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Streszczenie

Dostep do informacji jest kluczowy dla dzisiejszego $wiata. To dzigki dostgpowi do nich,
mozliwy jest nasz rozwoj. Najwigkszym zrodlem informacji jest Internet. Umozliwia on tatwy,
szybki 1 tani dostep do zasobdéw wiedzy z kazdej dziedziny zycia. Mozliwo$¢ oceny danych, a
nastgpnie powiazania ich w celu pozniejszego przetwarzania stanowi jednak problem. W zwiazku z
ogromng ilo$ciag nowych tresci nieuniknionym jest pojawianie si¢ w nich bledow. Tematyka
sposobu korekty tekstu jest szeroko znana. Niestety nadal brakuje metod potrafigcych dokonaé jego

automatycznej poprawy, biorgc pod uwage jego semantyke.

Niniejsza rozprawa podejmuje wskazany powyzej problem przedstawiajac mozliwosci
wykorzystania nowego rozwigzania. Celem nadrzednym pracy byto zbudowanie innowacyjnego
mechanizmu stuzacego do efektywnego, asocjacyjnego gromadzenia, kompresowania, a nastgpnie
przetwarzania tekstu, tak aby stworzy¢ algorytmy do jego p6zniejszej, semi-automatycznej korekty.
Zaprojektowano specjalistyczny graf lingwistyczny, do ktorego budowy wykorzystano teksty
pochodzace z roéznych zrédel. Nastepnie jego dzialanie zweryfikowano poprzez eksperymenty

pokazujace interesujgce wlasciwosci zaproponowanego rozwigzania. Nalezg do nich:
* korekta tekstu za pomoca zaimplementowanej metody pobudzen asocjacyjnych;

* poroéwnanie korekty tekstu z istniejacymi aplikacjami dla jezyka angielskiego i jezyka

polskiego;
* poroéwnanie korekty tekstu dla dziet literackich.

Algorytmy oparte o zaproponowang strukture grafu zostaly zatem przetestowane, a
otrzymane rezultaty okazaly si¢ zadowalajace. W badaniach porownano i potwierdzono skutecznos¢
stworzonych metod do korekty tekstu wprowadzonego z réznego rodzaju bledami, jak rowniez w
kontekstowym zapamigtywaniu nauczonych wypowiedzi. Algorytmy byly w stanie znalez¢,
przetworzy¢ 1 powigza¢ relacje pomiedzy kolejnymi stowami w taki sposéb, aby ,,zrozumie¢”

czytane zdanie w danym kontekscie stownym.

W rezultacie algorytmy kontekstowej korekty tekstu wraz z zaproponowanym modelem
zapisu zdan staly si¢ warstwa logiki dla opracowanej aplikacji internetowej, w ktorej uzytkownik
moze wprowadza¢ tekst z btgdami, a program, wykorzystujac opracowane algorytmy, jest w stanie
dokona¢ jego semi-automatycznej korekty. Specjalistyczny graf lingwistyczny moze zatem w
przysztosci by¢ wykorzystywany dla réznych jezykéw naturalnych stanowige, podstawe do

tworzenia nowych rozwigzan korekty tekstu.



Abstract

Access to information is crucial for today's World. Thanks to it our development is possible.
The biggest source of information is the Internet. It allows easy, fast, and quick access to the
knowledge resources in every area of life. However, the ability to evaluate data and then link it for
later processing is a problem. Due to the huge amount of new content, errors are inevitable. The
subject of text correction is widely known. Unfortunately, there is still a lack of methods that can

automatically improve it, taking into account its semantics.

This dissertation addresses the problem indicated above, presenting the possibilities of using
the new solution. The main goal of the work was to build an innovative mechanism for effective
associative collection, compression, and then processing of text to implement algorithms for its later
semi-automatic correction. A specialized linguistic graph was designed, which was built using texts
from various sources. Then its operation was verified by experiments showing interesting properties
of the proposed solution. Belong to them:

* text correction using the implemented method of associative stimulation;
* comparison of text correction with existing applications for English and Polish;

* comparison of proofreading for literary works.

The algorithms based on the proposed graph structure have therefore been tested and the
results obtained proved to be satisfactory. The studies compared and confirmed the effectiveness of
the methods created to correct the text introduced with various types of errors, as well as in the
context of memorizing the learned statements. The algorithms were able to find, process, and link

relationships between words in such a way as to ,,understand” the sentence in a given context.

The research aimed at using texts available from various sources that were used to construct
specialized linguistic graphs. Next, the proposed associative connections, together with the

constructed structure, were used to implement the mechanisms of semi-automatic text correction.

As the result, the algorithms of contextual text correction together with the proposed model
of storing sentences have become a layer of logic for the developed web application in which the
user can enter text with errors, and the program, using the developed algorithms, can make its
semi-automatic correction. Specialized linguistic graphs can be used for various natural languages,

providing the basis for creating new text correction solutions.
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Rozdzial 1

Wstep

W dzisiejszym $wiecie mozna tatwo zauwazy¢ bardzo szybki postep technologiczny, jak
réwniez zwigzang z nim ewolucje w wielu dziedzinach. Takiemu przeksztalceniu ulegt m. in.
sposob komunikacji mi¢dzyludzkiej oraz zwigzana z nim przemiana jezyka. Poczatkowo ludzie
komunikowali si¢ za pomoca prostych stow. WypowiedZ docierata jedynie do oso6b znajdujacych si¢
w poblizu moéwigcego. Na odleglto$§¢ komunikacja byta mozliwa wylacznie dzigki gestom oraz
obrazom. Sposob komunikacji z biegiem czasu ulegt jednak zmianie. Dzisiaj tradycyjne $Srodki

komunikacji odeszly na dalszy plan, oddajac miejsce nowoczesnej technologii [1], [2].

Bardzo waznym elementem w dzisiejszym $wiecie jest informacja oraz sposéb jej
przetwarzania. Dzigki informacji mozliwy jest ciagly rozwoj ludzkosci. Niewatpliwie najwickszym
zrodtem informacji jest Internet. W przeciggu kilku ostatnich lat powstata ogromna liczba nowych
stron internetowych, foréow, blogdéw, na ktorych ludzie moga wymienia¢ si¢ informacjami.
Przyczynilo si¢ do tego powstanie, na poczatku XXI wieku, wielojezycznego projektu internetowe;j
encyklopedii dzialajacej w oparciu o zasad¢ otwartej tresci — Wikipedii — gdzie kazdy czlowiek

moze zamieszczac¢ informacje na dowolny temat [3].

Tak wigc problemem dzisiejszego §wiata nie jest juz dostep do informacji, ale sposob jej
przetwarzania. Wedlug Gtownego Urzedu Statystycznego w 2018 r. odsetek osob korzystajacych
z Internetu w Polsce wyniost 77,5% [4]. Obecnie kwestig o wiele wazniejszg jest jako$¢ tresci oraz
mozliwo$¢ powigzania tej samej informacji wystepujacej na kilku lub nawet kilkudziesieciu
réznych stronach internetowych. Nie ma jednego sposobu, aby dane te ze sobg potaczy¢ i skojarzy¢.
Zazwyczaj do tego celu wykorzystywane jest pasywne indeksowanie oraz re¢czna praca. Osoba,
ktora przeglada kolejne strony internetowe, moze z tatwoscig polaczy¢ podobne dane na wielu
stronach dzigki swojej inteligencji 1 wiedzy. Wiele podobnych informacji w Internecie jest
wyszukiwanych na zasadzie konkurencyjnej tresci i podobienstwa, ale rzadko kiedy uzupetniajg si¢

one wzajemnie [5].

W dzisiejszych czasach powstaje bardzo duza liczba elektronicznych dokumentow, w
ktorych czesto wystepuja btedy jezykowe. Istnieje wige potrzeba opracowania bardziej inteligentne;j

i kontekstowej korekty dla tekstu, ktory zostal wprowadzony z réznego rodzaju bigdami. Na
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pojawianie si¢ tych bledow ma wplyw wiele roznorakich czynnikow [6]. Najczgsciej bledy
powstaja z winy uzytkownika, a czasami generuje je sam program komputerowy. Do
najwazniejszych bledéw uzytkownika mozna zaliczy¢ m. in.:

* brak znajomosci zasad konstrukcji poprawnych zdan,
* brak petnego przekazu tresci (skroty myslowe, zdrobnienia),
* brak starannosci przy wpisywaniu tekstu,

* pospiech uzytkownika podczas wprowadzania tekstu.

Do bledow, brakow i niedoskonatosci aplikacji komputerowych natomiast zalicza si¢:
* brak specjalistycznych algorytmow do obstugi jezyka polskiego,
* brak badania kontekstu wprowadzanego tekstu (kontekst wyrazéow i zdan),
* brak badania wprowadzenia przypadkowo poprawnych/btednych wyrazow,

e automatyczna korekta, ktora nie zawsze dziala poprawnie w réznych procesorach tekstow.

Tematyka sposobu korekty tekstu jest szeroko znana, lecz nadal brakuje metod potrafigcych
dokona¢ automatycznej jego poprawy, biorgc pod uwage semantyke. Obecnie stosowane sg do tego
celu réznorakie stowniki, wyznaczane dla stéw odleglosci edycyjne oraz rézne algorytmy, ktory

skuteczno$¢ jest jednak nadal bardzo ograniczona..

Istnieje wiele metod oraz mechanizmoéw gromadzenia i przechowywania informacji. Modele
jezykowe oparte na n-gramach stow (takze wzbogacone o tagi POS — ang. Part Of Speech tagging)
sg dobrze znane od ponad 20 lat i uzywane w celu rozpoznawania mowy. Posréd metod stuzacych
budowaniu modeli do analizy tekstu mozna wymieni¢ modele wykorzystujace gramatyki formalne i
transakcyjne, systemy regulowe oraz systemy oparte na analizie korpusow tekstu. Niemniej jednak
w znacznej cze$ci tych modeli brakuje analizy kontekstu wprowadzanych stow. Moze si¢ zdarzyc¢,
ze wprowadzone stowa sg poprawne gramatycznie, lecz w zadanym kontek$cie okazujg si¢

nieprawidlowe [7]-[11].
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Cel pracy

Celem pracy bylto uzyskanie wiedzy na temat mozliwosci przeprowadzenia efektywnej,
semi-automatycznej, kontekstowej korekty roznych tekstow. Cel ten osiagnig¢to poprzez
opracowanie  innowacyjnego mechanizmu stuzacego do asocjacyjnego  gromadzenia,
kompresowania, a nastepnie przetwarzania tekstu (zdan) oraz zbudowanie algorytméw do korekty

teksow wprowadzonych z réznego rodzaju bledami.

Badania miaty na celu wykorzysta¢ dostepne z réznych zrddet teksty dla wykonania
algorytmow, ktore beda w stanie znalez¢, przetworzy¢ i powigzaé relacje pomig¢dzy kolejnymi
stowami w taki sposob, aby ,,zrozumie¢” czytane zdanie w danym kontek$cie stownym. Nastepnie
opracowane algorytmy wraz z zaproponowang struktura, stuzaca zapisowi dla tak ,,zrozumianego”

kontekstowo tekstu, miaty stuzy¢ automatycznej korekcie wprowadzanego tekstu.

Algorytm kontekstowej korekty tekstu wraz z zaproponowanym modelem zapisu zdan beda
warstwg logiki dla aplikacji internetowej, w ktorej uzytkownik bedzie mogt wprowadzac tekst z
btgdami, a program wykorzystujac opracowane algorytmy, bedzie mogl korygowac tekst. Korekta
ta odbywac si¢ bedzie w sposéb automatyczny lub semi-automatyczny. Semi-automatyczna korekta
tekstu oznacza, ze ostateczng decyzje co do wyboru najkorzystniejszego rozwigzania sposrod
zaproponowanych przez algorytm podejmie autor tekstu. Wynika to z faktu, ze algorytm korygujacy
tekst nie zna intencji piszacego i jedynie autor jest w stanie zdecydowac, ktora z zaproponowanych
korekt koresponduje z jego zamiarami. W peini automatyczna korekta tekstu nie zawsze jest wiec

mozliwa.
W rozprawie sformutowano nastepujaca teze:

Mozliwe jest zbudowanie specjalistycznych grafow lingwistycznych na podstawie korpusow
tekstow oraz algorytmow ich efektywnej analizy, pozwalajacych na przeprowadzenie poprawnej
semi-automatycznej kontekstowej korekty roznych tekstow opartej na wiedzy zebranej w tych
grafach, wykorzystujac w trakcie ich tworzenia liczbe wystapien poszczegélnych stow w kontekscie

korygowanego tekstu.

Zawartos¢ rozprawy

Rozprawa zostata podzielona na sze$¢ rozdziatow.

W rozdziale pierwszym zawarto wstgp do niniejszej pracy. Zamieszczono w nim

uzasadnienie wazno$ci tematyki, jaka porusza, a takze przedstawiono cel pracy.
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W rozdziale drugim ujeto opis istniejacych metod pozyskiwania danych. W tym fragmencie
wymieniono sposoby utrwalania danych, ponadto scharakteryzowano najpopularniejsze rodzaje
bazy danych, zarowno relacyjne, jak i nierelacyjne, ktore wykorzystywane sa we wspotczesnych

rozwigzaniach informatycznych.

Rozdzial trzeci przedstawia wiedze dotyczaca przetwarzania jezyka naturalnego w oparciu
o zebrane zrodta bibliograficzne. Wyrdzniono w nim gléwne kategorie podej§¢ do przetwarzania
jezyka, jak rowniez przedstawiono trudnosci, jakie wptywaja na sposob dziatania algorytmow. W
rozdziale tym opisane zostato prawo Zipfa, stuzace do okreslenia relacji pomiedzy czestotliwoscia
wystepowania slowa a jego ranga. W dalszej czegsci przedstawiono etapy, na jakie zazwyczaj
podzielony jest proces analizy tekstu. W tym fragmencie wyrdzniono narzedzia, ktore
wykorzystywane sg podczas przetwarzania tekstu. Ujeto 1 opisano, czym s3 wyrazenia regularne,
segmentacja zdania, drzewa decyzyjne oraz minimalna odlegto$¢ edycyjna. Opisano
wykorzystywane modele jezyka naturalnego. Przedstawiono zaro6wno probabilistyczne modele
jezykowe, jak rowniez modele wektorowe. Scharakteryzowane zostaly dodatkowo metody, ktore w
swoim dziataniu wykorzystuja sieci neuronowe. W dalszej czesci opisano, czym jest analiza
sentymentu zdania, na czym polega oznaczanie cze¢sci mowy, a takze rozpoznawanie nazw

wiasnych.

W rozdziale czwartym opisano badania wlasne oparte na wykorzystaniu grafu jako struktury
danych, ktéra dzieki swoim wiasciwosciom, moze stuzy¢ do zapisu zgromadzonych tekstow. W tej
czgsci zostato wprowadzone pojecie Grafu Przyzwyczajen Lingwistycznych, czyli modelu zapisu
kontekstu stownego. W rozdziale tym opisano opracowany przez autora, innowacyjny sposob
przechowywania stéw, jak rowniez scharakteryzowano wykorzystane potaczenia, wystepujace
miedzy nimi tak, aby moéc odtworzy¢ kontekst stowny wprowadzonego zdania. Nastepnie
przedstawiono, czym s3a bledy jezykowe oraz opisano ich typy. W kolejnym fragmencie
przedstawiono wykonane na bazie Grafu Przyzwyczajen Lingwistycznych semi-automatyczne

metody analizy i korekty tekstu.

Rozdzial piaty zawiera w gtownej mierze pordwnanie metod wykorzystywanych do korekty
tekstu. W tej czgsci opisano szczegdlowo proces korekty tekstu z wykorzystaniem opracowanych
w tej pracy metod, a nastepnie przeprowadzono poréwnanie otrzymanych wynikéw z innymi
aplikacjami, ktore stuza korekcie tekstu. W rozdziale tym przedstawiono przyktady zaréwno dla
jezyka polskiego, jak 1 angielskiego, wykazujac, iz zastosowana struktura grafowa wraz z

wykonanymi metodami moze shuzy¢ do korekty tekstu w réznych jezykach.
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Szosty rozdzial zawiera podsumowanie wynikow pracy. Wskazano w nim celowos$¢
podjetych badan, jak rowniez przedstawiono otwarte spostrzezenia badawcze. Podj¢ta w pracy teza
zostata potwierdzona: na podstawie korpuséw tekstow oraz algorytmoéw ich analizy, mozliwe jest
zbudowanie specjalistycznych grafow lingwistycznych pozwalajacych na przeprowadzenie
poprawnej semi-automatycznej kontekstowej korekty zdan, opartej na statystyce wystapien tekstu w
zadanym kontek$cie. W wyniku przeprowadzonych prac uzyskano efektywny model grafowy
stuzacy do zapisu wyrazéw oraz znakéw interpunkcyjnych wystepujacych w badanym tekscie.
Opracowano metody umozliwiajagce pozyskanie tekstow z kilku zrédet w celu zbudowania
podanego grafu. Nastgpnie zaprojektowano 1 wdrozono niezalezne metody sluzace do analizy i
kontekstowej korekty tekstu. Na podstawie powyzszych osiagnie¢ wykonano aplikacje webowa
(serwis internetowy), ktora umozliwia skorzystanie z zaimplementowanych algorytméw. Badania
wykazaly, ze opracowany graf wraz z zaproponowanymi mechanizmami korekty tekstu jest
doktadniejszy w poréwnaniu z istniejagcymi rozwigzaniami, o ktorych mowa w rozdziale pigtym.
Graf Przyzwyczajen Lingwistycznych potrafi w satysfakcjonujagcym stopniu odtworzy¢ kontekst
zdan, ktore zostaly wczesniej w nim zapisane. Osiggnigte rezultaty pozwalaja na uznanie Grafu
Przyzwyczajen Lingwistycznych jako innowacyjnego rozwigzania, na bazie ktoérego moga zostac

opracowane kolejne niezalezne metody korekty tekstu w przysziosci.
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Rozdzial 2

Internet jako miejsce przechowywania danych

Zyjemy w czasach swobodnego dostepu do Internetu. Ma on zasieg globalny, laczy
wszystkie komputery podigczone do lokalnych i rozleglych sieci komputerowych. To uniwersalny,
ogo6lno$wiatowy system wymiany informacji i komunikowania si¢. Jest zloZonym zbiorem
ogromnej ilo$ci zasobOw. Internet zostal uznany za przelomowe zjawisko w komunikacji

spoteczne;j. Jest tez zrodtem przewagi dla tych, ktdrzy potrafig si¢ nim postugiwacé [3].

Zgodnie z danymi pochodzacymi z najbardziej popularnej wyszukiwarki na $wiecie —
Google — w roku 2012 w ciggu sekundy przetwarzanych bylo ponad 40 000 zapytan, ktore to
przektadaja si¢ na ponad 3,5 biliona zapytan dziennie i 1,2 tryliona zapytan rocznie [12]. Rysunek
nr 1 pokazuje trend dla ilosci rocznych wyszukiwan od poczatku jej powstania, wtasnie do roku

2012.

Wyszukiwarka Google w caltym 2016 roku obshuzyta juz ponad 2 tryliony zapytan, co z
kolei przektada si¢ na ponad 228 milionéw wyszukan na godzing i 60 tysiecy wyszukiwan na

sekundg. Jak wida¢, z roku na rok liczba wyszukiwan wzrasta i nadal bedzie wzrastac.

1 600 000 000 000

1200 000 000 000

800 000 000 000

400 000 000 000

0
1999 2001 2003 2005 2007 2009 20Mm
2000 2002 2004 2006 2008 2010 2012

Rysunek 1: Przyrost iloSci rocznych wyszukiwan dla wyszukiwarki google.com [13]
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W sierpniu 2012 Amit Singhal, Senior Vice-President firmy Google, poinformowal, Ze
algorytmy znalazty juz ponad 30 trylionéw unikalnych adresow URL w sieci oraz dziennie
przeszukuja i indeksuja dane z ponad 20 bilionow stron [13]. Dzi§ zindeksowanych stron

internetowych przez Google jest juz ponad 60 trylionow [14].

Nalezy nadmieni¢, ze wyszukiwarka Google to niejedyna wyszukiwarka dostgpna w
Internecie. Zgodnie z danymi, jakie podaje portal www.gs.statcounter.com, w kwietniu 2019 udziat

w rynku najpopularniejszych wyszukiwarek w Polsce wygladal nastepujaco:
*  Google —98,62%,
¢ Yahoo —0,59%,
*  Bing—0,52%,
¢ DuckDuckGo — 0,1%,
* Interia Katalog — 0,05%,
*  Yandex RU- 0,03%.

Internet jest bardzo bogaty we wszelkiego rodzaju dane. Oznacza to, ze w dzisiejszych
czasach mozna w nim znalez¢ informacje na prawie kazdy temat. Popularnym stato si¢
powiedzenie, ze jesli co$ nie wystepuje w Internecie, to najprawdopodobniej w ogodle nie istnieje

[15].

Wyszukiwarki internetowe staly si¢ tak powszechne, poniewaz pomagaja one rozwigzac
jeden z najbardziej ucigzliwych problemow - brak powigzania danych zawartych na stronach
internetowych. Nie jest mozliwe automatyczne potaczenie danych z jednych stron internetowych z
danymi na ten sam temat wystepujacych na innych stronach. Jak mozemy przeczyta¢ na stronie
wyszukiwarki Google: ,,Internet jest jak stale powiekszajgca sie biblioteka publiczna z miliardami
zasobow bez centralnego systemu danych. Google po prostu gromadzi strony, po czym tworzy
indeks, ktory pozwala na latwe znajdowanie danych. Podobnie jak skorowidz na koncu ksigzki
indeks Google zawiera informacje o stowach i ich lokalizacji. Gdy czegos szukasz, na najbardziej
podstawowym poziomie nasze algorytmy wyszukujq Twoje zapytanie w indeksie, by znalezé
odpowiednie strony [...] Systemy indeksowania Google zapamietujg wiele roznych aspektow stron,

np. date publikacji, zamieszczone zdjecia lub filmy itp. tworzqc Graf wiedzy” [16].

W zwigzku z powstawaniem coraz wigkszej ilosci tekstow w formie elektronicznej (strony
internetowe, blogi, e-maile, e-booki, dokumenty (pliki .txt, .doc, .docx, .pdf 1 inne), itp.) obserwuje

si¢ coraz wieksza liczbe bledow jezykowych, jakie sa w nich zawarte. Powody ich powstania, jak
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wskazano wyzej, sa rozne. Wynikaja one z braku znajomosci zasad poprawnej konstrukcji zdan,
zastosowanych skrétow myslowych, zdrobnien lub wynikaja z manualnych btgdow oséb je

tworzacych, takich jak brak staranno$ci przy wpisywaniu tekstu lub z pos$piechu uzytkownika.

Istnieje wigc potrzeba opracowania bardziej inteligentnej 1 kontekstowej korekty tekstu,

ktory zostal juz wprowadzony z réznego rodzaju btedami.

Sposoby magazynowania wiedzy

W zwigzku z coraz wigkszg iloscig powstajacych danych pojawita si¢ koniecznos¢
powstania sposobu ich magazynowania. Z jednej strony dane te nalezy tak przechowywac, aby w
fatwy sposob mozna bylo je zapisywac, modyfikowaé, odczytywaé i usuwaé. Z drugiej strony
wskazane jest opracowanie takiego systemu zapisu danych, aby mogly by¢ one wzajemnie ze sobg
powigzane. Na poczatku dane mozna byto magazynowa¢ w zwyktych plikach ptaskich (takich jak
np. pliki .txt, .doc). Niewatpliwag zaleta stosowania takich plikéw jest tatwos¢ zapisu, odczytu i
edycji. Niemniej istotnym ograniczeniem dla powstajacych programow jest brak mozliwos$ci
wprowadzenia w latwy sposob relacji wystepujacych pomigdzy nimi, jak réwniez szybkosé
wyszukiwania informacji w tych plikach. W zwigzku z tym odpowiedzig na te problemy staty si¢

relacyjne bazy danych [17].

Najwczesniejsze znane uzycie terminu baza danych mialo miejsce w listopadzie 1963, kiedy
odbylo si¢ sympozjum pod nazwa ,,Development and Management of a Computer-centered Data
Base” [18], sponsorowane przez System Development Corporation. Termin ten stal si¢ powszechnie

uzywany w Europie we wczesnych latach siedemdziesigtych XX wieku.

W latach sze$cdziesigtych XX wieku zostal opracowany pierwszy system zarzadzania
bazami danych. Wczesniej przetwarzanie danych bylo oparte na kartach dziurkowanych i tasmach

magnetycznych [19].

Relacyjny model danych bazuje na matematycznej teorii mnogosci, w szczego6lnosci na
pojeciu relacji. Relacja wg definicji jest dowolny podzbidr iloczynu kartezjanskiego skonczonej
liczby zbiorow. Na modelu relacyjnym oparta jest relacyjna baza danych (ang. Relational
Database), czyli taka baza, w ktdrej dane s3 przedstawione w postaci relacyjnej. W modelu tym
dane dzielimy pomiegdzy tabele, z ktorej kazda reprezentuje inng domeng. Nastepnie okresla si¢
relacje istniejgce pomigdzy takimi tabelami, ktére tacza dane w logiczng catos$¢, zrozumialg dla

0so0b korzystajacych z bazy [20]. Przyktadem relacyjnej bazy danych moze by¢ elektroniczny
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dziennik z ocenami, ktérego schemat zostal przedstawiony na rysunku 2. [21]. W takim systemie

mozemy wyrdznic¢ nastepujace tabele:

Uczniowie — tabela agregujaca informacje¢ o uczniach (kazdy wiersz tej tabeli to inny uczen

wraz ze swoimi danymi);

* Przedmioty — tabela definiujaca wszystkie przedmioty w danej szkole;

* OcenyDefinicje — tabela definiujaca oceny (ich pelne nazwy, nazwy skrécone, jak réwniez
wartosci liczbowe);
* Nauczyciele — tabela definiujaca nauczycieli pracujacych w danej szkole;

Oceny — tabela, w ktorej taczymy wszystkie informacje z poprzednich tabel, tj. definiujac
wpis w takiej tabeli, otrzymujemy informacj¢ o tym, ktéry uczen, z jakiego przedmiotu i

kiedy uzyskal ocen¢ oraz ktoéry nauczyciel dokonat takiego wpisu.

Uczniowie
UczenlD Nazwiskolmie Datalr Miejscelr Kod Miejscowosc UlicaNr
'I\_ 1 /: Kowalski Zenon 1988-10-12 Wroctaw 21-234 Zaklikéw Willowa 2
7 Nowak Euzebiusz | 1998-03-13 Puttusk 35-144 Puttusk Lipowa 1/41
3 Pawlak Karolina 1998-12-01 Warszawa 34-111 Szczebrzeszyn Kolejowa 48
|
I|
Przedmiuty
|
PrzedmlJmID NazwaPelna NazwaSkrot
|
1 ‘I matematyka matemat
( 2 ), jezyk polski J.pol
Tﬁ | geografia geog
|
OcenyDefificje
|
OcenaDeﬂD\ NazwaPelna NazwaSkrot | Wartosc
1 | bardzo dobry bdb 5
2 || Yobry db 4
3 d\\:stateczny dst 3
4 | do\?uszczajacy dop 2
5 | niet}gsla{eczny ndst 1
w_ |
~
Nauczyciele l‘ .
1l - s
NauczID Nazwiské\l{nie Wyksztalcenie StazPracy Telefon Mail
) .
1 KoWa\ Slefan\ “Lmgr - matematyka 2 660 625 978 kowi@exapmle.com
_2_ Now'wakowsk\ J%ﬂ dr-'polonistyka 22 T70 330 592 now@exapmle.com
-:_ 3 Kar;\;ul Jadwiga\ I\cencmi"—'-geografia 13 560 449 728 paw@exapmle.com
Oceny | laa
OcenalD | UczenlD Pr.z‘\dmig_llD NauczyciellD ™| OcenaDeflD Data Godzina
1 12 VoL 2 3 2014-10-05 955
2 1 ) (2 3 \ 5 2014-10-05 12:30
3 1 5 2 6 2014-10-06 8:20

Rysunek 2: Przykiad tabel i ich polqczen w relacyjnej bazie danych
[21]
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Oczywiscie, relacyjne bazy danych to niejedyny model, za pomoca ktérego mozna w

wydajny sposob zapisywac dane i relacje migdzy nimi. Obecnie coraz popularniejszymi modelami

sg nierelacyjne bazy danych z ang. NoSOL.

Akronim pochodzi od stow ,,Not only Structured Query Language”. Taki typ bazy danych

nie tyle eliminuje klasyczny, relacyjny model, co doskonale go uzupeinia. Rosngca w krotkim

czasie popularno$¢ rozwigzan typu BigData lezy u podstaw dynamicznego rozwoju modelu

NoSQL. Nierelacyjne bazy danych w przeciwienstwie do klasycznych silnikow pozwalaja na

szybka analize danych nieustrukturyzowanych i badanie korelacji pomigdzy nimi. W tradycyjnej

bazie schemat i relacje sa narzucone z géry. Za pomoca odpowiednich zapytan SQL mozemy

uzyskac strukturalne odpowiedzi mieszczace si¢ we wczesniej opisanych ramach [22], [23].

Mozna wyr6zni¢ co najmniej 5 typow baz danych nierelacyjnych [24]-[26]:

1.

Column — najbardziej podobny typ do relacyjnej bazy danych. Od relacyjnych baz danych
wyroznia go wielkos¢ przechowywanych danych. Ten typ bazy NoSQL nazywany jest
réwniez typem BigTable. Jego przyktadem moze by¢ Cassandra, Druid lub HBase.

Document — typ bazy danych, w ktorej przechowujemy cato$¢ informacji jako jeden wpis —
dokument. Przyktadem takiego typu bazy danych moze by¢ Apache CouchDB lub
MongoDB.

Key-value — typ bazy danych, w ktorej wartosci przechowywane sg za pomoca relacji klucz
— warto$¢. Podajac okreslony klucz otrzymujemy dang wartos¢. W swiecie IT taki typ baz
danych mozemy poréwna¢ do uzywania klasycznej mapy, w ktorej owa relacja klucz -
warto$¢ rowniez wystepuje. Przyktadem takiego typu moze by¢ baza danych Couchbase,

Dynamo, Redis, jak rowniez MemcacheDB.

Graph — typ bazy danych, w ktorej nieusystematyzowane dane potgczone sg roznymi typami
relacji. Zardwno dane nie musza posiada¢ roznej struktury, jak roéwniez polaczenia
pomiedzy tymi danymi moga znaczaco si¢ r6znié. Taki typ bazy danych mozna poréwnaé
do klasycznego grafu zawierajagcego pewne informacje i potgczenia migdzy nimi, wystepuje
on np. w AllegroGraph lub Neo4;j.

Multi-model — jest to najbardziej nieusystematyzowany typ nierelacyjnej bazy danych. W
tym typie moga tak naprawde wystapi¢ potaczenia pomigdzy danymi znane zaréwno z
relacyjnych baz danych, jak i poprzednich typow nierelacyjnych baz danych. Doskonatym
przyktadem takiego typu moze by¢ baza danych OrientDB.
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Dzisiaj wiekszo$¢ duzych organizacji konstruuje swoje autorskie narzedzia do

magazynowania i zarzadzania danymi. Nie oznacza to, ze codziennie budowane sg nowe typy baz

danych. Czgsciej wykorzystuje si¢ wiele typéw rozwigzan do jednego problemu. Takie podejscie

pozwala skorzysta¢ z potencjatu kazdego z narzedzia osobno. Rozsadne ich polaczenie w catos¢

daje mozliwo$¢ uzyskania ogromnego zysku, ktorego nie datoby sie uzyska¢ wykorzystujac tylko

jeden typ rozwigzania.

Przykladem potaczenia wielu typéw baz danych w celu optymalnego magazynowania

informacji moze by¢ architektura baz danych portalu Twitter (internetowy serwis informacyjny i

spoteczno$ciowy, w ktorym ludzie komunikuja si¢ w krotkich wiadomos$ciach zwanych tweetami).

Serwis ten wykorzystuje [27], [28]:

relacyjng baze danych MySQL - taka baza danych w duzym stopniu shuzy do

podstawowego przechowywania wiadomosci oraz danych uzytkownikow;

FlockDB - jest to wewngtrzna grafowa baza danych, ktéra stosowana jest do

przechowywania informacji o potgczeniach i interakcjach pomiedzy uzytkownikami;

Memcached — baza danych sluzaca jako pamig¢ podreczna (ang. cache), stuzy ona
zapamig¢tywaniu najczesciej wykorzystywanych danych przez serwis tak, aby uzytkownik

podczas interakcji z systemem otrzymywat odpowiedz jak najszybciej;

Cassandra — w niej Twitter generuje unikalne identyfikatory, ktore potrzebne sa dla kazdej

wiadomosci pochodzacej z serwisu;

Gizzard — wewnetrzna implementacja bazy danych, ktoéra obecnie nie jest juz utrzymywana

przez serwis;

Apache Lucene — baza danych, na ktorej oparte jest wyszukiwanie wszelkiego rodzaju

danych (uzytkownikow, wiadomosci, stow kluczowych) w systemie;

HBase oraz Hadoop — bazy danych, o ktorych uzyciu rowniez informuje Twitter,
zaznaczajac, ze s3 one bardzo mocno wykorzystywane, jednak nie sa podane szczegoély

wykorzystania;

Redis — w tej bazie danych Twitter przechowuje 0§ czasu, na ktorej jest w stanie umiesci¢

wiadomosci uzytkownikow w prawidtowej kolejnosci.

Jak wida¢, informacje o uzytkownikach, wiadomosciach 1 interakcjach miedzy nimi sg

rozsiane pomigdzy wiele systemow. Wigkszos¢ portali oferuje takze swoim uzytkownikom dostep

do tych danych poprzez udostgpnienie swojego API (ang. Application Programming Interface -
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interfejs programowania aplikacji, interfejs programistyczny aplikacji). Zadaniem takiego interfejsu
programowania aplikacji jest dostarczenie odpowiednich specyfikacji podprogramoéw, struktur
danych, klas obiektow i wymaganych protokotéw komunikacyjnych tak, aby uzytkownik koncowy

mogt otrzymac informacje, o jaka zapytat program [29].

Przyktadami portali, ktore udostepniaja swoje API, moga by¢:
e Twitter 1 Twitter API,
* Facebook wraz z Social Graph API (na bazie Open Graph API),
e GitHub wraz z GitHub REST API v3,

* LinkedIn z wlasnym modelem agregowania informacji o uzytkownikach 1 ich udostepniania.

Jak mozna zauwazy¢ jest wiele metod magazynowania informacji. Samo przechowywanie
danych nie jest juz problemem. Szeroki dostep do urzadzen pamigci masowej (np. dyskow
twardych) oraz ich niska cena decyduja o tym, Ze obecnie mozna przechowywaé informacje o

nieograniczonej objetosci.

Najnowsze trendy pokazuja, ze warto gromadzi¢ przerézne dane, czg¢sto
nieustrukturyzowane, ktére by¢ moze poczatkowo wydaja sie nieistotne, ale w ostatecznym
rozrachunku dostarczajg niesamowicie warto$ciowych informacji biznesowych. Nie dziwig wiec w
obecnych czasach informacje, ze banki oprocz przechowywania informacji o saldzie na koncie
bankowym oraz poszczegolnych transakcjach zaczynajg gromadzi¢ dane o pogodzie danego dnia

[301, [31].
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Rozdzial 3

Przetwarzanie j¢zyka naturalnego

Jesli niemal nieograniczonym stato si¢ przechowywanie luznych danych, niekiedy w ogoéle
nie potgczonych ze sobg, to problemem, jaki zaczal si¢ pojawiac, jest sposob interpretowania tych
danych. Wiele informacji to dane surowe — zar6wno liczby opisujace dane zagadnienie, jak rowniez
zdania w jezyku naturalnym. Niestety komputer sam z siebie nie jest w stanie zrozumie¢ jezyka
naturalnego. Potrzebne sg narzedzia, ktére umozliwiag mu wydobycie z szeregu liter przydatnych

informac;ji.

Odpowiedzig na te problemy jest galaz sztucznej inteligencji zajmujaca si¢ przetwarzaniem
jezyka naturalnego (ang. Natural Language Processing, NLP). Pomaga ona komputerom
zrozumie¢, interpretowac¢ 1 manipulowac ludzkim jezykiem. NLP czerpie z wielu dyscyplin, w tym
informatyki i lingwistyki komputerowej, dazac do wypehienia luki miedzy komunikacja ludzka a

zrozumieniem komputerowym [32], [33].

Jezykiem komputera byt i nadal jest kod maszynowy. Na najnizszym poziomie komunikaty
generujace dziatania komputera przektadane sg na ciag zer i1 jedynek. Od lat ludzkos¢ stara sig
poprawi¢ sposob ,.komunikacji” z komputerami. W latach dwudziestych XX wieku programisci
uzywali kart dziurkowanych do komunikacji z pierwszymi komputerami. Byt to Zzmudny manualny
proces, ktory zostal zrozumiany przez stosunkowo matg liczbe osob [34]. W obecnych czasach
mozemy porozumiewac si¢ z urzadzeniami, wykorzystujac jezyk naturalny. Urzadzenia, takie jak
Amazon Echo lub Google Home, sa w stanie zapamigta¢ wypowiadane do nich zdanie, nastgpnie
dzigki skomplikowanym algorytmom wydoby¢ z nich sens i odpowiedzie¢ uzytkownikowi na
zadane pytanie lub prosbe [35]. Przyktadem moze by¢ wypowiedz ,,Hej Google, odtworz muzyke
rockowa”, a po chwili z glo$nika bedziemy mogli stysze¢ ulubione fragmenty muzyczne z gatunku

rocka. Interakcja ta mogta w catosci by¢ zrealizowana, gdy urzadzenie:
* uaktywnilo si¢ na charakterystyczng frazg¢ — w tym przypadku stow ,,Hej Google”,
* zapamig¢tato wypowiadane do niego zdanie,
* przeanalizowato komunikat, wydobywajac z niego kluczowe informacje,
* wykonato akcje,

* przekazato informacje zwrotne.
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Calos¢ tej operacji zajeta kilka sekund, a bylo to mozliwe dzigki przetwarzaniu jezyka

naturalnego wraz z innymi elementami sztucznej inteligencji, takimi jak uczenie maszynowe i

glebokie uczenie.

To jeden z przyktadow czynnosci, w ktorych przetwarzanie jezyka naturalnego moze by¢

pomocne. Do innych czynnos$ci mozna zaliczy¢ m. in.:

uzyskanie odpowiedzi na pytania — przyktadem moze by¢ zapytanie aplikacji: ,,Hej Google,

kto napisal Pana Tadeusza?”. Jako odpowiedz ustyszymy: ,,Adam Mickiewicz”.

ekstrakcja informacji i1 zapisanie jej w uporzadkowanej formie. Jesli otrzymujemy e-mail z
zaproszeniem na spotkanie, to algorytmy korzystajace z NLP moga automatycznie dodaé
takie wydarzenie do naszego internetowego kalendarza, wydobywajac wszystkie
warto$ciowe informacje odnosnie spotkania, takie jak godzina i data spotkania, miejsce oraz
temat rozmowy. W tym przykladzie mozliwe jest wydobycie z tekstu informacji, ktora
doskonale pasuje w strukturyzowang forme¢ wydarzenia [36].

wydobycie informacji wraz z analizg sentymentalng (ang. sentiment analysis) wypowiedzi.
Jako przyktad takiego dziatania moze by¢ pozyskanie informacji o konkretnym modelu
aparatu fotograficznego lub smartphona. Algorytmy sa w stanie przeanalizowa¢ wiele stron
internetowych, na ktérych uzytkownicy dyskutuja odnos$nie danego modelu urzadzenia.
Nastepnie mozliwe jest wydobycie informacji o cechach takiego przedmiotu wraz z
informacjami, czy wypowiedz posiada np. ton pozytywny lub negatywny. Dokonujac takiej
analizy, uzytkownikowi koncowemu przedstawiana jest tabela z informacjami o wadach i
zaletach wybranego modelu [37].

translacja wypowiedzi - ten typ dzialania NLP opiera si¢ na mozliwo$ci automatycznego

thumaczenia zdania w jednym jezyku na jezyk docelowy.

Podczas analizy tekstow mozna napotka¢ na wiele trudnosci, ktére wptywaja na sposob i

jakos¢ dziatania algorytmow [38], [39]. Do takich trudno$ci mozna zaliczy¢:

niejednoznaczno$¢ wyrazéw - wynikajaca z tego, iz wiele stéw w jezyku polskim, jak i
angielskim ma wiele interpretacji. Znajomos¢ petnego kontekstu wypowiedzi (najczesciej
catego zdania) powoduje jednoznaczno$¢ wypowiedzi. Przyktadem moze by¢ stowo zamek,
ktore w zalezno$ci od catego zdania definiuje, czy chodzi o ,,zamek w drzwiach”, ,,zamek,
w ktorym mieszka pigkna krdlewna”, ,zamek w spodniach”, czy ,zamek w meczu

hokejowym”.
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* uzywanie ,niestandardowego” jezyka - wiele tekstow, ktore powstaja (najczesciej w
internecie) moze by¢ rdznie zapisywanych z uwagi na specyficzne dziatanie danego serwisu
internetowego czy w zalezno$ci od grupy osob, ktora ten tekst czyta. Przykladem moze by¢
wpisywanie wypowiedzi, tzw. tweetow w portalu Twitter. Do oznaczenia kluczowych stow
uzywa si¢ symbolu #, a aby wspomnie¢ o danej osobie, jej identyfikator nalezy poprzedzi¢
symbolem @. Stopniowo uzywanie emotikon, takich jak np. ,uSmieszkéw” :-) lub

:-( rdwniez zaczyna by¢ powszechne.

* stosowanie idiomow, czyli konstrukcji jezykowych wilasciwych tylko danemu jezykowi,
niedajacych si¢ dostownie przetlumaczy¢ na inny jezyk. Jako przyklad idioméw w jezyku

polskim mozna wymieni¢:

© w tym sek — w tym problem,

O

trafi¢ kulg w ptot - powiedzie¢ co$ nietrafnie,

o

piate koto u wozu — osoba lub rzecz przeszkadzajaca,

(@]

urwanie glowy — pospiech.

Rowniez w innych jezykach wystepuja idiomy, ponizej przyktady dla jezyka angielskiego:
* beat around the bush — unika¢ powiedzenia czegos$ dostownie,

* miss the boat — by¢ za pdzno, spdzni¢ sie.

