pro kazdy predikat
zvIast.
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Klasické pristupy Globdlni optimalizace

4.4 Globalni optimalizace

SRL anotace je navrzena tak, ze predikat nesmi obsahovat vice argumentt
se stejnou roli (alespont ve vétsiné jazyku, neplati napriklad ceskd data v
CoNLL 2009). Proto nepfitazujeme argumentu jednoduse nejpravdépodob-
néjsi roli, ale pritadime argumentim jednoho predikatu takové role, abychom
maximalizovali sdruzenou pravdépodobnost roli vsech argumenti daného
predikatu. Piimocary algoritmus takové optimalizace ma exponencialni slo-
zitost (vSechny kombinace roli). Proto se pouzivaji omezujici podminky, se
kterymi sice optimalizace nemusi najit nejlepsi reseni, ale pravdépodobné
najde dostatecné dobré.
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5 Zdroje pro vicejazyéné modely

Vétsina soucasnych metod, které podporuji vice jazyki, vyuziva specidlni
zdroje dat. Napriklad je témér vzdy potreba paralelni korpus. Paralelni kor-
pus je text, ve kterém je kazda véta prelozena do vice jazyku (typicky dvou).
V nasledujicich kapitolach rozebereme rizné zdroje a metody nezavislé na
jazyce.

5.1 Universal Dependencies

Universal Dependencies (UD) vznikly ze tif riznych anotaci:

e univerzalni relace Stanfordu [MMO0§],
e part-of-speech tagy Googlu [PDM12],
e morfologické znacky [ZemOg] UFALu Karlovy univerzity.

UD anotace se nijak zasadné nelisi od klasickych zavislostnich anotaci vyu-
zivanych v SRL. Nejzasadnéjsi rozdil z pohledu SRL je to, ze UD oznacuje
za hlavni uzel podstromu obsahova slova. Ve standardnich anotacich pou-
zivanych v SRL jsou hlavnimi slovy casto predlozky, spojky nebo pomocna
slovesa.

Ackoliv Universal Dependencies vznikly teprve nedavno, existuje nékolik fra-
meworki, které umoznuji vytvoreni UD stromt. Napriklad UDpipe [Str16],
Stanford CoreNLP [Man+14], Malt parser [Niv+07] a dalsi.

5.2 Paralelni data

Zakladem vétsiny vicejazycénych model je paralelni korpus. Jedna se o shodny
text prelozeny do nékolika jazyku. Paralelni data jsou vytvarenad primarné
pro strojovy preklad. Nejrozsitenéjsi paralelni korpus je Europarl. Jedna se o
zapisy z evropského parlamentu. Korpusy jsou dostupné pro dvacet dvojic ja-
zyk1, respektive jsou k dispozici pouze data pro angli¢tinu s dvaceti riznymi
jazyky. Nevyhody tohoto korpusu jsou:
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Zdroje pro vicejazycné modely Vicejazycné sémantické shluky

1. Pro vétsinu jazykt obsahuje malo dat.

2. Je relativné uzce doménové zameéren.

Pro c¢estinu existuje mnohem vétsi a méné doménoveé zaméreny paralelni kor-
pus CZENG. [Boj+16]

Dalsi korpus pro cestinu, ktery stoji za zminku, je Prague Czech-English
Dependency Treebank 2.0. Jedna se o paralelni data pro ¢estinu a angli¢tinu
rucné oznacena podle stejnych pravidel jako PDT. Je to tedy paralelni korpus,
ktery je mimo jiné oznacen sémantickymi rolemi.

5.2.1 Europarl

Europarl [Koe05] je nejrozsitenéjsi paralelni korpus pro evrovské jazyky po-
uzivany zejména pro strojovy preklad. Korpus je vytvoren ze zapist z evrop-
ského parlamentu. Korpus obsahuje 21 jazykt, respektive sklada se z dvaceti
dvojic, vzdy angli¢tina a druhy jazyk.

5.2.2 Vyhledavac bilingualnich dat OPUS

OPUS [Tiel2] slouzi k vyhledavani bilingualnich korpust. Data sbird z ruz-
nych zdroji, prevadi je do jednotného formatu a vytvari zarovnani slov pro
strojovy preklad.

5.3 Vicejazycéné sémantické shluky

Casto pouzivanym pifznakem v SRL jsou sémantické shluky slov. Pokud
chceme shluky slov pouzit v jazykoveé nezavislém modelu, je potieba vytvorit
alespon bilingualni shluky.
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Zdroje pro vicejazycné modely Vicejazycné sémantické shluky

5.3.1 Bivec

Autori [LPM15] upravili skip-gram model ([Mik+13]). Jejich varianta pred-
povida kontextova slova v jednom jazyce na zakladé centralniho slova v jazyce
druhém a obracené. Takto se sit nauci vektorové reprezentace slov spolecné
pro oba jazyky. K trénovani potiebujeme paralelni korpus a jeho zarovnani,
aby bylo mozné nahradit centrdlni slova v jednom jazyce slovy v jazyce dru-
hém.

5.3.2 Modifikace Brown clusteringu

Autori [TMUI12] upravili pro vicejazycnost sémantické shlukovani z [UBOS]
které je modifikaci Brownova shlukovani s tim rozdilem, ze pravdépodobnost
tiidy zavisi na predchozim slové a ne na predchozi t¥idé jako u Brawnova
shlukovani.

Autori navrhli dva algoritmy pro vytvotfeni dvojjazycénych shluki.

1. V jednom jazyce se vytvori shluky pomoci oby¢ejného monolingualniho
shlukovani. Ve druhém jazyce je kazdému slovu prirazen takovy shluk,
na jehoz slova je nejc¢asnéji zarovnano.

2. Slova jsou iterativné monolingualné shlukovana a nasledné mapovana
na druhy jazyk stiidavé pro oba jazyky.

Autori [Upa+16] provedli dikladné srovnani metod pro dvojjazycné sé-
mantické reprezentace slov. Méreni tispésnosti provedli na nékolika tilohach
zpracovani prirozeného jazyka. Z jejich vysledkl vychazi nejlépe pravé Bivec.
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6 Pristupy podporujici vicejazy¢nost

Protoze trénovaci data pro SRL jsou k dispozici jen pro velice malou mnozinu
jazyku, vznikla potfeba vymyslet metody, které bud trénovaci data vibec
nepottebuji, nebo dokazi vytvorit model pro vice jazyku na zakladé dat pro
jeden jazyk. Vicejazycné pristupy maji dveé zdsadni vyhody:

1. Umoznuji vytvorit SRL systém i pro jazyky, pro které nejsou k dispozici
zadné data.

2. Informace ziskana ucenim v jednom jazyce miuze v nékterych pripadech
pomoci modelu pro jiny jazyk.

Tyto pristupy lze rozdélit do tii hlavnich kategorii:

1. Uceni bez ucitele,
2. projekce anotaci,

3. prenositelné modely.

6.1 UCceni bez ucitele
Ulohu SRL s vyuZitim uceni bez uéitele 1ze rozdélit na dvé podilohy:

Identifikace argumentti je vétsinou provedena na zakladé lingvistickych
pravidel.

prirazeni roli je vzdy shlukovani argument.

6.1.1 Identifikace argumenta

V tloze identifikace argument je nejpouzivanéjsi sada lingvistickych pravidel
publikovanych [LL10] a pozdéji vylepSenych v [LL11a]. Velkou nevyhodou je,
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Pristupy podporujici vicejazycnost Uceni bez ucitele

ze pravidla jsou pouze pro angli¢tinu, takze systémy, které pouzivaji tuto
sadu pravidel (coZ je vétsina), nemohou byt pouzity pro velky pocet jazyku'.

Autori [ARR09] navrhli metodu uceni bez ucitele, kde pro identifikaci argu-
mentl vyuzivajici unsupervised zavislostni stromy a POS tagy. Jejich metoda
mé bohuzel velice nizkou tspésnost (59% F1 miry).

6.1.2 Prirazeni roli
Existuji tti odlisné pristupy:

1. Grafové pristupy,
2. beyesovské metody,

3. neuronové sité.

Grafové pristupy

Predikat je reprezentovan grafem, kde uzly reprezentuji potencialni argu-
menty (slova). Hrany jsou ohodnocené podle lexikédlni a syntaktické podob-
nosti argumenti. Dale se shlukuji slova podle ohodnoceni. Predstaviteli téchto
pristupt jsou [LL1la] a [LL11b].

Autorti [LL11a] pouzivaji split-merge shlukovani. Argumenty jsou na zac¢étku
v jednom shluku. Nésleduje rozdélovaci faze, v té je kazdy argument pritazen
do shluku na zékladé klice, ktery je slozenim nékolika priznakii:

1. Slovesny rod (¢inny / trpny),
2. pozice od predikatu (nalevo / napravo),
3. zavislostni relace argumentu,

4. predlozka pouzitd v argumentu.

'Pro kazdy by bylo potieba napsat vlastni pravidla, coZ je netrividlni tloha.
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Pristupy podporujici vicejazycnost Uceni bez ucitele

Po rozdélovaci fazi budou tedy v kazdém shluku slova se shodnymi hodnotami
vySe zminénych priznaku. Vysledné shluky maji vysokou purity (cca 90%),
ale nizkou collocation.

Nasleduje nékolik slucovacich fazi. Metrikou pro slucovaci fazi je mira podob-
nosti argumentt. Pouziva se nékolik podobnosti:

e POS,
e lexikalni podobnost,

e inverzni prekryti podstromu.

Tyto tri podobnosti se zkombinuji a dva shluky s nejvétsi podobnosti jsou
spojeny pokud podobnost je vétsi nez urcitd hranice

Beyesovské metody

Autori [TK12] vytvorili dva generativni modely pro pfifazeni shluku argu-
mentum. Prvni pouzivd CRP (Chinese restaurant process) a shlukuje argu-
menty pro kazdy predikat zvlast. Druhy pouziva dd-CRP(distance-dependent
chinese restaurant process) a sdili model mezi predikaty.

Neuronové sité

Autori[WL15] vyuzivaji dopfednou neuronovou sit podobnou CBOW k urceni
vektorové reprezentace predikati a argumentii.

Nejprve se pomoci diive zminénych pravidel uréi argumenty. Potom se neu-
ronova sit uci predpovidat aktualni argument na zakladé predikatu a okolnich
argumenttt do velikosti okna. Predikat na vstupu je urcen unikatnim vekto-
rem, argumenty na vstupu a vystupu syntaktickymi ptiznaky (relace, POS
tag) a sémantickym vektorem slova v kofeni stromu argumentu. Kontextové
vektory se vynasobi stejnou vahovou matici, poskladaji se za sebe a vznikne
vektor kontextu v.. Priznaky aktualniho slova se vynasobi druhou vahovou
matici, vznikne vektor vy. Pravdépodobnost centralniho slova je pak:
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Pristupy podporujici vicejazycnost Uceni bez ucitele

P(ac|acontemt7 b) = V0o (61)

Cenova funkce sité je suma zapornych logaritmt pravdépodobnosti jednotli-
vych argumentt v korpusu (negative log probability).

1 T
E= _T Z P(ai|aconte:ct7 bz) (62)
=0
t—1 t t+1
; f. Ptiznaky
! 5 +1 kontextu
XW XW
l l | Reprezentace
V-1 | V+ v kontextu
Ve Zietézeni
v Reprezentace
Yo argumentu
XW Priznaky
f, argumentu

Obrazek 6.1: Architektura sité (pfevzato z [WL15])

Vytvorené vektorové reprezentace se potom shlukuji pomoci ILP (Integer li-
near programming). ILP se sklad4 ze sady pevnych pravidel, kterd musi byt
splnéna, a optimalizacniho kritéria, v tomto konkrétnim ptipadé se maxima-
lizuje vzdalenost jednotlivych shluk.
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Pristupy podporujici vicejazycnost Projekce anotaci

6.1.3 Evaluace

Ackoliv metody vyuzivaji rizné modely, témeér vzdy se jednd o shlukovani
na zakladé rucéné zvolenych priznakt. VSechny tyto metody najdou pouze
shluky. V publikovanych pracich se ptirazeni roli jednotlivym shluktim netesi
a vysledky jsou vyhodnocovany metrikami pro méreni kvality shlukovani,
konkrétné purity, collocation a jejich harmonicky prameér - F1.