* uzywanie neologizméw lub archaizmoéw — neologizmy to wyrazy nowe, ktore stuza
zazwyczaj do nazywania nowych poje¢ 1 przedmiotéw. Archaizmami z kolei nazywamy
wyrazy stare, ktore wyszly juz z powszechnego uzycia. Przyktadem neologizmoéw moga by¢
stowa ,,nokaut”, ,atelier”, ,,wygooglowac¢”, natomiast przyktadem archaizméw moga by¢

stowa ,,waépan”, ,,jeno”, ,,wzdy”.

* wystgpowanie w tekscie skomplikowanych nazw, takich jak np. ,,Borne Sulinowo”, gdzie
stowo Borne odnosi si¢ do peilnej nazwy miasta i nie powinno by¢ uzyte roztacznie ze

stfowem Sulinowo.

Jak wida¢, jest to spory problem podczas analizy tekstow, gdyz potrzebna jest znajomos¢
zarowno jezyka, w jakim tekst zostal napisany, jak rOwniez potrzebna jest wiedza odnos$nie stow,
ktére w nim wystepuja. Dopiero potaczenie tych dwoch zasobow umozliwi pelniejsze analizowanie

dostepnych tekstow.
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W przetwarzaniu jezyka naturalnego mozna rowniez wydzieli¢ trzy gléwne kategorie

podejsé [40]:

podejscie bazujace na wszelkiego rodzaju zasadach (ang. rule-based approaches). W takim
podejéciu mozna wyr6zni¢ réznego rodzaju gramatyki bezkontekstowe oraz wyrazenia

regularne;

podejscie bazujace na rachunku prawdopodobienstwa oraz bazujace na uczeniu
maszynowym (ang. machine learning). Do metod wykorzystywanych w takim podej$ciu
mozemy zakwalifikowa¢ metode najwigkszej wiarogodnosci (ang. maximum likelihood

estimation) oraz klasyfikatory, np. liniowe (ang. linear classifiers);

kolejnym podej$ciem jest wykorzystanie uczenia gigbokiego (ang. Deep Learning) wraz z
wszelkiego rodzaju sieciami neuronowymi (splotowe sieci neuronowe, rekurencyjne sieci

neuronowe).

Do przetwarzania jezyka naturalnego mozna podejs¢ réwniez z drugiej strony — analizujac

statystyke stow w zdaniach. Majac zbior tekstow (korpusow tekstow), mozna na ich podstawie

sprobowac ,,nauczy¢ si¢” leksykalnych i strukturalnych wiasciwosci jezyka, zamiast analizowac

tekst, wylacznie uzywajac do tego celu, np. etykietowania cze$ci mowy (ang. part of speech labels)
[40].

Ciekawa wlasciwo$¢ stow zostala zaobserwowana podczas badania korpusow tekstow.

George Kingsley Zipf zauwazyl, ze czesto$¢ wystepowania stow w jezyku naturalnym jest

odwrotnie proporcjonalna do ich pozycji w rankingu [41]. Obserwacja ta zostata nazwana

nazwiskiem odkrywcy, a bazuje na frekwencyjnym stowniku dla badanego jezyka naturalnego.

Stownik ten zawiera stowa wraz z czgstotliwo$cig ich wystepowania. Za przykladem [42] w tabeli

1. przedstawiono najczg$ciej wystepujace stowa wg Stownika Frekwencyjnego Polszczyzny

Wspotczesnej [43].

Tabela 1: Korpus Stownika Frekwencyjnego Polszczyzny Wspoétczesnej

Ranga r(w) Czesto$¢ c(w) Stowo w
1 14767 w

2 12473 i

3 11093 si¢

4 8750 na

5 7878 nie
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6 7605 z

7 6004 do
8 5233 to
9 4675 ze
10 3292 jest

Jak mozna zauwazy¢, czesto$¢ oznacza liczbe wystagpien badanego stowa w analizowanym
korpusie tekstowym, natomiast ranga mozna nazwac liczb¢ porzadkowa slowa na liscie
rankingowej. Najczesciej wystepujace stowo posiada range réwng 1, nastepne stowo w kolejnosci

wystepowania posiada range 2 itd.

Na rysunku 3. przedstawiono w skali logarytmicznej zalezno$¢ czgstotliwosci wystgpowania stow

do ich rangi.

100000

10000

1000

100 |

P50 SN (N — .. 1 -

1 10 100 1000 10000 100000
r(w)

Rysunek 3: Zaleznos¢ logarytmiczna czestotliwosci
wystepowania stéw do ich rangi [42]

Prawo Zipfa mozna wigc interpretowaé w nastepujacy sposob:

Jezeli stowo w; ma range 10 razy wigkszq niz stowo w,, to stowo w; ma czestos¢ 10 razy
mniejszq niz stowo w..
Powyzszg interpretacje mozna zapisa¢ za pomocg wzoru:

A
Co R — (1)

Tw
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gdzie ¢y 0znacza czgstos¢ wystgpowania stowa w, ry oznacza pozycje stowa w rankingu, natomiast

literg A definiujemy pewng stalg liczbowa.

Zaleznos¢ ta posiada niezwykle prosta interpretacje. Im wigksza ranga, tym mniejsza
czesto$¢ stowa w korpusie. Zaleznos¢ jest oczywiscie rownowazna stwierdzeniu, ze dla kazdego
stowa w tekscie iloczyn rangi i czestosci jest staty [44]. Co wigcej okazato sig, ze rozktad ten jest w

zasadzie uniwersalny i niezalezny od jezyka.

Rozktad czestosci jest zwykle charakterystyczny dla badanych tekstow. Istnieje stosunkowo
niewiele stow, ktore bardzo czesto pojawiaja si¢ w tresci dokumentu oraz duzo stow, ktore
wystepuja bardzo rzadko. Stowa wystepujace bardzo czgsto to w wiekszosci zaimki 1 przyimki,

ktére samodzielnie nie przekazuja praktycznie zadnej informacji [45].

Prawo Zipfa czasem jest okre$lane jako zasada Pareto w lingwistyce [46]. Rozklady
spelniajace powyzsze prawo wystepuja nie tylko w lingwistyce. Mozna do nich zaliczy¢:

* wspomniane wczes$niej prawo Pareto (zasada 80/20) dla rozktadu np. dochodow ludnosci,

* prawo Lotki dla rozktadu cytowan artykutéw naukowych,

* prawo Gibrata dla rozktadu wielkosci miast,

* prawo Zipfa jest stosowane rowniez w teorii muzyki. Wazne jest ono w kontekscie badan
struktur muzycznych, ich hierarchicznej organizacji i stanow emocjonalnych (smutek,
gniew, poczucie szczescia itp.),

* liczba trzgsien ziemi ros$nie od najwiekszych do najstabszych wedtug zaleznosci potggowe;,

* funkcja rozktadu galaktyk w gromadach ma charakter potggowy,

* erupcje wulkaniczne i1 ich rozmiary sa zgodne z rozkladem Zipfa, to samo dotyczy
rozmiarOw wysp,

* proteiny i sieci metaboliczne posiadajg wlasnos$¢ niezmiennosci wzgledem skali - topologie,

dla ktorej charakterystyczne sg rozktady Zipfa [44].

Uzupehieniem prawa Zipfa jest uscislenie Mandelbrota, polegajagce na okresleniu
doktadniejszego modelu relacji, w oparciu o funkcje wyktadnicza [47]. Dokladniej dla pewnych
statych B, d, P relacja migdzy czgstoscig a rangg wynosi:

log(cw) = log(P) — B * log(rv + d) (2)

Podczas analizy tekstu zauwazy¢ mozna, Ze pomie¢dzy niektérymi stowami powstaja

naturalne relacje, czesto slowa wystepuja w pewnych grupach, niektoére przed lub po innych
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wyrazach. Taka wiedza kolokacyjna moze by¢ punktem wejsScia do glebszej analizy semantyki
zdan. W szczeg6lnos$ci wykorzystanie modeli statystycznych daje dobre rozwigzanie problemu
niejednoznaczno$ci: modele statystyczne sg solidne, w dobry sposéb generalizujg i dobrze

zachowujg si¢ w obecnos$ci bledow jezykowych, jak 1 nowych danych.

Tak wigc metody statystyczne wykorzystywane w analizie j¢zyka naturalnego doprowadzity
do sukcesu, jakim jest ujednoznacznienie w systemach wielkoskalowych wykorzystujacych jezyk
naturalny. Ponadto czgsto mozna oszacowac parametry modeli statystycznych NLP automatycznie z
korpusow tekstowych. Ta zdolno$¢ automatycznej nauki nie tylko zmniejsza ludzki wysitek w
tworzeniu systemoéw NLP, ale porusza interesujace kwestie naukowe dotyczace nabywania jezyka

ludzkiego [40].

Etapy analizy tekstow

Proces analizy tekstow sktada si¢ z wielu etapow. W zaleznosci od celu, jakiemu ma shuzy¢
dany algorytm, niektore z wymienionych etapoéw moga wystgpowa¢ w innej kolejnosci, a niektore
etapy moga zosta¢ pominiete w catym procesie. Ponizej zostaly przedstawione etapy analizy tekstu

w celu wydobycia informacji semantycznej, a wigc poznania wlasciwego znaczenia tekstu [47] —

[49].

1. Pierwszym etapem jest podzielenie dostepnego tekstu na zdania. Taki podziat moze by¢
zadaniem bardzo prostym (wystarczy rozdzieli¢c wprowadzony tekst, wykorzystujac znaki
konca zdania — kropka, pytajnik, wykrzyknik) i réwnoczes$nie bardzo wymagajacym,
podczas ktorego nalezy wykorzysta¢ wiedze o sktadni danego jezyka. Bezpieczniej rowniez
postugiwac si¢ terminem podziatu tekstu na wypowiedzenia niz na zdania, poniewaz termin
»wypowiedzenie” obejmuje swoim zasiegiem wszelkiego rodzaju rownowazniki zdan, jak 1

pojedyncze stowa.

2. Kolejnym etapem jest podzielenie kazdego wypowiedzenia na tokeny. Tokenem bedzie
najczesciej pojedyncze stowo. W zaleznos$ci od jezyka, ktoérego dotyczy tokenizacja, proces
ten moze by¢ mniej lub bardziej skompilowany. Dla jezyka polskiego w zdaniu ,,Alicja
przeszta po jasnozielonej trawie.” mozemy chcie¢ rozdzieli¢ stowo jasnozielonej na dwa
tokeny ,,jasno” oraz ,zielona”. Podobnie mozemy postapi¢ dla jezyka angielskiego w

stosunku do stowa ,,wanna”, dla ktérego mozemy otrzyma¢ dwa tokeny ,,want” oraz ,,to”.

3. Nastgpnym etapem moze by¢ normalizacja tekstu. Jest to proces przetwarzania tekstow,
podczas ktorego przeprowadzane jest jego uspoOjnienie w celu ulatwienia dalszej

interpretacji. Istnieje kilka rodzajow normalizacji tekstu. Mozemy do nich zaliczy¢ zmiang
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wielkosci liter, normalizacj¢ skrotow, wyrazen numerycznych, jak rowniez znakow
specjalnych, zmiang¢ znakdéw interpunkcyjnych oraz usuwanie (lub zmienianie) znakow
diakrytycznych. Przyktadem takiej operacji bedzie zamiana zdania ,,Zam. na os. Jana III
Sobieskiego 55B/3.” na zdanie ,,Zamieszkaly na osiedlu Jana trzeciego Sobieskiego
pigcdziesiat pie¢ B przez trzy” [51]. Normalizacja tekstu wykonywana jest zazwyczaj po to,

aby zmniejszy¢ rozmiar modelu, w oparciu o ktéry analizujemy tekst.

. W dalszej kolejnosci nalezy rozpozna¢ obecne w wypowiedzi byty nazwane (ang. ,,named
entities”). Byty nazwane to, w uproszczeniu, byty reprezentowane przez nazwy wilasne — w
odrdznieniu od rzeczownikdw pospolitych. Ich rozpoznanie nie zawsze jest tatwe. Czgsto
zalezy od kontekstu. Nierzadko w wyniku takiej analizy dostajemy kilka hipotez.
Przyktadowo, ,,house” to po angielsku ,,dom”, ale moze to by¢ rowniez nazwa serialu lub
nazwisko jednego z gtownych bohateréw danego serialu. Po tym kroku analizy powinnismy
wiedzie¢, ktora czes$¢ naszego wypowiedzenia to byt nazwany i jakiego typu jest to byt
(miejsce, osoba, tytut, ...).

. Nastepnym etapem, jaki mozna przeprowadzi¢ podczas analizy tekstu, moze by¢
ujednolicenie form wyrazow. Zastosowa¢ mozna tutaj dwie metody — lematyzacji lub
stemmingu. Lematyzacja to sprowadzenie stowa do jego podstawowej postaci. W przypadku
czasownika bedzie do bezokolicznik, w przypadku rzeczownika — mianownik liczby
pojedynczej. Do wykonania tego zadania potrzebny jest stownik lub rozbudowany zestaw
regul fleksyjnych dla danego jezyka. Stemming z kolei to obcigcie wszelkiego rodzaju
przedrostkow 1 przyrostkdéw, majace na celu dotarcie do nieodmiennego ,rdzenia”
reprezentujacego wyraz. Sam rdzen niekoniecznie jest poprawnym slowem. Algorytm
stemmera nie musi by¢ zalezny od jezyka. Niestety po takim zabiegu utracony zostaje pelny
kontekst wypowiedzi, co moze nie by¢ akceptowalne dla réznych algorytmow. Podczas tego
etapu mozemy rowniez rozpozna¢ czg¢sci mowy wraz z informacja o danych odmianach.
Gtownie taka informacje zwraca zastosowany lematyzator. Analiza tego typu moze byc¢
oparta na stowniku, moze rowniez wykorzystywac¢ koncowki fleksyjne. Przyktadowo dla
jezyka polskiego, jesli dane stowo konczy si¢ na ,,owac”, to mozna przyjaé, ze stowem tym

jest czasownik.

Po tak przeprowadzonych etapach nastgpuje analiza sktadniowa wprowadzonego wyrazenia,
czyli tzw. parsowanie tekstu. Czesto na tym etapie mozna rowniez przeprowadzi¢ analize
semantyczng wypowiedzenia, a wigc wydoby¢ znaczenie tekstu. Do metod uzywanych
podczas analizowania tekstu mozna zakwalifikowa¢ wyrazenia regularne, jak i gramatyki

formalne (oparte na teorii Chomskiego [52]), ktore moga by¢ tworzone manualnie lub
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automatycznie jak réwniez uczenie maszynowe. Uczenie to w odrdznieniu od gramatyk
formalnych nie potrzebuje zdefiniowanych regut, a wykorzystywane sa wnioski wyciagnigte
podczas trenowania systemu przy uzyciu wybranej metody (np. CRF - Conditional Random
Field) na duzej ilosci odpowiednio opisanego tekstu.

Wynikiem przeprowadzenia wczesniejszych etapdw jest otrzymanie reprezentacji wyrazenia
poprzez dane semantyczne. Dzigki tak przeprowadzonemu procesowi dla kazdego tokenu,
ktory opisuje stowo z wprowadzonego tekstu, zostaje przyporzadkowane jedno lub wigcej

powigzan.

Oczywiscie to jeden ze sposobow analizy tekstow. Dla przykladu, gdy zadaniem programu

jest ekstrakcja z dostepnego teksu kluczowych informacji, poszczegdlne etapy moga wygladaé

nastepujaco:

1.

Pierwszym etapem, podobnie jak poprzednio, bedzie segmentacja zdan, a wigc rozbicie
tekstu na osobne zdania. Mozna zatozy¢, ze kazde zdanie jest osobng my$lg lub pomystem.
Dlatego tez mozna analizowa¢ zdanie po zdaniu, gdyz kazde stanowi pelny przekaz

komunikatu.

Kolejnym etapem bedzie tokenizacja stow, czyli rozbicie wypowiedzenia na oddzielne
stowa lub tokeny. Przy takim przetwarzaniu tekstu znaki interpunkcyjne rowniez traktujemy

jako oddzielne tokeny, poniewaz interpunkcja ma rowniez duze znaczenie.

Nastepnym krokiem bedzie przyjrzenie si¢ kazdemu tokenowi i proba ustalenia konkretne;j
czegsci mowy dla kazdego tokena. W tym etapie program bedzie probowatl ustali¢, czy dany
token to rzeczownik, czasownik, przymiotnik itd. Znajomos$¢ roli kazdego stowa w zdaniu
pomoze dowiedzie¢ si¢, o czym ono méwi. Najczesciej w tym etapie wykorzystuje si¢
gotowe modele czg$ci mowy, ktore zostaly pierwotnie przeszkolone przez podawanie
milionéw zdan, a cze$¢ mowy dla kazdego stowa zostata wczes$niej poprawnie oznaczona.
Modele te sg catkowicie oparte na statystykach. Oznacza to, ze algorytm nie jest w stanie
stwierdzi¢, co oznaczajg stowa w taki sam sposéb, w jaki robig to ludzie. Na podstawie
podobnych zdan i stow, ktére zostaty przetworzone wczesniej, algorytm stara si¢ oznaczy¢

cze$¢ mowy.

Gdy poszczegdlnym tokenom zostaly przyporzadkowane cze$ci mowy, kolejnym etapem
bedzie przeksztalcenie tokenow do formy podstawowej. W wielu jezykach stowa pojawiaja
si¢ w roznych formach. Pomimo odmiennej formy fleksyjnej, oznaczaja one to samo.
Przyktadem moga by¢ zdania ,,Mam pi¢knego czarnego psa.”, ,,Ala data psu duzq kosc.”.

Pomimo uzycia dwoch stow — psa i psu, w obu zdaniach chodzi o wyraz podstawowy
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»pies”. Jak zostato to opisane powyzej, proces ten nosi nazwe lematyzacji. Wykonywana jest

ona zazwyczaj poprzez przegladanie tabeli lematow form stéw w oparciu o ich czg§¢ mowy.

5. Po wykonaniu lematyzacji mozna wykona¢ ,,odszumianie” tekstu. W zdaniach wystepuje
wiele stow wypeiajacych, ktore pojawiaja si¢ bardzo czesto, przez co podczas robienia
statystyk tekstowych mozna uznaé, ze slowa te pojawiaja si¢ znacznie cze$ciej niz inne.
Niektore mechanizmy NLP oznacza je jako slowa zatrzymujace, czyli stowa, ktore mozna
odfiltrowaé przed wykonaniem jakiejkolwiek analizy statystycznej. W jezyku angielskim
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przyktadem takich stow s3: ,,a”, ,,an”, ,,the”.

6. Kolejnym etapem begdzie analiza zaleznosci — czyli parsowanie tekstu. Wynik tego dziatania
to ustalenie, jak poszczegodlne stowa odnosza si¢ do siebie nawzajem. Jego celem jest takze
zbudowanie drzewa, ktore przypisuje jedno slowo macierzyste do kazdego slowa
wystepujacego w zdaniu. W zwigzku z tym na tym etapie tworzone jest drzewo zaleznosci,
gdzie zazwyczaj glownym korzeniem drzewa bedzie gtéwny czasownik w zdaniu. Oprocz
takiej identyfikacji mozna rowniez sprobowaé przewidzie¢ rodzaj relacji, ktora istnieje
miedzy dwoma stowami. Podobnie jak przy ustalaniu cze$ci mowy za pomocg modelu
uczenia maszynowego, analizowanie zaleznos$ci dziata rowniez poprzez podawanie stoéw do
modelu uczenia maszynowego i generowanie wyniku. Niejednokrotnie jednak analizowanie

zalezno$ci miedzy stowami jest szczegdlnie skomplikowanym zadaniem.

7. Przedostatnim krokiem bedzie rozpoznawanie obecnych w wypowiedzi bytow nazwanych
(ang. named entities). Celem Named Entity Recognition (NER) jest wykrywanie i

oznaczanie rzeczownikow za pomocg reprezentowanych przez nich rzeczywistych tresci.

8. Po tak przeprowadzonym procesie zdanie wejsciowe zostato przeksztalcone na tyle, ze
dostepne sa dla niego uzyteczne dodatkowe dane. Rozpoznane zostaty czgsci mowy dla
kazdego stowa, zostato wyznaczone, jak stowa odnosza si¢ do siebie wzajemnie oraz ktore
stowa méwig o nazwanych bytach. Ostatnim etapem jest odnalezienie i1 polaczenie stow,
ktore odnosza si¢ do tego samego stowa, a w tekScie wystepuja pod postacig zaimkow -
stow takich, jak on, ona i to. Sg to skroty, ktére uzywane sa, aby nie powtarza¢ stowa

gléwnego. Ludzie naturalnie §ledza, co te stowa reprezentujg na podstawie kontekstu.

Jak zostalo przedstawione powyzej, dla osiggniecia réznych rezultatow wykorzystuje si¢
rozne etapy analizy tekstu. Mozna jednak zauwazy¢, ze wigkszo$¢ z nich jest wspdlna dla

wszystkich zadan dotyczacych przetwarzania jezyka naturalnego.
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Narzedzia wykorzystywane podczas przetwarzania tekstu

Wyrazenia regularne

Najprostszym narzedziem podczas pracy z tancuchami znakéw jest zastosowanie wyrazen
regularnych (ang. regular expressions). Opisuja one tancuchy symboli za pomoca odpowiednich
wzorcow. Moga one okresla¢ zar6wno zbidr pasujacych tancuchdow, jak rowniez wyszczegolniaé
jedynie istotne czesci tancucha. Narzedzie to znalazto bardzo szerokie zastosowanie réwniez w
procesie przetwarzania tekstu. Za ich pomoca mozna w tatwy sposob opisywac¢ wzorce tekstu, a
nastepnie sprawdzié, czy podany ciag znakéw pasuje do wzorca lub czy w tek$cie pojawiajg si¢
wystgpienia danego wzorca. Stosujac wyrazenia regularne mozna réwniez wyszukac, podzieli¢ czy

zmodyfikowac istniejacy juz tancuch znakow [53].
Aby zapisa¢ wyrazenie regularne, mozna postuzy¢ si¢ nastepujaca konwencja:

* [abc] — poszukiwane jest wystapienie litery a, b lub ¢ (dowolny znak ze wskazanego zbioru);

* [“abc] — poszukiwane jest wystapienie liter za wyjatkiem liter a, b lub ¢ (negacja, dowolny
znak rézny od tych w zbiorze);

* [a-zA-Z] — poszukiwany jest zakres liter od a do z (male litery) oraz od A do Z (duze litery)
(dowolny znak z zakresu);

* [0-9] — poszukiwane jest wystgpienie cyfry od 0 do 9.

Mozna réwniez skorzystaé przy zapisie z tzw. kwantyfikatora wystapien:
*  X? - poszukiwany ciagg znakdéw wystepuje raz lub wcale,
* X* - poszukiwany cigg znakéw nie wystepuje lub wystepuje przynajmniej raz,
* X+ - poszukiwany cigg znakéw wystepuje raz lub wiecej razy,

*  X{n} —poszukiwany ciag znakéw wystepuje doktadnie n razy.

Znajac sposob zapisu wyrazen regularnych, mozna sprawdzi¢ np. wystepowanie kodu

pocztowego dzieki zapisowi: [0-9]{2}-[0-9]{3}.

Segmentacja zdania

Jak mozna zauwazy¢, cze$¢ ze znakdéw specjalnych, takich jak ,,!” (wykrzyknik) lub ,,?”
(pytajnik), ma jasno okreslone miejsce w tekscie. Przez co ich wystapienie jest do$¢ jednoznacznie

okreslone. Wystepuja jednak znaki specjalne, takie jak ,,.” (kropka), ktora w tek$cie moze pojawic
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si¢ w wielu miejscach 1 w zaleznos$ci od wystapienia, pelni r6zna rolg, a wigc wprowadza pewnag

niejednoznaczno$¢ w tekscie. Przykltadowe zastosowania kropki:
* wystgpienie kropki na koncu zdania konczy je;

* wystgpienie kropki po skrétach wyrazow takich, jak godz. (godzina), prof. (profesor), ul.
(ulica) konczy jedynie dany skrot;

* wystgpienie w liczbach np. w jezyku angielskim 5.3, .08% jest informacjg o danej licznie 1

rozdziela znak jednos$ci od znaku dziesigtek.

Aby rozrézni¢, czy wystepujacy znak specjalny konczy zdanie, mozna postuzy¢ si¢
manualnie opracowanymi regulami, wyrazeniami regularnymi lub nawet algorytmami uczenia

maszynowego.

Drzewa decyzyjne

Kolejnym narzedziem, jakie mozna zastosowa¢ podczas przetwarzania tekstu, to
zbudowanie drzewa decyzyjnego, ktdrego najwigksza zaleta jest jego przejrzysta struktura.

Struktura ta jest rownocze$nie prosta do zrozumienia i wdrozenia.

Drzewa decyzyjne (ang. Decision Tree, DT) sa dobrze znang metodologia klasyfikacji oraz
przewidywania w uczeniu maszynowym. Modelem tej metody jest drzewo, w ktorym kazdy wezet
jest decyzja, a kazdy lis¢ reprezentuje klas¢ wyjsciowa (etykiete lub dystrybucje). Wezet moze mieé
dowolng liczbe dzieci, ale zazwyczaj wiekszos¢ algorytmow implementuje jedynie drzewa binarne
z pytaniami binarnymi. Klasyfikatory drzew decyzyjnych sg bardzo popularnym wyborem, gléwnie
dlatego, ze sg fatwe do trenowania, a dzigki analizie struktury drzewa - mozna tatwo zweryfikowac
pewne zatozenia lub uzyskaé lepsze zrozumienie korpuséw oraz zadan, w przeciwienstwie do np.
sieci neuronowych, w jakich model jest matryca liczb, ktore nie daja wgladu. Drzewa DT byly
szeroko stosowane w zadaniach przetwarzania jezyka naturalnego 1 mowionego, takich jak:
tagowanie, nazwane rozpoznawanie jednostek (NER), konwersja liter na dzwigk (LTS),
kategoryzacja tekstu, jak rowniez estymacja parametrOw statystycznej parametrycznej syntezy

mowy.

Jedng z wad drzew decyzyjnych jest ich stosunkowo skromna wydajno$¢ w zadaniach
klasyfikacyjnych. Obecne najnowoczesniejsze podejScia do przetwarzania jezyka naturalnego i

innych dziedzin badawczych wykorzystuja bardziej wydajne metodologie, takie jak metody
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wektorow nosnych (ang. Support Vector Machines, SVM), warunkowe pola losowe (CRF) 1 ztozone

architektury sieci neuronowych [54].

Przyktad drzewa decyzyjnego okreslajacego, czy imi¢ pochodzenia polskiego nalezy do

kobiety, czy do mezczyzny zamieszono na ilustracji 4.

Ostatnia litera imienia to ,a"

NIE/ \TAH\“\‘
| MEEH‘,{T Imie nalezy do grupy: Bonawentura,
Barnaba, Kosma, Kuba, Juda, Dyzma, Zawisza

MIE TAK
[  KOBIETA | [ MEZCZYZNA |

Rysunek 4: Przyktad drzewa decyzyjnego

Minimalna odleglos¢ edycyjna
Kolejnym narzedziem wykorzystywanym podczas pracy ze stowami jest zastosowanie

metody minimalnej odlegtosci edycyjnej (ang. minimum edit distance). Metoda ta wykorzystywana
jest podczas rozwigzania problemu podobienstwa tancuchow tekstu. Za jej pomoca mozna okreslic,
jak podobne sa dwa ciagi znakéw [32], [55]. Jednym z zastosowan wspomnianej metody jest
korekta tekstu. Niech przyktadowym wyrazem bedzie wyraz ,,granut”. Wyraz ten nie wystgpuje w
stowniku jezyka polskiego. Aby przeprowadzi¢ korekte tekstu i1 poprawi¢ biedne stowo,
poszukiwane sg wyrazy ,,podobne” do zadanego. Przyktadowo moga to by¢ stowa:

* granat - kolor ciemnoniebieski, granatowy;

* granit - skata glebinowa barwy szarej, zbudowana z ziaren kwarcu, skaleni 1 miki;

e grant - dotacja na projekt badawczy lub artystyczny, przyznawana przez organizacje

publiczne.

Niestety, problematycznym wydaje si¢ okreslenie, ktore z zaproponowanych stow jest
wlasciwe. Problem podobienstwa tancuchdéw pojawia si¢ takze przyktadowo w biologii dla dwoch
sekwencji nukleotydow. Idea podobienstwa lancuchow lub podobienstw sekwencji pojawia si¢
rowniez w procesie tlumaczenia maszynowego, podczas ekstrakcji informacji, jak rowniez w

procesie rozpoznawania mowy.
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Mozna stwierdzi¢, iz minimalna odlegto$¢ edycji migdzy dwoma ciggami to minimalna
liczba operacji edycji, takich jak:
e wstawiania,
* usuwania,
* podstawiania,
ktore sg potrzebne do przeksztatcenia jednego ciagu znakéw w drugi

Przyktadowo liczba operacji, jakie nalezy przeprowadzi¢, aby zmieni¢ stowo orczyk w
stowo oracz, wynosi 3. Do przeprowadzenia takiego zabiegu nalezy bowiem usuna¢ ze stowa
orczyk litery ,,y” jak 1,,k”, a nastepnie wstawic literg ,,

Jesli mamy podane dwa slowa, to mozemy w prosty sposob wyznaczy¢ minimalng
odlegto$¢ edycyjna. Dziatanie algorytmu polega na wyszukaniu §ciezki, przez ktérg rozumiemy
sekwencj¢ edycji od tancucha poczatkowego do koncowego. Stanem poczatkowym jest cigg
znakow (stowo poczatkowe), dostgpne sa rdéwniez operacje — wstawiania, usuwania oraz
podstawienia. Algorytm poprzez zastosowanie dostgpnych przeksztalcen zamienia stowo
poczatkowe w koficowe. Kosztem $ciezki bedzie suma kosztéw wykonanych operacji. Sciezka o
najmniejszym koszcie jest minimalng odlegtoscia edycyjng dla podanych dwdch ciggdéw znakow.

Jesli zatozymy, ze operacja podstawienia bedzie wynosi¢ dwa, a operacje wstawienia i
usunigcia jeden, to takg odlegtos¢ nazywamy odlegtoscia Levenshteina [56].

Aby zdefiniowa¢ odlegtos¢ Levensteina, zaktadamy, ze posiadane sa dwa tancuchy znakéw:
* tancuch X o dlugosci n (X=[1...n)),
* lancuch Y o dtugosci m (Y=[1...m]).

Wobec czego mozemy zdefiniowaé macierz odlegtosci D(i,j) przez nast¢pujaca rekurencje,

przedstawiong na rysunku 5.:

Dla kardego i = 1...M

Dla kazdego j = 1..N

(D(i—1,j)+1

. )Dpi-1+1
D(i, j) = min Ty 2 jesli X(3) £ Y (j)
i 0: jesli X(3) = Y ()

Rysunek 5: Mechanizm wyznaczania odlegtosci Levenshteina
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Rozwinigciem odleglosci edycyjnej jest wazona odleglo$¢ edycyjna, a wigc taka miara
odlegtosci, dla ktorej wprowadzone zostaly dodatkowo odpowiednie wagi. Jest to bardzo pomocne,
np. dla zagadnien zwigzanych z poprawa pisowni na komputerze. Oczywistym jest, ze niektore
litery sa czg$ciej wpisywane blednie niz inne. Na rysunku 6. przedstawiono macierz z
czestotliwos$ciag wystepowania pomytek przy wpisywaniu liter dla jezyka angielskiego. Mozna
zauwazy¢, ze litera ,,E” duzo czgsciej jest mylona z literami ,,A”, ,,I” lub ,,0” niz innymi. Z drugiej
strony nie zdarzajg si¢ pomytki z zamiang litery ,,A” z literg ,,B” [57]. Zatem ograniczenia domeny,
w tym przypadku dotycza nie tyle pisowni, co rozmieszczenia liter na klawiaturze 1 powoduja
istotng zmiang w tradycyjnym wyznaczaniu odleglo$ci edycyjnej. Warto wigc dla takich
przypadkéw do tradycyjnego algorytmu doda¢ wspomniane wczesniej wagi, dodajac odpowiedni
koszt dla ré6znych przejs¢, ktory nalezy dodatkowo sprawdzic.

Podczas korekty tekstu algorytmy postuguja si¢ rowniez stownikami, w ktérych zapisane sg
prawidlowe wyrazy dla danego jezyka. Zbior tych stow jest zbiorem skonczonym, wobec czego
istnieje kilka podej$¢ do obliczania odleglosci edycyjnej pomiedzy terminami stownikowymi, a
terminami zapytania [58]. Sa to:

* podejscie naiwne — odlegto$¢ obliczana jest pomiedzy wprowadzonym stowem a kazdym
terminem stownikowym. Metoda ta jest bardzo wolna, jak rowniez potrzebuje bardzo duzo
zasobow, np. komputera;

* podejscie Petera Norviga (ang. Peter Norvig's Approach) — w podejsciu tym wyprowadzane
sg wszystkie mozliwe terminy, dla ktorych odlegto$¢ edycyjna jest mniejsza badz rowna 2
od terminu zapytania. Metoda ta jest szybsza od podej$cia naiwnego (gdyz nie
przeszukujemy wszystkich slow w catosci). Niemniej taczna suma operacji algorytmu
pozostaje nadal wysoka. Przyktadowo dla stowa skladajacego si¢ z 9 znakoéw algorytm ten
zwraca 114 324 propozycji poprawy [56];

* podej$cie Faroo (ang. Faroo's Approach) — mozliwe sa usunigcia tylko z odlegloscia
edycyjng mniejszg lub rowng 2 zaréwno od terminu zapytania, jak i kazdego terminu
stownikowego. Podejscie to jest o trzy rzedy wielkosci szybsze w porownaniu do

poprzedniego [60].

Tego rodzaju algorytmy moga wykorzystywac rowniez kilka innych aspektow, takich jak:
* sortowanie — sugestie sortowane sg najpierw wedlug (wazonej) odleglosci edycji, a
nastepnie wedtug czestotliwosci wystepowania danego stowa lub liczby wynikow, ktore

sugerowane zapytanie zwrdci dla danego indeksu;
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* wykrywanie jezyka — w metodzie tej wykorzystywany jest dodatkowo specyficzny stownik
sprawdzania pisowni dla wskazanego lub wykrytego jezyka;

* stownik — tak jak w poprzedniej metodzie wykorzystywany jest stownik (statyczny lub
dynamiczny) do sprawdzania pisowni. Dynamiczny stownik moze zosta¢ wygenerowany
lub uzupetniony z indeksu wyszukiwarki lub zapytan wprowadzonych przez uzytkownikow.
W tym przypadku, jesli czestotliwos$¢ stowa dla okre§lonego terminu przekracza okreslony
prog, stowo to jest dodawane do slownika. Mozliwe jest rowniez uzycie samego indeksu
wyszukiwania jako stownika sprawdzania pisowni [58];

* model Markowa - alternatywa dla stownika opartego na pisowni sg metody statystyczne, np.

ukryte modele Markowa [62].

sub{X, Y] = Substitution of X (incorrect) for Y (correct)
Y (correct)
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Rysunek 6: Macierz uzycia btednych liter dla jezyka angielskiego [57]

Warto zauwazy¢, ze poprawa pisowni to niejedyny obszar, w ktérym mozna zastosowac
wazong odleglo$¢ edycyjna. Réwniez w biologii, ze wzgledu na specyfike budowy organizmow,
niektdre rodzaje operacji (specyficzne usunig¢cia lub dodawania) sg bardziej prawdopodobne niz
inne. Kolejnym przyktadem wykorzystania tej cechy jest algorytm Soundex, ktory uzywa fonetyki

do indeksowania nazw wedlug dzwigku [63].
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Ponizej przedstawiono zmodyfikowany algorytm stuzacy do obliczenia wazonej odleglosci

edycyjnej.

Inicjalizacja:
D(0,0) =0
D(i,0) = D(i — 1,0) + del[z(i)][;1 <i < N
D(0,7) = D(0,j = 1) +ins[y(i); 1 <j < M

Rekurencyjna zalezno$¢:

D(i—1,5) + del[x(i)]
D(i,j) =<{ D(i,j—1) + insfy(j)]
D(i—1,7—1) + sub[x(i), y(j)]

Warunek konca:

D(N,M) oznacza wyznaczong odlegtos¢.

Modele jezyka naturalnego

Klasyfikacja tekstow wydaje si¢ by¢ zagadnieniem, ktdre ma bardzo wiele praktycznych

zastosowan. Mozna tutaj wymieni¢ [56]:
* przypisanie autorstwa tekstu danej osobie,

* rozpoznawanie plci autora - ostatnie badania dotyczace identyfikacji pici pokazaly, ze
mozemy przyjrzec¢ si¢ liczbie zaimkow i innych cech. Liczba determinantéw, liczba fraz
rzeczownikowych jest subtelnoscig wskazujaca na roznice migedzy pisarzami ptci meskiej, a
zenskiej. Pisarki maja tendencj¢ do uzywania wigkszej liczby zaimkoéw, a pisarze maja
tendencj¢ do uzywania wigkszej liczby faktéw i1 determinantéw w swoich frazach

rzeczownikowych,
* wykrywanie spamu w korespondencji e-mailowej,

* przypisywanie kategorii i tagéw do réznego rodzaju publikacji, np. ksigzek w sklepie czy

artykulow w Internecie,

* automatyczne segregowanie zlecen w systemie CRM (ang. Customer Relationship

Management).
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Aby zdefiniowa¢ pojecie klasyfikacji tekstow jako warto$ci poczatkowe, powinni$my
posiada¢: dokument — oznaczony symbolem d oraz ustalony zbidr cech ¢ = {c;, ¢ ..., ¢/l
Wynikiem dzialania algorytmu klasyfikacji bedzie przewidywanie klasy ¢ z zadanego zestawu klas

dla nieznanego dokumentu d..

Najprostsza mozliwa metoda klasyfikacji tekstu jest uzycie manualnie zdefiniowanych
wczesniej regul. Na przyktad, gdy wykrywany jest spam, to mozliwe jest posiadanie listy ztych
adresow e-mail, tzw. czarnej listy, z ktorych ten spam pochodzi. Mozna rowniez przeszukiwac tres¢
korespondencji, wykrywajac w niej zwroty czgsto uzywane przy falszywej korespondencii.
Przyktadowo warto zwr6ci¢ uwage na wyrazenia ,,wygrate$ nagrode” lub ,,zostates wybrany”. Jesli
lista regut 1 zasad jest starannie opracowana przez eksperta, to algorytm taki moze uzyska¢ wysoka
doktadno$¢. Niemniej budowanie 1 utrzymywanie takich manualnie zapisanych zasad jest
kosztowne. Duzo czegsciej w budowie systemu klasyfikacji tekstu, zamiast manualnej pracy

eksperta, wykorzystywane jest uczenie maszynowe z nadzorem.

Mozna wigc zdefiniowa¢ mechanizm klasyfikacji tekstow dla takiego przypadku w oparciu

o nastgpujace dane: oprocz dokumentu d oraz ustalonego zbioru cech ¢ = {c;, ¢ ..., ¢}/
wykorzystywa¢ mozna rowniez zestaw szkoleniowy, a wigc uzycie dokumentow, ktore wczesniej
zostaly manualnie przyporzadkowane do okre$lonej klasy. Celem uczenia maszynowego jest
utworzenie klasyfikatora, ktéry mapuje nowy nieznany dokument do jednej z istniejacych klas.
Definicja klasyfikacji tekstow z uczeniem maszynowym pod nadzorem zostala zaprezentowana
ponizej.
Dane wejsSciowe:

e dokument d;

* ustalony zbior klas ¢ = (¢4, €3 ..., Cif;

» zestaw treningowy sktadajacy si¢ z m rgcznie oznaczonych dokumentow (di,ci)y...s (dimy Cm).
Wyjscie:

* klasyfikator przypisujacy dokument do klasy v : d — ¢

Istnieje wiele rodzajow klasyfikatorow uczenia maszynowego. Do tej grupy mozna zaliczy¢ m. in.:

* naiwny klasyfikator bayesowski (Naive Bayes),
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* regresja liniowa i logarytmiczna (Simple Linear Regression, Log Regression),
* metoda k najblizszych sasiadow (k-Nearest Neighbour),
* maszyna wektorow nosnych (Support-vector machines, SVM).

Bez wzgledu na to, jaki klasyfikator zostanie uzyty, zadaniem klasyfikacji jest pobranie
dokumentu, nastgpnie wydobycie z niego potrzebnych danych, na podstawie ktérych bedzie mozna

zbudowac¢ klasyfikator, okreslajacy do jakiej klasy nalezy dany dokument.

Warto wspomnie¢ o naiwnym klasyfikatorze bayesowskim. Klasyfikuje on przypadki ze
wzgledu na taczne prawdopodobienstwo wystgpienia w danej klasie posiadanych przez nie cech,
czyli wartosci atrybutoéw niedecyzyjnych. Klasyfikator ten jest oparty na twierdzeniu Bayesa
dotyczacym prawdopodobienstwa warunkowego zdarzen. Pomimo posiadania zatozen o
niezalezno$ci wartosci atrybutow niedecyzyjnych jest bardzo czgsto wykorzystywany. W wielu
rzeczywistych sytuacjach naiwne klasyfikatory Bayesa posiadaja najwyzsza trafno$¢. Dodatkowo

jest to bardzo szybki algorytm [64].

Probabilistyczne modele jezykowe

Celem  probabilistycznego  modelowania  jezyka  jest  przypisanie  pewnego
prawdopodobienstwa do zdania. Na przyktad w tlumaczeniu maszynowym w zalezno$ci od
przypisanego prawdopodobienstwa do zdania, mozliwe jest odroznienie, czy jest to poprawne, czy
niepoprawne tlumaczenie. RoOwniez podczas procesu rozpoznawania mowy jedna fraza powinna
uzyska¢ duzo wigksze prawdopodobienstwo poprawnos$ci niz fraza, ktora brzmi podobnie jedynie

fonetycznie, a w rzeczywisto$ci oznacza zupetnie co$ innego [56].