Purity vyjadiuje, kolik argumentii ve stejném shluku (procentualné) ma stej-
nou roli:

1
Pu:NmeaXGjﬂC’i (63)
pall

kde G, je mnozina argumentt se stejnou roli, C; je shluk argumentt a |G| =
|C'| = N je pocet riuznych roli.

Collocation naopak vyjadiuje, jak ¢asto jsou argumenty se stejnou roli obsa-
zeny ve stejném shluku:

Coll = — x> maxG; NC; (6.4)
j 3

1
N

7 purity a collocation se dale poc¢ita F1 mira stejné jako v pripadé presnosti
a uplnosti, tedy jako harmonicky prameér.

2 x Pu x Coll
F1=
Pu+ Coll

(6.5)

6.2 Projekce anotaci

Projekce anotaci vyuzivaji paralelni korpus. Ten je v jednom jazyce oznacen
sémantickymi rolemi, v experimentech rucné, aby bylo mozné vyhodnotit
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Pristupy podporujici vicejazycnost Projekce anotaci

¢isté kvalitu projekce, ale principialné mohou byt data oznacena i automa-
ticky. Anotace paralelniho korpusu je poté automaticky prenesena do dalsich
jazyki.

Prvni aplikace projekce anotaci na SRL byla vytvorena v [PL09]. Vstupem je
paralelni korpus ve dvou jazycich (testovano na angli¢tiné a némciné). Jeden
korpus je oznaceny sémantickymi rolemi, cilem je pfenést anotaci do dru-
hého jazyka. Zakladem vsech predstavenych metod je zarovnani strojového
prekladu (IBM model). Autofi experimentuji s gold-standard zarovnanim i s
automatickym zarovnanim ziskanym pomoci GIZA++ [ON03]. Obecné op-
timalizac¢ni kritérium uvadi vzorec 6.6.

A = argmin > weight(us, uy) (6.6)
AeA (us,ut)€A

Kde A je nejlepsi zarovnani, A je mnozina vSech zarovnani a ug respektive
uy je zdrojovy respektive cilovy uzel v zarovnani.

weight(ug, uy) = —logsim(us, u) (6.7)

Baseline algoritmus prenese role ze slova na slovo, kdyz jsou slova na sebe za-

vvvvvv

entl ¢ili podstromi syntaktického stromu. Vyuzivaji formalismu bipartitnich
grafi a algoritmu s nimi spojenych. Pouzivaji perfektni parovani (zobrazeni
1:1), pokryti hran a uplné zarovnani. Déle aplikuji nékolik filtri (postpro-
cessing):

1. vyplnéni mezer — role idajné musi byt spojity retézec slov, takze pridaji
vsechny slova mezi prvnim a poslednim;

2. word filter — odstranéni nékterych slov (jednoducha pravidla).

Autori [AB10] pouzivaji skryté markovské modely na pfeneseni anotaci z an-
glictiny do italStiny.
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Pristupy podporujici vicejazycnost Prenositelné modely

6.3 Prenositelné modely

Tyto metody trénuji model klasickym strojovym ucenim s ucitelem, viz ka-
pitola 3.3.2. Rozdil je pouze v tom, zZe zvolime takové priznaky, které jsou
nezavislé na jazyce (prenositelné mezi jazyky). Potom muzeme model natré-
novat na jednom jazyce a pouzivat ho pro oznaceni dat v jazyce jiném. Jako
priznaky se v SRL pouzivaji:

vicejazy¢né part-of-speech tagy [PDM12]

jazykové nezdvislé mapovani slov (slova se na sebe namapuji pres slov-
nik ziskany z paralelniho korpusu)

e vicejazycné sémantické shluky slov

e vyuziti jazykoveé nezavislych modell vétné skladby

Prenositelné modely jsou vytvarené pro celou radu tloh. Napriklad autori
[MPH11] vytvorili prenositelny model pro generovani zavislostnich stromu.
Na SRL byl poprvé pouzit autory [KT13]. Autori pouzivaji POS tagy z [PDM12],
slovni mapovani a sémantické shluky. O rok pozdéji v [KT14] vyuzivaji pa-
ralelni data v mapovani jazykové zavislych priznak.

26



7 SRL vyuzivajici Universal
Dependencies

Hlavnim cilem této prace je navrhnout a implementovat SRL systém neza-
visly na jazyce, ktery bude vyuzivat Universal Dependencies. K tomu jsou
v rdmci predzpracovani trénovacich a testovacich dat potreba dva kroky:

1. UD syntakticka anotace — vytvoreni UD z&avislostniho stromu. Miuze
byt bud manuélni (mozné pouze v piipadé trénovacich dat) nebo au-
tomatické.

2. Sémanticka anotace — v souc¢asné dobé neexistuje korpus oznaceny SRL
anotaci a UD stromy. Je proto nutné takovy korpus vytvorit. V pripadé
trénovacich dat opét mozné i manualné.

7.1 Vytvoreni UD zavislostnich stromii

Pro vytvoreni UD anotace nad trénovacimi daty je teoreticky mozné vyuzit
dva pristupy:

e Automaticka pravidlova konverze ruéné oznaceného korpusu v SD.

e Oznaceni UD parserem

7.1.1 Konverze z SD

Pro mnoho jazyka musi teoreticky existovat konverzni skripty z SD do UD.
V popisu UD dat je ¢asto uvedeno, ze byla vytvorena automatickou konverzi
z UD. Skripty bohuzel nejsou nikde vefejné dostupné a nepodafilo se nam
najit ani detailni popis UD pro jejich vlastni implementaci. Proto byl tento
postup zavrzen a k vytvoreni SRL anotaci pouzivame parsery.