Celem modelu jezykowego jest wiec obliczenie prawdopodobienstwa zdania lub ciggu stow.
Posiadajac pewna sekwencje stow od wyrazu w; do wyrazu w,, mozna wyznaczy¢ ich

prawdopodobienstwo uzywajac nastgpujacego wzoru:
P(W) :P(w17w27w37w47'~7wn> (3)

Podobnie mozna wyznaczy¢ prawdopodobienstwo nadchodzacego stowa. Chcac wyznaczy¢
prawdopodobienstwo wystgpienia stowa ws w sekwencji wi, w,, ..., ws, prawdopodobiefnstwo

bedzie to okreslone nastepujaco:
P(w17w27w37w47w5) :P(w5|w1,w2,w3,w4) (4)

Mozna wigc zdefiniowa¢ model jezykowy jako model, ktéry wyznacza jedno z prawdopodobienstw
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P(W) lub P(wy|wy, wa, ..., wp—1) (5)

gdzie W oznacza ciag stow. Laczne prawdopodobienstwo catego ciggu lub prawdopodobienstwo
warunkowe ostatniego stowa podane w poprzednich stowach mozna nazwa¢ modelem jezykowym

[65].

W celu wyznaczenia prawdopodobienstwa dla calego zdania P(W) mozna skorzysta¢ z
zasady tancuchowego prawdopodobienstwa (ang. Chain Rule of Probability), matematycznie

zdefiniowang nastepujaco:

P(A,B)
P(AIB) = 2"/
(A1B) = 57 ©)
Po przeksztalceniach wzér na prawdopodobienstwo wszystkich elementéw bedzie wygladat

nastepujaco:
P(x1, 29,3, ...,2,) = P(x1)P(x2|x1)P(x3|T1, T2)...(PTY |21, ity Ty 1) (7)

Oznacza on, ze prawdopodobienstwo catego wyrazenia P(W) mozna zapisaé w nastepujacy

sposob:
P(w17w27 awn) = Hp(wi’wlana -..,'U)i_]_) (8)

Lancuchy Markowa

Okazuje si¢ jednak, ze nie jest to zbyt efektywna metoda, gdyz istnieje zbyt wiele
wszystkich mozliwych zdan, ktore nalezaloby kiedykolwiek oszacowa¢. Nie ma tez mozliwos$ci
uzyskania wystarczajacej ilosci danych, aby wyznaczy¢ wszystkie liczby wszystkich mozliwych
zdan dla danego jezyka. Zamiast tego zastosowane zostalo uproszczone zalozenie, zwane
zatozeniem Markowa - od nazwiska pomystodawcy Andrieja Markowa. Zalozenie to mozna

zdefiniowaé nastgpujaco:
P(wi,wa, ..., wy) ~ Hp(wi|wi—kawi—k+17 ey Wi—1) 9

W praktyce sprowadza si¢ ono do zdefiniowania prawdopodobienstwa jedynie dla kilku
stow, a nie dla catego zdania. Najprostszy przypadek modelu Markowa nazwany zostat unigramem.
W modelu tym prawdopodobienstwo catej sekwencji stow szacowane jest na podstawie

prawdopodobienstw jedynie poszczegolnych stow (ang. unigrams) [66].

Nieco bardziej inteligentnym modelem jest model dwusktadnikowy, tzw. bigram. W modelu

tym podczas okreslania prawdopodobienstwa catej sekwencji stéw uzywamy jednego stowa
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poprzedzajacego. OczywiScie mozna rozszerzy¢ model n-gramowy na trigramy, czyli 3-gramy, 4-

gramy itp.

Ogo6lnie mozna przyja¢, ze modelowanie jezyka za pomocg n-graméw jest
niewystarczajace. Powodem tego moze by¢ fakt, ze w wielu zdaniach zalezno$ci pomigdzy stowami
maja duze odleglosci. Przyktadem moze by¢ zdanie ,,Komputer, ktory wlasnie umiescitem w
serwerowni na pigtym pigtrze, wczoraj wieczorem si¢ zepsul”’. W zdaniu tym stowa ,,zepsut si¢”

odnoszg si¢ do stowa ,.komputer”. Odleglo$¢ pomigdzy tymi stowami w zdaniu jest duza [56].

Okazuje si¢ jednak, ze w praktyce czgsto mozemy unikngé modeli wielo-gramowych,
poniewaz informacje lokalne, zwlaszcza przy zastosowaniu 3-gramow i 4-graméw, okazujg si¢ juz

wystarczajace dla wielu przypadkow.

Dla oszacowania prawdopodobienstwa bigramu mozna postuzy¢ si¢ wzorem:

C(wifla wz)

c(wi_l)

P(wi|lwi—1) = (10)

Wynika z niego, ze prawdopodobienstwo stowa w(i) jest wyznaczane, biorgc jedynie pod
uwage poprzednie stowo w(i-1). W pierwszej kolejnosci zliczane jest, ile razy stowo w(i-1) oraz
stowo w(i) wystepuja razem. Nastgpnie wynik ten dzielony jest przez liczbg wszystkich wystapien

stowa w(i-1).

W Internecie mozna znalez¢ wiele baz zawierajacych n-gramy. Jednym z przyktadow moze

by¢ baza Google N-Grams (https://books.google.com/ngrams). Zbiory danych zawarte w tej bazie

zostaly wygenerowane w lipcu 2009 r. (wersja 1) oraz w lipcu 2012 r. (wersja 2). Google
przetworzylo 1 024 908 226 229 stéw tekstu z czego otrzymano 1 176 466 663 sekwencji 5-
gramow, ktére pojawiaja si¢ co najmniej 40 razy. Istnieje rowniez 13 588 391 unikalnych stow,
ktore wystepuja wiecej niz 200 razy [67]. Rowniez na portalu GitHub.com mozna otrzymac liste 10

000 najczesciej wystepujacych stow w jezyku angielskim - https:/github.com/first20hours/google-

10000-english/blob/master/google-10000-english.txt.

Kazde narzedzie stuzace do przetwarzania jezyka naturalnego musi zosta¢ ocenione w
perspektywie poprawnosci dzialania. Tak samo dzieje si¢ z modelami jezykowymi. Ogdlnie rzecz
biorgc, mozna uznaé, ze dobry model jezykowy to taki, ktory jest lepszy/tratniejszy w znajdowaniu
dobrych zdan i ich przewidywaniu. Doktadniej oznacza to, ze modele jezykowe sg lepsze, gdy
przypisuja wyzsze prawdopodobienstwo dla prawdziwych lub tez czgéciej wystepujacych zdan niz

dla zdan niegramatycznych Iub takich, ktére sga rzadziej obserwowane. Aby wykonaé takie
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sprawdzenie, powstale modele sa trenowane na podstawie zestawu treningowego (zestawu
uczacego), a nastepnie testowana jest wydajnos$¢ tak nauczonego modelu na danych, ktore jeszcze
nie byly dostepne (widoczne). Dane treningowe i testowe muszg by¢ rozlacznymi zbiorami,
dodatkowo dane testowe nie sg prezentowane w trakcie tworzenia modelu. Zapewniajac takie

warunki, mozna stwierdzi¢, ze model zostal rzetelnie oceniony.

Do oceny modelu moga postuzy¢ roznego rodzaju metryki. Efektywnym sposobem oceny
modelu A 1 B jest dodanie ich do istniejgcego systemu, np. korekty tekstu lub rozpoznawania mowy.
Po uruchomieniu systemu otrzymamy pewng doktadnos$¢ dla systemu dziatajagcego z modelem A, a
takze dla systemu z dzialajacym modelem B. Metrykami, jakimi mozna sprawdza¢ te dwa modele,
moze by¢ jak wiele blednie napisanych stow byly w stanie poprawi¢ lub ile stow zostato
przettumaczonych poprawnie. W zaleznos$ci od tego, ktory model ma wigksza doktadnos¢, bedzie to
lepszy model jezykowy dla danego zadania. Podsumowujac, lepszy model jezykowy, to taki, ktory

przypisuje wigksze prawdopodobienstwo temu, co rzeczywiscie si¢ dzieje [40].

Podsumowujac, N-gramy sprawdzaja si¢ tylko w przypadku przewidywania stow, jesli
korpus testowy wyglada bardzo podobnie do korpusu treningowego. Jesli za korpus do nauki
uzyjemy zdan, ktore napisat Szekspir, a za korpus, na ktorym bedziemy weryfikowa¢ model,
uzyjemy zdan napisanych w gazecie codziennej, to zaden model nie bedzie w stanie dziataé

efektywnie, przez co slowa nie bedg poprawnie przewidywane.

Problemem, z ktorym nalezy sobie poradzi¢, sa wyrazenia, ktore nigdy nie wystapity w
korpusie podczas nauki modelu, a wystgpuja w zbiorze wyrazéw testowych. Podczas tej sytuacji
prawdopodobienstwo dla takich n-graméw bedzie wynosito zero. Nalezy wigc zastosowacé pewne
mechanizmy tak, aby z jednej strony dla rzadko wystepujacych n-graméw prawdopodobienstwo
bylo minimalne (ale nadal wigksze od zera). Z drugiej jednak strony otrzymany rozktad
prawdopodobienstwa powinien by¢ poprawny tak, aby po normalizacji wynosit dalej tacznie jeden

[56].

Istnieje kilka metod radzenia sobie z takimi sytuacjami. Najprostszag metodg jest metoda
wygladzania Laplace’a (ang. Laplace Smoothing), nazywana réwniez metoda Add One Estimation.

W metodzie tej zamiast stosowa¢ podstawowy wzor do liczenia prawdopodobienstwa:

C(wz’—la wi)

Prrp(wilw—1) = c(wn1)

(1D
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modyfikowany jest on w taki sposéb, ze do licznika dodawana jest jedynka, a do mianownika
dodawana jest pewna stala V, ktora okresla liczbg wszystkich stow w zbiorze. Wzor na wygladzanie
Laplace’a wyglada w nastepujacy sposob:

c(wi_l,wi) + 1
c(wi_l) +V

Pagq —1(wilw;—1) =

(12)

Jak si¢ okazuje metoda ta jest bardzo prosta, nie jest natomiast w praktyce czesto uzywana.
Wygladzania Laplace’a stosowane sg jedynie w problemie klasyfikacji tekstu, w ktorych liczba
bigramo6w nie jest duza. Metoda ta nie nadaje si¢ w duzej mierze do poprawnego modelowania

jezyka [65].

Lepsza metodg moze by¢ metoda nazwana wycofaniem lub odcigciem Katz’a (ang. Katz
backoff). Jak wiadomo postugiwanie si¢ dluzszymi n-gramami daje lepsze wyniki. Niemniej, gdy w
zbiorze uczacym nie ma wystarczajacej ilosci danych, Katz zauwazyl, ze najpierw nalezy uzy¢
dluzszych n-gramow, a nastgpnie wykorzystac krotszy kontekst 1 postuzy¢ si¢ krotszymi n-gramami

do oszacowania prawdopodobienstwa.

Dziatanie tej metody opiera si¢ na badaniu n-gramu (np. 3-gramu). Gdy dany n-gram
wystepuje bardzo rzadko w tekscie, to algorytm ,wycofuje si¢” i sprawdza, czy n-1-gram dla
danych stow nie pojawia si¢ czesciej. Jesli n-1-gram pojawia si¢ bardzo rzadko, mozna wrocic¢
nawet do unigramu. Tak wigc metoda ta, zgodnie z nazwa, zaklada mozliwo$¢ wycofania sie i

skorzystania z mniejszego kontekstu, ktory natomiast pojawia si¢ czesciej.

Pokrewng metodg jest interpolacja. W interpolacji wykorzystywane sg, w zaleznosci od
przypadku, zmieszane informacje pochodzace z trigraméw, bigraméw i1 unigraméw. W praktyce

okazuje sig, Ze interpolacja daje lepsze wyniki niz metoda wycofania.
Liniowa interpolacja dla trigramow, bigramow 1 unigramow moze wyrazac si¢ wzorem:
P(wn‘wn—lwn—2) - Alp(wnlwn—lwn—2)

/\2P('wn|wn—1) (13)

+
—|— /\3P(wn)

gdzie Z Ai=1

W celu wyznaczenia prawdopodobienstwa stosuje si¢ prawdopodobienstwo wystapienia

wspomnianych wczesniej trzech n-graméw. Modyfikacja tego algorytmu jest mozliwosé
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wykorzystania dodatkowo kontekstu stownego i w zaleznosci od niego wyznaczenia parametrow

lambda.

P(wp|wn_1,Wn—2) = M(w'"3)P(wp|wn_1,w,_2)
+ Aa(wpZo) Plwpwn—1) (14)
+  As(w)Z3)P(wy)

W zmodyfikowanej metodzie interpolacji, oprécz korpuséw stuzacych do nauki 1 do
sprawdzenia poprawnosci algorytmu, wykorzystuje si¢ trzeci korpus stowny shuzacy do pierwszych
testow modelu. Zasada dzialania wyglada tak, Ze po nauczeniu modelu wykorzystywany jest
dodatkowy korpus, na ktérym sprawdzane jest nauczenie modelu i ustawiane sg wspomniane
wczesniej wspdlczynniki lambda tak, aby prawdopodobienstwa byly wyznaczane z jak najwyzsza
doktadnoscig. Dla tak nauczonego modelu, wzbogaconego dodatkowo przez sprawdzenie na
dodatkowym korpusie testowym, mozna rozpocza¢ wyznaczanie prawdopodobienstw dla finalnego

zestawu testowego.

Oczywiscie to niejedyna mozliwo$¢ poprawy wyznaczania prawdopodobienstwa. Kolejnym
sposobem jest stosowanie w procesie nauki takich n-gramow, ktére w catym korpusie tekstow
wystepuja przynajmniej okreslong liczbe razy. W takim przypadku odrzucane sa korpusy niepewne

(z malg ilo$cig wystapien).

Nastepnym sposobem zaproponowanym przez T. Brants et al. w publikacji [68] jest
stosowanie algorytmu tzw. Stupid Backoff. Polega on na tym, ze dla n-graméw o duzej
czestotliwosci wystgpienia stosuje si¢ podstawowy estymator Maximum Likelihood (metode
najwiekszej wiarygodnosci), a w pozostatych przypadkach metode wycofania (czyli wyznaczenie n-
gramu nizszego rzedu) z dodatkowa waga. Wzor opisanego algorytmu wyglada nastepujaco:

Clwi_isr) jesli c(w!_; 1) >0

i— e(w' !
S(wi‘wi_iﬂ = (w; Z1) - ‘ (15)
0.48(w;|w; ;. 5) W przeciwnym wypadku

S(w;) = C(}\‘f) (16)

Niemniej najczesciej wykorzystywang metodg jest metoda rozszerzonej interpolacji Kneser-
Ney’a (ang. Extended Interpolated Kneser-Ney). W metodzie tej zauwazono, ze niektore stowa,
pomimo licznej lacznej sumy wystgpien w calym korpusie stownym, wystepuja bardzo czgsto

jedynie w jasno okreslonym otoczeniu. Przykladem takich stow moga by¢ stowa Kong oraz
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Francisco. Stowo Kong wystepuje zazwyczaj jedynie ze stowem King, tworzac nazwg postaci King
Kong, a stowo Francisco ze stowem San, stanowigc nazwe miasta w USA. Tak wiec stowo Kong
nie wystepuje czesto wzgledem réznych kontekstow, ktore moga przed nim istnie¢. W odrdznieniu
od tych stow w korpusie tekstu mozemy znalez¢ stowa, ktére pojawiajg si¢ rzadko, ale moga

wystgpi¢ w wielu kontekstach stownych.

Prawdopodobienstwo kontynuacji jednego stowa stowem nastgpnym bedzie wigc wyrazalo si¢

wzorem:
Pcontinuatz’on (w) X |{wi—1 : C(wi—l,w > O}I (17)

Ogolny wzor rozszerzonej interpolacji Kneser-Ney’a dla bigraméw mozna zapisa¢ wobec tego w

podanej nizej postaci:

mazx(c(w;—1,w;) — d,0)

1— )\ i— continuation 7
gdZie Wspélczynnik 1ambda Okreéla Sl@ wzZorem:
i1 C(wifl) ) b (1 )

Podsumowujac, metoda Kneser-Ney’a jest skuteczna, jesli chodzi o eliminacje zerowych
prawdopodobienstw dla n-gramoéw wczesniej niewidzianych. Jest to rowniez metoda bardzo czgsto

uzywana w rozpoznawaniu mowy i thumaczeniu maszynowym.

Model wektorowy

Kolejnym sposobem modelowania jezyka jest proba przedstawienia tekstu w postaci
wektora. Aby tego dokona¢, najpierw musi zosta¢ okreslony pewien stownik lub lista termow
indeksujacych. Term moze oznacza¢ dowolne elementy tekstu, np. formy tekstowe czy wyrazowe.
Zaktada si¢, ze poszczegélne termy sa nieskorelowane i tworza baze pewnej przestrzeni
wektorowej. W modelu wektorowym dokumenty ze zbioru, w ktorym dokonywane jest
wyszukiwanie, sg traktowane jako liniowe kombinacje termdéw. Jezeli zostang wprowadzone
wspolczynniki dla takiej kombinacji, to otrzymany zostanie wektor, ktory reprezentuje dokument w
wybranej przestrzeni. Wspoirzgdne takiego wektora odpowiadaja wadze, jaka nadaje sie¢

poszczegdlnym termom w dokumencie. S3 one zazwyczaj proporcjonalne do liczby wystapien
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termu w teks$cie dokumentu. Jezeli dla ktérego$ termu warto$¢ jest rOwna zero, oznacza to, ze term

nie wystgpuje w dokumencie lub jest dla niego bez znaczenia [46].

Istnieje wiele sposobow obliczania wspotrzednych wektora odpowiadajacego konkretnemu
dokumentowi. Wszystkie podstawowe metody bazujg na wykorzystaniu trzech wspétczynnikow,

jakimi mozna opisa¢ dokument oraz jego zwigzek z innymi dokumentami. Naleza do nich:
* czestotliwo$¢ termu (ang. term frequency, tf) - liczba wystgpien termu w dokumencie,

* czestotliwo$¢ w dokumentach (ang. document frequency, df) - liczba dokumentow w

kolekcji zawierajacych dany term,

* czestotliwo$¢ w kolekcji (ang. collection frequency, cf) - liczba wszystkich wystgpien termu

w kolekcji dokumentow.

Czestotliwos¢ termu odnosi si¢ do okreslonego termu i dokumentu, natomiast pozostate dwa
parametry okre$la si¢ dla poszczegolnych terméw. Nalezy zauwazy¢, ze parametry df i ¢f moga by¢

obliczone, tylko jesli w ogole istnieje kolekcja dokumentow.

Czestotliwos¢ termu, czyli liczba jego wystgpien w dokumencie, wydaje si¢ by¢ dobrym
wyznacznikiem waznos$ci termu dla danego dokumentu. Im wyzsza jest jej wartos¢, tym wicksza
szansa, ze term dobrze charakteryzuje zawarto$¢ dokumentu. Czesto zalezno$¢ reprezentacji
wektora od czgstotliwosci termu jest sptaszczana przez zastosowanie pierwiastka lub logarytmu.
Drugi parametr, czyli liczba dokumentéw, w ktérych term wystepuje, odzwierciedla popularnosé
danego wyrazu w kolekcji oraz jego specyfike lub powszednio$¢, a co za tym idzie, warto$¢ przy
rozrdznianiu dokumentéw. Dlatego czgsto stosuje si¢ go takze do obliczania wag termow w
dokumencie, a tym samym wspotrzednych wektorow. Najczesciej spotykang forma czgstotliwosci

w dokumentach jest jej posta¢ odwrotna (ang. inverse document frequency, idf).

Kombinacja przedstawionych dwoch parametrow, czestotliwosci termu 1 odwrotnej czestotliwosci

w dokumentach, oznaczana #f.idf jest najch¢tniej stosowanym schematem wazenia termow.

Zatem wzor na wage termow moze wygladac nastepujaco:
W =1tf xlog— 2
aga =tf *lo
g Y If (20)

gdzie N oznacza liczbg wszystkich dokumentéw w kolekcji.

Podstawowym zagadnieniem wyszukiwania w modelu wektorowym jest okreslenie

,»odlegtos$ci” pomiedzy dokumentami. Zaktada sie, ze odleglos¢ ta jest miarg blisko$ci znaczeniowe;j
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dwoch tekstow, a wigc tego, czy opisuja ta samg informacj¢. Dzigki reprezentacji dokumentoéw jako

wektorow, mozliwe jest obliczanie odleglo$ci w oparciu o mocne podstawy matematyczne.

W modelu wektorowym podobienstwo dwoch wektorow okresla si¢ zazwyczaj poprzez
miary zwigzane z odlegtoscig tych wektorow w przestrzeni. NajczgSciej stosowana jest miara
cosinusowa. Opiera si¢ ona na obliczeniu cosinusa kata pomig¢dzy wektorami i moze by¢

przedstawiona w postaci wzoru:

_ E?:1 q:d;
N NS @1

Miara cosinusowa to miara, w ktorej] wyzsza warto$§¢ oznacza wigksze podobienstwo

cos(q, d)

wektorow. Nalezy zauwazy¢, ze jezeli wektory s3 znormalizowane, to wyznaczenie miary
cosinusowej sprowadza si¢ do obliczenia iloczynu skalarnego wektorow. Miara ta jest popularna ze
wzgledu na takie wlasnosci jak: niezalezno$¢ wartosci od rozmiaru dokumentu, prostota 1 tatwos¢

interpretacji [69].

Metody wykorzystujace sieci neuronowe

Najnowsze trendy wykorzystywane w systemach i aplikacjach do przetwarzania j¢zyka
naturalnego w oparciu o glebokie uczenie si¢ (ang. Deep Learning) zostaly zaprezentowane m. in.

w artykule przez Young’a i wspolpracownikow [70]. Niektére tematy obejmuja:
* wzrost rozproszonych reprezentacji (np. word2vec),

* konwolucyjne, rekurencyjne i rekursywne sieci neuronowe (ang. convolutional, recurrent,

recursive neural networks),
» aplikacje w uczeniu si¢ ze wzmocnieniem (ang. reinforcement learning),
* niedawne postepy w nauce reprezentacji zdan bez nadzoru (ang. unsupervised learning),

* laczenie modeli glgbokiego uczenia si¢ ze strategiami zwigkszania pamigci (ang. deep

learning).

Przez dhlugi czas wigkszos¢ metod stosowanych do badania probleméw NLP
wykorzystywata modele ptytkiego uczenia si¢ oraz czasochlonne, rgcznie wyznaczane cechy.
Dzigki niedawnej popularno$ci i powodzeniu osadzania wyrazow (ang. word embeddings) modele

oparte na sieciach neuronowych osiagnely coraz to lepsze wyniki w réznych zadaniach w
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porownaniu z tradycyjnymi modelami uczenia maszynowego, takimi jak SVM lub regresja

logistyczna [71].

Osadzanie slow - word embeddings

Wektory dystrybucyjne, zwane takze osadzaniem stow, opieraja si¢ na tak zwanej hipotezie
dystrybucyjnej - stowa pojawiajace si¢ w podobnym kontek§cie maja podobne znaczenie.
Umieszczanie stow jest wstepnie wyszkolone na testowym korpusie tekstu, ktdrego celem jest

przewidzenie stowa na podstawie jego kontekstu, zazwyczaj przy uzyciu plytkiej sieci neuronowe;.

W przeszlosci rozproszone reprezentacje byly intensywnie wykorzystywane do badania
roznych zadan NLP, ale zaczety zyskiwaé na popularnos$ci dopiero po wprowadzeniu ciaglego
worka stow (ang. Continuous Bag-Of-Words, CBOW) i modeli nie n-gramowych. Uzyskanie
popularno$ci byto mozliwe, poniewaz pozwalatly one na osadzanie wysokiej jakosci wyrazow, a

takze dlatego, ze moglyby zosta¢ uzyte do semantycznej kompozycji.

Modele word2vec

Okoto 2013 roku Mikolav et al. w pracy [72] zaproponowali modele CBOW i nie n-

gramowe, tzw. skip-gram.

CBOW jest neuronowym podejsciem do konstruowania osadzania stow. Jego celem jest
obliczenie prawdopodobienstwa warunkowego stowa docelowego, biorgc pod uwage stowa

wystepujace w zadanym konteks$cie dla podanego rozmiaru okna.

Model skip-gramu jest natomiast neuronowym podejsciem do konstruowania osadzania
stow, w ktorym celem jest przewidzenie stow dla otaczajacego kontekstu (tj. prawdopodobienstwa
warunkowego) z podaniem centralnego stowa docelowego. Dla obu modeli wymiar osadzania stow

jest okreslony przez obliczenie (w sposdb nienadzorowany) doktadnosci predykcji.

Innym ograniczeniem dla modeli word2vec jest to, ze uzycie mniejszych rozmiarow okien
powoduje podobne osadzenie dla kontrastujacych ze sobg stow, takich jak ,,dobry” i ,,zty”, co nie
jest pozadane. Kolejnym zastrzezeniem dotyczacym techniki osadzania stow jest to, ze zalezg one
w duzej mierze od systemu, w ktorym s3 uzywane. Rozwigzaniem tego problemu moze by¢
ponowne nauczenie specyficznych osadzen dla kazdego nowego zadania. Zazwyczaj jednak
operacja taka jest kosztowna obliczeniowo. Okazuje si¢ réwniez, ze moze by¢ ona skuteczniej

rozwigzana za pomocg np. probkowania negatywnego.
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Osadzanie liter - character embeddings

W przypadku zadan takich, jak oznaczanie czg¢$ci mowy (POS tagging) lub rozpoznawanie
nazwanych jednostek (NER), przydatne okazuje si¢ sprawdzanie informacji morfologicznych dla
danego stowa. Wazna jest wobec tego sama kolejno$¢ znakow, jak roéwniez ich kombinacje. Jest to

szczegolnie pomocne w przypadku jezykow, ktore bogate sa w morfologie (portugalski, hiszpanski,

chinski).

Konwolucyjna sie¢ neuronowa

Sie¢ ta (ang. Convolutional Neural Network, CNN) jest oparta jest na neuronach (ang.
neural-based approaches), reprezentujacych funkcje, ktora stosowana jest do tworzenia stow lub n-
graméw w celu wydobycia cech wyzszego poziomu. Powstale w ten sposéb abstrakcyjne cechy,
zostaly skutecznie wykorzystane migdzy innymi do analizy sentymentdw, tlumaczenia
maszynowego 1 odpowiedzi na pytania. Collobert i Weston [73], jako jedni z pierwszych,
zastosowali sieci CNN do zadan zwigzanych z przetwarzaniem jezyka. Celem ich metody bylo
przeksztatcenie stow w reprezentacj¢ wektorowa za pomocg tabeli wyszukiwan (ang. lookup table),
co zaowocowato prymitywnym podejs$ciem do osadzania stow, ktore ucza si¢ wag podczas samego

treningu sieci. Podejscie to zostalo zobrazowane na rysunku 7.
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i By
Input Sentence n words, K features
feature 1 (text) the cat sat on the mat
feature 2 s1(1) s1(2) s1(3) s1(4) s1(5) s1(6)
feature K sK(1) sK(2) sK(3) sK(4) sK(5) sK(6) )
~
Lookup Tables (d1+d2+...dK)*n

w ~ IINITE

e e
]
B
Convolution Layer Y Y YY
#hidden units * (n-2) / : |:| |:| H H
1:.:. _/
|
Max Over Time .
#hidden units /]
p
( Optional Classical NN Layer(s) !
(Softmax I )

Rysunek 7: Dziatanie konwolucyjnej sieci
neuronowej (CNN) w zadaniu NLP [73]

Aby wykona¢ modelowanie zdan z siecig CNN, zdania sg najpierw tokenizowane na stowa,
ktore nastepnie sg przeksztatlcane w macierz osadzania stow, tj. w warstwe osadzania wejsciowego.
Nastgpnie na wejsciowe] warstwie osadzania stosowane sg filtry splotowe, ktore polegaja na
zastosowaniu filtra dla wszystkich mozliwych rozmiaréw okna tak, aby utworzy¢ tzw. mapeg
obiektow (ang. feature map). Nastgpnie wykonywana jest operacja max-poolingu, ktéra
przeprowadzana jest na kazdym filtrze w celu uzyskania wyjscia o statej dlugosci 1 zmniejszeniu

danych wyjsciowych. Procedura ta ostatecznie tworzy reprezentacj¢ zdania.

Jedng z podstawowych wad sieci CNN jest brak mozliwo$ci zamodelowania zaleznos$ci dla
duzych odleglosci, co jest wazne dla wielu zadan NLP. Rozwigzaniem tego problemu jest
polaczenie sieci CNN z op6znionymi w czasie sieciami neuronowymi (7DNN), ktére umozliwiaja
skorzystanie z wigkszego zakresu kontekstu podczas fazy treningu. Do innych typow sieci CNN,
ktore okazaty si¢ skuteczne dla roznych zadan NLP, takich jak predykcja sentymentu 1 klasyfikacja

typu pytania, mozna zaliczy¢ dynamiczng splotowa sie¢ neuronowa (DCNN). Sie¢ ta wykorzystuje
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dynamiczng strategi¢ laczenia k-max, w ktorej filtry moga dynamicznie dostosowywaé zakresy

zmiennych podczas przeprowadzania modelowania zdan.

Sieci CNN s3 réwniez wykorzystywane do bardziej ztozonych zadan, w ktorych
wykorzystywane sg rézne dhlugosci tekstow. Do zadan takich nalezy: analiza sentymentow,
kategoryzacja tekstu i wykrywanie sarkazmu. Miejsca, w ktorych sieci CNN okazaly si¢ przydatne,
to migdzy innymi dopasowywanie dokumentéw do zapytan, rozpoznawanie mowy, tlumaczenie

maszynowe (do pewnego stopnia) oraz reprezentacje pytan-odpowiedzi.

Rekurencyjna sie¢ neuronowa

Sie¢ ta (ang. Recurrent Neural Network, RNN) jest specjalistycznym podejsciem opartym
roéwniez na neuronach, ktére sg skuteczne w przetwarzaniu sekwencyjnym informacji. Model ten
stosuje rekurencyjnie obliczenia do kazdej instancji sekwencji wejSciowe] uwarunkowanej
wczesniejszymi obliczonymi wynikami. Sekwencje te sa zazwyczaj reprezentowane przez wektor o

ustalonej wielko$ci tokenow. Rysunek 8. ilustruje prosty model sieci RNN na osi czasu.

1 (1-3) t (t-2) -1) y(l
{t 1)

X(1-3) X1-2)
g Time

Rysunek 8: Model rekurencyjnej sieci neuronowej (RNN) na osi czasu
[101]

Gloéwng zaletg sieci takiego rodzaju jest zdolno$¢ do zapamigtywania wynikdéw poprzednich
obliczen i wykorzystywanie tych informacji w biezacych obliczeniach. To sprawia, ze sieci RNN
nadaja si¢ do modelowania zaleznosci kontekstowych na wejsciach o dowolnej dtugosci. Sieci te
wykorzystywane s3 w zadaniach tlumaczenia maszynowego, do podpisywania obrazéw oraz

modelowania jezyka.
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W poréwnaniu z modelem sieci CNN model sieci RNN jest podobnie skuteczny lub nawet
nieco lepszy w okreslonych zadaniach. Dzieje si¢ tak dlatego, Ze sieci te modelujg rozne aspekty

danych, co tylko czyni je skutecznymi w zaleznosci od zastosowania.

Innymi wariantami sieci RNN sg sieci o dtugotrwatej pamieci krotkotrwatej (LSTM), sieci
rezydualne (ResNets) i sieci okresowo zamknigte (GRU). Przykladowo sie¢ LSTM sktada si¢ z
trzech bramek (wejsciowych, wyjsciowych 1 zapomnienia). Oblicza ona stan ukryty poprzez
kombinacj¢ tych trzech bramek. GRU to sieci podobne do sieci LSTM, ale sktadajg si¢ tylko z
dwoch bramek. Mimo to sa bardziej wydajne, poniewaz posiadaja mniejszg ztozonosé

obliczeniows, szczegodlnie w trakcie uczenia.
Sieci RNN s3 uzywane w wielu aspektach NLP, takich jak:
» klasyfikacja na poziomie stow (np. NER),
* modelowanie jezyka,
* klasyfikacja na poziomie zdania (np. biegunowo$¢ sentymentu),

* dopasowywanie semantyczne (np. dopasowanie komunikatu do odpowiedzi kandydata w

systemach dialogowych),
* generowanie jezyka naturalnego (np. thumaczenie maszynowe, podpisywanie obrazow).

Podobnie jak sie¢ Recurrent Neural Networks, sieci Recursive Neural Networks sa
naturalnymi mechanizmami do modelowania danych sekwencyjnych. Dzieje si¢ tak, poniewaz
jezyk mozna postrzegac jako strukture, w ktérej stowa 1 wyrazenia tworzg frazy wyzszego poziomu.
W takiej strukturze nieterminalny wezetl jest reprezentowany przez reprezentacje wszystkich jego

weztow potomnych. Rysunek 9. ilustruje ponizsza prosta rekursywng sie¢ neuronowg (Recursive

Neural Network).
el
Ve A small crowd
NP VP ~— NP qwetly enters
g TEeEes cEsgse the historic
Asmall  quietly M%.‘-;'_;'NP,-. church
crowd enters Det,”  Adj. e, N _ Semantic
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Rysunek 9: Przyktad Recursive Neural Network dla zadania NLP [102]
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W podstawowej rekurencyjnej sieci neuronowej, funkcja kompozycyjna (tj. sie¢) taczy
sktadniki w podej$ciu oddolnym (bottom-up), aby obliczy¢ reprezentacje wyrazen wyzszego rzgdu.
Inna odmiana tej sieci to rekurencyjna neuronowa sie¢ tensorowa (RNTN). Jej zaletg jest wigksza
interakcja miedzy wektorami wejsciowymi, ktéra sprzyja uniknigciu duzych parametrow.
Rekurencyjne sieci neuronowe wykazuja duza elastycznos$¢. Sieci te taczone sg z sieciami LSTM w

celu rozwigzania problemoéw, takich jak np. zanikanie gradientu.

Rekurencyjne sieci neuronowe sg wykorzystywane do roznych celdéw, takich jak:
* rozbidr gramatyczny zdania,
* wykorzystanie reprezentacji na poziomie fraz do analizy sentymentow,
* klasyfikacja relacji semantycznych,

* powigzanie zdan.

Uczenie ze wzmocnieniem
Uczenie ze wzmocnieniem (ang. Reinforcement Learning) obejmuje metody uczenia
maszynowego, w ktorym wykorzystywani sg tzw. agenci do wykonywania dyskretnych dziatan, po

ktérych nastgpuje etap nagrody.

Metoda ta sktada si¢ z agenta (model generatywny oparty na sieci RNN), ktory wspotdziata
ze $rodowiskiem zewngetrznym (slowa wejsciowe). Agent podejmuje akcje na podstawie polityki
(parametrow), ktéra obejmuje przewidywanie nastepnego stowa w kazdej sekwencji. Nastepnie
agent aktualizuje swoj stan wewnetrzny (ukryte jednostki sieci RNN). Trwa to az do konca
sekwencji, w ktorej ostatecznie obliczana jest nagroda. Funkcje nagrod réznig si¢ w zaleznosci od

zadania. Przykladowo w zadaniu generowania zdania nagroda moze by¢ przeptyw informac;ji.

Uczenie bez nadzoru

Nauka reprezentacji zdan bez nadzoru (ang. Unsupervised Learning) obejmuje mapowanie
zdan na wektory o stalym rozmiarze w sposob nienadzorowany. Reprezentacje rozproszone
wychwytuja wlasciwosci semantyczne oraz sktadniowe z jezyka i sg szkolone za pomoca zadania
positkowego. Model ten jest szkolony przy uzyciu struktury seq2seq, w ktorej dekoder generuje

sekwencje docelowe, a koder jest postrzegany jako ogoélny ekstraktor funkcji.
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Gle¢bokie modele generatywne

Glebokie modele generatywne (ang. Deep Generative Models), takie jak wariacyjne
autoenkondery (ang. Variational Autoencoder, VAE) 1 generatywne sieci kontradyktoryjne (ang.
Generative Adversarial Network, GAN), sa rowniez stosowane w NLP do odkrywania bogatej
struktury w jezyku naturalnym poprzez proces generowania realistycznych zdan z ukrytej

przestrzeni kodu.

Powszechnie wiadomo, ze automatyczne autodeterminatory zdania nie generuja
realistycznych zdan ze wzgledu na nieograniczong przestrzen ukryta. Modele VAE nakladaja
wczesniejszg dystrybucje na ukryta przestrzen ukrytg, umozliwiajac modelowi wygenerowanie
odpowiednich probek. Modele VAE sktadaja si¢ z sieci kodera i generatora, ktore koduja dane

wejsciowe w przestrzeni ukrytej, a nastgpnie generujg probki z przestrzeni ukryte;.

Modele generatywne sg przydatne w wielu zadaniach NLP 1 majg charakter elastyczny. Na
przyktad zaproponowano generatywny model VAE oparty na sieci RNN w celu uzyskania bardziej
zrdznicowanych i1 dobrze uformowanych zdah w poréwnaniu ze standardowymi autoenkoderami.
Inne modele umozliwity wiaczenie zmiennych strukturalnych (np. czasu i sentymentu) do kodu

ukrytego, aby wygenerowac¢ wiarygodne zdania.

Sieci GAN, ztozone z dwoch konkurujacych ze soba sieci - generatora i dyskryminatora —
wykorzystano réwniez do wygenerowania realistycznego tekstu. W tym przykladzie sie¢ LSTM
zostata uzyta jako generator, a sie¢ CNN jako dyskryminator, ktory rozrozniat rzeczywiste dane od
wygenerowanych probek. Sie¢ CNN reprezentuje natomiast klasyfikator zdan binarnych. Model ten

byl w stanie wygenerowac realistyczny tekst po odpowiednim szkoleniu.

Metody automatycznej predykcji sylab

Bardzo ciekawe metody tacza si¢ szczegoOlnie z automatycznym rozpoznawaniem mowy.
Podstawowym wyzwaniem jest mozliwo$¢ rozpoznania przez komputer w czasie rzeczywistym

stow, jakie uzytkownik wypowiada. Metody te muszg uwzgledni¢ m. in.:
* wystepujace zakltocenia,
* znieksztatcenia niektorych wypowiadanych stow,

* specyficzny akcent danej osoby.
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W zwigzku z wyzej wymienionymi przyczynami automatyczne rozpoznawanie mowy z
wykorzystaniem najlepszych metod waha si¢ od 90 % do 95 % dla réznych jezykow naturalnych.
Koszty dzisiejszych systemow do automatycznego rozpoznawania mowy sg bardzo duze. Zawieraja
one bowiem wiele zlozonych mechanizmow do filtrowania oraz transformacji sygnahlu
wejsciowego, jakim jest glos (dzwigk) danej osoby. W procesie automatycznego rozpoznawania
mowy wykorzystywane sa mechanizmy, ktérych zadaniem jest sprawdzanie uzyskanego wyrazu w
specjalistycznym slowniku danego jezyka naturalnego oraz kontrola jego konstrukcji m. in.
syntaktycznej oraz semantycznej. Dzigki tym metodom wybierane jest stowo, dla ktorego uzyskano
najbardziej prawdopodobny rezultat. Nowatorska metode, stuzaca automatycznemu rozpoznawaniu
mowy, zaproponowat w swojej pracy prof. Adrian Horzyk [74]. Metoda ta opiera si¢ na analizie
sylab w wyrazach oraz na mozliwosci przewidywania (predykcji) nastepnych sylab. Dzigki takiemu
podej$ciu mozliwe bedzie dokonczenie wyrazow, wystepujacych w okreslonym kontekscie zdania.
W metodzie tej wykorzystywane jest posortowane drzewo, zawierajace mozliwe sylaby wyrazu w

okreslonym kontekscie, wzgledem szans wystgpienia danej sylaby.

Pierwsze proby rozpoznawania stow w czasie rzeczywistym dla jezyka polskiego,

uwzgledniajac metod¢ rozpoznawania sylab, mialy skutecznos¢ rzgdu 76-92% [69].

Analiza sentymentu zdania

Jednym z waznych zadan klasyfikacji tekstow jest okreslenie sentymentu (nastroju) zdania.

W prostej formie moze to by¢ ocena, czy zdanie wyraza informacj¢ pozytywna czy negatywna.

Zautomatyzowanie procesu oceny tresci zdania pod wzgledem sentymentu przynosi wiele
korzysci. Uzytkownik zamiast analizowa¢ dziesiatki lub setki stron internetowych w poszukiwaniu
informacji, np. o wybranym modelu aparatu fotograficznego, otrzyma skondensowang informacj¢ o
jego zaletach 1 wadach. Analize sentymentu mozna réwniez zastosowac¢ do rzeczy, ktore nie sg
produktami, na przyktad do pomiaru zaufania konsumentow. Jednym ze zrodet danych, z ktorego
korzystaja aplikacje do analizy sentymentu, jest aktywnos$¢ na portalu Twitter. Platforma ta pozwala
w czasie rzeczywistym publikowaé krotkie informacje na temat aktualnych zdarzen. Dzigki
zastosowaniu w zdaniach stow kluczowych (tzw. hashtagdéw) mozna w tatwy sposoéb wyszukiwac
konkretne informacje na zadany temat. Przyktadem aplikacji, ktora analizuje sentyment zdania,
moze by¢ aplikacja ,» Tweet Sentiment Visualization”

(https://www.csc2.ncsu.edu/faculty/healey/tweet viz/tweet app/ ). Na rysunku 10. przedstawiono
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analize sentymentu dla hashtagu ,,holidays”. Jak mozna zauwazy¢, w przewazajacej] wiekszosci

zdania zawierajace stowo w znaczeniu ,,wakacje” niosg pozytywne informacje.

ooy ¥ . =
sentiment viz
Tweet Sentiment Visualization

| sentiment | Topics | Heamap | Tagcloud | Timeline | Map | affinity | Narratve | Tweews

holidays (372)

tense

Keywords: [holidays Query

Rysunek 10: Analiza sentymentu zdan ze stowem wakacje

Zadanie analizy sentymentu jest czesto spotykane pod réoznymi nazwami:
* cekstrakcja lub eksploracja opinii,
* eksploracja sentymentu,

* analiza subiektywnosci.

Oznaczanie czesci mowy

Oznaczanie cze¢sci mowy (ang. Part-of-Speech tagging, POS-tagging, POS) to jedno z
klasycznych zadan w dziedzinie przetwarzania jezyka naturalnego. Czynno$¢ ta sprowadza si¢ do
przyporzadkowania dla sekwencji tokenow (zdania) sekwencji etykiet. Owe oznaczenie jest
wykorzystywane do budowania drzew dla analizowanych tekstow. W drzewach tych dla kazdego
wyrazu wchodzacego w sklad zdania oznaczana jest cze$¢ mowy. Na podstawie takiego zabiegu
mozna wyodrebni¢ relacje migdzy stowami. Tagowanie POS jest réwniez niezbedne do budowania

lematyzatorow, ktore sa uzywane do zredukowania stowa do jego formy podstawowej [65].

Czynno$¢ oznaczania czgsci mowy dla wyrazoéw nie jest jednak zadaniem prostym,
poniewaz konkretne stowo moze wystepowaé w innej czgsci mowy w zaleznosci od kontekstu, w

ktérym to stowo jest uzywane.
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Przyktadem moze by¢ wyraz ,,mysli”. W zdaniu ,,Marysia mysli o wyjezdzie na wakacje w

lipcu.” badany wyraz jest czasownikiem, natomiast ten sam wyraz w zdaniu ,,R6zne mysli chodza

Adamowi po glowie.” jest rzeczownikiem.

W jezyku angielskim mozna spotka¢ bardzo wiele stow, ktére sg zarowno rzeczownikami i

czasownikami w zaleznos$ci od kontekstu. Przyktadowo:

answer - moze zosta¢ przetlumaczone jako rzeczownik odpowiedz lub jako czynnos$c

odpowiedziec,
book - oznacza ksigzke lub czynno$¢ zarezerwowania,
cook- rzeczownik kucharz lub czasownik gotowacd,

sand - rzeczownik piasek lub czynnos$¢ wyszlifowac.

Istnieje kilka technik znakowania POS [75]:

Metoda leksykalna (ang. Lexical Based Methods) - przydziela znacznik POS kazdemu stowu
wystepujacemu w korpusie treningowym. W metodzie tej pomijana jest sekwencja

wystgpien wyrazoéw w zdaniu,

Metoda oparta na regulach - przypisuje znaczniki POS na podstawie regut. Przykladowo
moze istnie¢ reguta, ktora mowi, ze stowa w jezyku polskim konczace si¢ na ,,i¢” lub ,,aé”,
oraz stowa w jezyku angielskim konczace si¢ na ,,ing” majg by¢ przypisane do czasownika.
Techniki oparte na regutach moga by¢ stosowane wraz z podej$ciami leksykalnymi, aby
umozliwi¢ znakowanie stéw, ktore nie sg obecne w korpusie uczacym, ale znajduja sie¢ w

danych testowych;

Metoda probabilistyczna — przypisuje znaczniki POS na podstawie prawdopodobienstwa
wystapienia okreslonej sekwencji znacznikoéw. Warunkowe pola losowe (ang. Conditional
Random Fields, CRF) i1 ukryte modele Markowa (ang. Hidden Markov Models, HMM) s3

podej$ciami probabilistycznymi, stuzagcymi do przypisania znacznika POS;

Metoda glebokiego uczenia si¢ (ang. deep learning) — uzycie sieci neuronowych — np.

Recurrent Neural Networks - w celu znakowania POS.
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Zgodnie ze strong https://universaldependencies.org/treebanks/pl-comparison.html [76] dla

korpusow tekstow dla jezyka polskiego zostaly wyrdznione nastepujace znaczniki POS:

ADIJ (przymiotnik, ang. adjective),

ADP (przyimek, ang. adposition),

ADV (przystowek, ang. adverb),

AUX(czasownik pomocniczy, ang. auxiliary),

CCONJ (koordynowany spojnik, ang. coordinating conjunction),
DET(wyznacznik, ang. determiner),

INTJ (wykrzyknik, ang. interjection),

NOUN (rzeczownik, ang. noun),

NUM (numer, ang. numeral),

PART (partykuta, ang. particle),

PRON (zaimek, ang. pronoun),

PROPN (nazwa wlasna, ang. proper noun),

PUNCT (znak interpunkcyjny, ang. punctuation),

SCONJ (spojnik podrzedny, ang. subordinating conjunction),
SYM(symbol, ang. symbol),

VERB(czasownik, ang. verb),

X (inne, ang. other).

Dzigki podanym znacznikom mozna nada¢ etykiety dla kazdego tokenu w zdaniu, tworzac

drzewo, dzicki ktoremu zaprezentowana zostanie jego struktura. Przyktadowo dla zdania ,,JJanek

widzi Marysie.” drzewo POS bedzie wygladalto jak zaprezentowano to na rysunku 11.
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Rysunek 11: POS tagging dla zdania w jezyku
polskim

Ukryte modele Markowa
Lancuchy Markowa bazujg na zalozeniu, ze aktualny stan zalezy wylacznie od stanu

poprzedniego. Na tancuchach tych bazujg tzw. ukryte modele Markowa (ang. Hidden Markov
model, HMM) [65], [66].

Ukryte Modele Markowa naleza do grupy *lancuchow (sekwencji) stochastycznych
Markowa. Cecha wyr6zniajacg te modele sposrdéd innych tancuchow Markowa jest to, ze
prawdopodobienstwo przej$cia do nastepnego stanu, w dowolnej chwili, zalezy tylko od stanu
obecnego i nie zalezy od historii. Na podstawie sekwencji obserwacji mozemy dopiero odkry¢,

jakie stany ukryte wystapily w sekwencji [77].

Ukryty model Markowa mozna zastosowa¢ w procesie tagowania POS. Mozna okresli¢, ze
stany ukryte odpowiadaja czgsciom mowy, obserwacje to slowa tworzace strumien tekstu, a czg§¢
mowy (tag) stowa zalezy jedynie od czgsci mowy stowa poprzedniego. W takim modelu mozna
zauwazy¢, ze stowo jest generowane jedynie przez swoja cz¢$¢ mowy, co oznacza, iz jest zalezne

tylko od niej (a nie np. od poprzedniego stowa).

Rozpoznawanie nazw wlasnych

Wraz z rozpoznawaniem cze¢sci mowy zwigzane jest zagadnienie rozpoznawania nazw
wlasnych (ang. Named Entity Recognition, NER). Zadanie to polega na stwierdzeniu, czy dane
stowo lub ciagg wyrazow jest nazwa wlasna, a jesli jest, to mechanizm przyporzadkuje jej

odpowiednig kategorie i ewentualnie podkategori¢ [78]. Przyktadami przyporzadkowania mogg by¢
grupy:
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* organizacja,
e osoba,
* lokalizacja,
* czas (data, godzina),
* 1ilos¢ (liczba, kwota pieni¢zna, procent).

Nazwy wlasne bardzo czesto wystepuja w dokumentach tekstowych. Poprawne ich
rozpoznanie moze mie¢ istotny wptyw na wynik dalszego przetwarzania w wielu zagadnieniach, np.

w kategoryzacji dokumentow.

Najprostsza metoda rozpoznawania nazw wilasnych jest postuzenie si¢ stownikami.
Niemniej kilka z kategorii nazw wtasnych trudno byloby umiesci¢ w stowniku. Do takich nazw
moga naleze¢ nazwy firm. Sg one zbyt liczne i1 zbyt czesto dodawane s3 nowe. Poza tym mogg si¢
one pojawia¢ w wielu roznych postaciach, np. w formie skrdconej. Z tego powodu bezposrednie

stosowanie stownika moze okaza¢ si¢ w wielu wypadkach niewystarczajace.

Warto zauwazy¢, ze w przypadku jezykoéw fleksyjnych, jakim jest jezyk polski, wigkszosé
nazw wilasnych podlega odmianie, w tym np. imiona i nazwiska. Co prawda w wigkszosci
przypadkéw nazwa wilasna odmienia si¢ tak jak rzeczownik o identycznej koncowce. Jednak
dodatkowo utrudnia to prawidlowe rozpoznawanie i jest zrédlem potencjalnych bledow przy

znajdywaniu formy podstawowej [79].

Jedng z metod jest zastosowanie ukrytych modeli Markowa. Kolejnym przyktadem moze
by¢ model Maksymalnej Entropii Markowa (MEMM). Model ten jest bardzo podobny do ukrytych
modeli Markowa. Laczy on cechy modeli HMM i maksymalnej entropii. Rozszerza on standardowy
klasyfikator maksymalnej entropii, zaktadajac, ze nieznane wartosci, ktére maja by¢ poznane, sa
potaczone w tancuchu Markowa, a nie warunkowo niezalezne od siebie. Zaleta MEMM dla
znakowania sekwencji jest to, ze oferuja one wigksza swobode w wyborze funkcji do
reprezentowania obserwacji. W sytuacjach znakowania sekwencji przydatne jest wykorzystanie
wiedzy o domenie do projektowania funkcji specjalnego przeznaczenia. Modele maksymalnej
entropii nie zakladajg niezalezno$ci migdzy cechami, ale generatywne modele obserwacji

stosowane w modelach HMM owszem.

Kolejng zaleta MEMM w poréwnaniu do innych technik jest to, ze szkolenie moze by¢

znacznie bardziej wydajne, gdyz oszacowanie parametréw rozkladow maksymalnej entropii
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uzytych dla prawdopodobienstw przejscia mozna wykona¢ dla kazdego rozkladu przejscia w

izolacji [80].

Innym przyktadem algorytmow do rozpoznawania nazw wlasnych jest klasa metod nazwana
warunkowymi polami losowymi (ang. Conditional Random Fields, CRF). Jest to klasa metod
modelowania statystycznego. Stosowana jest ona do rozpoznawania wzorcOw i1 w uczeniu
maszynowym wykorzystywana jest do przewidywania strukturalnego. CRF s3 rodzajem
dyskryminacyjnego, nieukierunkowanego probabilistycznego klasyfikatora. Kiedy dyskretny
klasyfikator przewiduje etykiet¢ dla pojedynczego wyrazu bez uwzglednienia wyrazéw
»sasiadujacych”, CRF moze bra¢ pod uwage kontekst, czyli otoczenie innych stow. Roznica miedzy
modelami dyskryminacyjnymi 1 generatywnymi polega na tym, ze podczas gdy modele
dyskryminacyjne prébuja modelowac rozklad prawdopodobienstwa warunkowego, to modele
generatywne podejmuja prob¢ modelowania wspolnego rozktadu prawdopodobienstwa. W CRF
dane wejsciowe sa zestawem funkcji (liczb rzeczywistych). Pochodza one z sekwencji wejsciowej z
wykorzystaniem wag, ktore powigzane sg z cechami oraz z poprzednig etykieta. Zadaniem
natomiast jest przewidzenie biezacej etykiety. Wagi roznych funkcji beda okreslane w taki sposob,

aby prawdopodobienstwo etykiet dla danych treningowych zostato zmaksymalizowane [81].

W CREF zdefiniowano zestaw funkcji, aby wyodrebni¢ odpowiednie etykiety dla kazdego stowa w
zdaniu. Niektore przyktady funkeji to:

* Czy pierwsza litera stowa jest duza?

e Jaki jest przyrostek i przedrostek stowa?

» Jakie jest poprzednie stowo?

* (zy jest to pierwsze, czy ostatnie stowo zdania?
* Czy badanym stowem jest liczba?

Istnieje juz wiele gotowych implementacji tej klasy rozwigzan, z ktérych mozna skorzystac.

Warto wymieni¢ w tym miejscu biblioteki takie jak:

¢ CRF++ https://sourceforge.net/projects/cripp/

* MALLET http://mallet.cs.umass.edu/
*  GRMM http://mallet.cs.umass.edu/grmm/

*  CRFSuite http://www.chokkan.org/software/crfsuite/
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Rozdzial 4

Graf jako struktura

Ze struktura, jaka jest graf, spotykamy si¢ w zyciu codziennym. Jego przyktad stanowic
moze mapa miasta. Wszystkie skrzyzowania w miescie oznaczy¢ mozna jako wierzchotki grafu, a
drogi jako ich faczenia, czyli krawedzie grafu. Kazda z drég moze by¢ réznej dtugosci, dlatego tez
krawedziom mozna przypisa¢ odpowiednie wagi, ktore beda symbolizowacé liczbe kilometrow.
Niektore z drog moga by¢ jednokierunkowe, a niektore dwukierunkowe, stad kazdej krawedzi
mozliwy jest do przypisania kierunek. Z jednego skrzyzowania do drugiego mozna dosta¢ si¢ na
wiecej niz jeden sposobow, np. zamiast jecha¢ najkrotsza, ale tez najbardziej zakorkowang droga,
mozna pojecha¢ drogami dtuzszymi, na ktérych nie wystepuje takie natezenie ruchu. Dla grafu

oznacza to, ze moze w nim istnie¢ pewien cykl [82].

Dzigki opisowi miasta 1 uktadu drég zostal uzyskany opis grafu skierowanego. Ogolnie graf
G sklada si¢ z niepustego zbioru wierzchotkdéw, ktory oznaczany jest symbolem V(G) (ang.
verticies) oraz zbioru krawegdzi, oznaczonego symbolem E(G) (ang. edges). Liczba elementow
zbioru V(G), czyli liczbe wierzchotkdw oznacza si¢ zazwyczaj symbolem n, natomiast liczba
elementow zbioru E(G), a wiec liczbe krawedzi oznacza si¢ symbolem m. Mozna wobec tego

zapisac, ze graf prosty wyraza si¢ wzorem

G = (V(G), E(G)) (22)

Grafem prostym nazywany jest graf G, skladajacy si¢ z niepustego i skonczonego zbioru
wierzchotkéw V(G) i1 skonczonego zbioru krawedzi E(G), zawierajacego rézne, nieuporzadkowane
pary roznych elementoéw zbioru V(G). Oznacza to, ze nie mozna poprowadzi¢ krawedzi, ktora taczy
dany wierzcholek z samym sobg. Dodatkowo, graf prosty moze zawiera¢ najwyzej jedng krawedz

taczaca dane dwa wierzchotki [83].

Istnieje wiele rodzajow grafow. Gdy w grafie wystepuja petla, a wigc krawedz taczaca
wierzchotek z samym sobg oraz wiecej niz jedna krawedz taczaca dwa wierzchotki (krawedzie
wielokrotne), to struktura taka nazwana jest multigrafem. Gdy wierzchotki grafu przyjmuja
etykiety, czyli niosg pewna dodatkowa informacje w zaleznosci od potrzeby modelu, to taki graf
nosi nazwe¢ grafu etykietowanego. Gdy graf zawiera wagi, mozna méwi¢ o grafie wazonym.
Wyrdznia si¢ rowniez grafy skierowane, a wiec takie, w ktorych krawedz prowadzi w okreslong

strong, jak rowniez grafy nieskierowane, gdy mozliwe jest przej$cie pomigdzy wierzchotkami w
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obydwie strony, a wigc gdy krawedz (v, v») jest takim samym obiektem jak krawedz (va, vi).
Grafem spojnym nazywamy graf, w ktorym istnieje $ciezka (droga) taczaca dowolne dwa
wierzchotki, natomiast graf niespojny charakteryzuje si¢ tym, ze istniejg wierzchotki, dla ktérych

takiej Sciezki (drogi) nie mozna wyznaczy¢ [84].

Za najstarszy przyktad zastosowania graféw w rozwigzaniu postawionego problemu uznaje
si¢ zagadnienie mostow krélewieckich. Opis tego problemu opublikowat w 1736 roku Leonhard
Euler. Byl to rzeczywisty problem Krolewca, przez ktory przeptywata rzeka Pregola. W jej
rozwidleniach znajdowaty si¢ dwie wyspy, natomiast ponad rzeka zbudowanych bylo siedem
mostow, z ktorych jeden taczyt obie wyspy, a pozostate mosty laczyly wyspy z brzegami rzeki.
Problemem, ktéorym zainteresowal si¢ Euler, bylo udzielenie odpowiedzi na pytanie, czy mozna
przej$¢ kolejno przez wszystkie mosty tak, zeby kazdy przekroczy¢ tylko raz. Euler wykazat, ze jest
to niemozliwe, a decyduje o tym nieparzysta liczba wylotow mostow zaréwno na kazda z wysp, jak
1 na oba brzegi rzeki. Rozwazyt przy tym takze ogolniejszy problem, starajac si¢ ustali¢ warunki,
ktoére musza by¢ spetnione, zeby dany graf spjny mozna bylo opisa¢ linig ciagla w taki sposob, by
kazda krawedz tego grafu byla obwiedziona tylko raz. Euler pokazal, ze jest to mozliwe wtedy 1
tylko wtedy, gdy liczba wierzchotkow tego grafu, w ktéorych spotyka si¢ nieparzysta liczba
krawedzi, wynosi 0 lub 2 [85]. Stad tez wziat si¢ rodzaj graféw okreslanych mianem eulerowskich,
a wiec takich, w ktoérych mozliwe jest skonstruowanie cyklu Eulera, czyli drogi, ktora przechodzi

przez kazda jego krawedz doktadnie raz 1 wraca do punktu wyjsciowego.

Teoria grafow to dzial matematyki zajmujacy si¢ badaniem wlasno$ci grafow. Zastosowanie
tej teorii jest bardzo rozlegle. Grafy pozwalaja na przedstawienie informacji w zorganizowany
sposob. Moga zosta¢ wykorzystane do modelowania informacji geograficznej: opisu map,
planowania optymalnych drég, obliczania odleglosci. Teoria grafow znajduje réwniez swoje
zastosowanie w wielu innych dziedzinach, takich jak fizyka, analiza i projektowanie oddziatywan
spotecznych czy bioinformatyka [86]. Za pomoca grafow mozna przedstawi¢ sie¢ drég i polaczen
pomiedzy waznymi punktami, dzigki czemu mozliwe jest komputerowe znajdywanie najlepszej
drogi z potozenia poczatkowego do pozadanego celu. Algorytmy grafowe stanowig istotng cze$¢
programow obstugujacych urzadzenia GPS. Przedstawienie w formie grafow sieci komputerowych
pozwala na opracowanie oprogramowania usprawniajacego trasowanie w Internecie. Za pomoca
zwigzanych z grafami poje¢ mozna opisywac tez m. in. rysunki obwodow, czy schematy blokowe,
poniewaz przedstawiajg one potgczenia lub relacje, zachodzgce miedzy réznymi fragmentami

wykresu [87].
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Graf jako sposob zapisu zgromadzonych danych

Celem pracy jest m. in. opracowanie 1 wykorzystanie innowacyjnej metody do
przechowywania wyrazow, uzyskanych na podstawie analizy korpusow tekstow tak, aby mozna
byto w mozliwie tatwy sposob zapisa¢ kluczowe informacje odno$nie samego wyrazu, jak i
odnos$nie kontekstu, w ktérym on wystepuje. Tak zapisane wyrazy wraz z informacja o kontekscie,
maja w dogodny sposob pozwala¢ na przygotowanie nowoczesnych algorytmow dla efektywnej
analizy tekstu wprowadzonego z btgdami, a nastepnie przeprowadzenia jego semi-automatycznej

kontekstowej korekty.

Podstawowym zadaniem skutecznego mechanizmu automatycznej analizy korpusow tekstu,
jest opracowanie poprawnej i skutecznej metody do ich przechowywania. Waznym jest rowniez,
pbdzniejsze wykorzystanie tej informacji w zalezno$ci od kontekstu. Istotnym aspektem jest takze
sama forma przechowywania informacji. Podczas pozyskiwania i przetwarzania tekstow duze
znaczenie ma, aby powigzania wystepujace migdzy stowami byly automatycznie zapisywane tak,

by w przysztosci mozna bylo z nich natychmiast skorzysta¢ w zaleznosci od kontekstu.

Chociaz komputery maja nieograniczony i mozliwie bezptatny dostgp do duzej ilosci
informacji (np. przez Internet), niestety nie sg one jeszcze w stanie automatycznie wykorzystac
tych danych do analizy lub rozumowania bez dodatkowych aplikacji. Z drugiej jednak strony,
komputery sag w stanie wykorzystywa¢ roézne informacje za pomoca dedykowanych programoéw i

algorytmow, zaprojektowanych przez ludzi i ich inteligencjg.

Inteligentne zachowanie wymaga znacznie wigcej niz tylko przechowywanych zbiorow
danych, ktore sktadaja si¢ na informacje. Zebrane dane nie tworza wiedzy automatycznie, jesli nie
sa aktywnie kojarzone z alternatywnymi danymi w ich kontek$cie. W tradycyjnych obliczeniach
wciaz brakuje metod, ktére pozwalajg na asocjacyjng reprezentacje relacji danych, jak rowniez na
asocjacyjne obliczenia, ktore sg naturalne dla ludzkiego mozgu. Tradycyjne obliczenia oddzielajg
reprezentacje i1 przechowywanie informacji od ich pozniejszego przetwarzania i eksploracji innych
informacji. Co wigcej, potaczenia asocjacyjne w mozgu automatycznie wyzwalaja rozne przeptywy
danych na podstawie danych wejsciowych, w zaleznos$ci od kontekstu. Niestety bazy danych
zawierajg jedynie bardzo ograniczony pasywny zbior relacji miedzy danymi, a tylko algorytmy
wyszukiwania moga symulowaé niektore procesy dedukcyjne. Tradycyjne algorytmy wcigz sa

dalekie od myslenia, tak jak robi to ludzki mézg w utamku sekundy [88].

W zwiazku z ta obserwacja podjeto probe zamodelowania, a nastepnie zrealizowania

nowatorskiej metody shuzacej do zapisu pojedynczych wyrazow wraz z kontekstem wypowiedzi
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tak, aby mozliwe bylo w pdzZniejszym czasie jego odtworzenie. Pierwsze proby podjete przez autora
tej pracy wykorzystywaty tradycyjng relacyjng baze danych. W tabeli zamiast zapisu pojedynczych
stow jako kolejnych rekordow zdecydowano si¢ na zapis trojek wyrazow nastepujacych po sobie.
Dodano rowniez informacje o czgstotliwosci wystepowania doktadnie takiej trojki. Algorytm

stuzacy do zapisu tekstow posiadat wiec nastepujace kroki:
1. Pierwszym etapem bylo podzielenie dostgpnego tekstu na zdania.

2. Drugim krokiem bylo podzielenie wyodrebnionego zdania na tokeny. W etapie tym
dokonano pewnych przeksztatcen tekséw tak, aby z jednej strony dalej przechowywac petny
kontekst wypowiedzi, natomiast z drugiej strony ograniczy¢ liczb¢ wpiséw w bazie danych.
Przyktadem takiego przeksztalcenia moze by¢ potaczenie dla j. angielskiego przedimkéw, a

wiec wyrazow a, an, the ze stowem, ktorego one dotycza.

3. Kolejnym krokiem bylo wprowadzenie pewnej normalizacji w tek$cie (ujednolicenie

pisowni liter, usunigcie znakow specjalnych).

4. Po tak przeprowadzonych operacjach mozliwe bylo zapisywanie do bazy danych trojek
stownych. Jesli zdanie sktadato si¢ z dwoch lub jednego wyrazu, to zdania takie byly

pomijane.

Dla kazdej trojki stow (wyraz poprzedzajacy, wyraz rozwazany, wyraz nastepny) mozna
bylo analizowa¢ jej najblizszy kontekst stowny z uwzglednieniem konkretnych form fleksyjnych

wszystkich stow [89]:
» dla stowa poprzedzajacego kontekstem sg dwa wyrazy wystepujace po nim;
* dla stowa aktualnego kontekstem jest stowo poprzedzajace je oraz stowo nastgpne;
* dla slowa nastepnego kontekstem sg dwa wyrazy wystepujace przed nim.

Jednym z glownych zadan podczas zbierania, a nastgpnie zapisywania tekstow, bylo
obserwowanie i analizowanie wybranej metody do przechowywania zebranych informacji. Jak
mozna byto si¢ spodziewal, liczba rekorddéw w bazie danych rosta wraz ze wzrostem ilosci
przetworzonych korpusow tekstow. Interesujgce zatem wydawalo si¢ sprawdzenie, czy przyrost
liczby rekordéw bedzie miat charakter liniowy, czy bedzie mozna od pewnego momentu zauwazyc,
ze pewne konteksty stowne, w tym przypadku trojki stow, beda si¢ powtarza¢. W takim przypadku
zamiast dodawaé¢ nowa trojke stowna, zwickszony zostanie licznik dla istniejacej. Maksymalng

liczbe potrojnych kombinacji stow, ktore moga wystagpi¢ w danym jezyku, mozna oszacowac jako:
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(lic:zbalf‘lf’szystkz'chSlow)
3

Niemniej rzeczywista liczba kombinacji sensownych potrojnych stow jest znacznie mniejsza
niz maksymalna liczba trojek stoéw w kazdym jezyku. Podczas badania wskazanej metody

przechowywania informacji odnotowano dwa istotne fakty:

1. W przypadku najczesciej uzywanych sekwencji stdéw zmieniana byta tylko czestotliwos¢
pojawienia si¢ danej trojki. Tym samym do bazy danych nie zostawal dodany nowy rekord,

a jedynie zaktualizowana zostata kolumna odpowiadajaca ilosci wystgpien danej trojki stow.

2. Podczas czytania tekstow (szczegolnie takich, ktére pochodzily z prywatnych, czy tez
nieoficjalnych stron internetowych — np. blogéw) niektore zdania byly niepoprawne. W
zdaniach tych uzyte byly btedne lub pospolite stowa, pojawiaty si¢ bledy ortograficzne itp.
Zaobserwowano jednak, ze w przypadku wystarczajaco duzej liczby przeanalizowanych i
zapisanych tekstow, mozna znalez¢ wartos¢ progowa dotyczaca czestotliwosci
wystepowania, ktora bedzie oddziela¢ watpliwe trojki stow, ktorych nie nalezy uzywac do

korekty, od tych poprawnych.

Podczas badan zaobserwowano, ze wzrost liczby trdjek w czasie jest ograniczony i z czasem
proces ich przyrostu spowalnia. Aby sprawdzi¢, jak szybko nastgpuje przyrost, przeprowadzono
kilka eksperymentow. Badania te oparto na analizie kontekstow stownych z ksigzek, opowiadan i
stron internetowych. Najwazniejszym czynnikiem bylo zweryfikowanie tezy o wystepowaniu

dwoch zakresow:

1. Kontekstu stow trojek, ktore pojawity si¢ tylko raz. Zgodnie z oczekiwaniami, procentowa
liczba takich stow powinna si¢ zmniejszy¢ w miare¢ czytania kolejnych tekstow.
2. Kontekstu stow trojek, ktore pojawily si¢ wigcej niz dziesig¢ razy. W tym przypadku,
procentowa liczba trojek stow powinna wzrosna¢.
Pierwsze wyniki uzyskano, badajac dzieta tego samego autora. Nastepnie przeprowadzono
badania dla réznych tekstow, roznych autoréw — zaréwno dla jezyka polskiego jak i angielskiego.
Celem tych prac byla weryfikacja hipotezy, ze przyrost liczby trojek stownych jest niezalezny od

jezyka. Zarowno dla jezyka polskiego jak i angielskiego zostaly dostrzezone te same wtasciwosci.

Uzyskane wyniki potwierdzity wczesniej ustalong hipotezg. Dla 45 réznych opowiadan

réznych autoréw uzyskano nastepujace wyniki:

* liczba potrojnych stow, ktore wystepuja tylko raz, spadta do 78,24%;
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* liczba potrdjnych stow, ktore wystapily ponad dziesi¢¢ razy, wzrosta do 5,64%.

Nalezy zauwazy¢, ze pozycje te zostaly napisane przez réznych autorow, ktorzy uzywaja
swojego, indywidualnie okre§lonego stownictwa, jak réwniez niektorych stow i zwrotow czesciej
niz innych. Eksperymenty te wykazaty, ze mozna zaobserwowa¢ podobny trend wsrod uzyskanych
wynikow. Wraz z czasem maleje procentowa liczba stow trojek wystepujacych tylko raz. Taka

tendencj¢ zaprezentowano na rysunku 12.
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Rysunek 12: Procentowe wystepowanie pojedynczych stow trojek w zaleznosci od liczby
WYrazow.

Z drugiej strony procentowa liczba stow trojek, wystepujacych wiecej niz raz, ro$nie w

czasie. W celu doktadniejszej analizy zbior takich troéjek podzielono na kilka zakreséw:
* trojka stowna pojawia si¢ od dwoch do pigciu razy,
* trdjka stowna pojawia si¢ od szesciu do dziesigciu razy,
* trojka stowna pojawia si¢ czesciej niz dziesigC razy.

Po przeprowadzeniu eksperymentoéw stwierdzono, ze najwolniejszy wzrost dotyczy trojki,
ktéra wystapita ponad dziesi¢¢ razy. Najszybszy wzrost kontekstu dotyczyt potrojnych stow, ktore
wystapity od dwoch do pigciu razy. Na rysunku 13. przedstawiono wzrost stow trojek, ktore

wystapily od szesciu do dziesigciu razy.
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Rysunek 13: Procentowe wystepowanie stow trojek w zakresie 6-10 razy w zaleznosci od liczby
wyrazow

Wyniki te wskazuja na poprawne zatozenia dla zastosowanej metody. Z jednej strony
zaproponowany sposob przechowywania danych zawiera informacj¢ o czgstotliwosci wystepowania
stow w ich specyficznych formach fleksyjnych, z drugiej strony wykazano, ze liczba stow trojek nie
wzrasta liniowo w miar¢ pojawiania si¢ nowych tekstow, a jest spowalniana poprzez zastosowania
oznaczenia czgstosci wystepowania tych stow. Dodatkowo poprzez agregacje najblizszych stow

uzyskano mozliwos$¢ odtworzenia najblizszego kontekstu.

Dzigki przeprowadzonym eksperymentom i1 wykazaniu stusznosci zastosowanej metody,
podjeto probe wykonania jeszcze bardziej wydajnej metody zapisu i reprezentacji tekstow. W tym
celu opracowany zostal nowy model ich reprezentacji. Gloéwnymi potrzebami, dla jakich nalezato

zbudowac¢ model, byto:
*  mozliwos¢ zapisu w wydajny sposob stow wystepujacych w zdaniu;
* mozliwos¢ zapisu kontekstu stownego dla calej wypowiedzi;
*  mozliwos¢ tatwego przeszukiwania modelu w celu odszukania okreslonego stowa;
*  mozliwos$¢ optymalnego zapisu stow, ktore juz wezesniej wystapily;

*  mozliwos¢ zapisu dodatkowych informacji o stowach, specyficznych zaréwno dla samego

stowa, jak rowniez dla catego wyrazenia;
* mozliwos$¢ odtworzenia zapisanych wczesniej kontekstow stownych;

*  mozliwos¢ tatwej wizualizacji zebranych danych;
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* mozliwos¢ opracowania algorytméw shuzacych kontekstowej korekcie tekstu z

wykorzystaniem powstatego modelu.

Zauwazono, ze modelem takim moze by¢ struktura grafowa. Jest to doskonaty model do
przechowywania stow 1 reprezentowania kontekstow ich uzycia. Dla grafu mozna wprowadzi¢ kilka
rodzajow krawedzi (symbolizujacych rézne relacje), tak wigc mozna w tatwy sposob zapisac rézne
konteksty stowne. Ponadto kazdy z wierzchotkow, jak 1 krawedzi moze posiada¢ swoje unikalne
wlasciwosci, ktore postuza do reprezentowania specyficznych informacji o stowach 1 wyrazeniach.
Kolejng korzyscig z zastosowania takiego modelu, moze by¢ fatwos$¢ poruszania si¢ w nim — dla
kazdego wierzchotka bedzie istnie¢ skonczona liczba krawedzi, po ktoérych bedzie mozliwe
poruszanie si¢. Graf badz jego wycinek mozna tatwo wizualizowa¢. Dodatkowo jest to na tyle
znana struktura, ze na jej podstawie mozliwe jest wykonanie algorytméw stuzacych kontekstowej

korekcie tekstow.

Graf Przyzwyczajen Lingwistycznych

Zaproponowany przez autora grafowy model do reprezentacji stow wraz z kontekstami
catych wypowiedzi zostat nazwany Grafem Przyzwyczajen Lingwistycznych (ang. Linguistic Habit
Graph, LHG). Inspiracja do jego powstania byl model ludzkiego moézgu, ktory jest niezwykle
efektywnym narzgdziem do przetwarzania jezyka naturalnego. Jego neurony potrafig si¢
aktywowaé wielokrotnie w ciagu jednej sekundy, rozwiazujac nietatwe zadania. Srednio istnieje
okoto kilku tysiecy potaczen dla kazdego neuronu. W rzeczywistosci utalentowani oraz uzdolnieni
ludzie posiadaja jeszcze wigcej polaczen w niektorych obszarach mézgu. Oznacza to, ze potaczenia
odgrywaja istotng role w mysleniu, inteligencji, a takze w przetwarzaniu danych. Potaczenia te
wydaja si¢ by¢ nieprzypadkowe. Co wiecej, odzwierciedlajg one bardzo wazna relacje miedzy
informacjami przechowywanymi w neuronach. Ogromna liczba potaczen w moézgu jest w stanie
odtworzy¢ wiele powigzanych danych i ich réznych kombinacji, ktére reprezentowane sa przez
neurony. Mézg nie tylko zapamietuje te relacje, ale takze pozwala na automatyczng i autonomiczng
aktywacje¢ danych w wybranych kontekstach zewnetrznych opartych na wiedzy. Tak wigc dane
przechowywane w modzgu s3 powigzane ze sobg nawzajem. Powigzania te mozna ponownie
aktywowa¢ przy uzyciu odpowiednich kontekstow, ktore pobudzaja odpowiednie neurony. W
biologii neurony kumulujg sygnaty w czasie i przestrzeni. Dzigki tej zdolno$ci, nie tylko neurony
bezposrednio wczesniej pobudzone biorg udziat w wzbudzaniu 1 aktywacji kolejnych neurondw, ale
takze wzbudzenie to nastepuje przez neurony, ktore zostaty pobudzone jeszcze wczesniej. Ta bardzo

wazna cecha zostala rowniez wykorzystana podczas budowy modelu grafowego [90].
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Zaproponowana grafowa struktura zapisu danych shuzy zgromadzeniu 1 zapisaniu
informacji, pochodzacych z wielu zrodet, operowaniu jak najwigksza iloscig stow w danym
konteks$cie i1 generacji powigzan pomiedzy nimi. Konstrukcja takiego grafu pozwala w tatwy sposob
zapisa¢ 1 aktywnie powigza¢ miedzy sobg slowa wystepujace w réznych kontekstach. Tak
maksymalnie rozbudowany 1 maksymalnie ogdlny graf, zostal nazwany Grafem Przyzwyczajen
Lingwistycznych, gdyz w tatwy sposdb mozna w nim zapisa¢ konteksty stowne zdan zapisanych
przez ludzi. Niewatpliwymi zaletami takiego grafu skierowanego sa: mozliwo$¢ zastosowania go
dla réznych jezykow, ciagle uzupelnianie poprzez czytanie z kolejnych zrodet tekstowych oraz
lokalne optymalizacje dla aktualnie badanego tekstu, w celu jego poprawy. Graf ma te¢ zalete w
poroOwnaniu z innymi rozwigzaniami, iz liczba nowo dodanych wierzchotkéw bedzie wraz z
aktualizacjg grafu o nowe teksty male¢, a nowe powigzania mozna modelowaé¢ dodajac jedynie
krawedzie, roznego typu, pomig¢dzy kolejnymi wierzchotkami lub tez aktualizujac samg etykiete

istniejacej juz krawedzi i/lub wierzchotka.

Na podstawie badan i eksperymentow ostatecznie graf ten sklada si¢ z kilku rodzajow

wierzchotkow, jak réwniez z kilku typow krawedzi:

*  Wierzcholki symbolizujace poszczegélne litery w wyrazie nazywane s3 neuronami

literowymi (ang. letter neurons).

* Ostatni wierzchotek literowy dla danego wyrazu tworzy stowo. Zostat on wigc dodatkowo
wyrdzniony i1 nazwany neuronem stownym (ang. word neuron). Dzigki temu, wyszukujac w
grafie jedynie neurony stowne, otrzymane zostang wszystkie stowa. Dla kazdego takiego

neuronu dodana zostata informacja nie tylko o stlowie, ale rowniez o jego wtasciwosciach.

*  Wprowadzono réwniez neurony specjalne (ang. special neurons), ktore wykorzystywane sa
przy zapisie catego zdania. Takimi neuronami s3 wierzchotki, ktore symbolizujg poczatek

stowa, poczatek zdania, jak réwniez zakonczenie zdania.

Kazde stowo, zapisane w grafowej strukturze, reprezentowane jest przez potaczong
sekwencje neurondw. Zaczyna si¢ ono od neuronu specjalnego, okreslajacego poczatek stowa, a
nastgpnie przechodzi przez potaczone neurony literowe. Ostatni neuron oznaczany jest jako neuron
stowny i dla kazdego stlowa wystgpuje doktadnie jeden taki neuron w catym grafie. Rysunek 14.
przedstawia bardzo maty wycinek grafu, w ktérym umieszczono jedynie informacje o pojedynczych

stowach.
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Neumn spedgalny

Rysunek 14: Wycinek Grafu LHG, w ktorym zapisano poszczegolne stowa

Dzi¢ki takiej formie zapisu sléw w grafie, mozna je w jednoznaczny sposoéb wyszukac
postepujac technika z ,,gory na dot” (ang. top down) lub technika ,,z dotu do goéry” (ang. bottom up).
Jesli potrzeba sprawdzi¢, czy dane slowo wystepuje w grafie, to proces ten rozpoczyna si¢ od
wyszukania neuronu specjalnego oznaczajacego poczatek stowa. Nastepnie pod uwage brana jest
pierwsza litera stowa 1 sprawdzane jest, czy wystepuje potaczenie (krawedz) od neuronu
specjalnego do wybranego neuronu literowego, oznaczajacego pierwsza litere slowa. Jesli takie
polaczenie wystepuje, to sprawdzane jest wystgpowanie kolejnego potaczenia tym razem migdzy
pierwsza, a drugg literg stowa. Jesli natomiast takie polaczenie nie wystepuje, oznacza to, ze takie
stowo nie wystgpito jeszcze w grafie i ewentualnie nalezy je doda¢ (cale stowo lub jego czgs¢).
Technika wyszukiwania ,,z dotlu do goéry” sprawdza, jakie stowo reprezentowane jest przez
wskazany neuron stowny. W tym celu w pierwszej kolejnosci nalezy wybra¢ neuron stowny, a
nastgpnie wyszuka¢ neuron literowy, ktoéry prowadzi do wskazanego neuronu stownego. Tym
sposobem stowo odtwarzane jest od konca do poczatku. Przyktadem z rysunku 14. moze by¢ wybor

neuronu stownego ,,e” dla stowa ,,home”:
* dla wierzchotka ,,e” poprzednikiem jest neuron ,,m”,
* dla neuronu ,,m” poprzednikiem jest neuron ,,0”,
* dla neuronu ,,0” poprzednikiem jest neuron ,,h”,

* dla neuronu ,,h” poprzednikiem jest neuron specjalny ,,word start neuron”.
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Wobec tego uzyskano $ciezk¢ e — m — o — h — word start, ktéra po odwrdceniu kolejnosci

zaprezentuje szukane stowo ,,home”.

Dzigki takiej formie zapisu uzyskano rowniez bardzo ciekawg wtasciwos¢, szczegélnie dla
stow w jezyku polskim, ktére podlegajg odmianie przez przypadki. Kazde slowo zapisywane jest

oddzielnie w grafie, niemniej jednak taki sposdb zapisu posiada dwie istotne zalety:

1. Laczna liczba wszystkich wierzchotkéw, potrzebnych do zapisu wszystkich stow, jest duzo

mniejsza, niz liczba wszystkich liter we wszystkich stowach.

2. Moze istnie¢ pewien wspolny rdzen, dla zapisanych slow, a wszystkie formy fleksyjne
(odmienione przez przypadki) zlokalizowane sa wzglednie blisko w przestrzeni w tym

grafie.

Na rysunku 15. przedstawiono fragment grafu LHG dla stéw ciasto oraz tabedz wraz z ich odmiang.
Jak mozna zauwazy¢ dla takich ,,stow podobnych”, istnieje mozliwo$¢ zgrupowania ich i nadania

im takiej samej etykiety.
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Jak zostalo opisane wcze$niej, neurony literowe posiadaja dodatkowe opisy poprzez dodanie
im pewnych cech. Przykladem takich cech moze by¢ informacja, czy stowo powinno zaczynacé si¢
od matej czy duzej litery, czy wystepuje przecinek dla danego stowa, a takze czy stowo moze
konczy¢ si¢ kropka, wykrzyknikiem lub znakiem zapytania. Kazdy taki neuron zawiera takze swoj
licznik (etykieta word), informujacy o czgstosci wystepowania danego slowa, ktory jest

aktualizowany podczas konstruowania grafu LHG dla nowych kontekstow.

Zauwazono, ze gdyby nie przeprowadza¢ na etapie analizy zdania takiego ujednolicenia, to
w grafie wystepowalyby dodatkowe wierzchotki (np. znaki specjalne, takie jak kropka, przecinek,
dwukropek, srednik, cudzystow, nawias, itp.), ktore jedynie wprowadzatyby pewne zaburzenia do
grafu. Oczywiscie skonstruowany model grafowy bylby w stanie zapisa¢ te znaki, jednak poniewaz
wystepuja one bardzo czesto (kazde zdanie musi si¢ konczy¢ pewnym znakiem — kropka,
pytajnikiem lub wykrzyknikiem), to do tych i z tych wierzchotkéw wystepowaloby bardzo wiele
krawedzi, ktore jedynie utrudnialyby przeszukiwanie grafu. Zdecydowano wobec tego zastapié
osobne wierzcholki odpowiednimi wlasciwosciami, ktdre zostaja dopisane do stow wystepujacych
w bezposrednim otoczeniu. Wobec tego kazdy neuron reprezentujacy stowo moze zawierad

dodatkowo etykiety takie jak:
* wyraz moze rozpoczyna¢ zdanie — oznaczone etykieta startSentence,
* wyraz moze rozpoczynac si¢ duzg literg - etykieta startWithBigLetter,
* wyraz moze rozpoczynac si¢ malg litera - etykieta startWithSmallLetter,
* wyraz moze konczy¢ zdanie kropka - etykieta endWithDot,
* wyraz moze konczy¢ zdanie wykrzyknikiem - etykieta endWithExclamationMark,
* wyraz moze konczy¢ zdanie pytajnikiem - etykieta endWithQuestionMark,
* wyraz moze by¢ poprzedzony przecinkiem - etykieta followedByComma,
* po wyrazie moze wystapic przecinek - etykieta mayEndWithComma,
* po wyrazie moze wystapi¢ Srednik - etykieta mayEndWithSemicolon,
* po wyrazie moze wystapi¢ dwukropek - etykieta mayEndWithColon,
* po wyrazie moze wystapi¢ wielokropek - etykieta mayEndWithEllipsis,
* wyraz moze by¢ poprzedzony otwarciem nawiasu - etykieta followedByStartingBracket,

* po wyrazie moze wystapic¢ otwarcie nawiasu - etykieta mayEndWithStartingBracket,
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* wyraz moze by¢ poprzedzony zamknigciem nawiasu - etykieta followedByEndingBracket,
* po wyrazie moze wystapi¢ zamknigcie nawiasu - etykieta mayEndWithEndingBracket.