27



SRL vyuzivajici Universal Dependencies Konverze anotact

Obrazek 7.1: Ukazka SRL anotace: Na obréazku a) je anotace na standardnich
stromech pouzivanych pro SRL, obrazek (b) ukazuje vyznam takové anotace
a obrazek (c) ukazuje stejnou anotaci na UD stromu. Na obrazku (a) a (b)
jsou realné priklady z CoNLL 2008 (véta 57 v train.closed.conll08 — all),
obrézek (c) ukazuje vysledek nasi konverzni metody.

7.1.2 UD parsery

Ackoliv je specifikace Universal Dependencies porad relativné ¢erstva (2016),
existuje nékolik parserti, pro které existuji UD modely pro nékolik jazyk.
Jako zékladni systém pro vytvoreni UD stromu pouzivime UDPipe [Str16].
Protoze UDPipe nemé model pro ¢instinu, pouzivame jesté Stanford parser,
ktery je soucasti CoreNLP [Man+14].

7.2 Konverze anotaci

SRL anotace je na trovni podstromu syntaktického stromu a je tedy spjata
s konkrétni syntaktickou anotaci. Pfeneseni anotace na jiné syntaktické stromy
proto neni trividlni. Pro konverzi anotaci jsme navrhli 3 metody.

Prvni metoda slouzi pouze jako baseline. Sémantické role jsou jednoduse
preneseny do UD na stejna slova kterd jsou oznacena v SD.

V druhé konverzni metodé hleddme takovou mnozinu podstromi, aby mno-
zina argumenti v UD byla co nejblize mnoziné argumenti v ptivodni anotaci.
Pro kazdy argument hledame takovy podstrom, ktery obsahuje co nejvice
puvodnich argumentt a zaroven obsahuje co nejméné slov, které v ptvodni
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SRL vyuzivajici Universal Dependencies Konverze anotact

anotaci nebyly oznacené jako argumenty. Tato metoda oznaci jako argument
pouze jeden podstrom a miize byt tedy pouzita globalni optimalizace. For-
malni predpis optimaliza¢niho kritéria uvadi vzorec 7.1

N = argmax | C(Nyp) N C(Ngp)|—
Nup€Tup (71)

| C(NUD) \ C(NSD)l : VNSD - arg(TSD),

kde Ngp a Nyp jsou uzly ptivodniho stromu Tsp respektive UD stromu Ty p.
C je operator pokryti, ktery vraci vSechny uzly patiici k argumentium (cely
podstrom), arg vraci vSechny argumenty stromu.

Tteti metoda funguje podobné jako druhéa, ale bez omezeni pouze jednoho
podstromu na argument. Algoritmus funguje nasledovneé:

1. Nejprve oznac¢ime jako argumenty vsechny uzly v podstromu argu-
mentu puvodniho zavislostniho stromu.

2. Najdeme spolecné predky argumenti.

3. Odstranime argumenty, které maji predka, ktery je stejnym argumen-
tem.

Optimalizac¢ni kritérium uvadi vzorec 7.2.

{Ngp}t = argmax [C({Nyp}) N C(Nsp)|—
{Nup}€Tup (72)
|C{Nvp}) \ C(Nsp)| : VNsp € arg(Tsp),

kde {Nyp} je mnozina uzli z Typ a {Nyp} € Typ je mnozina vSech moznych
disjunktnich podstromt Ty p.

Obrazek 7.2b ukazuje rozdily mezi konverznimi metodami. Druhd metoda
oznaci vzdy jen jeden uzel jako argumentu jednoho predikatu jednoho typu,
v tomto pripadé slovo "number". Druha metoda muize oznacit libovolny pocet
argumentl, takze oznaci slova "plants'a "number".
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Obrazek 7.2: Ukazka rozdilu druhé a treti metody. Tecky ukazuji po-
kryti argumentu A7: na obrdazku (a) je puvodni anotace (véta 117
z train.closed.conll08) a (b) zobrazuje vysledky konverznich metod. — (1)
znacuje argumenty oznacené druhou metodou a (2) argumenty oznacené tieti
metodou.

7.3 Univerzalni priznaky

Implementovany systém obsahuje syntaktické a sémantické priznaky pti-
znaky. Syntaktické priznaky se pouzivaji nasledujici:

Vzddlenost predikdtu a argumentu — Vzdalenost ve smyslu poc¢tu mezi-
lehlych slov.

e POS — POS tag predikdtu, argumentu a jejich rodict v zavislostnim
stromu.

o Zavislostni relace — relace v zavislostnim stromu predikatu, argumentu
a jejich rodict.

e Orientovand cesta — Cesta v zavislostnim stromu mezi predikatem a ar-
gumentem véetné smért relaci (ke kofeni nebo od kofene).

e Neorientovand cesta — Pouze sekvence relaci na cesté mezi predikatem
a argumentem.

e Rod predikdtu — Ptiznak slovesného rodu (¢inny / trpny).
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o Dalsi syntaktické priznaky — feats sloupec v CoNLLu formatu, ktery
obsahuje dalsi syntaktické priznaky.

e Bigramové priznaky — POS tag a zavislostni relace predikatu a argu-
mentu jako bigram.

Sémantické priznaky:

e Lemma — Zékladni tvar kofene podstromu argumentu.

e Sémantické shluky — Prislusnost argumentu k sémantické tiideé.

Dalsi priznaky:

o Stromové priznaky — Relace, POS tagy, lemmata a sémantické shluky
v celém podstromu argumentu, ¢i s omezenim jen do urcité hloubky:.
Zakodovano jako bag-of-words.

31



8 Vytvoreny SRL systém

V rdmci prace byl vytvoren kompletni systém pro znackovani sémantickych
roli. V této kapitole jsou popsany zdkladni principy implementovaného sys-
tému.

8.1 Datovy model

Model tlohy je inspirovan formatem CoNLL. formati CoNLL je nékolik, maji
vsak spolecné zakladni charakteristiky. Véta je modelovana jako posloupnost
slov a vSechny syntaktické i sémantické anotace jsou na urovni slov. V da-
tovém modelu je tedy korpus reprezentovany seznamem vét. Datovy model
jedné véty je znadzornén na obrazku 8.1.