Dodatkowo wyrdzniono specyficzne wiasciwosci dla stow w jezyku angielskim. Zauwazono
bowiem, ze w jezyku tym wystepujace przedimki a, an, the, ktére rowniez mozna przeksztatci¢ w

podobne cechy dla stéw. Wobec tego dla jezyka angielskiego wprowadzono dodatkowo etykiety:
* wyraz moze by¢ poprzedzony przedimkiem a — etykieta followedByA,
* wyraz moze by¢ poprzedzony przedimkiem an — etykieta followedByAn,
* wyraz moze by¢ poprzedzony przedimkiem the — etykieta followedByThe.

Dla kazdej z tych etykiet przypisano réwniez licznik, ktéry jest zwiekszany w przypadku
zaobserwowania takiej samej cechy stowa, analizujac kolejne korpusy tekstow. Dla kazdego
neuronu slownego moze zostaé przypisana dowolna etykieta. Nie wprowadzono bowiem

mechanizmu wykluczen etykiet.

Na rysunku 16. przedstawiono wycinek grafu LHG wraz z etykietami dla niektorych stow w

jezyku angielskim.

word 1362

endWithDot 7
startSentence 27
endWithExclamationMark 17
followedByStartingQuote 8
followedByComma 168
startWithSmallLetter 1278
mayEndWithComma 94
mayEndWithEndingQuote 4
startWithBiglLetter 84
mayEndWithColon 2
endWithQuestionMark 26

word 5217

startSentence 135
endWithExclamationMark 6
followedByStartingQuote 17
followedByComma 234
startWithSmallLetter 135
mayEndWithComma 5
startwithBigLetter 5082
endWithQuestionMark 3
followedByEndingQuote 8

word 1502

endWithDot 7
startSentence 15
startwithBiglLetter 19
followedByComma 28
followedByStartingBracket 8
startWithSmallLetter 1483
mayEndWithColon 4
endWithQuestionMark 10

word 222
startwithBiglLetter 24
followedByComma 14
startWithSmallLetter 198

word 11

endWithDot 3
startWithBiglLetter 3
startWithSmallLetter 8
mayEndWithStartingQuote 4
mayEndWithColon 2

Rysunek 16: Wycinek grafu LHG wraz z etykietami stow
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Graf Przyzwyczajen Lingwistycznych zawiera rOwniez inne typy potaczen. Do tej pory
opisane krawedzie faczyly poszczegélne litery w grafie, dzigki czemu mozna bylo odtworzy¢
zapisane stowo. Glowna sita grafu LHG jest wprowadzenie nowego asocjacyjnego sposobu
przechowywania, kompresji 1 przetwarzania zdan. Wobec czego w tym grafie, wystepuja rowniez
krawedzie reprezentujace m. in. polgczenia pomigdzy poszczegdlnymi wyrazami w zdaniu.

Rozrézni¢ mozna cztery typy polaczen:

1. Potaczenie ASEQ (asocjacja sekwencyjna) — polaczenie takie wystepuje jako potaczenie

wyrazow wystepujacych w zdaniu, w naturalnej kolejnosci (jeden bezposrednio po drugim).

2. Potaczenia ACON (asocjacja kontekstowa ,,w przod”) — aby jednoznacznie moc odczytaé
petny kontekst zdan zapisanych w grafie, konieczne jest dodanie potagczen kontekstowych.
Lacza one nie bezposrednio poprzednie stowa z nastepnym w taki sposob, aby moc wskazaé
jednoznacznie nastepstwo kolejnych stéw w zdaniu. Potaczenia te dodawane sg jedynie
wtedy, gdy aktywacja poprzedniego neuronu stownego jest niejednoznaczna i aby okreslic,
ktoéry neuron powinien zosta¢ aktywowany jako nastepny w zadanym kontekscie. Formuja
one wiec kontekst dla danego stowa nie tylko w oparciu o jego bezposredniego poprzednika.
Dodatkowo dla potaczen ACON wprowadzone zostato rozrdznienie na poziomy (rzedy)
polaczen. Polaczeniami pierwszego rzedu sa potaczenia ASEQ, potaczeniami drugiego i
wyzszych poziomoéw sg potaczenia ACON. Celem takiego rozroznienia jest mozliwosé
stwierdzenia, w jakiej odleglosci kontekstowej wystepuja wybrane slowa od siebie

nawzajem.

3. Potaczenia ACON_PREV (asocjacja kontekstowa ,,w tyl”) - sa to potaczenia kontekstowe
bardzo podobne do potaczen ACON (asocjacji kontekstowych ,,w przod”). Zostaty one
wprowadzone w celu wyeliminowania niejednoznaczno$ci. £3cza one poprzednie slowa z
nastepnymi w taki sposob, aby méc wskazaé jednoznacznie poprzedzajacy kontekst stow w
analizowanym zdaniu. Dzigki tym potgczeniom wraz z polaczeniami ASEQ mozliwe jest

wprowadzenie niezaleznego sprawdzania kontekstu zdania ,,od konca do przodu”.

4. Potaczenia AMOR (asocjacja morfologiczna) — potaczenie takie zostato wprowadzone dla
tekstow w jezyku polskim, gdyz dla tego jezyka mozliwe bylo skorzystanie ze stownika
morfologicznego. Polaczenia takie wystepujg pomiedzy kazdym stowem wprowadzanym do

grafu, a jego formg podstawowg (réwniez obecng w grafie).

Kazde wystgpienie przejscia pomig¢dzy potaczeniami kontekstowymi odnotowywane jest
poprzez wage nadawang takiemu polaczeniu. Wobec czego, po przeczytaniu duzej ilosci tekstow

otrzymamy S$ciezki, a wiec konteksty, ktore sg bardzo pospolite dla danego jezyka, dla danego
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autora, dla danego zagadnienia (w zalezno$ci jakie teksty zostaly dodane do grafu). Jest to kolejna

zaleta wykorzystania takiego modelu do zapisu informacji o kontekstach stownych.

Na rysunku 17. przedstawiono kolejne kroki tworzenia potaczen asocjacyjnych ,,w przod”

podczas dodawania nastepujacych zdan do grafu:
* Alice has a cat.
* Bob has a dog.
* Mary’s dog is called Star.

W celu wigkszej przejrzystosci na rysunkach tych przedstawione zostaly tylko neurony specjalne
oraz neurony stowne, symbolizujgce pelne wyrazy (pomini¢to neurony literowe). Neurony te
zostaty zaprezentowane po przeprowadzeniu procesu ujednolicania (np. zamiana wszystkich liter w

wyrazie na mate) oraz etykietowania (kazdy neuron stowny zawiera dodatkowo zbior wtasciwosci).
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-—1_.. Potaczenie ASE() wraz z waga @ Newron literowy
1
gy Polaczenie ACON wraz 7 waga
Sentence Newron specjany
start node

Krok pierwszy

Sentence 1 1 1 1 Santence
atart node end node

Krok drugi

Krok trzeci

Krok piaty

Rysunek 17: Poszczegdlne kroki tworzenia asocjacji ASEQ oraz ACON w

gradfie
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1. Krokiem pierwszym jest dodanie do pustego grafu zdania ,,Alice has a cat.”. Poniewaz graf
jest pusty, a w dodawanym zdaniu nie wystepuja powtdrzenia stowne, to kazdy wyraz
laczony jest jedynie asocjacja sekwencyjng ASEQ. Warto zwrdci¢ uwage, ze nie wystepuje
w grafie wierzchotek dla stlowa ,,a”. Jak zostalo opisane wczesniej, przedimki tego typu
zamieniane sg na wlasciwosci stowa stojacego bezposrednio za nim, w tym wypadku bedzie

to dodatkowa wlasciwos¢ stowa ,, cat”.

2. Drugim krokiem jest dodanie do grafu nowego zdania ,,Bob has a dog.”. Podczas dodawania
odpowiednich neurondéw stownych oraz krawedzi asocjacji sekwencyjnej mozna zwrécié
uwage, ze dla slowa ,has” pojawia si¢ niejednoznaczno$¢. Z neuronu tego wychodza dwa
polaczenia sekwencyjne: jedno do slowa cat, a drugie do stowa dog. W zwiagzku z tym, bez

dodatkowych asocjacji kontekstowych jednoznacznos¢ kontekstu zostataby utracona.

3. W kroku trzecim zatem po wykryciu niejednoznacznosci kontekstowej nastgpuje proba jej
naprawy poprzez wprowadzenie potaczen kontekstowych ACON. Polgczenia te maja za
zadanie taczy¢ neurony slowne, poprzedzajace niejednoznacznos$¢, z neuronami stownymi
wystepujacymi za niejednoznacznoscig. W tym wypadku beda to dwa polaczenia ACON
pomiedzy dwojka stéw ,alice” 1 ,,cat” oraz pomiedzy ,bob” a stlowem ,dog”. Po
wprowadzeniu takiego uzupetnienia graf LHG nadal zawiera pelng informacj¢ odnosnie

kontekstu dwoch réznych zdan.

4. Nastepnie sprawdzane jest, czy nie wystepuje kolejna niejednoznaczno$¢. Poniewaz w
grafie nie wystapil ten przypadek, mozna przystapi¢ do dodawania kolejnego zdania do
grafu. W kroku tym do grafu dodane jest zdanie ,,Mary’s dog is called Star.”. Po dodaniu
tego zdania sprawdzane jest, czy nie wystgpita w grafie niejednoznacznos¢. Okazuje sie, ze
dwuznaczno$¢ wystgpita dla stowa ,,dog”. Ze stowa tego, w tym kroku, zostalo dodane
drugie potaczenie ASEQ. W zwigzku z tym nalezy, w nastgpnym etapie, wprowadzi¢

dodatkowe potaczenia ACON.

5. W kroku pigtym zostaje naprawiony kontekst dla zdan powodujacych niejednoznacznos¢ dla
stowa ,,dog”. Podobnie jak w kroku 3. wyznaczane s3 slowa, ktorym nalezy doda¢
polaczenia ACON, sa to dwojki wyrazéow ,,bob” i ,,dog” oraz ,marys” i ,is”. Jak mozna
zauwazyC, asocjacja kontekstowa dla pary ,,bob” 1 ,dog” juz istnieje. Wobec tego

zwigkszana jest jedynie waga tego potaczenia. Dla pary ,,mary’s” oraz ,,is” tworzona jest

nowa asocjacja ACON.

Zaprezentowany sposob analizy i zapisu korpuséw tekstow, z wykorzystaniem pelnego

kontekstu dla kazdego ze zdan, okazal si¢ poprawny. Mechanizm ujednolicenia kontekstu
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wypowiedzi wykorzystuje potaczenia asocjacji kontekstowych. W wyniku rozpoznania
niejednoznacznos$ci dla potaczen ASEQ badz ACON, tworzone s3 potaczenia ACON wyzszego
rzgdu. W dalszej czeéci pracy wykonano badania efektywno$ci zapisu kontekstow stownych w
grafie LHG. Sprawdzono, jak wiele krawgdzi ACON 1 jakich rzedow tworzonych jest dla korpuséw
tekstu napisanego dla jezyka polskiego i angielskiego. Na rysunku 18. przedstawiono wyniki

badania ilo$ci asocjacji kontekstowych w zaleznosci od liczby przeczytanych stow [91].

Tlosé zdan 200 400 2000 4000 100000
Jazyk ENG | PL | ENG | PL ENG PL ENG PL ENG PL
Tosé slow 2614 | 1301 | 11720 | 6689 | 25461 | 14633 | 50053 | 28048 | 061684 | 645858
Tlosé liter 11452 | 7762 | 52459 | 35043 | 115564 | 78204 | 231017 | 152082 | 4288430 | 2514794
Tloi¢ wierzcholkow 041 | 804 | 2336 | 2004 | 3688 5634 5638 0564 64207 81348
Stopien kompresji: |0,4854(0,619]0,4941 | 0,6059 | 0.5079 [0,597364| 0,48056 [0,583501 |0,34828657/0,51949901
1.rzad (ASEQ) | 2423 | 1487 | 9289 | 6675 | 17969 | 13952 | 35184 | 26884 | 673338 413077
2. rzad (ACON) | 1579 | 531 | 7556 | 3132 | 16322 7550 | 35282 | 16694 | 613232 337528
3. rzad (ACON) | 894 | 132 | 6017 | 1321 | 13709 | 4040 | 28921 | 9397 558984 276919
= | 4. rzad (ACON) 56 1190 | 43 3707 346 3908 769 391357 56737
_E 5. rzad (ACON) 144 1124 2 3943 34 213736 24311
2| 6.rzad (ACON) 5 322 1787 147010 11565
g 7. rzad (ACON) 28 672 81445 4973
= | 8. rzad (ACON) 129 28858 1413
i 9, rzad (ACON) 3 10346 419
8 | 10. rzad (ACON) 6242 71
=, | 11. rzad (ACON) 1619
E 12. rzad (ACON) 1471
13. rzad (ACON) 619
14. rzad (ACON) 245
15. rzad (ACON) 13 \
700000 1
600000
500000
400000 ]
L O ENG
300000 oPL
200000
100000 ] B B
0 N Uy SN N Dy = —

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

Rysunek 18: Rozkiad ilosci potqczen asocjacyjnych w zaleznosci od ilosci przetworzonych zdan

Jak mozna bylo oczekiwaé, liczba polaczen asocjacyjnych dla wyzszych rzedéw zanika.
Najwiecej jest polaczen pierwszego rzedu (ASEQ). Potaczenia kontekstowe ACON dodawane sg

tylko wtedy, gdy kontekst dla poprzedniego neuronu stownego jest niejednoznaczny. Dzieje si¢ tak,
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poniewaz nalezy jednoznacznie okresli¢, ktory neuron stowny powinien zosta¢ aktywowany jako
nastgpny w kontekscie poprzednio aktywowanego neuronu. W miar¢ dodawania kolejnych tekstow,
wystepuje coraz wigcej niejednoznacznosci, tym samym konieczne s3 kolejne potaczenia
kontekstowe. Na rysunku 18. zostalo rowniez przedstawione bardzo ciekawe zestawienie dwoch
réoznych od siebie jezykow w kontekscie wystgpowania potgczen ACON. W jezyku polskim
wystepuje odmiana stow przez przypadki. Najczesciej odmieniajac stowo przez przypadki,
otrzymujemy nowe stowa. Wobec czego begdzie istniala mniejsza liczba $ciezek przez wybrane
stowo niz dla jezyka angielskiego, w ktorym te stowa nie odmieniajg si¢ przez przypadki. Jako
przyktad mozna wskaza¢ dwa zdania w jezyku polskim: ,,Marta czyta interesujaca ksigzke. Ani ta
ksigzka réwniez si¢ podoba.”. W przykladzie tym, wystepuja dwa rézne stlowa dla okreslenia
ksigzki — stowa ,,ksigzke” i ,,ksigzka”. Poniewaz sg to dwa odmienne stowa, nie wystapi potrzeba
dodania potaczenia kontekstowego ACON. Natomiast te same dwa zdania w jezyku angielskim,
beda brzmiaty nastepujaco: ,,Marta is reading an interesting book. Ania likes this book too.”. Jak
mozna wskaza¢ w zdaniach tych stowo ksigzka wystepuje w tej samej formie ,,book”, wobec czego

nalezy dla tego przyktadu wprowadzi¢ dodatkowe asocjacje kontekstowe ACON.

Kolejnym interesujagcym badaniem bylo sprawdzenie, czy w grafie wymagane jest
przechowywanie pelnego kontekstu wypowiedzi, a wigc polaczen ACON oraz ACON_PREV
wszystkich potrzebnych rzgdow. Poczatkowe badania uwzgledniaty jedynie potaczenia kontekstowe
»W przod”. Podczas prowadzonych eksperymentow zauwazono, ze nie jest mozliwe odtworzenie
pelnego kontekstu wypowiedzi we wszystkich przypadkach. Dzieje si¢ tak m. in. woéwczas, gdy
niejednoznaczno$¢ wystepuje dla pierwszych wyrazéw w zdaniu. Algorytm ich naprawy dziala w
ten sposob, iz laczy slowa poprzedzajace wieloznaczno$¢ potaczeniami ACON ze stowem
wystepujacym za niejednoznacznoscig. Gdy taka niejednoznaczno$¢ wystapi na poczatku zdania, to
nie jest mozliwym wybdr stowa poprzedzajacego, poniewaz zdanie dopiero si¢ rozpoczeto i takie
stowo nie istnieje. Nie ma zatem dostgpu do wczesniejszych stow. Dokonano wigc usprawnienia,
dzicki ktéremu wprowadzono dodatkowe potaczenia kontekstowe ,,w tyl” ACON PREV. Aby
wykry¢ moment konieczno$ci utworzenia takiego potaczenia, sprawdzana jest liczba potaczen tego
samego typu, ,,wchodzacych” do danego stowa. Gdy niejednoznaczno$¢ tak opisana powstanie, a
wiec wiecej niz jedno polaczenie danego typu bedzie polaczeniem dla danego stowa, konieczne jest
dodanie polaczenia kontekstowego ,w tyl”’. Wowcezas laczone jest stowo poprzedzajace
niejednoznaczno$¢ ze stowami wystepujacymi za niejednoznacznoscig. Dzigki zastosowaniu

potaczen kontekstowych zar6wno ACON jak i ACON_ PREV uzyskano interesujace mozliwosci:

* Mozliwy jest zapis calego kontekstu wypowiedzi, zar6wno w momencie gdy,

niejednoznaczno$¢ kontekstowa wystapi na poczatku, w $rodku lub na koncu zdania. W
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przypadku wystapienia niejednoznacznosci w poczatkowych wyrazach zdania odtworzenie
kontekstu mozliwe jest dzigki potaczeniom ACON_PREV. Gdy niejednoznacznos¢ wystapi
w $rodku zdania, mozna zastosowa¢ niezaleznie analiz¢ polaczen ACON oraz
ACON_PREV. Natomiast, gdy niejednoznaczno$¢ wystgpi w koncowych wyrazach, do

odtworzenia kontekstu glownie zostang wykorzystane potaczenia ACON.

* Dzigki wprowadzeniu potaczen kontekstowych zaréwno ,,w przod” jak i ,,w tyl”, mozliwe
zostalo utworzenie oddzielnych algorytmow sprawdzajacych poprawnos¢ zdania. Pierwszy
algorytm wykorzystuje potaczenia ASEQ oraz ACON 1 bada zdanie ,,od poczatku do
konca”. Drugi analogiczny algorytm wykorzystuje potaczenia ASEQ oraz ACON PREV i

niezaleznie sprawdza wprowadzone zdanie ,,0od konca do przodu”.

* Poniewaz jednoznaczno$¢ kontekstu dla zdan oznaczana jest potagczeniami ACON dwoch
typow, mozliwe jest zrezygnowanie z zapisu krawedzi wyzszych rzedow. Po
przeprowadzeniu badan okazato si¢, ze potaczenia szdstego i kolejnych rzedow wystepuja

tak rzadko, ze mozna je pominag.

Aby przedstawi¢ konstrukcje grafu z wprowadzonymi polaczeniami ACON_PREV na rysunku 19.
przedstawiono ostateczny wyglad grafu LHG dla tych samych zdan, ktore zostaty zaprezentowane

wczesniej dla rysunku 17.

—i_p Polaczenie ASE(Q) wrar z waga @ Neuron literowy
1
-  Polaczenie ACON wraz z waga
Sentence Neuron specjalny
start node -

1
=l Polaczenie ACON PREV wraz z waga

o 1

Rysunek 19: Graf LHG z potqczeniami kontekstowymi ACON ,,w przod”
oraz ,w tyt”
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Podczas opracowywania potgczen asocjacyjnych w Grafie Przyzwyczajen Lingwistycznych,
a nastgpnie metod korekty tekstu, inspirowano si¢ rozwigzaniami spotykanymi w sieciach
neuronowych. Rekurencyjne sieci neuronowe (RNN), w szczegdlnosci sieci LSTM lub sieci GRU
sg narzedziami, ktére czgsto wykorzystywane sg podczas prac zwigzanych z rozpoznawaniem
jezyka naturalnego. Zapewniaja one dobre wyniki w wielu zadaniach NLP, w tym modelowaniu
jezyka (LM), tlumaczeniu maszynowym, czy analizie nastrojow [92]. Inspiracja do powstania
asocjacji kontekstowych ACON ,w przéd” oraz ,,w tyl” byly dwukierunkowe rekurencyjne sieci
neuronowe (BRNN), ktére tacza dwie ukryte warstwy o przeciwnych kierunkach z tym samym
wyjsciem. W sieciach tych warstwa wyjSciowa moze jednocze$nie uzyskiwaé informacje z
przesztych (w tyl) i przysztych (w przod) stanow. W podobny sposéb dzialaja zaproponowane
metody korekty tekstu. Bledy w zdaniu moga wystepowaé zardwno na jego poczatku, jak i na
koncu. Mozliwe jest wigc niezalezne analizowanie zdania technikg ,,w przod”, w celu wyznaczenia
przysztych stow na podstawie poprzednich, jak rowniez dzigki technice ,,w tyl”, w celu

wyznaczenia poprzednich stow, na postawie informacji o stowach nastgpnych.

Niemniej sieci neuronowe posiadajg pewne ograniczenia. Jedng z najwigkszych wad sieci
RNN jest ich powolna nauka - szczegdlnie sieci LSTM na duzych zbiorach. Szybko$¢ uczenia si¢
mozna przyspieszy¢ na kilka sposobdw, w tym przy uzyciu wstepnie wyszkolonych modeli, przy
uzyciu szybszego algorytmu ,,softmax” lub stosujac inng architekturg rozwigzania - splotowe sieci
neuronowe (CNN), lub quasi-rekurencyjne sieci neuronowe (QRNN). W odroznieniu od tych sieci,
graf LHG konstruowany jest na biezaco przez ,,czytanie” nowych zdan. Gdy w grafie wystapi
niejednoznaczno$¢, nalezy przeanalizowac 1 wroci€ jedynie do tych zdan, ktore zostaly juz dodane
do grafu, a w ktérych wystapilo szukane stowo. Nie jest konieczne analizowanie wszystkich

wczesniejszych tekstow.

Podczas przewidywania nastepnego stowa w zdaniu wymagane jest sekwencyjne dziatanie
algorytmu. Dla zdania ,,Ala ma kota”, dla mechanizmu ,,w przéd”, najpierw przetworzone musza
zosta¢ stowa ,,Ala” oraz ,,ma”, a nastgpnie stowo ,kota”. Tak wigc, zaleta jaka jest dziatanie
rownolegte sieci neuronowych, nie bedzie wykorzystywana. Jest to tez jeden z powodéw wolnego

dzialania sieci RNN - kazde stowo w ciggu wejSciowym musi zostaé przetworzone sekwencyjnie.

Dodatkowymi utrudnieniami zwigzanymi z zastosowaniem sieci neuronowych jest ich
zwykle niedeterministyczne ucznie si¢. Moze si¢ zdarzy¢, ze ta sama metoda szkolenia zastosowana
do tego samego zestawu danych utworzy dwie rdzne sieci neuronowe. Sieci te b¢dg mie¢ podobng
wydajno$¢, niemniej nie beda jednakowe. W odrdznieniu od sposobu budowy sieci neuronowych

proces budowy grafu LHG jest deterministyczny. Posiadajac zbidér danych uczacych mozna
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doktadnie okresli¢ jego konstrukcje. Graf taki mozliwy jest réwniez do zilustrowania w czytelny
sposob w kazdym momencie. To istotny aspekt, ktorego nie oferuja sieci neuronowe, gdyz stosuja

one w swojej budowie warstwy ukryte.

Podobnie jak dla sieci neuronowych, w ktorych informacje przechowywane sa w catej sieci,
tak polaczenia pomigdzy kolejnymi neuronami slownymi przechowywane sa w catym grafie.
Zniknigcie lub usunigcie polaczen w jednym fragmencie grafu nie uniemozliwia funkcjonowania

innych czgsci grafu.

Podsumowujac, zaimplementowany graf LHG jest bardzo skutecznym modelem do zapisu
informacji o kontek$cie wypowiedzi, czyli o okreslonym porzadku stow, mogacym wystapi¢ w
zdaniach. Model ten jest rodzajem sieci neuronowej, ktora ma struktur¢ grafu. Sklada si¢ z
neuronéw (wierzchotkoéw grafu), ktore reprezentujg litery, cale wyrazy, jak réwniez specjalne
symbole oznaczajace poczatek wyrazu, poczatek 1 koniec zdania. Struktura grafowa sieci
neuronowej budowana jest dzigki kilkukrotnemu odczytowi korpusu tekstu. Wszystkie odczytane
stowa sa podzielone na osobne litery i przeksztalcone w neurony literowe, ktore sa ze soba
potaczone w sposob odzwierciedlajacy kolejnos¢ liter w tych stowach. Ta sama litera, moze by¢
reprezentowana przez kilka neuronéw literowych, ale zawsze wystepuje w roznych kontekstach dla
roznych stow. Kazde stowo skladajace si¢ z liter jest reprezentowane przez potaczong sekwencje
neuronow literowych. Neuron literowy reprezentujacy ostatnig litere w danym stowie jest rowniez
nazywany neuronem stownym. Neurony te powigzane sg ze sobg na wiele sposobdw, aby
odzwierciedli¢ kolejnos$¢ stow i kontekst wypowiedzi. Kazde stowo jest reprezentowane dokladnie
przez pojedynczy neuron stowny. Rézne formy fleksyjne wyrazu sg traktowane jako rézne stowa i
reprezentowane s3 poprzez rozne neurony. Graf Przyzwyczajen Lingwistycznych jest bardzo
oszczednym sposobem reprezentacji wielu stow. Dla stéw, ktore posiadajg ten sam korzen,
wystarczy doda¢ jedynie kilka neurondéw literowych, aby utworzy¢ nowe stowo. Duzg zaleta tych
grafow jest fakt, iz moga by¢ zupehie automatycznie budowane w drodze ,.czytania” zdan z
réznych korpusow tekstow. Im wiecej tekstow graf LHG ,przeczyta”, tym lepiej jest w stanie
wyrazi¢ kontekst stow fleksyjnie oraz czestotliwosciowo. Dzigki tej unikalnej wiasciwosci, grafy
LHG podczas ich stosowania w automatycznej korekcie tekstow sa w stanie automatycznie
eliminowac¢ réznego rodzaju btedy jezykowe z przetworzonych tekstow przy zatozeniu, iz btgdy w

korpusach tekstow beda wystepowaty duzo rzadziej niz poprawne stowa.

Do automatycznej eliminacji btedéw dochodzi na skutek ich rzadkiego wystepowania i
niewielkiej wartosci etykiety krawedzi. Mozna powiedzie¢, iz bledy zostang potraktowane jako

swoiste artefakty slowne i ze wzgledu na ich nieistotng czestotliwos$¢ nie beda brane pod uwage
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podczas korekty tekstow. Ponadto w ogdlnosci grafy LHG moga by¢ tez aktywnie czyszczone z
krawedzi o niewielkich wartosciach etykiet, co eliminuje mozliwos¢ blednej akceptacji

niepoprawnych jezykowo stéw w kontekstach stownych, okreslonych w zbudowanym grafie LHG.

Bledy jezykowe

Glownym celem skonstruowania rozbudowanego, a tym samym bardzo ogoélnego Grafu
Przyzwyczajen Lingwistycznych, jest opracowanie na jego podstawie innowacyjnych metod
stuzacych do korekty tekstu, zawierajacego rdéznego rodzaju bledy. Model ten pozwala w fatwy
sposob zapisa¢ i1 aktywnie powigza¢ miedzy sobg stowa wystepujace w roznych kontekstach. Na
podstawie umiejscowienia tych stéw w grafie, na podstawie unikalnych witasciwosci kazdego ze
stow oraz kontekstow, ktore tworza, mozliwe jest skuteczne zastosowanie grafu LHG do korekty

tekstu.

Inteligentna semi-automatyczna korekta tekstu jest jednym z typowych, waznych 1
praktycznych zadan obliczeniowych, ktore mozna osiaggnaé wykorzystujac nowatorskie metody,
oparte na zaproponowanym rozwigzaniu. Struktura grafu jest w stanie zgromadzi¢ nawyki
jezykowe wielu osoéb, a nastgpnie uzy¢ ich do zdefiniowania sktadnikéw jezyka, jak rowniez do
odtworzenia polaczen pomigdzy stowami w poprawnych kontekstach w sposob, w jaki ludzie robig
to na co dzien. Do tego dzialania wykorzystywany jest fakt, iz neurony stowne moga aktywowac si¢
wzajemnie. Co wigcej, po przeprowadzeniu analizy, algorytmy moga proponowac najbardziej
prawdopodobne kolejne stowa. Wszystko to stuzy do poprawy bledow we wprowadzonych

tekstach.

Jak stwierdza A. Markowski [93], mianem bledu jezykowego obejmowane sg zjawiska do$¢
réznorodne, ktére odznaczaja si¢ odstgpstwem od obowigzujacej w danym momencie normy
jezykowej, czyli takie innowacje, ktore nie znajdujg uzasadnienia funkcjonalnego: nie usprawniajg
porozumiewania si¢, nie wyrazaja nowych tresci, nie przekazujg na nowo, w inny sposoéb emocji

nadawcy itd.

Blad jezykowy mozna tez okresli¢ jako taki sposob uzycia jakiego$ elementu jezyka, ktory
budzi sprzeciw jego $wiadomych uzytkownikow, gdyz pozostaje w sprzecznosci z ich
dotychczasowymi przyzwyczajeniami, a nie ttumaczy si¢ funkcjonalnie. Witold Doroszewski we
wstepie do Stlownika poprawnej polszczyzny [94] napisat ,, Wszelki blqd, a wiec i blgd jezykowy,

jest czyms niezamierzonym. Czynnoscig niezamierzong jest czynnosc, ktorej ktos nie przewidziat w
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mysli i nie pragngl, to znaczy czynnos¢ odbywajgca sie poza Swiadomosciq i poza aktywnym
udziatem woli. Zwalczanie bledow to przeciwdziatanie irracjonalnym, inercyjnym (bezwtadnym)
skojarzeniom, bedgcym przyczyng wykolejen we wszystkich dziedzinach jezyka”.

Przytoczone powyzej przyktady zjawisk uznawanych za bledy jezykowe wskazuja, ze
odstepstwa od normy, zwigzane z poshugiwaniem si¢ jezykiem, sg niejednorodne, nalezy je wigc
podzieli¢ wedtug kilku kryteriéw na grupy bardziej spdjne wewnetrznie.

Jednym z takich podzialéw, moze by¢ dokonanie rozroznienia na bledy
zewnetrznojezykowe 1 wewngtrznojezykowe. Bledy zewnetrznojezykowe to biedy zapisu -
ortograficzne i interpunkcyjne. Sg one zwigzane z samg strukturg jezyka. W grupie tej mozna
wyrozni¢, np. zasady uzywania duzych i matych liter, ktorych uzycie na poczatku wyrazu jest
motywowane wzgledami znaczeniowymi lub sktadniowymi. Kolejnymi przyktadami moze by¢
pisownia taczna badz z tgcznikiem, ktéora moze by¢ uzasadniona budowg stowotworcza wyrazu.
Stawianie znakéw interpunkcyjnych ma natomiast swoje podstawy w skladni. Wszystkie tego typu
btedy zewnetrznojezykowe nie naruszajg jednak regut systemowych czy tez zasad rozwoju jezyka.
Bledy wewngtrznojezykowe natomiast bezposrednio te reguly naruszaja. Grupe tych bteddw mozna
dalej podzieli¢ na btedy systemowe (jezykowe) 1 bledy uzycia (stylistyczne). W obrebie btedow
jezykowych mieszczg si¢ btedy gramatyczne, leksykalne i fonetyczne.

Ponizej na podstawie [93] zostala umieszczona charakterystyka kazdego z tych typow
btedow i doktadniejsza ich klasyfikacja.

* Bledy wewngtrznojezykowe — systemowe
© Bledy gramatyczne
= Btledy fleksyjne, ktore polegaja na:

* wyborze niewlasciwej postaci wyrazu, np. widnokreg zamiast widnokrag,
brzytew zam. brzytwa, ten kontrol zam. ta kontrola, wzig$¢ zam. wzig¢, szklanny
zam. szklany, dokonywujacy zam. dokonujacy.

* wyborze niewlasciwego wzorca odmiany, np. zaora¢ - zaoram zam. zaorze, tego
zgorzela zam. tej zgorzeli, bardziej wysoki zam. wyzszy.

* wyborze niewlasciwe] postaci tematu fleksyjnego, np. przyjacielom zam.
przyjaciotom, o aniole zam. o aniele, kopta zam. kopneta.

* wyborze niewlasciwej koncowki fleksyjnej, np. diabtowi zam. diabtu, kapciow
zam. kapci, znamieniowi zam. znamieniu, umig zam. umiejg, bystszy zam.

bystrzejszy.
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* nieodmienianiu wyrazu, ktéry ma swoj wzorzec deklinacyjny, np. z Aleksandrem
Fredro zam. z Aleksandrem Fredra, jad¢ do Manchester, zam. jade do
Manchesteru.

* odmianie wyrazu, ktoremu nie mozna przypisa¢ wzorca odmiany, np. wypi¢
kubek kakaa zam. wypi¢ kubek kakao.

Bledy sktadniowe, ktore polegaja na wyborze niewtasciwego wzorca sktadniowego,

czyli niewlasciwym laczeniu form wyrazowych w jednostki tekstu. Moga to by¢:

* Bledy w zakresie zwigzku zgody, np. do pokoju wszedt Adam 1 Grzegorz, zam.
do pokoju weszli Adam 1 Grzegorz, pies 1 Zuzia wbiegly na podworko zam. pies i
Zuzia wbiegli na podworko, przyszlo czterdziesci trzy osoby zam. przyszly
czterdziesci trzy osoby, rodzenstwo wyprowadzili si¢ do Lodzi zam. rodzenstwo
wyprowadzito si¢ do Lodzi.

* Btedy w zakresie zwigzku rzadu, np. uzywac dobra szminke zam. uzywac dobrej
szminki, rozréznia¢ prawde od fatszu, zam. rozrdznia¢ prawde i fatsz, bra¢ si¢ za
malowanie pokoji zam. bra¢ si¢ do malowania pokoju, podobna nam zam.
podobna do nas, mniejszy jak ty zam. mniejszy niz ty, mniejszy od ciebie.

* Bledy w uzywaniu przyimkow, np. przed i po obiedzie zam. przed obiadem i po
obiedzie, warunki dla rozwoju eksportu zam. warunki do rozwoju eksportu,
warunki rozwoju eksportu, jecha¢ do Biatorusi zam. jecha¢ na Biatorus.

* Bledy w zakresie uzywania wyrazen przyimkowych, np. brak postepu w temacie
kopaln zam. brak postepu w sprawie kopaln, pytania odnos$nie reformy shuzby
zdrowia zam. pytania dotyczace reformy stuzby zdrowia, odno$nie do reformy
stuzby zdrowia.

* Niepoprawne skroty sktadniowe, np. Organizuje 1 kieruje ruchem oporu na tych
terenach zam. Organizuje ruch oporu na tych terenach i kieruje nim.

* Niepoprawne konstrukcje z imiestowowym réwnowaznikiem zdania, np. Zdajac
egzamin, zostal przyjety na studia zam. Zdawszy egzamin, zostal przyjety na
studia, Po zdaniu egzaminu zostal przyjety na studia, czytajac takie reportaze, izy
naplywaja same do oczu zam. kiedy czyta si¢ takie reportaze, lzy naptywaja
same do oczu.

* Konstrukcje niepoprawne pod wzgledem szyku, np. wystgpienie kulturalnego
attaché ambasady Francji zam. wystgpienie attaché kulturalnego ambasady

Francji, wiszaca grozba dyskwalifikacji nad zawodnikami zam. grozba
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dyskwalifikacji wiszaca nad zawodnikami, to w minionych latach nie zdarzato
si¢ zam. to w minionych latach si¢ nie zdarzato.

Zbedne zapozyczenia sktadniowe, np. zatozenia te wydajg si¢ by¢ sensowne
zam. Zatozenia te wydaja si¢ sensowne, wydarzyto si¢ to nie wczoraj, a przed

tygodniem zam. wydarzyto si¢ to nie wczoraj, ale przed tygodniem.

o Bledy leksykalne

= Btledy stownikowe (wyrazowe)

Uzywanie wyrazow w niewtasciwym znaczeniu, czyli zbedna neosemantyzacja,
np. wnioskowaé jako ,zglasza¢ wniosek” cho¢ wlasciwe znaczenie to
»wysnuwac¢ wniosek”, ,,wyciagga¢ wniosek”, postument w znaczeniu pomnik,
cho¢ wilasciwe znaczenie slowa postument to ,,cokédl”, ,podstawa pomnika”,
enigmatyczny jako synonim dla stowa ,,zdawkowy”, ,,lapidarny”, gdzie wtasciwe
znaczenie tego stowa to ,,zagadkowy”, ,,tajemniczy”.

Mylenie znaczen wyrazow podobnych brzmieniowo lub morfologicznie i ich
niepoprawne wymienne uzywanie, np. klimatyzacja i aklimatyzacja, ewangelik i
ewangelista, adaptowac¢ 1 adoptowacé, formowa¢ i formutowaé, monitowac i
monitorowac, maksymalny i maksymalistyczny, efektowny i1 efektywny.
Postugiwanie si¢ pleonazmami, np. catkowicie zlikwidowa¢, cofng¢ si¢ do tyhu,
akwen wodny, sopel lodu.

Naruszanie faczliwosci wyrazu, np. ,,odnies¢ porazke”, gdy prawidtowo powinno
by¢ uzyte sformutowanie ,ponies¢ porazke”, ,wyrzadzaé straty” zam.
poprawnie: powodowac straty.

Naduzywanie wyrazéw modnych, takich jak asortyment, konsensus, opcja,

pakiet, relacje, kreowac, posiada¢, serwowac, adekwatny, powazny.

= Btledy frazeologiczne

Zmiana formy frazeologizmow wskutek wymiany, redukcji lub uzupelnienia
sktadu zwigzku, np. ciezki orzech do zgryzienia, cho¢ poprawnie nalezatoby
stwierdzi¢ ,,twardy orzech do zgryzienia”, dola¢ oliwy bez dalszego cztonu, zam.
,,dola¢ oliwy do ognia”.

Zmiana formy frazeologizmu wskutek zmiany postaci gramatycznej jednego ze
sktadnikow, np. pali¢ na panewce zam. spali¢ na panewce, szukaé przy §wiecy
zam. szukac ze Swieca, pluja sobie w brody zam. pluja sobie w brode.

Zmiana znaczenia frazeologizmu, np. ,lowi¢ ryby w metnej] wodzie” jako

wyrazenie do okreslenia thumaczenia si¢ niejasno, nieprzekonujaco. Poprawne

84



Marcin A. Gadamer Semi-automatyczna kontekstowa analiza i korekta tekstow

znaczenie tego frazeologizmu to ,,czerpa¢ zyski z nieuczciwych, podejrzanych
interesOw””.

Bledy stowotworcze

* Budowanie formacji niezgodnie z polskimi modelami stowotwodrczymi, np.
specgrupa zam. grupa specjalna, sport telegram zam. telegraficznie o sporcie.

* Zastosowanie niewlasciwego formantu, np. ghipo$¢ zam. ghlupota, babciowy
zam. babciny.

*  Wybor niewlasciwej podstawy stowotwoérczej, np. eurosejm, cho¢ poprawnie
powinno zosta¢ uzyte stowo europarlament. Sejm jest nazwg odnoszacy si¢

jedynie do parlamentu polskiego oraz litewskiego.

o Bledy fonetyczne (w punkcie tym dla lepszego zobrazowania zostal zastosowany zapis

fonetyczny).

Niepoprawna wymowa glosek, np. 3 jako om na koncu wyrazu, np. [robotnikg] zam.
[robotnikom)]), § jako §i, np. [$iruba] zam. [$ruba], przydechowe wymawianie gloski
k, np. [k(h)oleiny].

Literowe odczytywanie wyrazow, np. [zaceta] poprawnie: [zacela].

Redukcja glosek 1 grup gltoskowych, np. [tSea] poprawnie: [tSeba], pot. [CSeba]
[kal'icja] poprawnie: [koal'icja].

Niepoprawne akcentowanie wyrazow 1 form wyrazowych, np. [atmosfera],
[robil'ibysmy], [pol'ityka), cho¢ poprawnie stlowa te powinny zosta¢ odczytane z

akcentem [atmosfera], [robil'ibysmy]. [pol'ityka].

* Btedy wewnetrznojezykowe — stylistyczne

o Niewlasciwy dobor srodkow jezykowych w okreslonej wypowiedzi, niedostosowanie

ich do charakteru i funkcji tej wypowiedzi.

Uzywanie elementéw oficjalnych w wypowiedziach potocznych, np. Dokonatem
zakupu maszynki do golenia, Skonsumowates na obiad caly makaron.

Uzywanie elementow potocznych w wypowiedzi o charakterze publicznym, np.
Nastepnie zaobserwowalem, ze cztowiek ten wykopyrtnat si¢ po wzigciu zakretu, W
wyniku obserwacji ustalono, ze facet przemieszkiwal w wymienionym obiekcie.
Mieszanie elementow z kilku roéznych stylow w jednej wypowiedzi. Wyrdznié
mozna kilka stylow, np. styl wysoki, styl potoczny, styl urzedowy, styl ksigzkowy,

styl techniczny. Dobrg praktyka jest nie mieszanie ich w krotkich wyrazeniach.
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= Stylizacja jezykowa niemajaca uzasadnienia w tresci i1 charakterze stylowym
wypowiedzi, np. Onegdaj nasi zawodnicy odbyli tylko jeden trening, Mamy tu duze
utrudnienia, jako ze samochody muszg jecha¢ jedng strong jezdni.
= Naruszanie zasad jasnos$ci, prostoty 1 zwigztosci stylu.
* Btedy zewnetrznojezykowe
© Bledy ortograficzne
=  Uzywanie niewlasciwych liter i potaczen literowych w zapisie, np. ogurek, rzyczyc¢,
druch, skoniczy¢ zam. ogorek, zyczy¢, druh, skonczyc¢.
=  Niewlasciwa pisownia tagczna lub rozdzielna, takze niewlasciwe uzycie tacznika, np.
swiezomalowany, codzien, po $rodku, jasno zolty, le karz-dentysta zam. §wiezo
malowany, co dzien, posrodku, jasnozotty, lekarz dentysta.
= Niewlasciwe uzywanie duzych i matych liter na poczatku wyrazéw, np. maria
nowak, w ostatnig Sobote, Sok z Czarnych Porzeczek.
o Btedy interpunkcyjne
=  Brak wtasciwego znaku interpunkcyjnego, zwlaszcza przecinka.
= 7Zbedne uzycie znaku interpunkcyjnego.