Kazda véta obsahuje seznam slov a seznam predikat. Kazdy predikat obsa-
huje seznam svych argumentii a kazdy argument obsahuje ¢islo a znacku své
role.

Kazdé slovo obsahuje minimalné nasledujici anotace:

e Puvodni tvar (form),

e zékladni tvar (lemma),

e part-of-speech tag (POS),

e ID predka v zavislostnim stromu (headld),

e odkaz na predka v zdvislostnim stromu (head),

e zavislostni relaci s predkem (deprel).

Slovo miuze obsahovat dalsi anotace uvniti dynamické mapy anotaci (anno-
tations).

Déle slovo obsahuje zékladni metody pro prochazeni zavislostniho stromu
jako:

32



Vytvoreny SRL systém

Datovy model

V loiiském prosinci prijel k ostravské firmé Daklar Press marketingovy poradce John Roxby.

Predikaty

Argumenty

Slova

prijel

\%

lonském
prosinci
prijel RN
k \

ostravské \

firmé \
Daklar \

Predikat:
prijel

Roxby - ACT
prosinci - TWHEN
firma: DIR3

Press \
marketingovy
poradce

John

Roxby N~

Prijel

id: 4

lemma: prijet

pos: V

parent: 0

deprel: root

feats: SubP0OS=N|Gen=I|Num=S|
Cas=6|Neg=A

Argument:
Roxby

Role: ACT
Pravdépodobnosti roli: ...

Obrézek 8.1: Grafické znazornéni modelu tlohy

e nalezeni kofene,

e nalezeni cesty ke koreni,

e nalezeni cesty mezi dvéma uzly.

Cesta je reprezentovana seznamem uzli, které obsahuji slovo, ndzev relace a
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smeér relace (ke kofeni nebo od korene).

8.2 Zpracovani vstupu a vystupi

Jak jiz bylo Tec¢eno drive, existuje nékolik formati CoNLL a rtzné aplikace
pouzivaji rizné formaty. Ve vsech CoNLL formatech je kazdé slovo na samo-
statném radku, véty jsou pak oddélené prazdnym radkem. Jednotlivé forméaty
CoNLL se lisi pouze ve zptusobu popisu jednotlivych slov. Aplikace obsahuje
parsery pro nasledujici formaty:

CoNLL 2008,

CoNLL 2009,

CoNLLu,
e TSV format pouzivany Stanford taggerem,

Cisty text — je potfeba nastavit predzpracovani textu, viz kapitolu
8.2.1.

Pro jednoduchost zpracovani obsahuje aplikace jesté univerzalni reader a
writer, které podle pripony souboru automaticky uréi format a vyberou od-
povidajici reader respektive writer.

8.2.1 Predzpracovani

Aplikace umoznuje nékolik typt predzpracovani:

e Oddéleni vét (sentence split) - vstupem je ¢isty text, vystupem je
model korpusu (seznam vét)

e Tokenizace - rozdéleni véty na seznam tokenu (slov)

e Predzpracovani vét - vstupem je cela véta. Jedna se o nejbéznéjsi
typ predzpracovani. Pouziva se pro metody vyzadujici kontext (lemma-
tizace, POS tagging, parsing).
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Vytvoreny SRL systém Konfigurace

e Predzpracovani slov - Bezkontextové zpracovani slov. Neni prilis
casté, muze jit naptiklad o filtr, ktery odstrani urcita slova.

e Predzpracovani predikati - Stejné jako predchozi neni prilis bézné.
V aplikaci se pouziva napriklad filtr pro odstranéni neslovesnych pre-
dikata.

e Predzpracovani argumentt - Bezkontextové zpracovani argument.
Pouziva se napriklad pro mapovani roli mezi rtiznymi datasety.

Metody predzpracovani, které se nastavi v konfiguraci (viz kapitolu 8.3), se
aplikuji po nacteni dat.

8.3 Konfigurace

Pro ucely snadného testovani je aplikace konfigurovatelna pomoci jednoho
globalniho konfiguracniho souboru config.properties. Aby byla aplikace do-
statecné univerzalni a jeji ¢asti pouzitelné formou knihovny, ke globalni kon-
figuraci pristupuji pouze spustitelné tiidy a cela aplikace je konfigurovatelna
programové. Také je snadno mozné vytvorit alternativni spoustéce, které
budou konfiguraci nac¢itat naptiklad z argumentii prikazové radky. Globalni
konfiguraci vyuziva i sprava experimentii, ktera je popsana v kapitole 8.4.

8.4 Sprava experimenti

Kvili castému spousténi rtiznych experimentl s velkym mnozstvim parame-
tri vznikla potieba detailni kontroly téchto experimentii. Proto byl vytvoren
systém pro spravu experimentti. Hlavni vyhody tohoto systému jsou:

e Opakovatelnost experimenti — konfigurace, se kterou byl experi-
ment spustén, se automaticky archivuje.

e Snadné dohledani presnych vysledki starého experimentu —
archivovany jsou také zaznamy vysledki, véetné logt vSech ¢asti apli-
kace.
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Vytvoreny SRL systém Strojové ucent

e Automaticka archivace mezivysledkt jednotlivych kroka ex-
perimentu

e Zaznam presného stavu aplikace v dobé spusténi experimentu
— zdznam experimentu mimo jiné obsahuje posledni revizi Git repozi-
tare, takze je mozné dohledat presny stav aplikace v dobé spusténi
experimentu.

e Inteligentni planovani krokt — zatim neni implementovano. Pii na-
vrhu experimentt jsem si vSiml, ze velké mnozstvi krokii je spousténo
v ruznych experimentech s naprosto stejnou konfiguraci. Do budoucna
tedy chci vytvorit planovac, ktery projde jednotlivé kroky vSech spusté-
nych experimenti, najde duplicity, odstrani je a vytvori efektivni plan
spusténi jednotlivych krok.

Systém modeluje experimenty jako posloupnost jednoduchych kroku, kde
kazdy jednoduchy krok predstavuje spusténi jedné samostatné aplikace. Krok
maé svuj konfiguraéni soubor (globélni konfigurace, viz kapitolu 8.3), ktery
mimo jiné obsahuje nazev t¥idy, ktera bude spusténa. Tato tfida musi obsa-
hovat metodu main().

Experiment mize déle obsahovat slozené kroky (advancedStep), které jsou
opét posloupnosti jednoduchych krokii, ale mohou navic obsahovat proménné.
Tyto proménné jsou sdilené mezi vsemi kroky. Prikladem slozeného kroku v
aplikaci je krok evalAll, ktery spousti vSechny evaluace. Vstupem kazdé eva-
luace je spravné oznaceny soubor a soubor oznaceny systémem, to jsou ony
spolec¢né proménné. Diky slozenym krokim nemusime v kazdém experimentu
konfigurovat vSechny mozné evaluace, ale staci nekonfigurovat krok evalAlL

8.5 Strojové uceni

Zakladni klasifikacni ¢ast tlohy je fesena dvéma klasifikatory. Prvni je bi-
narni klasifikator, jehoz tkolem je pro kazdou dvojici predikat slovo véty
rozhodnout, jestli jestli je slovo argumentem daného predikatu

Druhé tloha je klasifikace argument do ttid podle sémantické znacky.

Pro strojové uceni byla pouzita knihovna Brainy [Konl4].
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Klasifikovanou entitou v SRL je dvojice predikat-argument. Klasifikator pro
spojovani argumentii pouzivany pro globalni optimalizaci klasifikuje dvojici
argumentli. Protoze klasifikatory maji nékteré priznaky spolecné, obé tyto
dvojice implementuji rozhrani dvojice slov, nad kterymi jsou implementované
spolecné priznaky (respektive extrakce priznaki).

8.5.1 Reprezentace priznaki

Brainy nenabizi metody pro transformaci priznakt. Proto jsem zakladni me-
tody pro transformaci priznakt doprogramoval:

e Bag-of-words reprezentace — Vstupem miize byt bud slovo, nebo
seznam slov. Vystupem je vektor o velikosti slovniku, kde kazdé slozka
vektoru udava pocet odpovidajicich slov ve vstupnim textu. Umoznuje
nastavit omezeni, kolikrat se musi slovo miniméalné vyskytovat v tréno-
vacich datech, aby bylo uvazovano.

e Rovnomérné rozdéleni intervalu - Ciselné hodnoty jsou rozdélené
do stejné velkych skupin (s metrikou poc¢tu prvkiu) a kazdé ¢islo je
prevedeno na one-hot reprezentaci prislusnosti ke skupiné.

e Ekvidistantni rozdéleni intervalu — Rozdéli ¢iselné hodnoty do
stejné velkych skupin (s metrikou rozsahu intervali) a kazdé ¢islo je
prevedeno na one-hot reprezentaci prislusnosti ke skupiné.

e Pravdépodobnosti prislusnosti ke tridam podminéné ptuvod-
nimi priznaky — Pravdépodobnost prislusnosti ke tiidé podminéna
priznaky - globalni ptiznak, ktery sdili vahy pro vsechny hodnoty pri-
znakil.

8.6 SRL

8.6.1 Identifikace argumenta
V systému jsou implementované tii metody pro identifikaci argument.

1. Standardni pristup uceni s ucitelem
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2. Pravidlovy pfistup navrzeny v [LL11a].

3. Kombinace predchozich dvou - Nejprve se identifikuji argumenty po-
moci lingvistickych pravidel. Na vysledku se poté natrénuje klasifikator
a ten je znovu spustén nad stejnymi daty. Hypotéza je takova, ze sta-
tistické zpracovani klasifikatoru mize odstranit nékteré chyby pravidel.

8.6.2 Urceni roli

Urceni roli je v systému zatim TeSeno pouze uc¢enim s ucitelem. V systému
jsou implementované dvé metody pro urceni roli.

1. S jednim klasifikatorem pro vSechny predikaty.

2. Se samostatnymi klasifikdtory pro casto se opakujici predikaty. Tedy
predikat, ktery se vyskytuje v datech vice nez stokrat (nastavitelna
mez), ma argumenty a jejich role klasifikované klasifikatorem natréno-
vanym pouze na onom predikatu. Samoziejmé, kdyz se v trénovacich
datech vyskytuje dany predikat pouze nékolikrat, nema smysl pro néj
pouzivat samostatny klasifikator a v takovém pripadé se pouzije klasi-
fikator globalni (netrénovany na vsech datech).

8.6.3 Globalni optimalizace

Aplikace obsahuje heuristicky algoritmus pro globdlni optimalizaci. jedna se o
jednoduché zkouseni vsech kombinaci roli s nastavenym omezenim, ze zkousi
pouze N nejpravdépodobnéjsich roli pro kazdy argument.

Globalni optimalizace v zakladni podobé neni aplikovatelnd na data upra-
vena treti konverzni metodou, kde jeden argument muze byt slozen z vice
podstromu zavislostniho stromu.

Tento problém tesime tak, ze pridavame dalsi klasifikator, jehoz tkolem je
rozhodnout, jestli dva podstromy jsou jednim argumentem nebo ne. V pfi-
padé pozitivni klasifikace argumenty spojime do jednoho a nové pravdé-
podobnosti roli spocteme jako prameér pravdépodobnosti spojovanych argu-
ment.
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8.6.4 Podpora vice jazyku

V aplikaci jsou v soucasné dobé zaintegrované dva UD parsery. Stanford
parser jako soucast CoreNLP a UDPipe. Parsery jsou samoziejmé zavislé
na jazyce!, proto je potieba pro kazdy jazyk definovat pifslusné modely.
Aplikace proto musi obsahovat definice vSech podporovanych jazykta. Kromé
modelil parserii definuje jesté mapovani roli pro dvojjazycéné experimenty.