=  Uzycie niewlasciwego znaku interpunkcyjnego.

Innym kryterium podzialu btedow jezykowych jest ich ranga, czyli to, w jakim stopniu
naruszaja norme¢ jezykowa. Z tego wzgledu wszystkie bledy jezykowe mozna podzieli¢ na razace,
pospolite i usterki jezykowe.

Bledy razace naruszaja podstawowe zasady poprawnosciowe. Ich popelnienie powoduje
zaklocenie podstawowej, komunikatywnej funkcji przekazu jezykowego. Tekst, ktory zawiera takie
btedy, jest albo zupelnie niezrozumiaty dla odbiorcy, albo przekazuje mu informacje niezgodnie z
intencja nadawcy. W obu wypadkach prowadzi to do nieporozumien. Tekst peten btedow razacych
moze nawet utrudnia¢ zrozumienie tre$ci, np. wskutek zawitosci czy rozwlektosci.

Bledy pospolite nie powoduja na ogdt nieporozumienia na poziomie semantycznym,
jednakze, naruszajac norm¢ panujacg w danym Ssrodowisku, narazajg osobe, ktora je popeinia, na
negatywng oceng ze strony odbiorcy. Takim btedem jest np. brak odmiany nazwiska polskiego ,,Ide
do pana Kos$ciuszko™ lub uzycie btgdnej formy, np. wziglem, wianczac.

Usterki jezykowe to takie odstgpstwa od normy, ktore naruszaja ja tylko w niewielkim
zakresie. Usterka bedzie np. przestawny szyk zdania, uzycie neologizmu w tekscie o charakterze
oficjalnym, ktory jeszcze jest niezakorzeniony w jezyku, postuzenie si¢ forma przestarzatg w

tekscie potocznym albo wybdr niewlasciwego kontekstowo wariantu leksykalnego.
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Semi-automatyczne metody analizy i korekty tekstow

Graf Przyzwyczajen Lingwistycznych moze by¢ szeroko stosowany do opracowywania
metod sprawdzania pisowni i poprawiania tekstu dla gltéwnych typow bledéw wymienionych
powyzej, za wyjatkiem btedow fonetycznych. Opracowany model zostal bowiem wykorzystany

jedynie dla korekty tekstéw pisanych, a nie do tekstéw moéwionych.

Opracowane i zaimplementowane przez autora metody korekty tekstu mozna podzieli¢ ze
wzgledu na kilka cech, ktore posiadaja. Pierwszego podziatu mozna dokonaé ze wzgledu na czas,

kiedy wykonywana jest analiza i korekta tekstu:

1. Pierwsza grupa zawiera wi¢c metody, ktore moga sprawdzac¢ tekst podczas jego
wprowadzania. Jesli kontekst zdania jest niepoprawny, algorytmy korekty powinny
natychmiast zaznaczy¢ wszystkie niepoprawne stowa 1 zaproponowaé poprawne ich

zastgpienie.

2. Druga grupa metod szuka btedow dopiero po wprowadzeniu calego tekstu. Po
wprowadzeniu zdan algorytmy powinny sprawdzi¢, czy wszystkie slowa sa poprawnie
umieszczone. Jesli stowa wystepuja w niewlasciwej kolejnosci, wykonane metody korekty
tekstu powinny je znalez¢ 1 zaznaczy¢. Nastepnie podjeta powinna zostaé préba ich
automatycznego lub  semi-automatycznego  poprawienia  poprzez  zastgpienie

nieprawidtowego stowa prawidtowym.

Kolejnym mozliwym podziatem opracowanych algorytmow jest sposob ich dziatania. Tutaj

rowniez mozna podzieli¢ je na dwie zasadnicze grupy:
1. Narzedzia stuzace statycznej analizie i korekcie tekstu.

2. Narzedzia wykorzystujace kontekst wypowiedzi, w celu przeprowadzenia doktadniejszej

analizy i korekty tekstu.

Warto podkresli¢, ze algorytmy te stosowane sg wspolnie. Tak wiec raz wprowadzony tekst
poddawany jest jednoczesnie analizie statycznej jak 1 kontekstowej. Nastepnie wyniki analizy z
kazdej niezaleznie dziatajacej metody sa zbierane i odpowiednio tagczone w celu umozliwienia
kontekstowej korekty tekstu. Gdy kilka algorytmow wykryje ten sam blad i zaproponuje taka sama
jego poprawe, wowczas wskazany fragment tekstu poprawiany jest automatycznie. Jesli natomiast
w wyniku dzialania algorytméw istnieje duze prawdopodobienstwo poprawy tekstu na kilka
sposobdw, wowczas uzytkownikowi prezentowanych jest kilka najlepszych wyboréw, a sam

cztowiek manualnie decyduje, ktdra wersja poprawy powinna by¢ wybrana.
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Metody statyczne

Jak zostalo wcze$niej stwierdzone, podczas dodawania zdan do Grafu Przyzwyczajen
Lingwistycznych kazdy neuron stowny zawiera informacje o stowie i jego wlasciwosciach. Kazdy z
takich neuronéw dla kazdej cechy posiada wlasny licznik, ktéry jest aktualizowany podczas
konstruowania tego grafu. W tabeli 2. zostaly zaprezentowane wilasciwosci wyodrgbnionych

neurondw stownych po przeczytaniu zdania ,,Alice has a dog called Daisy!”.

Tabela 2: Tabela prezentujgca wlasciwosci neuronow stownych po przeczytaniu zdania

Neuron stowny Wiasciwos$¢ neuronu
alice startASentence, startWithSmallLetter
has startWithSmallLetter
dog followedByA, startWithSmallLetter
called startWithSmallLetter
daisy startWithBigLetter, endWithExclamationMark

Na podstawie wlasciwosci opisanych powyzej opracowany zostal algorytm shuzacy
statycznej analizie, a nastgpnie korekcji stow oraz interpunkcji w zdaniach. Gtownym zadaniem
tego algorytmu jest sprawdzenie, czy stowo powinno zaczynaé si¢ od matej czy duzej litery, czy
przecinek jest obowigzkowy, a takze czy zdanie zaczyna si¢ od duzej litery, a konczy kropka,
wykrzyknikiem lub znakiem zapytania. Mechanizm dziatania algorytmu opiera si¢ na
czestotliwosci wystepowania pewnych wlasciwosci danego stowa. Dla przyktadu zat6zmy, ze stowo
alice przytoczone powyzej reprezentowane jest przez zestaw ponizszych cech wraz z odpowiednimi

wagami:

* wordcounter = 131 — waga okreslajaca, ile razy stowo wystapito w kontekstach stownych.

Oznacza to, ze stowo ,,alice” wystapito 131 razy podczas tworzenia grafu LHG.

* startSentencecounter = 15 — waga okreslajaca, ile razy stowo wystepowato jako pierwszy

wyraz w zdaniu.

» startWithSmallLettercounter = 17 — waga okres$lajaca, ile razy stowo zaczynalo si¢ od matej
litery (gdy slowo znajduje si¢ na poczatku zdania, zawsze jest oznaczone etykietami

startWithSmallLetter oraz startSentence).

» startWithBigLetterrcounter = 114 — waga okreslajaca, ile razy stowo zaczynalo si¢ od duzej

litery.
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Na podstawie powyzszych wlasciwosci algorytm korekcji interpunkcji moze zaktadac, ze
stowo alice zazwyczaj zaczyna si¢ od duzej litery. Odbywa si¢ to poprzez sprawdzenie nierownosci
opisanej wzorem ponizej.

start WithBigLetter ooy nTER
(wordcounTER — startSentencecounTER)

> bigLetterFactor (23)

We wzorze tym ujeto wagi nastepujacych wystapien:
* startWithBigLetterrcounter - liczba wystgpien stowa duzg litera,
*  wordcounter - 0g0lna liczba wystapien stowa,
* startSentencecounter - liczba wystgpien stowa na poczatku zdania,

* DbiglLetterFactor _ stala okreslona na podstawie eksperymentow, decydujgca, czy wybrane

stowo powinno rozpoczyna¢ si¢ duza badz malg litera.

Uzyskane wspotczynniki dla podanych wiasciwosci stowa alice mozna interpretowaé w
nastepujacy sposob: stowo pojawito si¢ 131 razy w tym 114 razy duzg litera, a jedynie 2 razy malg
literg. Obliczajac wigc wskazang nierownos¢, uzyskany zostal wynik 0,98. Tak wigc jest bardzo
prawdopodobne, wg wskazanego algorytmu, iz stowo alice powinno by¢ napisane duzg literg. Po
serii kolejnych eksperymentow wspolczynnik bigletterFactor zostat ustalony dla aplikacji na
wartos¢ 0,87, aby uzyskac najlepsze wyniki korekcji. Oznacza to, ze jesli wynik oceny wystapienia
duzej litery jest rowny badZz wigkszy niz 0,87, to algorytm ten automatycznie uznaje wskazany

wyraz jako wyraz pisany duzg literg [95].

Bardzo podobny algorytm zastosowano do sprawdzenia, czy przed lub po sprawdzanym
wyrazie powinien zosta¢ postawiony przecinek. W wyniku przeprowadzonych badan wykazano, ze
przecinek powinien wystapi¢ dla jezyka polskiego, m. in. przed stowami: aby, albowiem, az, bo,
chociaz, choé¢, czy, dlaczego, gdy, iz, jaki, jesli, kiedy, kto, ktory, skad, skoro, ze, zeby. Wszystkie
wyznaczone wyrazy przez ten algorytm powtarzajg si¢ w ogdlnie przyjetych zasadach stawiania
przecinka dla jezyka polskiego. Jedng z tych zasad jest sytuacja, w ktorej przecinka uzywamy, aby

oddzieli¢ zdanie podrzedne (okreslajace) od zdania nadrzgdnego.
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Zmodyfikowana metoda odleglosci edycyjnej

Jak zostalo wspomniane w rozdziale 3, istnieja dwie powszechnie stosowane grupy metod
dla zadania korekty tekstu. Pierwsza grupa opiera si¢ na pomiarze odleglosci edycyjnej, druga
grupa wykorzystuje modelowanie jezykowe za pomocg modeli n-gramowych. Te algorytmy

rowniez zostaly zaimplementowane na podstawie wiasnosci grafu LHG.

Wyznaczenie odlegtosci edycyjnej na ogot odbywa si¢ poprzez obliczenie odleglosci migdzy
terminem zapytania a kazdym terminem w stowniku jezykowym. Metoda ta jest bardzo kosztowna
pod wzgledem obliczeniowym, przez co takze bardzo powolna. W podstawowej wersji tej metody
nalezy przeszuka¢ bowiem pelny stownik dla danego jezyka i przeprowadzi¢ badanie odleglosci
edycyjnej miedzy badanym stowem, a stowem pochodzacym ze slownika. Oczywiscie istniejg
pewne usprawnienia, niemniej jednak w dalszym ciggu jest to mato efektywna metoda. Dzigki
wykorzystaniu Grafu Przyzwyczajen Lingwistycznych 1 wystepujacych w nim potgczen asocjacji
sekwencyjnej ASEQ, sprawdzanie odleglo$ci edycyjnej jest znacznie szybsze. W pierwszej
kolejnosci analizowane sa wszystkie potaczenia ASEQ pomigdzy kolejnymi stowami
wprowadzonymi przez uzytkownika w danym kontek$cie. Jesli nie znaleziono potaczenia ASEQ
miedzy dwoma sgsiadujgcymi neuronami stownymi, algorytm bazujacy na wyliczeniu odlegtosci
Damerau-Levenshteina bada ta odleglo$¢ tylko miedzy potencjalnie niepoprawnym stowem a
wszystkimi stowami potaczonymi relacja ASEQ lub ACON drugiego rzedu, wychodzacymi z
poprzedniego neuronu stownego. Podejscie to zwraca tylko kilka stow, dla ktorych nalezy
przeprowadzi¢ badanie odleglosci edycyjnej. Jak wykazaty badania, podejscie to sprawdza si¢ w
znacznej liczbie przypadkéw. Na rysunku 20. przedstawiono kilka mozliwych neurondéw stownych

wyznaczonych do badania dla kontekstu poczatkowego ,,she was...”.

_ » Asocjacja ACON drugiego
rzedu

Rysunek 20: Kolejne mozliwe neurony stowne dla kontekstu poczqtkowego ,,she was...”
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Zmodyfikowana metoda n-gramow

Druga grupa metod wykorzystuje modele n-gramowe, ktorych celem jest przypisanie
okreslonego prawdopodobienstwa poprawnosci do danego zdania. Prawdopodobienstwo to mozna
wykorzysta¢ w ttumaczeniu maszynowym, korekcie pisowni i rozpoznawaniu mowy. Najprostszy
sposob wykorzystuje model unigramowy, a wiec taki, w ktérym do pomiaru poprawnosci calego
zdania wykorzystywany jest kontekst jednego stowa. W tym przypadku prawdopodobienstwo jest

liczone, jak pokazano we wzorze ponizej, gdzie w; oznacza stowo na pozycji i-tej.

P(wiws...wy,) ~ HP(wi) (24)

Bardziej zaawansowane metody wykorzystuja model bigramowy zamiast modelu
unigramowego. Prawdopodobienstwo zdania przy uzyciu modelu bigramowego jest zdefiniowane
tak, jak pokazano na ponizszych wzorach, gdzie w; oznacza stowo na pozycji i-tej, a c¢(wi.i, wi) jest
licznikiem, ile razy sekwencja (wi.i;, wi) wystapila we wszystkich analizowanych tekstach.

P(wi|w1w2...wi_1) ~ P(wzlwl_l)
C\(Wi—1, W;
P(w;|wy) = g

C<wi_1) (25)
+1

P(S) = HP(wi\wi_l)

W Grafie Przyzwyczajen Lingwistycznych w tatwy sposob mozna sprawdzi¢ istnienie
okreslonych bigraméw. W tym celu nalezy bowiem zbada¢ jedynie czgstotliwo$¢ polaczen
asocjacyjnych ASEQ, wystepujacych pomigdzy odpowiednimi neuronami stownymi. Z drugiej
strony jednak, jak zostalo opisane w rozdziale 3, modele n-gramowe (unigramy, bigramy itd.) sa
bardzo czg¢sto niewystarczajagcymi modelami do modelowania jezyka. Przeprowadzone badania
wykazaty, ze przy uzyciu modeli n-graméw nie osiaggni¢to nalezytej korekty tekstu. Niemniej
jednak opracowano nowe metody, ktore daja szybszy wynik korekty tekstu niz przy uzyciu metod

modeli n-gramowych.

Pierwsza zaproponowana metoda operuje na asocjacjach sekwencyjnych, wykorzystujac
wszystkie mozliwe $ciezki ASEQ miedzy badanymi stlowami. Poczatkowo, w tym przypadku,
wyznaczana jest odlegto$¢ $ciezki miedzy stowami z wykorzystaniem otoczenia (ewentualnych
innych neuronéw stownych). Domys$lnie algorytm sprawdza odlegtos¢ $ciezki maksymalnie migdzy
dodatkowymi dwoma najblizszymi s3siadami dla kazdego wezta. Pod uwage brane sg tylko $ciezki
o maksymalnej dtugosci 3. Nastepnym krokiem jest wyznaczenie dtugosci $ciezki dla kazdego

stowa. Algorytm zatem sprawdza nastepujace polaczenia:
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* licznos$¢ bezposrednich potaczen migdzy badanymi neuronami. Jest to liczba bezposrednich
sciezek od zadanego poczatkowego neuronu slownego do zadanego koncowego neuronu

stownego (startWordNeuron — endWordNeuron),

* liczno$¢ polaczen miedzy badanymi neuronami z dodatkowym krokiem. Jest to liczba
Sciezek przechodzacych od neuronu poczatkowego do neuronu koncowego, z
uwzglednieniem jednego neuronu sasiadujacego (startWordNeuron — wordNeuron, —

endWordNeuron),

* liczno$¢ potaczen migdzy badanymi neuronami z dwoma dodatkowymi krokami. Jest to
liczba $ciezek przechodzacych od neuronu poczatkowego do neuronu koncowego, z
uwzglednieniem dwoch neuronow sagsiadujacych (startWordNeuron — wordNeuron; —

wordNeuron, — endWordNeuron).

Po okresleniu licznosci dla kazdego stowa kolejnym dzialaniem algorytmu jest obliczenie
dla kazdej ze znalezionych $ciezek pewnego ,,priorytetu”, dzigki ktéremu moga zosta¢ aktywowane
przejscia w danym kontek$cie. Algorytm ten pozwala okresli¢, ktore slowa sa w poprawnej
kolejnosci, a ktéore w niewlasciwej 1 muszg zosta¢ poprawione przez inne zaproponowane
algorytmy. Priorytet dla wskazanego neuronu slownego na danej pozycji jest obliczany jako suma
jego liczby wystapien na wskazanej pozycji (o) pomnozonej przez réznice w odleglosci migdzy

wskazanymi neuronami stownymi. Réwnanie to zostato przedstawione ponize;j:

1+2 1 '
wp(i) = Y om(i) * ()" (26)
n=t1—2

Kolejnym zaproponowanym algorytmem wykorzystujacym informacje o bezposrednich
potaczeniach ASEQ jest metoda, ktora pomaga w ustaleniu prawidtowej kolejnosci stow w danym

zdaniu. Algorytm dziata bardzo dobrze przy wykrywaniu nastepujgcych rodzajow btedow:
* gdy stowo zostato pominigte w zdaniu;
* gdy stowo zostato nadmiernie wprowadzone do zdania,;
* gdy dwa stowa zostaly polaczone w jedno.

Algorytm bada wprowadzony tekst pod wzgledem wystapienia w Grafie Przyzwyczajen
Lingwistycznych asocjacji sekwencyjnych ASEQ pomiedzy kolejnymi wyrazami. Gdy potaczenie
pomiedzy para (wi, Wis), gdzie 1 oznacza i-t3 pozycje stowa w zdaniu, nie wystapi, to
automatycznie badane jest sasiedztwo stowa wi. Pod uwage brane sa nastepujace otoczenia (badanie

jest, czy w grafie wystepuje $ciezka potaczen ASEQ pomigdzy parami):
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hd (Wi-l, Wi+1),
e (Wi, Win2),
o (Wi-l, Wi+2),
o (Wi, Wis3).

Jesli jedna lub wigcej z tych $ciezek wystapi, to otrzymana zostanie informacja o tym, jaka

korekte tekstu nalezy wprowadzi¢.

Metoda wykorzystujaca pobudzenia asocjacyjne

Inny nowo zaproponowany algorytm stuzacy semi-automatycznej korekcie tekstu zostat
wprowadzony na podstawie inspiracji zaczerpni¢te] z zachowan neuronéw w mozgu cztowieka.
Graf Przyzwyczajen Lingwistycznych jest znakomitym modelem, w ktorym mozna zasymulowac

proces, w jaki neurony stymulujg kolejne potagczone neurony w mozgu.

Funkcja neurondéw jest odbieranie, przetwarzanie i przekazywanie sygnatow. Jest to
mozliwe jednak pod pewnymi warunkami: ilo§¢ sygnatow pobudzajacych neuron musi byc
odpowiednia, a sygnaty hamujgce powinny by¢ stabsze od tych pobudzajacych, by neuron moégt
osiggnac¢ prog aktywacji i wysta¢ sygnat dalej do potgczonych z nim neuronow [96]. Oznacza to, ze
jesli potencjal elektryczny przychodzacego sygnatu jest wiekszy niz potencjal progowy
pojedynczego neuronu to sygnal zostanie przekazany. W przeciwnym razie, zaden sygnat nie
zostanie przekazany do kolejnych neurondéw. Czynno$¢ ta wykonywana jest na podstawie

wyznaczenia funkcji progowej zaprezentowanej na rOwnaniach ponizej:

VE = D50 WhyT; (27)

1jesli 0. >0
ykz{ fesli 0, > (28)

0 jesli 0, <0

Kazdy sygnal wejsciowy (dendryt) ma przypisang wage wy; do wartosci wejsciowe] X;.
Nastepnie suma wszystkich danych wej$ciowych mnozona jest przez funkcj¢ przenoszenia .

Wynik tej operacji porownywany jest z warto$cig progowa 0. Przepuszczony sygnat jest nastgpnie
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przekazywany do kolejnego neuronu wchodzacego w sktad uktadu nerwowego przez synaps¢ lub
grupe synaps [97].

W grafie LHG proces korekeji tekstu dla opisywanego algorytmu rozpoczyna si¢ zawsze od
aktywacji neuronu specjalnego, ktory wyznacza poczatek zdania. Nastepnie aktywowane sg kolejne
neurony dla poprawianego zdania, w celu zbudowania zdania poprawnego. Aktywacja ta odbywa
si¢  w odpowiedniej kolejnosci, zgodnie z sila wag miedzy neuronami stownymi. Kontekst
poprzednio aktywowanych neurondéw stownych pobudza kolejne neurony stowne, ktore zwykle
pojawiaja si¢ we wskazanym kontek$cie z wykorzystaniem asocjacji sekwencyjnych ASEQ oraz
asocjacji kontekstowych ACON. Polaczenia te sag dodatkowo wzmacniane przez ich czestotliwosci,
ktore sg obliczane podczas budowy sieci grafu LHG. Aktywowane neurony stymuluja kolejne
polaczone z nimi neurony, biorgc pod uwage wagi obliczone w zaleznos$ci od czestotliwosci takich

sekwencji stownych. Stymulacja neuronu jest definiowana przy uzyciu kilku stymulacji:
* stymulacji zewngtrznej extIn(t),
* stymulacji wewngtrznej intIn(t),
* poprzedniego stanu neuronu w kroku czasowym (t — 1).

Waga w; okreslona jest poprzez czestotliwos$¢ potaczenia (f) miedzy neuronami stownymi,
ktora dodatkowo jest znormalizowana przez sume¢ czestotliwosci wszystkich innych potaczen

wejsciowych danego neuronu.

Szczegolowe réwnania okreslajace ten algorytm zapisano ponizej. Wyznaczenie wagi
odbywa si¢ na podstawie obliczenia rOwnania:

i
S 29)

Wyznaczenie stymulacji dla neuronu odbywa si¢ natomiast poprzez obliczenie rGwnania:

2t — 1) ! .
z(t) = —5 + extIn(t) + Z w; * intIn;(t) (30)

j=1

Jak mozna zauwazy¢, w rzeczywistosci potaczenia ASEQ i ACON sa aktywowane z
badanego neuronu za kazdym razem. Zalozono dodatkowo, Zze na kazdym etapie poprzednie
pobudzenie neuronalne wybranego neuronu stownego bedzie pomniejszane o potowe. W ten sposob
potaczenia asocjacji kontekstowych ACON wyzszych rzegddéw maja znacznie mniejszy wptyw na

aktywacje nastgpnego neuronu stownego. Wraz z rosngcym poziomem asocjacji kontekstowej
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pobudzenie jest mniejsze. Innymi stowy mozna stwierdzié, iz im blizszy kontekst, tym wigkszy ma
on wplyw na poziom wzbudzenia nast¢gpnych neurondw stownych. Jesli wskazana aktywacja
przejscia do kolejnego neuronu stownego nie jest mozliwa, woéwczas sugerowana jest korekta do
najbardziej podobnego lub najbardziej czestego kolejnego stowa. Jesli po sugerowanym neuronie
stownym nastepuje neuron stowny, ktory reprezentuje nastepne stowo w poprawionym zdaniu, to
sugestia ta jest jeszcze silniejsza. Zastosowanie opisanego powyzej algorytmu semi-automatycznej
korekty tekstu daje bardzo dobre wyniki. Jedynym jego ograniczeniem jest potrzeba wczesniejszego
zbudowania sieci Grafu Przyzwyczajen Lingwistycznych dla mozliwie duzej ilo$ci korpusow

tekstowych.

Podsumowujac, sprawdzanie pisowni jest jednym z najczestszych zadan dotyczacych
przetwarzania jezyka naturalnego. Ma ono szeroki zakres zastosowan. Wykorzystywane jest
podczas wyszukiwania informacji, korekty tekstu, itp. Obecnie w wielu aplikacjach NLP uzywany
jest modut do sprawdzania pisowni, ktory analizuje tekst pod katem wystapienia gtownie btedow
ortograficznych. Mechanizmy te najlepiej radza sobie z przypadkiem, gdy bledny wyraz nie
wystepuje w stowniku danego jezyka. Bazujac na metodzie stownikowej, algorytmy majg $cisle
okreslone stowa, z ktorymi moga poréwna¢ kazde wprowadzane stowo. Jesli wprowadzonego
stowa nie znajda w stowniku, wyraz ten automatycznie uznawany jest za btedny. Oczywiscie jest to
poprawne zachowanie. Niemniej jednak, we wpisywanym tekScie moga wystapi¢ wszelkiego
rodzaju inne btedy, dla ktérych mechanizmy te nie zadziataja. Jednym z kluczowych obszaroéw jest
znajomos$¢ kontekstu wypowiedzi. Znajac kontekst, mozna bowiem stwierdzi¢, ze cho¢ dane stowa
wystepuja w stowniku jezykowym, to uzycie ich w danym konteks$cie jest btgdne. Opracowane
metody semi-automatycznej korekty tekstu na bazie Grafu Przyzwyczajen Lingwistycznych
umozliwiajg ten problem rozwigza¢. Opracowane algorytmy bazuja bowiem, podczas swojego
dziatania, na asocjacjach sekwencyjnych ASEQ oraz asocjacjach kontekstowych ACON. Polaczenia
te sg tak naprawde odzwierciedleniem kontekstu wypowiedzi, ktory zostat zapisany w grafie. Moze
on bowiem sugerowaé rozne opcje korekty w kontek$cie innych stéw pojawiajacych si¢ we
wczesniej przeczytanych zdaniach. Ponadto rdzne sugerowane opcje sg wazone przez czestotliwose
ich uzywania przez innych ludzi w przesztosci oraz przez okreslony kontekst innych stow w
analizowanych zdaniach. Warto roéwniez zwroci¢ uwage na to, ze algorytmy dziatajace na bazie
sieci grafowej, sa bardzo szybkie. Spowodowane jest to skonczong i ograniczong ilo$cia
potrzebnych przejs¢. Nie trzeba w tym przypadku przeszukiwaé wszystkie mozliwe $ciezki czy
neurony. Dla zaprojektowanych metod wystarczy przeszuka¢ zazwyczaj kilkanascie potaczen.
Dodatkowo, w wyniku polaczen asocjacyjnych w grafie, proces sprawdzania i okres§lania podgrupy

najbardziej prawdopodobnych poprawek jest zawsze dostgpny w stalym czasie.
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Rozdzial 5

Rodzaje opracowanych metod do korekty tekstu

Jak zostalo omoéwione w poprzednim rozdziale, na bazie opracowanego Grafu
Przyzwyczajen Lingwistycznych zostato utworzonych kilka metod semi-automatycznej analizy i

korekty tekstu. Do metod tych mozna zaliczy¢:
1. Statyczne sprawdzanie poprawnos$ci poszczegolnych wyrazow w stownikach jezykowych.

Poniewaz opracowane metody przetestowano dla zdan zaré6wno w jezyku polskim jak 1
angielskim, dlatego skorzystano ze stownikow odpowiednich dla tych jezykow. Dla jezyka
polskiego wykorzystano Stownik Jezyka Polskiego PWN (https://sjp.pl) oraz stownik
morfologiczny (https://github.com/morfologik), natomiast dla jezyka angielskiego skorzystano ze
Stownika Jezyka Angielskiego (http://app.aspell.net/create z wykorzystaniem Spell Checking
Oriented Word Lists).

Metody z wykorzystaniem stownika poprawnej pisowni sg znane i powszechnie stosowane
réwniez w innych programach do korekty tekstu. Dzialanie ich polega na sprawdzeniu, czy dane
stowo wpisane przez uzytkownika wystepuje w stowniku. Jesli nie wystepuje, to poszukiwane sg

stowa wystepujace w stowniku, ktérymi mozna zastapi¢ btednie wpisane stowo.

Dla jezyka polskiego skorzystano dodatkowo podczas tworzenia grafu ze stownika
morfologicznego. Stownik ten zawiera informacje dotyczace fleksji jezyka. Za jego pomoca
mozliwe jest m. in. okreslenie formy podstawowej (stowa bazowego) dla danego wyrazu.
Informacja ta jest wykorzystywana podczas sprawdzania pisowni. Podczas badan zauwazono, ze
czesto wystepujace btedy cechuja sie uzyciem niewtasciwej odmiany stowa. Dzigki wykorzystaniu
informacji o formie podstawowej wszystkie stowa oznaczajace to samo, a uzyte w innej formie
leksykalnej, posiadaja ta sama forme¢ podstawowa. Podczas konstrukcji grafu potaczone sa one
specjalng krawedziag — asocjacja morfologiczng AMOR, opisang wcze$niej w pracy. Podczas
korekty tekstu, jesli stowo uznane jest za btgdne, mozliwe jest tatwe wyznaczenie wszystkich jego
odmian, a nast¢pnie sprawdzenie, czy stowo w innej formie fleksyjnej dla stowa biednie
wprowadzonego, nie wystepuje w zadanym kontekscie. Schemat dziatania takiej korekty zostat

zaprezentowany na rysunku 21.
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Asocjacja morfologiczna AMOR

—===» \Wpisany kontekst stowny
— Asocjacja sekwencyjna ASEQ

Rysunek 21: Przyktad potqczenia AMOR wystepujqcego w grafie LHG

Jak zaobserwowano, wykorzystanie stownika morfologicznego do korekty tekstu nie jest
powszechnie stosowane. Dla jezyka polskiego wystepuja aplikacje, ktére wykorzystujg takie
stowniki, niemniej jednak dziataja one osobno. Nie sa powigzane z innymi metodami korekty tekstu
i stuza gléwnie do podania formy podstawowej stowa. Przykladem takiej aplikacji moze by¢
analizator morfologiczny Morfeusz (http://morfeusz.sgjp.pl/doc/about/). Program Morfeusz
wykonuje analize morfologiczng stow dla jezyka polskiego. Na rysunku 22. zaprezentowany zostat
przyktad otrzymanych wynikéw dzialania programu dla tekstu ,,Mam probke analizy

morfologiczne;j.”.

Segment Forma ortograficzna Lemat Znacznik

0-1 Mam mama subst:pl:gen:f
mamic impt:sgiseciimperf
mieé finisg:prizimperf

1-2 probke probka subst:sgraco:f

2-3 analizy analiza subst:sggen:f
subst:pl:nom.accwvoc:t
3-4 morfologiczne] morfologiczny adj:isg:gen.dat.loc:f:pos

4-5 . . interp

Rysunek 22: Przyktad otrzymanych wynikéw dziatania programu Morfeusz dla tekstu ,,Mam probke
analizy morfologicznej.”

Cytujac autordéw ,, Tekst wejsciowy zostal podzielony na stowa (w szczegolnosci kropka
zostata oddzielona od napisu ,,morfologicznej”). Na prawo od stow podano odpowiadajgce im
lematy (formy hastowe), a w nastepnej kolumnie — znaczniki opisujgce wartosci kategorii

gramatycznych charakteryzujgce poszczegolne formy. Stowu ,,mam” zostaly przypisane trzy
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interpretacje: jako forma liczby mnogiej rzeczownika ,,mama’”, jako forma trybu rozkazujgcego
czasownika ,,mamic¢” i wreszcie jako forma czasu teraznmiejszego czasownika ,,miec¢”. Stowo
nanalizy” zostato jednoznaczmie przypisane do lematu , analiza”, moze ono jednak byc¢
interpretowane zarowno jako forma liczby pojedynczej jak i mnogiej — w roznych przypadkach.”

/98].

Jak mozna przeczyta¢, dla wspomnianego slowa ,mam” zostaly przypisane trzy
interpretacje. W grafie beda to trzy potaczenia AMOR do stow podstawowych — mama, mamic oraz
mie¢. Stanowi to niezwykle cenng witasciwos$¢ grafu. Podczas wykorzystania w grafie metody
opierajacej si¢ na stowniku morfologicznym, zostanie pobudzonych kilka neuronéw stownych —
odpowiednio potaczonych asocjacjami AMOR dla trzech stéw podstawowych i1 sprawdzone
zostanie ewentualne wystapienie kontekstu stownego dla trzech grup wyrazow, ktére pozornie sg od

siebie zupeknie rozne i w zaden sposob nie powigzane.

Jak twierdza autorzy programu Morfeusz ,,Za bardziej interesujgcqg uwazamy mozliwosc
uzycia biblioteki Morfeusz we wiasnym programie, np. napisanym, w ktoryms z jezykow
skryptowych. Daje to duzo wigkszq elastycznos¢ wykorzystania wynikow analizatora (np. mozna
tatwo ograniczy¢ analize do samego hastowania)” [98]. Tak wigc raz jeszcze zostato podkreslone,
ze uzycie stownika morfologicznego jest cenne, natomiast powinno zosta¢ zaimplementowane w

osobnych programach.

2. Algorytmy operujagce na asocjacjach sekwencyjnych oraz kontekstowych dla

wprowadzonego tekstu.

Glowng zaletg posiadania grafowej struktury jest mozliwos¢ wykorzystania jej do tatwego
zapisu, a nastepnie analizy 1 przeprowadzenia korekty wypowiedzi. Nowatorskie zdolnosci
korekcyjne zostaly osiagnigte wiasnie dzigki zastosowaniu opisanego wczesniej, aktywnego
mechanizmu asocjacyjnego, zaimplementowanego w strukturze grafowej. Badania wykazatly, ze
bezposrednie potgczenia miedzy powigzanymi obiektami, takimi jak litery i1 stowa, maja ogromne
znaczenie 1 powinny by¢ wykorzystywane do konstruowania jeszcze bardziej efektywnych
algorytmow. Strategia ta jest najprawdopodobniej rowniez stosowana w naturalnych sieciach
neuronowych, w naszych moézgach i1 wlasnie ona pozwala nam tak szybko kojarzy¢ dane.
Eksperymenty wykazaty, ze korekta moze by¢ lepsza, jesli uzyje si¢ do jej przeprowadzenia
kontekstu stow, wystepujacych w bliskim otoczeniu badanego stowa. Kontekstu, tak potrzebnego
dla Grafu Przyzwyczajen Lingwistycznych, mozna nauczy¢ si¢ za pomocg ogromnej ilosci
korpuséw tekstowych. Ponizej przedstawiono szczegdlowy opis korekty tekstu w grafie LHG dla

przyktadu zdania wprowadzonego z btedami.
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Korekta tekstu za pomoca zaimplementowanej metody pobudzen

asocjacyjnych

Po zbudowaniu Grafu Przyzwyczajen Lingwistycznych dla korpusow tekstow dla jezyka

angielskiego przeprowadzono korekte tekstu dla btednego zdania. W tym celu wprowadzono zdanie

»She was afraid of taking to Joh.”. Z kontekstu tego zdania wynika, ze wystepuja w nim dwa bledy:

1. Blednie zostalo uzyte stowo taking. W wyrazeniu tym, nalezalo bowiem uzy¢ stowa talking.

Btad ten moégt sie pojawi¢ w skutek pominigcia jednej litery ,,I”. Warto zwrdci¢ uwagg, ze
zarowno stowo taking jak i talking wystepuja w jezyku angielskim. Stowo taking moze by¢
forma ciagly dla slowa take i w tym kontek$cie mozna go przettumaczy¢ jako brad,
zabierac¢. Dodatkowo wyraz taking moze by¢ traktowany jako przymiotnik i oznacza
wowczas uroczy (o osobie), uimujgcy, zachwycajgcy lub w innym kontekscie moze by¢

przettumaczony jako chwytliwy, zarazliwy.

Stowo talking jest natomiast formga ciagla dla stowa talk oznaczajacego rozmawiaé, mowic
opowiadac. Moze by¢ rowniez ttumaczone jako rzeczownik rozmawianie, mowienie lub

jako przymiotnik rozmowny, gadajgcy (np. ptak).

. Drugim blgdem jest uzycie slowa Joh. Stowo to nie wystepuje w stowniku jezyka
angielskiego. W przypadku tego btgdu nie ma jednoznacznej poprawnej korekty. Wiadomo,
ze stowo Joh jest niepoprawne, ale istnieje kilka mozliwosci jego poprawy. Mozna znalez¢
bowiem kilka stow podobnych, np. John, Josh, Joe. Z samego kontekstu i struktury zdania
mozna wywnioskowaé, ze kazde imi¢ moze by¢ tutaj poprawne. Nic nie stoi bowiem na
przeszkodzie poprawy zdania na ,,She was afraid of talking to Paul.”. Niemniej
wykorzystujgc dodatkowy algorytm, np. badanie odlegtosci edycyjnej, gdzie wszystkie
operacje dodania, usuni¢gcia i1 zamiany s3 roéwne, mozna stwierdzi¢, Ze najbardziej
prawdopodobnym bedzie uzycie zamiast stowa Joh stéw, ktorych odleglo$¢ edycyjna jest

rowna jeden. Bedg to wiec stowa takie jak John, Josh lub Joe.

Na rysunkach 24. oraz 25. przedstawione zostaly poszczegoélne kroki przeprowadzania

kontekstowej korekty dla podanego tekstu. Dla lepszego zrozumienia i latwiejszego przedstawienia,

na rysunkach tych zawarte zostaly jedynie pewne wycinki grafu LHG dla kazdego z krokéw. Nie

uwzgledniono na nich rowniez wszystkich $ciezek wystepujacych w grafie (ukryte zostaly niektore

potaczenia ASEQ oraz ACON), ukryte zostaly rowniez neurony literowe. Na rysunku 23.

omoOwione zostaty symbole uzyte podczas korekty tekstu. Warto zwrédci¢ uwage, ze kazda asocjacja
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ma swoj indywidualny licznik, ktory okresla, ile razy dane potaczenie wystapito pomigdzy dwoma

neuronami.

rt Neuron specjalny o .
74095 Asocjacia sekwencyina ASEQ
pomiedzy dwoma neuronami stownymi

neuron stowny 378 Asocjacja kontekstowa ACON
_____ > drugiego rzedn
58 Asocjacia kontekstowa ACON

Alktualnie aktywowany neuron stowny trzeciego rzedu

Neuron stowny, przez ktory prowadzi
sciezka poprawy

®0 O @

Rysunek 23: Legenda dla mechanizmu kontekstowej korekty tekstu

Po wpisaniu zdania z mozliwymi bledami mechanizm automatycznej kontekstowej korekty
tekstu dokonuje wyodrebnienia poszczegolnych tokendéw, przeprowadza rdwniez proces ich
ujednolicania (np. stowo Joh zostaje znormalizowane do formy ,,joh”). Gdy etap normalizacji stow

zostanie skonczony, rozpoczyna si¢ proces sprawdzania i ew. korekty tekstu.

Pierwszym krokiem algorytmu jest odszukanie w Grafie LHG neuronu specjalnego, ktory
wskazuje poczatek zdania. Nastgpnie dla tego neuronu sprawdzane jest, czy istnieje asocjacja
sekwencyjna dla tokenu stownego uznanego jako pierwszy. Jak mozna zauwazy¢, z neuronu
specjalnego ,,start” bedzie wychodzito bardzo duzo polaczen ASEQ. Stad, algorytm nie sprawdza
wszystkich $ciezek po kolei. Bada on wystgpienie jednej konkretnie okreslonej $ciezki. Jak zostato
przedstawione to na ilustracji, potaczenie takie wystepuje. Co wiecej, algorytm posiada informacje,

ze wyraz ,,she” rozpoczynat zdanie w 74 065 przypadkach.

Drugim krokiem algorytmu jest przejscie do wskazanego, kolejnego stowa, a wigc do
wyrazu ,,she” 1 aktywowanie wszystkich asocjacji wychodzacych z danego wierzchotka. Jak zostato
opisane wczesniej, w kazdym kroku podczas przechodzenia pomigdzy neuronami stownymi, kazde
wejscie pewnego potencjatu do neuronu stownego aktywuje ten neuron pod warunkiem osiggnigcia
wartosci wyzszej lub rowniej dla progu przejscia. Jesli neuron stowny zostaje aktywowany, to w
kolejnym kroku aktywowane sg wszystkie jego asocjacje wychodzace. W chwili obecnej dla
algorytmu najwazniejsze sg asocjacje sekwencyjne ASEQ, niemniej warto juz teraz pamigtac o tym,
ze stymulacja neuronu jest definiowana jako suma stymulacji zewngtrznej, wewnetrznej oraz

poprzedniego stanu neuronu stownego w poprzednim kroku czasowym — opisanych wzorem 30. Jak
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zaprezentowane zostato na rysunku, istnieje asocjacja sekwencyjna pomiedzy dwdjka neuronow
stownych (she, was), tak wiec mozna uznaé, ze poczatkowy kontekst zdania ,,She was” jest

poprawny i mozna przej$¢ do aktywacji kolejnego neuronu na $ciezce, a wigc do neuronu ,,was”.

Trzeci krok to wspomniana juz wczesniej aktywacja neuronu stownego ,,was”. Podobnie jak
poprzednio, ten neuron stowny przekroczyt prog pobudzenia, wigc aktywuje wszystkie asocjacje
wychodzace. Dodatkowo po ich aktywacji, badane sg progi pobudzenia dla wszystkich neuronéw
aktualnie stymulowanych. Jesli dla jakiego$ neuronu stownego prog pobudzenia jest dostatecznie
wysoki, nastepuje jego wzbudzenie. W aktualnym kroku dochodzi do aktywacji kolejnego neuronu

na $ciezce, zgodnego z wprowadzonym tekstem, a wigc neuronu ,,afraid”.

Czwartym krokiem jest aktywacja stowa ,,afraid”. W tym kroku mozna zauwazy¢, ze na
rysunku zostato zaprezentowane pobudzenie asocjacji sekwencyjnych ASEQ dla m. in. stow ,,to”,
,»0f”, ,,he” oraz ,brother” jak i pobudzenie asocjacji kontekstowych ACON. Potgczeniami ACON
drugiego rzedu pobudzane sa neurony stlowne dla m. in. takich wyrazéw jak ,,you”, ,talking”,
»speaking” oraz ,,took”. Warto zwroci¢ uwage takze, ze stowo ,taking” nie zostatlo dotychczas
pobudzone przez zadng asocjacje. Co wigcej, stowo takie nie zostalo dodane do grafu w procesie

uczenia.