8.7 Evaluace
Aplikace specifikuje dva druhy evaluaci:

1. Evaluace v paméti (in-memory evaluation) — Vstupem evaluace je se-
znam veét, béhem evaluace je cely dataset ulozeny v RAM, evaluace je
rychlejsi, ale pti praci s velkymi daty je velice pamétové narocéna

2. Evaluace soubori — Vstupem evaluace jsou jména soubort a evaluace
tedy muze data zpracovavat proudové (ale prace se soubory je pomalejsi
a nelze efektivné paralelizovat).

Vysledek evaluace se vypisuje na standardni vystup, ktery je v pripadé spus-
téni experimentu presmérovan do souboru.

ITo je nejvétsi jazykové omezeni naseho systému - dokaze zpracovavat pouze jazyky,
pro které existuje UD parser.
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9 Experimenty

Navrhli jsme sadu experimenti, jejichz cilem je:

e Ovérit spravnost implementace SRL systému (experiment 9.4.1).

e Zhodnotit a srovnat tspésnost nasich konverznich metod (experiment
9.3).

e Ovérit vhodnost Universal Dependencies pro znackovani sémantickych
roli (experiment 9.4.3).

e Zhodnotit tspésnost navrzeného vicejazyéného SRL systému (experi-
ment 9.5).

Jelikoz priméarnim cilem experimenti je ovérit vhodnost UD pro vicejazycné
znackovani sémantickych roli, obsahuji vSechny experimenty, kromé téch za-
méfenych na lexikalni priznaky, pouze syntaktické priznaky. Pouzivaji se
vsechny syntaktické priznaky uvedené v kapitole 7.3.

Vsechny experimenty jsou vyhodnocovany na péti jazycich. Konkrétné na
anglictiné (EN), cestiné (CZ), némciné (DE), spanélstiné (ES) a ¢instiné
(ZH). Vysledky jsou vyhodnocovany zvlast pro slovesné predikaty (fadek V)
a ostatni predikaty (fadek O). Rddek A udavé vysledky pro vechny predikaty
dohromady.

Princip experimentti je schématicky znazornén na obrazku 9.1.

9.1 Datové kolekce

Vsechny jednojazycéné experimenty pouzivaji data z CoNLL 2009. Pro eva-
luaci prenosu modelu z anglictiny do Cestiny byla pouzita data z PCEDT
pro trénovani a c¢eska data z CoNLL 2009 pro evaluaci. Tabulka 9.1 uvadi
statistiky jednotlivych datovych kolekei.
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Ezxperimenty

Datové kolekce

PAT(18.36%)
ACT(16.72%)

train / test CZ EN DE
pocet vet 38 727 / 4 213 39 279 / 2 399 36 020 / 2 000
pocet predikatu | 414 237 / 44 585 | 179 014 / 10 498 17 400 / 550
verb 65 331 / 7 322 89193 / 5 217 17 400 / 550

nonverb 348 906 / 37 263 89 821 / 5 281 0/0
pram. argumenti 0.882 / 0.88 2.2 /222 1.97 / 1.95

max. argumentu 26 / 12 19 /7 6/5
nejcastéjsi role RSTR(30.13%) A1(37.22%) A0(40.39%)

A0(25.24%)
A2(11.87%)

A1(39.46%)
A2(11.84%)

nejcastéjsi role

arg0-agt(18.88%)
argl-tem(14.72%)
arg2-atr(8.20%)

argM-tmp(8.14%)

APP(6.38%) | AM-TMP(5.93%) | A3(5.83%)
LOC(4.43%) AM-MNR(3%) A4(1.28%)
train / test ES PCEDT ZH
pocet vét 14329 /1725 30 149 22 277 / 2 556
podet predikati | 43 824 /5 175 81 645 102 813 / 12 282
verb 40 887 / 4 831 81 645 102 809 / 12 282
nonverb 2937 / 344 0 4/0
pram. argumentu 2.26 / 2.28 2.07 2.26 / 2.26
max. argumentu 8/ 7 18 11/9
argl-pat(20.46%) ACT(31.8%) A1(30.43%)

PAT(31.49%)
TWHEN(6.22%)
EFF(5.88%)

LOC(3.65%)

A0(26.56%)
ADV(19.84%)
TMP(6.61%)

DIS(4.44%)

Tabulka 9.1: Statistiky datovych kolekei
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Obrazek 9.1: Scématické znazornéni experimenti

9.2 Evaluacni metriky

Abychom mohli nase vysledky srovnat se zastupci vSech relevantnich zdroju,
potfebujeme nékolik evaluacnich metrik:

e labeled a unlabeled F1 mira vypocitana oficialnim evalua¢nim skriptem
z CoNLL 2009 (Is a us).

e F'l mira pro evaluaci faze identifikace argumenti. Standardni F1 miru
uvadi vzorec 2.1 na strané 6. Tato nase mira neni pocitand pouze na
korenech podstromt argumentu jako v pripadé oficialni evaluacni me-
triky, ale vyhodnocuji se vSechny uzly podstromt argumentii. Takto
je ve vysledku zapocitand i chyba zavislostniho stromu. Metriku po-
¢itame timto zptisobem proto, ze nemame k dispozici ru¢né oznacena

data SRL pro UD (u).

stazen z: http://ufal.mff.cuni.cz/conll2009-st /scorer.html
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Ezxperimenty Konverze anotact

e Accuracy pro evaluaci faze pritazeni roli (viz vzorec 2.4 na strané 7).
Vyhodnocuje se pouze pro spravné identifikované argumenty. Mira je
opét pocitana na celych podstromech ().

e F'1 mira pro evaluaci shlukovani tak, jak byla definovana v kapitole
6.1.3 na strané 24. Poc¢itana na celych podstromech pouze na spravné
identifikovanych argumentech (FY).

9.3 Konverze anotaci

Prvni experiment spoc¢iva v aplikaci vSech navrzenych konverznich metod
na data ve vsech testovanych jazycich a vypocitani vsech dale pouzivanych
evaluac¢nich metrik

Cilem experimentu je srovnat uspésnost navrzenych konverznich metod a ur-
¢it horni hranici tispésnosti dalsich experimentii.

Vysledky

Tabulka 9.2 ukazuje vysledky jednotlivych konverznich metod.

Diskuze

Treti konverzni metoda dosahuje znacné lepsich vysledkt nez metoda druhé
a baseline. To je ocekavany vysledek, protoze anotace vytvorena treti me-
todou je obecnéjsi (muze oznacit vice podstromu jako jeden argument). Na
druhou stranu napiiklad anotace anglického korpusu nedovoluje, aby se ar-
gument sklddal z vice podstromt a také to znesnadnuje globalni optimalizaci
(viz kapitolu 8.6.3 na strané 38). Ta ale na nasSe experimenty neméla pri-
lis velky vliv, proto jsme pro dalsi experimenty zvolili pravé tireti metodu.
Tabulka nam také udava teoretickou horni hranici tspésnosti SRL systému
vyuzivajictho Universal Dependencies.
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CZ EN DE ES ZH

V| 86.70 | 70.31 | 68.99 | 72.78 | 83.17

u| O] 87.86 | 69.33 — — -

1 A 8719 | 69.98 | 68.99 | 72.78 | 83.17
V| 99.00 | 87.86 | 96.25 | 93.31 | 97.42
11O 9941 | 85.18 — — —
A 99.17 | 86.97 | 96.25 | 93.31 | 97.42

V| 8710 | 84.19 | 81.16 | 83.79 | 85.63

u| O] 8529 | 81.52 — — -

5 A | 86.32 | 83.32 | 81.16 | 83.79 | 85.63
V| 98.78 | 92.75 | 97.28 | 96.40 | 97.81
11O 99.01 | 89.75 — — —
A | 9888 | 91.79 | 97.28 | 96.40 | 97.81

V| 89.10 | 95.06 | 93.43 | 91.08 | 89.87

u| O] 87.80 | 89.94 — — —
3 A | 88.55 | 93.38 | 93.43 | 91.08 | 89.87
V | 100.00 | 100.00 | 100.00 | 100.00 | 100.00

1 | O |100.00 | 100.00 — — —
A | 100.00 | 100.00 | 100.00 | 100.00 | 100.00

Tabulka 9.2: Uspé&nost konverze anotaci.
9.4 Jednojazycné experimenty

Pro zhodnoceni obecnych vlastnosti SRL systému a evaluaci vhodnosti UD
pro SRL jsme navrhli sadu jednojazycnych experimenti.

9.4.1 Gold-standard SD

V prvnim jednojazycném experimentu testujeme nas SRL systém ve stejnych
podminkéch, jaké byly na CoNLL 2009 (SRL-only task). V experimentu po-
uzivame rucné vytvorené stromy, lemmata i POS tagy z CoNLL datasetti.
Nejsou pouzité zadné lexikalni priznaky. Pouzivaji se naprosto stejné pti-
znaky jako v pozd&jsich vicejazyenych experimentech. Uelem tohoto experi-
mentu je srovnat implementovany SRL systém se state-of-the-art a tak ovérit,
jestli je vhodny pro dalsi experimenty. Oficidlni evalua¢ni metrika slouzi ke
srovnani s ostatnimi systémy. Ostatni metriky jsou naméfené pro srovnani
s vysledky dalsich experimentti a pro predstavu jaky je vztah mezi oficidlni
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metrikou a ostatnimi pouzitymi metrikami, protoze v dalSich experimentech
uz neni oficialni metrika pouzitelna.

Vysledky

Tabulka 9.3 ukazuje vysledky jednojazycnych experimentu s pouzitim rucné
oznacenych lemmat POS tagi a stromu. Sloupec ls Zhao uvadi vysledky
nejlepsiho systému z CoNLL 2009.

CZ EN DE ES ZH
us A 196.12 | 91.75 | 90.42 | 100.00 | 92.08
Is A | 87.02 | 80.52 | 72.48 | 75.62 | 81.73
Is Zhao | A | 85.19 | 85.44 | 75.99 | 80.46 | 78.15
V | 94.06 | 95.82 | 86.52 | 100.00 | 87.81

u O] 9141|7852 | — — —
A | 9297 | 91.07 | 86.52 | 100.00 | 87.81
V| 74.16 | 86.02 | 65.95 | 69.02 | 82.99

1 O|7651|79.11 | — — —
A | 7511 | 83.28 | 65.95 | 69.02 | 82.99
V1 93.05|93.64 | 95.09 | 93.00 | 92.98

FY O ]95.38 | 88.56 | — — —
A 1 94.83 ] 91.10 | 95.09 | 93.00 | 92.99

Tabulka 9.3: Vysledky s manualné vytvorenymi SD stromy

Diskuze

7 vysledktl je vidét, Ze nas systém dosahuje témeér srovnatelnych vysledki s
nejlepsimi systémy na CoNLL 2009. Trochu horsi vysledky jsou pravdépo-
dobné zptsobené opusténim lexikalnich priznaki. Vysledky jsou ale dosta-
tecné dobré pro dalsi experimenty.

9.4.2 System SD

V tomto experimentu méfime uspésnost systému na systémem oznacenych
datech (nemédme doptedu oznacené stromy, lemmata ani POS tagy). Vysledky
méfime na datech z jiné domény, abychom se podminkami co nejvice priblizili
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finalnim vicejazyénym experimentim, kde nemame k dispozici data ze stejné
domény.

Vysledky

Tabulka 9.4 uvadi vysledky na SD bez ru¢né oznacenych dat.

CZ EN DE ES ZH

us | A | 91.94 | 86.27 | 86.24 | 93.49 | 81.25
Is | A|83.14 | 70.59 | 67.80 | 69.81 | 72.20
V| 77.76 | 79.48 | 72.97 | 82.42 | 66.53
Fy | O] 84.26 | 66.45 | 90.00 | 82.23 | 75.54
A | 83.07 | 72.74 | 73.00 | 82.42 | 66.58

V | 76.41 | 90.26 | 79.03 | 90.5