Piaty krok zwigzany jest z aktywacja stowa ,,0f”’. Stowo to bezposrednio aktywuje asocjacja
sekwencyjna wyrazow ,that”, ,talking”, ,from” oraz ,such”. Jak mozna zauwazy¢, na liscie
aktywowanych stow nie wystgpuje stowo ,taking”, ktore zostalo podane jako kolejne w zdaniu
poddanym korekcie. Réwniez takie polaczenie kontekstowe dla tej dwojki stow nie wystepuje.
Neurony stowne ,,pamigtaja” przez pewien czas swoj stan pobudzenia, ktory z kazdym krokiem jest
zmniejszany. W dalszym ciggu aktywne sg pobudzenia z poprzedniego kroku, a wigc pobudzenia
kontekstowe od stowa ,,afraid” dla stow ,,you”, ,.talking”, ,speaking” oraz ,,took”. Zaproponowany
algorytm sprawdza wszystkie neurony, ktére sa aktualnie pobudzone i aktywuje neuron, ktory

posiada najwyzsze pobudzenie. Jak mozna zwrdci¢ uwage, wyraz ,.talking” jest pobudzony przez:
* asocjacje sekwencyjng pochodzaca od stowa of,
* asocjacje kontekstowa pochodzaca od stowa afraid.

Ten krok pokazuje przewage opracowanego algorytmu. Potrafi on wyznaczy¢ w jasny
sposob kolejny neuron stowny, ktéry powinien zosta¢ wybrany podczas etapu korekty tekstu i jakim

stowem powinno zosta¢ zastapione stowo btgdnie wprowadzone.

Szosty krok dotyczy aktywacji neuronu stownego, ktory zostal wybrany w poprzednim

kroku. Po raz pierwszy nie jest to neuron stowny pochodzacy ze zdania wpisanego przez
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uzytkownika. Jest to bowiem neuron, ktory zostal wyznaczony w procesie kontekstowej korekty
tekstu z zastosowaniem omawianej metody. Dla tego neuronu podobnie wyznaczane i obliczane s3
kolejne asocjacje pochodzace z aktywowanego w tym kroku neuronu, jak réwniez z neurondéw

aktywowanych wczesnie;j.

Krok si6édmy dotyczy aktywacji neuronu stownego ,,to”. Krok ten jest identyczny w swoim
dzialaniu jak poprzednie etapy. Warto zwréci¢ uwage jednak, ze potaczeniem kontekstowym
drugiego rzedu pobudzony zostaje neuron specjalny okreslajacy zakonczenie zdania. W kroku tym
dokonuje si¢ rowniez druga korekta dla wyrazu btgdnie wprowadzonego. Dotychczas nie odbyto sig¢
pobudzenie btgdnego neuronu stownego ,,joh”. Algorytm na tym etapie wyznaczyt kilka mozliwych
zamian. Kolejnymi mozliwymi stowami bedzie m. in. wyraz me (czgstos¢ wystgpowania tego stowa
to 8987 razy), him (czgsto$¢ wystepowania 2530), john (czgsto$¢ wystepowania 167). Poniewaz
istniej kilka mozliwych kolejnych przej$¢ z taka sama waga aktywacji, algorytm bierze pod uwage
czgsto$¢ wystgpowania danego stowa. W tym wypadku poprawnym slowem bedzie stowo me,

poniewaz wystapito najczgséciej w badanym kontekscie.

Warto nadmieni¢, ze cho¢ korekta tekstu moze wyglada¢ na niepoprawng, opisywany jest w
tym miejscu jedynie pojedynczy algorytm. W kompleksowym rozwigzaniu, gdy do korekty tekstu
zostanie zastosowanych kilka algorytmoéw, w kroku tym opisywany algorytm zasugeruje kilka
mozliwych wyrazéw (me, him, john, itd.). Nastepnie algorytm wyznaczajacy odlegtos¢ edycyjna
pomiedzy dwodjka stow 1 okresli, ze bardziej prawdopodobnym do poprawy bedzie stowo john niz

me, gdyz odleglo$¢ edycyjna pierwszego stowa jest mniejsza niz drugiego.

Ostatnim krokiem jest sprawdzenie, czy dla aktywnego neuronu ,,me” wystepuje $ciezka
prowadzaca do neuronu specjalnego oznaczajacego zakonczenie zdania. Okazuje si¢, ze Sciezka

taka wystepuje 1 istnieje potaczenie dla dwojki (me, koniec zdania).

Po przeprowadzeniu tych operacji algorytm asocjacyjnej korekty tekstu wyznaczyt bledne
stowa 1 zdotal poprawi¢ jedno z nich. Ostatecznie btednie wprowadzone zdanie ,,She was afraid of
taking to Joh.” zostalo zmienione na zdanie uznane przez algorytm za poprawne ,,She was afraid of

talking to me.’.

Nastgpnie wykonano eksperyment, ktorego celem bylo sprawdzenie stusznosci
zaimplementowania potaczen kontekstowych ACON wraz z polaczeniami ACON_PREV. Jak
wskazano we wczesniejszym fragmencie pracy, dysponujac jedynie polaczeniami ACON (bez

polaczen ACON _PREV) nie jest mozliwe odtworzenie pelnego kontekstu wypowiedzi we
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wszystkich przypadkach. Przykltadem moze by¢ wystapienie niejednoznacznosci dla pierwszych
wyrazow w zdaniu. Podobnie przy zastosowaniu jedynie potaczen asocjacji kontekstowej ,,w tyl”
(bez potaczen asocjacji kontekstowej ,,w przod”) niemozliwym jest wyeliminowanie
niejednoznacznosci wystepujacej] w koncowych wyrazach zdania. W celu wykazania stusznosci
zaimplementowania dwodch typoéw polaczen kontekstowych wraz z dwoma niezaleznymi
algorytmami do korekty tekstu wykonano nastgpujace badanie: w 20 zdaniach dla jezyka

angielskiego, ktore zawieraty min. 5 wyrazéw, wprowadzono manualnie nastepujace btedy:

* dla pieciu pierwszych zdan wykonano zamian¢ dwoch liter w pierwszym wyrazie zdania;

* dla pieciu nastgpnych zdan wykonano zamiane dwoch liter w drugim wyrazie zdania;

» dla pigciu nastgpnych zdan wykonano zamiange dwoch liter w przedostatnim wyrazie zdania;

* dla pigciu ostatnich zdah wykonano zamiang dwdch liter w ostatnim wyrazie zdania.
Nastepnie uruchomiono semi-automatyczng korekte tekstu wykorzystujac:

* jedynie algorytm asocjacyjnej korekty tekstu ,,w przod”;

* jedynie algorytm asocjacyjnej korekty tekstu ,,w tyt”;

* algorytmy asocjacyjnej korekty tekstu ,,w przod” oraz ,,w tyt”.

W tabeli ponizej przedstawiono wyniki korekty zdan wprowadzonych z bledami.

Liczba Procentowa liczba
znalezionych znalezionych bledow
btedow
Algorytm asocjacyjnej korekty tekstu ,,w prz6d” 13 65%
Algorytm asocjacyjnej korekty tekstu ,,w tyl” 12 60%
Lacznie algorytmy asocjacyjnej korekty tekstu ,,w 20 100%
prz6d” oraz ,,w tyt”

Jak mozna zauwazy¢, gdy btedy wystepuja na poczatku lub na koncu zdania wymagane jest
dziatanie dwoch algorytmow poprawy tekstu. Wowczas wykrywane sa wszystkie btedy 1 mozliwa

jest poprawna korekta tekstu.
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Zdanie z btedem: ,She was afraid of taking to Joh.”

CHONONCHNONCHNONONC)

Krok 1: Aktywacja neuronu specjalnego oznaczajgcego poczatek zdania ,,start”
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Rysunek 24: Poczqtkowe kroki opracowanego algorytmu do asocjacyjnej korekty tekstu
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Krok 5: Aktywacja neuronu stownego ,,0f”
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Krok 7: Aktywacja neurcnu stownego ,,to”

Rysunek 25: Koncowe kroki opracowanego algorytmu do asocjacyjnej korekty tekstu
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Porownanie korekty tekstu z istniejacymi aplikacjami dla jezyka
angielskiego

Wykonane metody semi-automatycznej korekty tekstu przetestowano 1 poréwnano z ogolnie
dostgpnymi narzgdziami, ktore rowniez stuzg do korekty tekstow. Aplikacje te mozna podzieli¢ na

dwie zasadnicze grupy:

1. Pierwsza grupa dotyczy aplikacji, ktore wystepuja w postaci stron internetowych. Na
stronach tych nalezy wpisa¢ proponowany tekst, a kilka chwil pdzniej otrzymywany zostaje

tekst poprawiony.

2. Druga grupe stanowia ,,dodatkowe moduly” dostgpne dla edytorow tekstow. Jednymi z
najpopularniejszych edytoréw tekstow s3 Microsoft Word, wchodzacy w skifad
oprogramowania Microsoft Office oraz jego darmowe alternatywy, np. program Writer,

wchodzacy w sktad darmowego oprogramowania LibreOffice.

Najwigkszym problemem w narzedziach korekcji tekstu jest to, ze wigkszos¢ z nich nie
rozwigzuje problemu btednego kontekstu wypowiedzi. W odroznieniu od nich, gldéwnym celem
budowy grafu LHG jest wlasnie przechowywanie potaczen ASEQ 1 ACON dwoéch typdéw oraz, co
za tym idzie, odbudowanie za ich pomoca poprawnego kontekstu zdan. Wykonane algorytmy
potautomatycznej korekty dziatajg dobrze przy zatozeniu, ze graf LHG zostat skonstruowany na
mozliwie duzym korpusie tekstu szkoleniowego. Ogolnie, kontekst poprzednio aktywowanych
neurondw stownych pobudza nastgpne neurony stowne, ktore zwykle pojawiaja si¢ w danym

kontekscie.

W obecnych czasach powstaje coraz wigcej narzedzi wchodzacych w sklad pierwszej grupy.
Kazda z aplikacji cechuje si¢ mozliwoscia poprawy tekstu. Jak bedzie mozna zauwazy¢ w dalszych
eksperymentach, kazda z nich dziala inaczej, oferujac rézng jakos¢ w korekcie tekstu. Nie ma
jednej, ,najlepszej” aplikacji. Kazda z dostgpnych aplikacji bedzie sprawdzata si¢ lepiej w
okreslonych zadaniach, a podczas innego trybu pracy nie bgdzie w stanie poprawi¢ wszystkich
btedow.

Graf Przyzwyczajen Lingwistycznych moze zosta¢ zbudowany dla korpusow tekstow
roznych jezykoéw. Podczas badan wykorzystywano tg strukture do korekty tekstu zaréwno dla zdan
wprowadzonych w jezyku angielskim, jak i1 polskim. Dlatego tez w dalszej czgéci tego rozdziatu

porownano aplikacje, stuzace do korekty tekstu dla tych dwoch jezykow.
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Aplikacji do korekty tekstu w jezyku angielskim jest znacznie wigcej niz dla jezyka
polskiego. Wynika to z faktu, ze jezyka angielskiego uzywa duzo wigcej osdb na $wiecie niz jezyka

polskiego. Z danych zamieszczonych na portalu https://www.ethnologue.com/ wynika, ze jezyka

angielskiego uzywa ponad 1,5 biliona osob (1500 miliona os6b), natomiast jezyka polskiego uzywa
ok. 40 milionéw osob. Tak wiec jezyk angielski jest o ponad 37 razy czeSciej uzywany niz jezyk

polski.

W Internecie istnieje kilka rankingdw, ktére podaja najlepsze aplikacje do korekty tekstu w

jezyku angielskim. Rankingi takie mozna spotka¢ na stronach https:/www.lifewire.com/best-

spelling-and-grammar-check-apps-4176088, https://www.makeuseof.com/tag/best-grammar-
checker/ lub https://masterblogging.com/online-grammar-checker-tools/.

Najczesciej wystepujace aplikacje wspomniane w rankingach zostaly opisane ponizej.
Warto zwroci¢ uwage, ze opis kazdej z aplikacji, w glownej mierze, pochodzi z jej wilasnej strony
internetowej. Opisy te sa wobec tego subiektywnymi opiniami autoréw aplikacji i przedstawiajg ich

wlasne przeswiadczenia.

e Grammarly (https://app.grammarly.com) — jedna z najbardziej znanych aplikacji shuzaca do
korekty tekstu. Aplikacja jest dostgpna online za posrednictwem strony internetowej, jak
rowniez dostgpna jest jako plugin do przegladarek lub jako osobna aplikacja mozliwa do
zainstalowania na komputerach z systemem operacyjnym MacOS lub Windows. Sprawdza
ona tekst w jezyku angielskim pod katem bledow gramatycznych, ortograficznych i
interpunkcyjnych.

Jak podaja tworcy aplikacji, oprocz sprawdzania bledow, poprawia ona czgsto mylone
stowa, gdy s3 uzywane w niewlasciwym kontekscie. Tak wiec, réwniez 1 w tym przypadku

mamy do czynienia z aplikacja, ktora dziata w oparciu o kontekst wypowiedzi.

Aplikacja ta wystepuje w dwoch wersjach — darmowej 1 ptatnej. W wersji ptatnej dostepne
sg dodatkowe sugestie dotyczace ulepszenia stownictwa, sprawdzanie stylu. Dostepny jest
rowniez detektor plagiatu, ktory sprawdza ponad 16 miliardow stron internetowych.
Mozliwe jest takze wylapywanie btedéw kontekstowych oraz gramatycznych. Jak podaja

tworcy ponad 20 milionow ludzi zatozylo dotychczas konta w aplikacji

(https://www.grammarly.com/better-writing).

* Ginger (https://www.gingersoftware.com/grammarcheck) - to aplikacja pozwalajagca na

sprawdzanie gramatyki, popraw¢ zdan, jak réwniez na proponowanie nast¢pnych stow.

Aplikacja dostepna jest w dwoch wersjach - darmowej 1 ptatnej. Wersja platna - premium
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pozwala na nieograniczong liczb¢ sprawdzen gramatycznych, definicji, korekty zdan oraz
analizy bledoéw. Jak zapewniajg tworcy, aplikacja oferuje bardzo dobrg korekte tekstow juz

w wersji bezptatne;.

*  ProWritingAid (https:/prowritingaid.com/) - jest kolejng aplikacja do sprawdzania

gramatyki. Cecha charakterystyczna tej aplikacji jest, oprocz przeprowadzania korekty
tekstu, mozliwo$¢ wygenerowania raportu dla autora o stylu jego pracy. Aplikacja sprawdza
bowiem tekst dodatkowo, np. pod wzgledem powtorzen. Zawiera ona informacje o ponad
5000 roznych ulepszeniach, ktore mozna wprowadzi¢, aby poprawi¢ czytelnos$¢ tekstu.
Najwigkszym minusem jest fakt, Zze do korzystania z oprogramowania wymagana jest
subskrypcja. Dostepna jest jednak dwutygodniowa, bezplatna wersja probna (z ktorej
skorzystano przy okazji przeprowadzanych poréwnan w tej pracy). Nastgpnie wymagany

jest zakup rocznej licencji.

*  WhiteSmoke (https://www.whitesmoke.com) — na stronie internetowej mozna przeczytac,
ze jest to najbardziej zaawansowane narzedzie do poprawy gramatyki, ortografii,
interpunkcji oraz stylu, ktore jest dostepne online. Niestety aplikacja ta wystepuje jedynie w

wersji platnej.

* Scribens (https://www.scribens.com/) - zgodnie z informacja na stronie internetowej

aplikacja koryguje ponad 250 rodzajow typowych btedéw gramatycznych i ortograficznych,
w tym czasowniki, rzeczowniki, zaimki, przyimki, homonimy, interpunkcje, typografie oraz
inne. Poprawia 10 razy wigcej btedow niz jest w stanie poprawi¢ Microsoft Word. Oferujac
zaawansowane oprogramowanie korekcyjne, jest ona w stanie znacznie polepszy¢ jako$¢

pisania.

* Portal GrammarCheck (https://www.grammarcheck.net/editor/) - to kolejna aplikacja do
korekty tekstu. Jest ona w stanie poprawi¢ btedy ortograficzne, zasugerowaé zmiang stylu
lub poprawi¢ gramatyke. Aplikacja dostgpna jest w dwoch wersjach: bezptatnej 1 ptatnej, w
ktorej jest w stanie odszukaé jeszcze trudniejsze do wykrycia btedy, nawet do dziesieciu

razy wigcej niz popularne edytory tekstu.

* Portal OnlineCorrection (https://www.onlineCorrection.com) - narz¢dzie przeznaczone do
wyszukiwania podstawowych bledow gramatycznych 1 stylistycznych w tekstach

angielskich. Aplikacja jest catkowicie darmowa.

Zbadano zatem mozliwo$ci poprawy zdania ,,She was afraid of taking to Joh.” przez

wskazane powyzej aplikacje. Dla poréwnania zaimplementowany algorytm kontekstowej korekty
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tekstu wykorzystujacy wszystkie dostgpne metody zauwazyt dwa bledy 1 poprawit biedny tekst na

zdanie poprawne ,,She was afraid of talking to John.”.

Na rysunku 26. przedstawiono wynik poprawy w wykonanej aplikacji stuzacej kontekstowe;j
korekcie tekstu.

Text Correction v 1.0  Comection ~ Methods  Configuration

Correction

She was afraid taking to Joh.

Select correction language: PL ® EN

‘Words correction methods: Checkin 8JP ¥ Check in english dictionary Check morfologic ¥ Check in LHG Check base form

Sentence comrection algorithms: [ Run wordsProbability # Run LevenshteinDistance # Run nextWordBestMatch # Run recreationOfSentence

Result
Original text

She was afraid taking to Joh.

Corrected text

She was afraid talking to John .

Rysunek 26: Wynik poprawy tekstu w wykonanej aplikacji

W pierwszej kolejnosci przetestowana zostata korekta tekstu z wykorzystaniem aplikacji

Grammarly. Na rysunku 27. przedstawiono wynik korekty.

All alerts
Text correction using Grammarly
Correctness Q

She was afraid of taking to Joh. -eaking gooc

Clarity Q
Rysunek 27: Wynik poprawy tekstu przez aplikacje Grammarly

Jak mozna zauwazy¢, aplikacja ta nie znalazta zadnego btgdu — ani dla stowa taking, ani dla

stowa Joh.
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Nastepnie przeprowadzono korekte tego samego tekstu przez aplikacje Ginger. Na rysunku

28. przedstawiono wynik korekty.

talking to Joh x
She was afraid of taking to Joh.

Rysunek 28: Wynik poprawy tekstu przez aplikacje
Ginger

Jak mozna zauwazy¢, aplikacja ta prawidlowo zauwazyta blad w stowie taking.

Zaproponowata ona rowniez poprawng korekte tego wyrazu na wyraz talking. Niestety dla wyrazu

Joh nie zostala zaproponowana korekta.

Kolejng aplikacja, ktorej zadaniem byla korekta niepoprawnego zdania byta aplikacja
ProWritingAid. Na rysunku 29. przedstawiono report po analizie i korekcie tekstu.

Fiction House Plagiarism

Core Repeats Structure Readability Consistency

w o 0O 4 s @ 9§

She was afraid of taking to Joh.

Document Scores (Scores out of 100 for key document areas)

100 100 100 100 N/A

SPELLING STYLE TERMINOLOGY

OVERALL SCORE GRAMMAR
/100 /100

/100 /100 /100

Rysunek 29: Wynik poprawy tekstu przez aplikacje ProWritingAid
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Rowniez 1 ta aplikacja nie zauwazyla zadnego bledu we wprowadzonym zdaniu, oceniajac

jego gramatyke, pisowni¢ i styl na 100%.

Taki sam wynik jak dla aplikacji ProWritingAid otrzymano wprowadzajac ten sam tekst do
aplikacji znajdujacej si¢ na stronie https://www.grammarcheck.net Na rysunku 30. przedstawiono
wynik korekty tekstu.

Komunikat ze strony www.grammarcheck.net

Mo writing errors were found. Try Deep Check for a more thorough [
report

HOME BLOG INFOGRAPHICS CHECK YOUR TEXT

She was afraid of taking to Joh|

Rysunek 30: Wynik poprawy tekstu przez portal GrammarCheck

Dwie kolejne aplikacje — narz¢dzie Scribens oraz portal OnlineCorrection.com poprawnie
rozpoznaty btedy w drugim stowie — Joh. Niemniej zauwazy¢ mozna, ze rowniez obie te aplikacje
proponuja zmiang stowa, np. na stowo job (pol. praca), ktore nie jest odpowiednie, jesli chodzi o
poprawnos¢ kontekstu wypowiedzi. Na rysunkach 31. oraz 32. przedstawiono wynik dziatania obu

aplikacji.

‘@3 Sdﬂﬁfﬂ.ﬁ GRAMMAR CHECK  DICTIONARIES ~ GRAMMAR RULES ~ EXTENSIONS & API

ENGLISH GRAMMAR CHECK

Scribens checks the grammar of your texts and Finds spelling mistakes.

i e (D

She was afraid of taking to Joh.

Style *J

V. bul h t
ocabulary enhancemen Job (common WOI’d)

Words and n Jo (name)
Joe (name)

Subjectivity John (name)

Jon (name)

phrasss

2 Positive (1]
X . word not found in dictionary.
7 Pejorative 1}

Deaoctivate display

Rysunek 31: Wynik poprawy tekstu przez aplikacje Scribens
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v OnlineCorrection.com

Home

Result

Types and number of errors found:

‘Spelling (1)

She was afraid of taking to JBR.

Al

Possible Typo

Possible spelling mistake found

Replace with:

John
Job
Joe
Jo
Jon
Josh
Joy
Oh

Rysunek 32: Wynik poprawy tekstu przez portal

OnlineCorrection.com

Wyniki dziatania wszystkich aplikacji zebrano w ponizszej tabeli.

T
be

Zauwazony btad w stowie

Zauwazony btad w stowie

»taking” ,,Joh”
Algorytmy oparte na grafie LHG TAK TAK
Aplikacja Grammarly NIE NIE
Aplikacja Ginger TAK NIE
Aplikacja ProWritingAid NIE NIE
Portal GrammarCheck NIE NIE
Aplikacja Scribens NIE TAK
Portal OnlineCorrection.com NIE TAK
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Jak mozna zauwazy¢, iz jedynie algorytm oparty na Grafie Przyzwyczajen Lingwistycznych
byt w stanie znalez¢ i zasugerowaé poprawg dla obu biednych wyrazow. Pierwszy blad, ze stowem
taking, zostal zauwazony jedynie przez aplikacj¢ Ginger. Drugi blad, ze slowem Joh, zostat

odszukany przez dwie aplikacje — Scribens oraz portal OnlineCorrection.com.

Testy te przeprowadzano na aplikacjach w wersjach bezptatnych. Nie ma jednak pewnosci,

czy, w wersjach ptatnych aplikacje te bytyby w stanie odszukaé i poprawi¢ wszystkie btedy.

Kolejng czescig testu byto sprawdzenie poprawy poczatkowego zdania przez edytory tekstu

— Microsoft Word oraz LibreOffice Writer. Na rysunkach 33. oraz 34. przedstawiono otrzymane

rezultaty.
B H S O-
PLIK NARZEDZIA GEOWNE ~ WSTAWIAMIE ~ PROJEKTOWANIE  UKEAD STRONY — ODWOLANIA  KORESPONDENCIA  RECENZIA  WIDOK
K Wytni .- — = i i A
b Wytnij . - R = 4 . P
B2 Kopi TimesNewRo -J12 -| A" a" | A2 S =2 AT aasbcene asboeoe AaBbCe Acsbeer QB asebcer aosbcen aasbeene acenceo. assbeene
Whlej B T U-abex, ¥ A-F-A- ==== 1=- H-5H - | TNormany TBezodst. Nagléwekl Nagléwek2 — Tytul Podtytul  Wyréznie.. Uwydatni.. Wyréznie.. Pogrubienie

¥ Malarz formatéw

Schowek ] Czcionka 5 Akapit ] Style

She was afraid of taking to Joh.

Rysunek 33: Brak propozycji korekty tekstu dla aplikacji Microsoft Word 2013
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She was afraid taking to

Joh
Joh
Jog
Jot

Rysunek 34: Wynik poprawy tekstu przez edytor LibreOffice Writer
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Jak mozna zauwazy¢ aplikacja Microsoft Word 2013 nie znalazta zadnego btgedu w tekscie.
Aplikacja LibreOffice Writer znalazta jeden blad dla niepoprawnego stowa ,Joh”, jednak tylko

niektdre zaproponowane sugestie s3 w stanie poprawnie skorygowac zdanie.

Po przeprowadzeniu tych eksperymentow dokonano kolejnej weryfikacji mozliwej korekty
tekstow dla zdan, ktére zostalty wprowadzone z réznego rodzaju btedami. W tych eksperymentach

sprawdzono mozliwos¢ korekty tekstu w nastepujacych sytuacjach:
* uzycie malej litery w stowie, ktore wystepuje jedynie duza litera,
* uzycie btednego przedimka dla jezyka angielskiego,
* pominigcie znaku konca zdania,
* pomini¢cie przecinka w zdaniu,
» sklejenie dwoch stéw w jedno (pominigcie spacji),
* pominigcie stowa w zdaniu,
* blad w stowie.

Tak jak poprzednio porownywano wpisany tekst z tekstem, na jaki powinien on zostaé
poprawiony, dla algorytmoéw opartych na Grafie Przyzwyczajen Lingwistycznych, jak réwniez dla
popularnych aplikacji. Metody oparte na wykonanej sieci asocjacyjnej wykorzystywaty bazg, w
ktorej znajdowato si¢ ponad 3 miliony wszystkich typéw neurondéw oraz ponad 56 milionow
polaczen ASEQ oraz ACON réznych typow i poziomow (tacznie). Wyniki te zostaly zebrane w

tabelach ponize;j.

Zdanie wprowadzone z btedem: 'What a curious feeling!' said alice.

Poprawne zdanie po korekcie tekstu: 'What a curious feeling!' said Alice.

Zdanie po poprawie Czy tekst zostat
poprawiony?
Algorytmy oparte na grafie LHG | "What a curious feeling!' said Alice. TAK
Aplikacja Grammarly 'What a curious feeling!' said Alice. TAK
Aplikacja Ginger 'What a curious feeling!' said Alice. TAK
Aplikacja ProWritingAid Zaproponowana korekta: NIE
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alive, alike, Alice, slice

Portal GrammarCheck

Zaproponowana korekta:

Alice, alive, alike

TAK/NIE — gdyz
poprawna korekta
znajduje si¢ na

pierwszej pozycji

Aplikacja Scribens Zauwazone bledne stowa said oraz NIE
Alice
Portal OnlineCorrection.com Zaproponowana korekta: TAK/NIE — gdyz
Alice, alive, alike, Aline, a lice poprawna korekta

znajduje si¢ na

pierwszej pozycji

Zdanie wprowadzone z bledem: Oh, Joe, you're a angel.

Poprawne zdanie po korekcie tekstu: Oh, Joe, you're an angel.

Zdanie po poprawie Czy tekst zostat
poprawiony?
Algorytmy oparte na grafie LHG Oh, Joe, you're an angel. TAK
Aplikacja Grammarly Oh, Joe, you're an angel. TAK
Aplikacja Ginger Oh, Joe, you're an angel. TAK
Aplikacja ProWritingAid Oh, Joe, you're an angel. TAK
Portal GrammarCheck Oh, Joe, you're an angel. TAK
Aplikacja Scribens Oh, Joe, you're an angel. TAK
Portal OnlineCorrection.com Oh, Joe, you're an angel. TAK
Zdanie wprowadzone z btedem: What does this mean
Poprawne zdanie po korekcie tekstu: What does this mean?
Zdanie po poprawie Czy tekst zostat
poprawiony?
Algorytmy oparte na grafie LHG What does this mean? TAK
Aplikacja Grammarly Brak informacji o btgdzie NIE
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Aplikacja Ginger What does this mean? TAK
Aplikacja ProWritingAid What does this mean? TAK
Portal GrammarCheck Brak informacji o bledzie NIE
Aplikacja Scribens What does this mean? TAK
Portal OnlineCorrection.com Brak informacji o bledzie NIE

Zdanie wprowadzone z bledem: Alice looked all round the table but there was nothing on it.

Poprawne zdanie po korekcie tekstu: Alice looked all round the table, but there was nothing on it.

Zdanie po poprawie Czy tekst zostat
poprawiony?
Algorytmy oparte na grafie LHG Alice looked all round the table, but there TAK
was nothing on it.
Aplikacja Grammarly Brak informacji o btgdzie NIE
Aplikacja Ginger Alice looked all round the table, but there TAK
was nothing on it.
Aplikacja ProWritingAid Alice looked all round the table, but there TAK
was nothing on it.
Portal GrammarCheck Brak informacji o btgdzie NIE
Aplikacja Scribens Brak informacji o bledzie NIE
Portal OnlineCorrection.com Brak informacji o btgdzie NIE
Zdanie wprowadzone z bledem: Well, iknow that.
Poprawne zdanie po korekcie tekstu: Well, I know that.
Zdanie po poprawie Czy tekst zostat
poprawiony?
Algorytmy oparte na grafie LHG Well, I know that. TAK
Aplikacja Grammarly Zaproponowana korekta: TAK/ NIE
I know, know
Aplikacja Ginger Well, I know that. TAK
Aplikacja ProWritingAid Zaproponowana korekta: NIE
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arguing, know, again

Portal GrammarCheck Zaproponowana korekta: TAK/ NIE
I know, know
Aplikacja Scribens Blad zauwazony, brak poprawy NIE
Portal OnlineCorrection.com Zaproponowana korekta: NIE/TAK
know, I know
Zdanie wprowadzone z btedem: Alice had no idea what do.
Poprawne zdanie po korekcie tekstu: Alice had no idea what to do.
Zdanie po poprawie Czy tekst zostat
poprawiony?
Algorytmy oparte na grafie LHG Alice had no idea what to do. TAK
Aplikacja Grammarly Alice had no idea what to do. TAK
Aplikacja Ginger Alice had no idea what to do. TAK
Aplikacja ProWritingAid Alice did not understand what do. NIE
Portal GrammarCheck Brak informacji o btedzie NIE
Aplikacja Scribens Brak informacji o btgdzie NIE
Portal OnlineCorrection.com Brak informacji o btedzie NIE
Zdanie wprowadzone z btedem: Luckil for Alice.
Poprawne zdanie po korekcie tekstu: Luckily for Alice.
Zdanie po poprawie Czy tekst zostat
poprawiony?
Algorytmy oparte na grafie LHG Luckily for Alice. TAK
Aplikacja Grammarly Luckily for Alice. TAK
Aplikacja Ginger Luckily for Alice. TAK
Aplikacja ProWritingAid Zaproponowana korekta: NIE
Luckily, Largely, Local
Portal GrammarCheck Zaproponowana korekta: NIE
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Lucky, Luckily, Luck
Aplikacja Scribens Luckily for Alice. TAK

Portal OnlineCorrection.com Luckily for Alice. TAK

Powyzej przedstawiono otrzymang korekte tekstu dla siedmiu réznych rodzajow bledow

jezykowych. Dla poszczegolnych aplikacji uzyskano nastepujacy wynik poprawy:

* Algorytmy oparte na grafie LHG — 7/7 = 100%,
* Aplikacja Grammarly — 4.5/7 = 64 %,

* Aplikacja Ginger — 7/7 = 100%,

» Aplikacja ProWritingAid — 3/7 = 43%,

e Portal GrammarCheck —2/7 =29%,

* Aplikacja Scribens — 3/7 = 42%,

* Portal OnlineCorrection.com — 3/7 = 42%.

Najlepsza poprawa bledow wykazaty si¢ wykonane semi-automatyczne metody analizy i
kontekstowej korekty tekstu oparte na Grafie Przyzwyczajen Lingwistycznych oraz aplikacja
Ginger. Obie poprawily teksty w 100% przypadkoéw. Aplikacjami, dla ktérych otrzymano rowniez
zadowalajace wyniki, sg Grammarly oraz nieco nizej ProWritingAid oraz Scribens wraz z portalem
OnlineCorrection.com. Jak zostalo wspomniane powyzej, sa to wyniki uzyskane dla bezptatnych
wersji aplikacji. Uwzgledniajac ten aspekt, wynik dla wersji komercyjnych aplikacji moze by¢

lepszy.

Porownanie korekty tekstu z istniejacymi aplikacjami dla jezyka
polskiego

Podobnie jak dla jezyka angielskiego, poréwnanie efektywnosci korekty tekstu
przeprowadzono réwniez dla jezyka polskiego. W tym celu do wykorzystano aplikacje wymienione
ponizej. Warto zwrdci¢ uwage, ze ich opisy sa rowniez subiektywnymi opiniami autorow aplikacji i

przedstawiaja ich wlasne przeswiadczenia.

* Language Tool (https://languagetool.org/) - aplikacja ta wykrywa ponad 1000 btedow w
polskich tekstach. Moze postuzy¢ ona do korekty stylistycznej, gramatycznej, ortograficznej
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oraz typograficznej. Wskazuje ona literowki kontekstowe, ktore sa niewidoczne dla

standardowych korektorow pisowni.

iKorektor (https://ikorektor.pl) - internetowe narzedzie, ktére sprawdza tekst w jezyku
polskim pod katem btedéw jezykowych 1 automatycznie poprawia ewidentne bledy
ortograficzne, interpunkcyjne, typograficzne, literowki, uzupetlnia polskie znaki

diakrytyczne itp.

KorektorOnline (https://www.korektoronline.pl) — kolejny serwis, ktory wyszukuje i
zaznacza bledy pisowni, jak rowniez wiele podstawowych bledow gramatycznych i
stylistycznych w tekstach napisanych w jezyku polskim. Aplikacja sugeruje takze mozliwe
poprawki w tekscie. Warto wspomnie¢, ze autorzy zaznaczaja, iz w swojej aplikacji
wykorzystuja narzedzia Hunspell, DICTION i LanguageTool. Ostatnie z nich stanowi

osobng aplikacje, ktora zostata opisana w pierwszym punkcie tej listy.

Ortograf (https://www.ortograf.pl) - jest to system sprawdzajacy podany tekst pod wzgledem
poprawnosci ortograficznej, stylistycznej, gramatycznej i1 typograficznej. Dla jezyka
polskiego ortografia i interpunkcja sprawdzane sa pod katem ponad 1000 regul. Autorzy
zaznaczaja jednak, ze znalezione btedy i propozycje poprawek nalezy traktowac¢ jedynie
jako sugestie. Zastosowany algorytm nie znajduje wszystkich btedow i w wielu przypadkach
nie jest w stanie zaproponowac poprawnej pisowni. Uzytkownik korzystajac z witryny, robi

to na wilasne ryzyko.

Podobnie jak dla jezyka angielskiego, w jezyku polskim wprowadzono tekst z réznymi typami

btedéw, celem sprawdzenia poprawnosci korekty tekstu. Tekst, ktory zostal poddany ocenie,

brzmiat ,, JAcek rozmawia z alicja. Tomek ma czarnego kot. kogo szuka Piotr. Méwitem ze jutro jest

sobota.”. Mozna w nim rozpozna¢ nast¢pujace bledy:

JAcek — stowo znajduje si¢ w stowniku j. polskiego, lecz zostalo blednie wpisane.

Poprawnie powinno brzmie¢ ,,Jacek™;

alicja — to stowo podobnie jak stowo Jacek, zostalo Zle wprowadzone. Powinno

rozpoczynac¢ si¢ od duzej litery. Poprawnie powinno brzmie¢ ,,Alicja”;

czarnego kot — w tym przypadku stowo ,.kot” powinno zosta¢ odmienione i poprawnie

powinno zosta¢ zapisane ,,czarnego kota”;

kogo — wyraz ten rozpoczyna zdanie, a wigc powinien rozpoczynac si¢ duza litera;
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* zdanie ,,kogo szuka Piotr.” jest zdaniem pytajacym, a wigc zamiast kropki powinno konczy¢

si¢ znakiem zapytania ,,?”;

*  Mowitem ze — przed stowem ,,ze” stawiamy przecinek. Wobec tego poprawny poczatek tego

zdania powinien zosta¢ zapisany w nastepujacy sposob ,,Mowitem, ze”.

Wyniki poprawy tekstu poszczego6lnych aplikacji zostaty zaprezentowane ponizej.

Wynik poprawy tekstu za pomocg wykonanej aplikacji przedstawiono na rysunku 35.

Text Comrection v 1.0  Comection  Methods  Configuration

Correction

JAcek rozmawia z alicjg. Tomek ma czamego kot. kogo szuka Piotr. Méwitem Ze jutro jest sobota.

Select correction language: @ PL EN
Words correction methods: ¥ Check in SJP Check in english dictionary ¥ Check morfologic ¥ Checkin LHG ¥ Gheck base form

Sentence correction algorithms: ¥/ Run wordsProbability @ Run LevenshteinDistance ¥ Run nextWordBestMatch ¢ Run recreationOfSentence

Begin comection

Result

Original text

JAcek rozmawia z alicjg. Tomek ma czarnego kot. kogo szuka Piotr. Méwitem ze jutro jest sobota.

Corrected text

Jacek rozmawia z Alicjg . Tomek ma czarnego kota . Kogo szuka Piotr ? M6witemn , Ze jutro jest sobota .

Rysunek 35: Wynik poprawy tekstu w jezyku polskim przeprowadzony przez wykonanq aplikacje

Jak mozna zauwazy¢, zaproponowana aplikacja poprawila wszystkie bledy wystepujace w
tekscie.

Na kolejnych rysunkach 36., 37. oraz 38. przedstawiono wyniki korekty tekstu dla aplikacji
LanguageTool, KorektorOnline.pl oraz portalu Ortograf.pl.
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LanguageTool . - . . .
Cennik wersji Dodatki~ Forum Rozwdj projektu Polskiv
ustuga korekty tekstu

CRL TN e e = O LE Oy ® Zainstaluj dodatek do przegladarki Chrome
LanguageTool checks your writing in more than 20 languages

JAcek rozmawia z alicja. Tomek ma czarnego kot. kogo szuka Piotr. Mowitem ze jutro jest sobota.

Rysunek 36: Znalezione bledy w tekscie przez apllikacje LanguageTool

English

v KorektorOnline.pl
| strona Giowna OarREdaN Bimamose koA

Wynik
Rodzaje i ilos¢ znalezionych btedow:
Literéwki (2)

JAEER rozmawia z Bligld. Tomek ma czarnego kot.[kogo szuka Piotr. Méwilem Ze jutro jest sobota.

Rysunek 37: Wynik korekty tekstu przez portal KorektorOnline.com

:ﬁ (o) rto g ra f. pl zasady pisowni watpliwosci jezykowe dyktanda syn

Sprawdzanie pisowni

wr Jezyk polski v & Sprawdz tekst o3+

JAcek rozmawia z alicja. Tomek ma czarnego kot. kogo szuka Piotr. Mowitem ze jutro jest sobota.|

Rysunek 38: Uzyskany rezultat korekty tekstu w portalu ortograf.pl

Mozna rowniez dostrzec, ze zaprezentowana zostata ta sama korekta tekstu dla wszystkich

trzech aplikacji. Sposoéb wyswietlania btedow jest rowniez bardzo podobny. Moze to by¢ zwigzane
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z tym, iz aplikacja KorektorOnline.pl wprost wskazuje, ze do swojej korekty tekstu wykorzystuje
aplikacje LanguageTool. Niestety aplikacje te zaznaczajg jedynie btedne stowa, nie wprowadzajac
automatycznej korekty (cho¢ po kliknieciu w stowo prezentujg jedynie jedna opcje poprawy).
Ostatnig aplikacja, dla ktoérej przeprowadzono sprawdzenie korekty tekstu, byt portal
iKorektor.pl. Wynik dzialania aplikacji zostal zaprezentowany na rysunku 39. Program ten, w

odréznieniu od poprzednich wprowadza czeSciowa automatyczng korekte tekstu. Niestety jako

jedyny zaznacza jako bledne stowo ,,sobota”, ktére jest poprawne.

()
@‘@iKorektOf_pl iKorektorPro Dodatki Pluginy API Quiz Kontakt
Zainstaluj dodatek iKorektor w przegladarce Google Chrome ()
DiugosE tekstu: 951000 Sprawdzonych znakow dzisiaj: 310/5000
JAcek rozmawia z alicjg. Tomek ma czarnego kot. kogo szuka Piotr. Jacek rozmawia z Alicjg. Tomek ma czarnego kot. Kogo szuka
Mowitem Ze jutro jest sobota.| Piotr. Mowitem, Ze jutro jest sobota.

4
Poprawionych biedow: 4

o Korekta enterem X Wyczysc ﬂ Autokorekta » ro Kopiuj / Kolorowanie A Zgtos blad korekty

Rysunek 39: Przeprowadzona korekta tekstu przez portal iKorektor.pl

W tabeli 3. zebrano szczegdtowe informacje odnosnie wykrytych btedow oraz mozliwos$ci

ich poprawy.

Tabela 3: Poréwnanie otrzymanych wynikow korekty tekstu dla jezyka polskiego.

Algorytmy oparte na Aplikacje Aplikacja iKorektor.pl
LanguageTool,
grafie LHG KorektorOnline.pl,
Ortograf.pl

JAcek TAK Jacek, Jajek, Jarek,... TAK

alicja TAK Alicja, Alicja, Alicjom TAK

czarnego kot TAK NIE NIE

kogo TAK TAK TAK

Pytajnik na koncu TAK NIE NIE

zdania

Przecinek dla TAK TAK TAK

,,mowitem ze”
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sobota Nie wymaga poprawy | Nie wymaga poprawy sobotg

Dla poszczegdlnych aplikacji uzyskano nastepujacy wynik poprawy:
* Algorytmy oparte na grafie LHG — 6/6 = 100%,
* Aplikacje LanguageTool, KorektorOnline.pl, Ortograf.pl — 3/6 = 50%,
* Aplikacja iKorektor.pl 4/6 = 66%, niemniej wykryty zostat dodatkowo niepoprawny biad w

stowie sobota. Tak wigc mozna okresli¢, ze wynik poprawy to 4/7 = 57%.

Wyniki wskazuja, ze aplikacje stuzace poprawie tekstu dla jezyka polskiego dziataja nieco
gorzej niz aplikacje stuzace korekcie tekstu dla jezyka angielskiego. Powodow takiego dziatania
moze by¢ kilka. Jak zostato przedstawione wczesniej, jezyk polski jest mniej powszechny niz jezyk
angielski. Dodatkowo uwaza si¢, ze jezyk polski jest jednym z najtrudniejszych jezykéw na
swiecie. UNESCO szacuje, ze nawet 77 proc. Polakow ma problem ze zrozumieniem czytanego po
polsku tekstu. Duza trudno$¢ moze sprawia¢ odmiana rzeczownikow oraz deklinacja.
Problematyczna jest tez odmiana czasownikoOw przez osoby czy wyrazanie czasu przesziego,
terazniejszego i przyszitego. Nade wszystko trudne sg zaimki i przyimki, zwlaszcza gdy osoba, ktora
uczy si¢ jezyka polskiego w swoim rodzimym jezyku, nie odmienia stow, a jedynie dodaje
koncoéwke, czy tez nie uzywa odmian przez osoby. W jezyku polskim wystepuje tez duzo
synoniméw, czyli wyrazow bliskoznacznych, ale rowniez siostrzanych stéw, ktére mimo ze brzmia
tak samo i zapisywane sg tak samo, to w r6znym konteks$cie maja rozne znaczenie, np. komorka -
telefon albo miejsce do przechowywania przedmiotow w domu [99].

Skonstruowany Graf Przyzwyczajen Lingwistycznych wraz z metodami kontekstowej
korekty tekstu, jak wykazano, jest w stanie dziata¢ efektywnie dla kilku jezykow. Zmiana jezyka
nie wptywa znaczaco na sposob konstrukcji grafu, czy tez na opracowane metody. Sg to duze zalety

stosowania takiego rozwigzania do korekty tekstow.

Porownanie korekty tekstu dla dziel literackich

W celu dokfadniejszego sprawdzenia efektow korekty tekstu dla jezyka angielskiego i

polskiego wykonano poréwnania dla kilku fragmentéw tekstow pochodzacych z powszechnie

znanych ksigzek, dostgpnych w portalach https://www.gutenberg.org/ oraz https://wolnelektury.pl .
W tekstach tych wprowadzono manualnie biedy, a nastgpnie taki tekst poddano korekcie

aplikacjom, ktore uzyskaly najlepsze wyniki we wczes$niejszych pordwnaniach. Wyniki tych
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eksperymentéw zaprezentowano w ponizszych tabelach, na rysunkach natomiast zobrazowano

dokonane w tek$cie zmiany.

Fragment angielskiej ksigzki ,,Przygody Sherlocka Holmesa”, autorstwa Arthura Conana

Doylea. Fragment liczyl 682 stowa, w ktérych wykonano 45 biedow.

Liczba znalezionych Procentowa liczba
btedow znalezionych btedoéw
Algorytmy oparte na grafie LHG 45 100%
Aplikacja Grammarly 39 86%
Aplikacja Ginger 35 T7%
Aplikacja ProWritingAid 37 82%
Aplikacja Scribens 37 82%

Na rysunku 40 zaznaczono btedy jakie naniesiono w tym fragmencie ksigzki. Kolorem czerwonym

zostaly zaznaczone wszystkie znaki, ktore zostaly usuniete z oryginalnego tekstu, natomiast

kolorem zielonym zostaly zaznaczone znaki, ktére zostaly dodane w sprawdzanym tekscie.
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To Sherliick Holmes she is always thE woman.

| have seldom heard him mention her under any other name.

In his eyes she eclipses and predominftes the whole of her sex.
It was not thEi he felt any emation akin to love for Irene Adler.

All emotions] and that one particularly, were abhorrent to|his cold, precise but admirably balanced mindgl

He was, | take it, the most perfect reasoning and observing machine that the [[[Torld has seen, but as a lover he would have placed himself in a
false position.

[Iie never spoke of the softer passions, save with a gibe and a sneer.

[ihey were admirable things for the observer-excellent for drawing the veil from menjs motives and actions.

But for the trained reasoner to admit such intrusions into his own delicate and finely adjusted temperament was to infroduce a distracting factor
which might throw a doubt upon all his mental results.

Grit in a sensitive instrument, or a crack in one of his own high-power lenses, would not be more disturbing than af] strong emotion in a nature
such asf his.

and yet there was but one woman to him, and that woman was the late [rene Adler, of dubious and questionable memary.
I had seen little of [Zolmes lately.

My Tarriage [flad drifted us away from each other.

My own complete happiness) and the home-centred interests which rise up around the man who first finds himself master of his own
establishment, wEre sufficient to absorb all my attention, while Holmes, who loathed every form of society with his whole Bohemian saII, remained
in our lodgings in Baker Street, buried among his old boftks, and alternating from week to week between cocaine and ambition, the drowsiness of
the drug, and the fierce energy of his own keen nature.

He wEIaL still, as ever, deeply attracted by the study of crime, and occupied his immense faculties and extraordinary powers of observation in
following out those clues, and clearing up those mysteries which had been abandoned as hopeless by the official police.

[[irom time fo time | heard some vague account of his doings: of his summons to Jidessa in the case of the Eirepoff murder, of his clearing up of
the singular tragedy of the Hltkinson brothers afffl Trincomalee, and finally of the mission which he hZ:d accomplished so delicately and
successfully for the reigning family of L olland.

Beyond these signs of his activity, however, which | merely shared with all the readers of the daily press, | knew little of my former friend anffi
companion.

One night - it was on the twentieth of [larch, 1888 - | was returning from a journey to a patient (for | had now returned to civil practice), when my
way led me through Baker [treet.

As [ passed the well-remembered door, which must always be associated in my mind with my wooing, and with the dark incidents of the Etudy in
Scarlet, | was seized with a keen desire to see Holmes again, and to know how he was employing his extraordinary powers.

His rooms were brillfantly lit, and, even as | looked up, | saw his tall, spare figure pass twice in a dark silhoustte against the blindgl
He was pacing the room swiftly, eagerly, with his head sunk upon his chest and his hands clasped behind him.

mo me, who knew his every mood and habit, his attitude and manner told their own story.

He was at work again.

He ha(l] risen out of his drug-created dreams and was hot upon the scent of some new problem.

I rang the bell and was shown up to the chamber which had formerly been in part my own.

His manner was not effusive.

It seldom was; but he WL glad, | think, to see me.

With hardl[] a word spoken, but with a kindly eye, he waved me to an armchair, threw across his case of cigarfs, and indicated a spirit case and a
gasogene in the corner.

Then he stood before thelfire and looked me over in his singular introspective fashion.

Rysunek 40: Zaznaczone bledy jakie naniesiono we fragmencie ksiqzki ,, Przygody Sherlocka
Holmesa”
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Fragment angielskiej ksiazki ,,Alicja w krainie czardw”, autorstwa Lewisa Carrolla.

Fragment liczyt 764 stowa, w ktorych wykonano 50 btedow.

Liczba znalezionych Procentowa liczba
btedow znalezionych btedow
Algorytmy oparte na grafie LHG 50 100%
Aplikacja Grammarly 44 88%
Aplikacja Ginger 33 66%
Aplikacja ProWritingAid 57 114%
Aplikacja Scribens 26 52%

Jak mozna zauwazy¢ w tabeli powyzej dla aplikacji ProWritingAid uzyskano wynik 114%.
Jest to efektem zatozen dotyczacych oceny poprawnosci korekty. W fragmencie ksigzki ,,Alicja w
krainie czarow” zostalo dokonanych 50 btedoéw. Wobec czego, jesli aplikacja wszystkie bledy
zaznaczyla poprawnie to uzyskalta wynik 100%. Aplikacja ProWritingAid zaznaczyla do poprawy
57 bledoéw. Jest to wynik o 7 bltedow wyzszy, niz liczba btgdow faktycznie poprawionych.
Narzedzie to w tekscie oryginalnym zaznaczylo do poprawy juz kilka btedow, wobec czego
koncowy wynik jest tak wysoki. Autorzy aplikacji ProWritingAid zaznaczaja, ze oprocz korekty
tekstu zawiera ona informacje o ulepszeniach, ktore mozna wprowadzi¢, aby poprawi¢ czytelnosé¢
tekstu.
Na rysunku 41 zaznaczono jakie bledy naniesiono w tym fragmencie ksigzki. Kolorem czerwonym
zostaly zaznaczone wszystkie znaki, ktore zostaly usuniete z oryginalnego tekstu, natomiast

kolorem zielonym zostaty zaznaczone znaki, ktére zostaly dodane w sprawdzanym tekscie.
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Alice was beginning to get very tijed of sitting by her Sister on the bank] and of having nothing to [[o: once or twice she had peeped into the
book her sister reading, but it had no pictures or conversations in it, ‘and what is the use of a book; thought flZllice ‘without pictures or
conversationsl

So she was considering in her own mind (as well as she could, for the hot day made her feel very sleepy and stupid)l whether the pleasure of
making a daisy-chain would be worth the trouble of getting up and picking the daisies, when suddenly a] White Rabbit with pink eyes ran close
by her.

There was nothing soff very remarkable in that; nor did BQlice think it so very much out o] the way to hear the Rabbit say to itself, ‘Oh defEr! Oh
dear! | shall heﬁ late!’ (when she thought it over afterwards, it occurred to her that she Eought to have wondered at this, but amthe time it all
sefmed quite natural); but when the Rabbit actually took a watch out of its waistcoat-pocket, and looked at it, and then hurfjied onl Alice started
to her feet, for it flashed across her mind that she had never before seen a rabbit with either a waistcoat-pocket, or a watch to take out of it, and
bfirming with curiosity, she ran across the field after it, and fortunately was just in time to sefl: it pop down a large rabbit-hole under FITIT
hedge.

In another moment down went [ilice after it, never once considering how in the world she was to get [T again.

The rabbit-hole went straight on like af] tunnel for some way, and then dipfled suddenly down, so sudienly that Alice haf&i| not a moment to
think about stopping herself before shefl found herself falling down aff very deep well.

Either the well was vEry deep, or she fell very slowly, for she had plenty of time as she went down to look abouf her and to wonder what was
going fo happen next.

First, she tried to look down and make out what she wm coming to, but it was too dark to see anything; then she looked at the sides of the
well, and noticed that they wEEer: filled with cupboards and book-shelves; here and there she saw maps and pictures hung upon pegs.

She took down a jar from one of the shelves as she passed; it was labelled ‘'ORANGES] MARMALADE', but to her great disappointment it was
empty: she did not like to drop the jar for fear of killing somebody, so managed to put it into one of the cupboards as she fell past it.

‘Well" thought Alice to herself, ‘after such a fal] as this, | shall think nothing of tumbling down stairs! How brave they’ll all think me at home!
Why, | wouldn't sl anything about it, even if | fell off the top of the house! (Which was very likely frue.)

Down, down, down.
Would the fall never come to an end! 'l wonder how many miles 'vel]] fallen by this time?’ she said aloud.

I must be getting somewhere near the centre of the earth.

Let meﬁ see: that would be four thousand miles down, II think—" (for, you see, Alice had IealnE several things of this sort in her IESEGHS in the
schoolroom, and though this was not aff very good opportunity for showing off her knowledge, as there was no one to listen to her, still it was
good practice 1o say it over) '—yes, that's about the right distance—but then | wonder what LTEtitude or LEEngitude I've got t0?' (Alice had no
idea what Latitude was, or Longitude either, but thought they were nice grand words to say.)

Presently she began again.

‘| wonder if | shall fall right through the earth! How funny it'l] seem to come out among the people that walk with their heads dofjnward! The
Antipathies, | thini[i—" (she was rather glad there was no one listening, this time, as it didn't sound at all the right word) “—but | shall have to ask
them what the name of the country is, you know.

Please, Ma'am, is this Mew Zealand or [fustralia? (and she tried to curtsey as she spoke—fancy curtseying as you're falling through the airfl
Do you think you could manage it?) "And what an ignorant little girl she'll think me for asking! Mo, it'll never do to ask: perhaps | shall see it
written up somewhere.

Rysunek 41: Zaznaczone bledy jakie naniesiono we fragmencie ksiqzki ,,Alicja w krainie czaréw”

Fragment powiesci ,,Ogniem 1 Mieczem”, autorstwa Henryka Sienkiewicza. Fragment ten

liczyt 422 stowa, w ktérym wprowadzono 45 biedow.

Liczba znalezionych Procentowa liczba
btedow znalezionych bledow
Algorytmy oparte na grafie LHG 45 100%
Aplikacja LanguageTool 28 62%
Portal iKorektor.pl 22 48%
Aplikacja MS Word 2013 22 48%
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Aplikacja LifreOffice Writer 21 46%

Na rysunku 42 zaznaczono jakie bledy naniesiono w tym fragmencie powiesci. Kolorem
czerwonym zostaly zaznaczone wszystkie znaki, ktdre zostaly usunigte z oryginalnego tekstu,
natomiast kolorem zielonym zostaly zaznaczone znaki, ktore zostaly dodane w sprawdzanym

teks$cie.

W kilka dni pézniej poczet naszego namieftnika posuwat sie razno w strone tubnicw.

5o przeprawie przez Dniepr szli szeroks droglE stepowa, kidra taczyta Czehryn z tubniami idails na Zuki, Semi-Mogity | Choral.
Drugi taki gogciniec widdh ze stolify ksiazecej do Kijowa.

Za dawnigjszych czasiw] przed rozprawa hetmana Zitkiewskiego poli] Sofonica, drog tych nie bylo weale.

Do Kijowa jechaffd sie z kubnidw stepem | puszeza, do Czehryna byt droga wodna — z powrotem[] za$ jezdzono na Chorol.

W ogole zas owe naddnieprzanskie panstwo — stara ziemia potowiecka — byto pustynia mato co wiecejfod dzikich Pl zamieszkana, przez
Tatardw czesto zwiedzana, dla watafSh zaporoskich otwarta.

Nad brzegami Suty szSTmiaty ogromne, prawie stopa ludzka [[inie dotykane lasy — Natura, Zwierzeta migjscamil po zapadtych brzegach Suty,
Rudej] Sleporodu, Korowaja, Orzawca, Pszoty i innych wiekszych i mnigjszych rzek i przytTikaw, tworzyly sie mokradiff zarogniete czeseig
gestwinfE krzdw i bordw, czescia odkryte, pod postaci? tak.

W tych borach i bagniskach znajdowatfatwy przyifilTiek zwierz wszelkiego rodzajfl, w najgtebszych mrokElch lesnych zyta moc niezmierna
turdw brodatych, niedZwiedzi i dzikich éwiﬁ, a obok nich Iican szara gawiedZ wilkdw, rysidw, kun, stada sarn i krasnych suhakdw; w
bagniskach i w tachach rzecznych bobr[}] zakiadaty swoje zeremia, o kidrych [[lo bobrach chodzity wiesci na Zaporozu, ze sg miedzy]nimi
stuletnie starce, biate jak Snieg ze starosci.

Dzien tez miat sie juz ku spoczynkowill
Rozlane wody Kahamliku $wiecity ztotem od zachodzacfgo storica i purpury zorzy.
Wysoko na niebie ulozyly sie stada lekkich chmurek, ktore czerwieniejac stopniowo, zsuwaty sie z wolna ku krancom widnokregu,

jakby zmeczone lataniem po niebie, sz#y spac gdzies [lo nieznanej kolebki.

Pan [Ekrzetuski jechat po stronie kniazidwny, ale nie zabawiat jej rozmowa, bo tak z nia mawic, jak przed chwila, przy obeych nie mogh, a btahe
stowa nie cheiaty mu sie przez ust? przecisnag.

W sercu jeno czut bogosc, alw gtowie szumiato mu cos jak wino.

Cata karawana poruszata sie razno naprzod, a cisze przerywato tylko parskanie ko[filfii lub brzek strzemienia o strzemiZs.

Potem karatasze poczeli na tylnych wozach smutng piesn woloska, wkrétee jednak ustali, a natomiast rozlegt sie nosowy glos pana [longina
Spiewajacego poboZnie: . Jam sprawita na niebie, aby wschodzita swiattosc nieustajaca, i jako mgla — pokrytam wszystka ziemie”

Tymczasem sciemniato.

Gwiazdki zamigotaly na niebie, alz wilgotnych fak wstaty biate tumany jako mojza bez kofca.

Byli to miodzi kniaziowie, ktdrzy zawiadomieni prziz woznice o wypadku, jaki 5 potkat matke, Spieszyli na jej spotkanie prowadzac 73 soba
w0z zaprzezony w cziery konie.

Rysunek 42: Zaznaczone btedy jakie naniesiono we fragmencie powiesci ,,Ogniem i Mieczem”

Fragment powiesci ,,Syzyfowe prace”, autorstwa Stefana Zeromskiego. Fragment ten liczyt

459 stow, w ktérym wprowadzono 50 btedow.

Liczba znalezionych Procentowa liczba
btedow znalezionych btedéw
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Algorytmy oparte na grafie LHG 50 100%
Aplikacja LanguageTool 36 72%
Portal iKorektor.pl 29 58%
Aplikacja MS Word 2013 31 62%
Aplikacja LifreOffice Writer 24 48%

Na rysunku 43 zaznaczono jakie bledy naniesiono w tym fragmencie powiesci. Kolorem
czerwonym zostaly zaznaczone wszystkie znaki, ktore zostaty usunigte z oryginalnego tekstu,
natomiast kolorem zielonym zostaly zaznaczone znaki, ktore zostaly dodane w sprawdzanym

teks$cie.
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Termin odstawienia Marcinf do szkoty przypadi na dziEn czwarty itycznia.

Obydwaoje panstwo [JHorowiczowie postanowili odwiegBEc jedynaka na migjsce.

Zaprzezono koni do malowanych i kutych sanek, gidwne siedzenie wystanf]d harwnym, strzyzonym dywaneml kidry zazwyczaj wisiat nad
tdzkiem pani, i okolo pierwsze] z potudnia werdd powszechnego placzu wyruszonZls.

Dzief byt wietrzny | mroZnyg!
Mimo to jednakl ze szczyty wzgdrz kurzyly sie nieuftannie od przelatujace] zadElymki na rozlegtych dolinach, miedzy lasami, zmarzniete
pustkowia lezafl]] w spokoju i prawie w ciszy.

Szedt tylko tamtedy zimny przecigg, wiejac sfiypki nieg niby lotng plewe.
Gdzieniegdzie watesaty sie nad zaspami smugi najdilibniejszego [Fiytu jak pytek przyduszonego [Jaleniska.

Chtopak siedzacy na koZle, podobny do gtowy cukru opakowanej szarg bibuta, w swym spiczastym basziyku, ktéry w tamtych okolicach od
dawien dawna ulegt nostryfikaciifi otrzymat swojska nazwe maslocha, i w brunatnej sukmanie — mocno trzymat Mejee garsciamil ukrytymi w
niezmiernych rekawicach wetnianych o jednym wielkim pal T,

Konie byty wypoczete, nie chodzity bowigll[T] od pewnego juz czasEl do zadnej ciezkiej robot, totez pomykaty, parskajac, ostrego kiusa po
ledwo przetarte], a juz znowu na pot zadZstej drozynie, i sucho, jednostajnie trzaskaty podkowami o nadmarznieta zwierzchnia skorupe
Efniegu.

Pan [[alenty Borowicz cmit fajke na kratkim cybuszku, wychylat sie cofff kilka minut na bok i przygladat uwaznie juz to sanicom, juz
migajacym kopytom.

Wiatr go chostat pofl zaczerwienione] twarzy i on to zapewne wyciskat lowe izy, ktore szlacheic ukradkiem ocierat.
[Zani Borowiczowa nie silita sie weale na maskowanie wzruszenia.

E7y staly bez przerwy w jej oczach skierowanych [Jia syna.

Twarz ta, niegdys pieknal a w owej chwili wyniszczona juz bardzo przez troski i chorobe piersiowa, miata niezwykly wyraz namystu czyE jakiejs
gtebokiej a gorzkie] rozwagi.

Malec siedziat ,w nogach”, tytem do koni.

(it to duzy, tegi | muskularny chiopak o$mioletni, z twarza nie tylfE pickna, ile rozumna i mita.
Oczy miat czlifime, potyskliwe, w cieniu gestych brwi ukryte.

Wiosy krdtko przystrzyZzone na jeZa" okrywata barankowa czapka weisnieta aZ na uszy.
str6jfiliat na sobie zgrabng bekiesze z futrzanym kotnierzem i wetniane rekawiczki.

Wtozono nan ten strdj odswietny, za ktorym tak przepadat, ale za to wieziono go do szkoty.

Z niemego smutku matki, z JJTliny ojca udajacego dobry Fhumor wnioskowat doskonale, ze w owej szkolel kitra mu tak zachwalano,
przyohiecanych rozkoszy bedzie nie tak znowu duzo.

Znajomy widok wioski rodzinnej zniki mu predko z oczu; nagie wierzchotki lip stojacych przed dworem, schylity sie [a brzeg lasu
obwieszonego kiciami $niegu... Najhlizsza gdra poczeta wykrecac sie, zmieniac, jakby krzywic i dziwacznifs garbic.

Wypadaty teraz przed jeflo oczy smugi zarosli, jakich jeszcze nigdy nif widziat, ploty z sekatych, nieociosanych Feerdzi, na kidrych wisfity
przedziwne, niezmiernie diugie sople lodu, wynurzaty sie pewne obszary puste, gdzieniegdzie okryte lodami o barwie sinawej, zimnejl i dzikiej.

Niekiedy las z nagta podbiegat ku drodze i odkrywat przed zdumionymi oczyma chiopca posEpne swoje gebie.

Rysunek 43: Zaznaczone bledy jakie naniesiono we fragmencie powiesci ,,Syzyfowe prace”

Po przeprowadzeniu poréwnania korekty tekstu dla fragmentéw ksiazek wykonano badanie
korekty tekstu dla dluzszego tekstu. W eksperymentach przedstawionych powyzej wykazano, ze
lepsza skutecznos¢ poprawy btedéw w tekstach posiadajg aplikacje dla jezyka angielskiego. Wobec
czego do badania poprawnos$ci korekty tekstu wybrano ksigzke Marka Twaina pt. ,,Przygody Tomka
Sawyera”. Badany tekst liczyt 5037 wyrazéw. We fragmencie tym wprowadzono losowo tacznie
285 nastepujacych bigdow:

* 150 razy przestawiono dwie litery w stowie;
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* 50 razy dokonano zamiany duzej litery na matla;
* 25 razy dokonano zamiany matej litery na duza;
* 25 razy potaczono dwa wyrazy w jeden;

* 25 razy usuni¢to przecinek;

* 10 razy zamieniono kropke jako znak konca zdania na znak zapytania.

Wynik dziatania aplikacji przedstawiono w tabeli ponize;.

Liczba znalezionych Procentowa liczba
btedow znalezionych btedow
Algorytmy oparte na grafie LHG 273 96%
Aplikacja Grammarly 251 88%
Aplikacja Ginger 238 84%
Aplikacja ProWritingAid 232 81%
Aplikacja Scribens 215 75%

W powyzszym przyktadzie zaimplementowane algorytmy oparte na grafie LHG znalazly
273 bledy sposrod 285 wszystkich bledow. Wsrdéd dwunastu nieznalezionych bledow:
* 2 razy nie rozpoznano przestawienia dwoch liter w stowie;
* 6 razy nie rozpoznano usuni¢cia przecinka;
* 3 razy nie rozpoznano zamiany duzej litery na mata;
* 2 razy nie rozpoznano zamiany matej litery na duza;

* 2 nie rozpoznano zamiany kropki na znak zapytania.

Pomimo wyniku 96% algorytmy oparte na Grafie Przyzwyczajen Lingwistycznych daty
bardzo dobry wynik, gdyz pozostate algorytmy znalazty mniejsza liczbe btedow.

Przyktady opisane powyzej oraz zaproponowane poprawy zdan, raz jeszcze pokazuja, ze
korekta tekstu nie jest zadaniem prostym. W wigkszosci przypadkow jej wynik zalezy w
bezposredni sposdb od zastosowanych wzorcoOw 1 ich ilosci. Jako$¢ przeprowadzanej korekty
wynika bowiem z liczby regul, do ktoérych bedzie pasowaé¢ wprowadzone zdanie. Moduty
sprawdzajace tekst bazuja w bardzo ograniczony sposéb na samej gramatyce rozumianej jako
poprawna struktura zdan. Skladnia badanych jezykow jest niezwykle skomplikowana. Nie ma
roOwniez gotowego zestawu programowalnych regut dla tych jezykow, ktore moglyby

zagwarantowac poprawnos¢ dziatania w kazdym przypadku. Graf Przyzwyczajen Lingwistycznych
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potrafi w satysfakcjonujacym stopniu odtworzy¢ kontekst zdan, ktére zostaly wcze$niej w nim
zapisane. Dzigki wykorzystaniu potaczen asocjacyjnych sekwencyjnych oraz kontekstowych
(zar6wno ,,w przod”, jak i1 ,,w tyl”) mozliwa jest poprawa wyrazow wystepujacych zaréwno na
poczatku zdania, w jego srodku jak 1 na koncu.

Ludzie rozumieja jezyk i gramatyke dzigki regutom i wzorom, ktorych ucza si¢ zaréwno
posrednio (np. poprzez Srodowisko i przyktady, ktore zapamigtuja), jak i jawnie (np. w szkole). To
dzicki swojemu doswiadczeniu sg oni w stanie polaczy¢ reguly jezyka z wiedzg o tym, jak dziataja
rzeczy w $wiecie. Aplikacje, usitujagce przeprowadzi¢ poprawng korekte tekstu, probujg dziata¢ w
podobny sposob. Dysponuja bowiem rowniez zbiorem regul i zasad, brak im jednak wiedzy o
semantyce 1 zrozumieniu. W zwigzku z tym sprawdzanie gramatyki dla aplikacji polega w duzej
mierze wlasnie na zrozumieniu regut i wyjatkow od nich. Na wstepie tworzony jest model jezyka,
ktory najczesciej jest probabilistycznym modelem opartym na zdaniach wprowadzanych do
systemu komputerowego. Istnieja rowniez modele opierajace swoje dziatanie na regulach.
Dostepnych jest wiele sposobow konstrukcji takich modeli, niemniej jednak glowna ideg jest
zasilenie ich przez dobrze ustrukturyzowany oraz poprawny gramatycznie tekst.

Oprécz duzej liczby btedow ortograficznych, ktére mozna do$¢ prosto wykry¢, istnieje
niezliczona liczba btedéw wynikajacych z kontekstu zdan. Metody oparte na Grafie Przyzwyczajen
Lingwistycznych rowniez nie dzialaja w 100% przypadku. ,,Wiedza” dotyczaca kontekstow
stownych 1 ich uzycia wynika z bezposredniego przeanalizowania i dodania danego kontekstu
stownego w przesztosci. Jesli dany kontekst lub bardzo podobny nie wystgpit wczesniej, kilka z
zaproponowanych algorytmow nie bedzie poprawnie dziala¢. Skuteczno$¢ dziatania aplikacji, w
gruncie rzeczy, zalezy rowniez od ilosci opracowanych metod i sposobu ich potaczenia. Czgsto
bowiem okazywato sie, ze dopiero analizujac poszczegdlne wyniki z kazdej metod 1 wybierajac
sugestie, ktora pojawiata si¢ najczesciej, dokonywano poprawnej korekty tekstu.

Poniewaz liczba mozliwych btedow w pisowni, uzyciu i1 sktadni dla jezyka jest
nieskonczona, zblizenie si¢ do ich calo$ciowego zidentyfikowania i rozwigzania poprzez moduty
korekcji tekstow jest zadaniem niezwykle trudnym. Wiele programow sprawdzajacych gramatyke
oferuje pomoc w korekcie tekstu badz w poprawie stylu poprzez wskazywanie kilku mozliwych
rozwigzan. Natomiast to do autora nalezy zazwyczaj ostateczna decyzja, jak zdanie powinno
finalnie wyglada¢. Warto zwroci¢c uwage, ze kazdy uzytkownik bedzie wprowadzal tekst
charakterystyczny dla siebie, a wigc bedg istnie¢ rozne bledy jezykowe. Kazdy bowiem cziowiek

uzywa wilasciwego dla siebie zestawu wyrazéw [100].
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Rozdzial 6

Podsumowanie

Do przeprowadzenia badan wykorzystano teksty pochodzace z réznych zrodet, na ich
podstawie uzyskujac konteksty wypowiedzi na rézne tematy. Podczas analizy dostepu do korpuséw

stownych zauwazono, ze dostepne sg serwisy, ktére posiadaja darmowe cyfrowe edycje ksigzek

znanych autoréw. Jednym z takich serwisow jest Projekt Gutenberg (https://www.gutenberg.org/)
oferujacy ponad 59 tysiecy darmowych eBookow. Teksty pochodzace z takiego zrddla posiadaja
kilka zalet — sa one powszechnie znane, s3 dobrze napisane (nie powinny w nich wystapi¢ btedy),
co jest niezmierne wazne podczas ,uczenia”’ grafu poprzez zasilanie go nowymi tekstami,
dodatkowo istnieje zazwyczaj wiele tekstow jednego autora. Dzieki tak duzej liczbie ksigzek
mozliwe bylo uzyskanie bardzo bogatego i roznorodnego kontekstu wypowiedzi.

W kolejnym kroku przeanalizowano, a nastgpnie przetworzono pozyskane teksty i zapisano
relacje pomiedzy kolejnymi stowami w taki sposob, aby ,,zrozumie¢” czytane zdanie w danym
kontekscie stownym. Dodatkowo opracowano budowe specjalistycznych graféw lingwistycznych,
ktére zostaty nazwane Grafami Przyzwyczajen Lingwistycznych. W celu zapisu tekstow do grafu,
opracowano metody, ktéore umozliwily automatyczne pozyskiwanie tekstow z plikdw roéznego
formatu. Podstawowg zaletg skorzystania z grafow LHG jest posiadanie informacji o kontekscie
wypowiedzi, poprzez zastosowanie specjalistycznych potaczen asocjacyjnych oraz o ilosci
wystapien poszczegdlnych stow w danym kontekscie.

Zastosowanie Grafu Przyzwyczajen Lingwistycznych umozliwia badanie fleksyjno-
czestotliwosciowego kontekstu stownego. Jak zauwazono wykorzystanie teorii graféw dynamicznie
wzrasta w dziedzinach takich, jak chemia, lingwistyka, geografia, architektura. Ponadto grafy sa

poteznym narze¢dziem, jesli chodzi o mozliwos¢ wizualizacji danych w nich zebranych.

Jedng z kluczowych inspiracji podczas tworzenia modelu jezyka opartego na strukturze
grafowej byl model ludzkiego mozgu, ktéry dzigki swojej konstrukcji jest niezwykle wydajny.
Podobnie jak dla ludzkiego mozgu proces uczenia, tak dodawanie nowych kontekstow do grafu jest
operacja bardzo czasochtonng. Podczas czytania tekstow dla kazdego zdania, tworzona jest
najpierw tablica ze stowami oraz ich cechami. Kazdy element tablicy jest dodawany do grafu.
Stowo traktowane jest jako nowy wierzchotek (neuron stowny), a znaki interpunkcyjne stanowig o
jego wiasciwosciach. Dla kazdego wierzchotka tworzona jest krawedzZ (asocjacja sekwencyjna) do
nastgpnego wierzchotka (neuronu stownego). Jesli dla jakiegokolwiek wierzchotka bedacego w

grafie wystepuje niejednoznacznos¢ (z wierzchotka wychodzg lub do wierzchotka wchodza dwie
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lub wiecej krawedzi danego typu asocjacji) to tworzona jest krawedz asocjacji kontekstowej
wyzszego rzedu. Podczas analizowania kolejnych zdan zdarza si¢, ze dodane krawedzie powoduja
powstanie niejednoznaczno$ci dla poprzednio dodanych zdan. W zwigzku z tym algorytm po
analizie ostatnio dodanego zdania moze kilka razy przeanalizowaé raz jeszcze niektore z
poprzednich zdan w poszukiwaniu kolejnych niejednoznacznosci. Tak wiec, gdy w grafie
zapisywanych jest coraz wigcej zdan, coraz czg¢sciej zdarza si¢ wystapienie niejednoznacznosci,
ktéra w pdzniejszym etapie powinna zostaé poprawiona. Gdy graf zostanie zasilony odpowiednig
iloscig tekstow, mozna w bardzo szybki sposéb z niego skorzysta¢. Wystarczy wyszukaé
odpowiednie stlowo (ktore jest dostgpne w statym czasie), a nastgpnie poruszaé si¢ po
poszczegolnych polaczeniach w grafie, ktorych liczba (wchodzaca lub wychodzaca z okreslonego
neuronu) jest skonczona. Podobng wilasciwo$¢ mozna zauwazy¢é w ludzkim mozgu, ktérego
polaczenia pomiedzy neuronami sa wielokrotnie aktywowane w ciggu sekundy. Kolejnym
podobienstwem do moézgu jest fakt, ze Graf Przyzwyczajen Lingwistycznych nie jest strukturg
zamknigtg, ktdra raz utworzona nie moze by¢ rozwijana w przysztosci. W kazdym momencie graf
LHG mozna rozszerzy¢ o kolejne zdania, a jego rozbudowa automatycznie poprawia wyniki
korekty tekstow. W tym celu wystarczy uruchomi¢ procedure odpowiedzialng za przetworzenie
kolejnych korpusow tekstu. Z metody tej skorzystano podczas korekty tekstu. Gdy uzytkownik
wprowadzi zdanie, ktore zostanie wstepnie poprawione poprzez zasugerowanie kilku opcji do
wyboru, a uzytkownik wybierze jedng z propozycji (tym samym uzna, ze zaproponowana korekta
jest prawidlowa) zdanie takie zostaje dodane do grafu jako kolejny prawidlowy kontekst. Daje to
niesamowitg zdolno$¢ dodawania nowych zdan, ktore nie zostaty do tej pory przeanalizowane, a sg
poprawne 1 mogg zasili¢ opracowany model.

Dzigki zastosowaniu wyspecjalizowanej struktury do przechowywania zdan, mozliwe byto
przeprowadzenie w dalszym etapie semi-automatycznej kontekstowej korekty réznych tekstow z
zastosowaniem wiedzy zebranej i1 powigzanej wczesniej. Jeden z algorytmow wykorzystuje
rownoczesne ,,pobudzenia” wielu wierzchotkow poprzez wspomniane potaczenia asocjacyjne.
Kazde z potaczen pobudza polaczony z nim wierzcholek na taki czas, jakiego rzedu ono jest, z sitg
odwrotnie proporcjonalng do jego rzedu. Na bazie cech slowa zapisanego w grafie zostat
opracowany kolejny algorytm stuzacy poprawie interpunkcji. Gléwnym celem tego algorytmu jest
sprawdzanie, czy dane stowo moze zaczyna¢ si¢ od malej badz duzej litery, czy po danym wyrazie
powinien wystapi¢ przecinek lub inny znak interpunkcyjny. Dodatkowo algorytm ten sprawdza, czy
pierwsze stowo z zdaniu zaczyna si¢ od duzej litery, a konczy si¢ kropka, wykrzyknikiem lub
pytajnikiem. Nastepnym algorytmem, jaki zostal zaprojektowany i1 zaimplementowany jest

algorytm stuzacy do weryfikacji poprawnosci i kolejnos$ci wystgpowania stow. W celu oceniania
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poprawnosci stow postuzono si¢ badaniem czgstosci wystepowania stowa w zaproponowanym
grafie, jak rowniez informacjami pochodzacymi ze stownika danego jezyka. Dzigki temu, podczas
wprowadzania tekstu mozliwe jest oznaczanie stow, ktore wystepuja w grafie oraz zostaly
odnalezione w stowniku jako poprawne, a stowa ktore nie zostaly znalezione oznaczane sg jako
potencjalnie btgdne.

W przeprowadzonych pordéwnaniach z innymi aplikacjami, stuzacymi korekcie tekstu,
wykazano, ze metody oparte na Grafie Przyzwyczajen Lingwistycznych daja bardzo dobre rezultaty
dla r6znych typow bteddéw. Zauwazono réwniez, ze korekta tekstu jest zadaniem bardzo trudnym, z
uwagi na staly rozwo6j jezyka oraz mnogos$¢ form, w jakich moga wystapi¢ poprawne zdania,
dlatego tez Graf Przyzwyczajen Lingwistycznych bazuje na réznych metodach, ktorych potaczenie
daje lepsze wyniki niz zastosowanie poszczegdlnych algorytmdéw osobno.

W pracy wykazano, ze mozliwym jest zbudowanie efektywnej, innowacyjnej struktury
reprezentujgcej model jezyka. Taka strukturg osiggnigto dzigki zastosowaniu modelu asocjacyjnego.
Dodatkowo na podstawie korpuséw tekstow oraz algorytmoéw ich efektywnej analizy, jak rowniez z
zastosowaniem wiedzy zebranej w Grafie Przyzwyczajen Lingwistycznych, zostato opracowanych
kilka metod, shluzacych przeprowadzeniu semi-automatycznej kontekstowej korekty roznych
tekstow. Poréwnanie ich efektywnos$ci dziatania z komercyjnie dostgpnymi aplikacjami przyniosto
zadowalajace efekty.

Przeprowadzone badania i1 eksperymenty potwierdzily teze, iz mozliwe jest takie
zbudowanie specjalistycznych grafow lingwistycznych na podstawie korpusow tekstow oraz
algorytmow ich efektywnej analizy, Zzeby bylo mozliwe przeprowadzenie semi-automatycznej
kontekstowej korekty roznych tekstow z zastosowaniem wiedzy zebranej w tych grafach
wykorzystujac w trakcie ich tworzenia liczbe wystapien poszczegdlnych stéw w kontekscie
korygowanego tekstu.

Algorytmy wraz z zaproponowang strukturg stuzaca zapisowi korpuséw tekstu postuzyty do
automatycznej korekty wprowadzanego tekstu, co obrano za cel podejmowanych w pracy badan.

Oryginalnymi osiggnigciami przeprowadzonych badan sa:

» efektywny model grafowy sluzacy do zapisu wyrazéw oraz znakow interpunkcyjnych
wystepujacych w badanym tekscie;

* opracowane metody umozliwiajace pozyskanie tekstow z kilku zrédet w celu zbudowania
podanego grafu;

* opracowane 1 wdrozone niezalezne metody sluzace do analizy i kontekstowej korekty

tekstu;
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* wykonana aplikacja webowa (serwis internetowy), ktéra umozliwia skorzystanie z

zaimplementowanych algorytmow.

Problem korekty tekstu jest obecnie szeroko znanym i waznym problemem w $wiecie.
Zaproponowana aplikacja stara si¢ przeprowadzi¢ korekte tekstu w sposob automatyczny lub semi-
automatyczny. Wszystko po to, aby moc wylaczy¢ czlowieka z manualnego sprawdzania duzej
ilosci tekstu, oferujac wstepnie sprawdzony tekst i zaznaczajac jedynie miejsca, w ktorych nalezy
wprowadzi¢ pewne poprawki. Niemniej jednak, zagadnienie badania j¢zyka, préba jego
zrozumienia i zamiana wiedzy uzyskanej w procesie uczenia na jednoznaczne reguly i procedury,
ktére beda wykorzystywane przez algorytmy, sa bardzo trudne, a czasami wrgcz niemozliwe.
Dlatego tez cho¢ prace badawcze nad poprawa korekty tekstu nadal trwaja, to w chwili obecne;j

jedynie cztowiek jest w stanie poprawi¢ wszystkie btedy jezykowe.

Otwarte spostrzezenia badawcze

Podczas prac nad strukturg reprezentujacg model jezyka w postaci gratu LHG oraz podczas
implementacji algorytméw stuzacych kontekstowej korekcie tekstu, natrafiono na kilka problemow
1 spostrzezen, ktoére warto przeanalizowaé w przysztosci. Glownie dotycza one  poprawy
efektywnosci zaproponowanych algorytméw, jak réwniez mozliwosci opracowania kolejnych. Do

uzupetnien tych mozna zaliczy¢:

* Zbudowanie Grafu Przyzwyczajen Lingwistycznych w oparciu o dzieta jednego autora. Tym
samym otrzymamy graf dla konkretnej osoby i1 bedzie mozna go uzy¢, aby zweryfikowac,
czy nowy tekst wprowadzony przez uzytkownika zostal napisany przez t¢ samg osobe, ktéra

napisata te dzieta.

* Grupowanie slow podobnych. Jak zauwazono w grafie wystepuje wiele wyrazow
okreslajacych ta sama rzecz lub bedacych pewnym uszczegotowieniem. Interesujaca wigc

wydaje si¢ mozliwos¢ wprowadzenia dodatkowych relacji uogélniajacych.

» Zastosowanie dodatkowych bibliotek w celu oznaczania cz¢sci mowy (POS tagging) dla
zdan. Dodatkowa informacja o rodzajach cze$ci mowy wystepujacych we wprowadzonym
zdaniu moglaby postuzy¢ do zastosowania kolejnego modut, ktory na podstawie wzorcow

moglby okresli¢, czy zdanie jest poprawne.

* Podczas konstrukcji grafu dodawane sg krawedzie asocjacyjne ACON oraz ACON_PREYV,

tych samych rzedoéw, pomiedzy tymi samymi neuronami stownymi. Mozna zoptymalizowac
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liczbe tworzonych nowych pofaczen w grafie dodajac zamiast dwoch potaczen
kontekstowych jedno, specjalnie etykietowane polaczenie, ktdre pozwoli na uzyskanie tych
samych wlasciwosci. Po zastosowaniu takiej optymalizacji funkcjonalno$¢ korzystania z

grafu pozostanie niezmienna, a dodatkowo zmniejszy si¢ liczba krawedzi.

Jak zostalo stwierdzone wczesniej, algorytmy kontekstowej korekty tekstu oparte na grafie
LHG sa w stanie tym lepiej dziata¢ im wigcej kontekstow stownych znajduje si¢ w grafie.
Stad tez zasadnym wydaje si¢ cigglte analizowanie 1 dodawanie poprawnych kontekstow
stownych do grafu. Do realizacji takiego zadania trzeba jednak dysponowa¢ duza pamigcig

oraz serwerami odpowiedniej mocy obliczeniowe;.

Podczas poprawy tekstow mozna zauwazy¢, ze najpopularniejsze wyrazy beda sie
powtarza¢ w wielu wprowadzonych tekstach. Dlatego tez mozna zbudowac¢ lokalny podgraf
dla grafu LHG, w ktérym beda przechowywane najczgsciej wystepujace stowa i1 potaczenia.
Powstanie takiej dodatkowej struktury zapewni szybsze dziatanie algorytmow, jak réwniez
bedzie miejscem wprowadzania ewentualnych optymalizacji, ktére nie wptyng w istotny

sposob na glowny Graf Przyzwyczajen Lingwistycznych.
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Oswiadczenie

Oswiadczam, ze wykonatem prace samodzielnie oraz nie korzystatem z innych zrodet, niz
te, ktore s3 wymienione w niniejszej rozprawie.

Marcin A. Gadamer
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