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Abstrakt. RozliSeni vyznami slov (disambiguace) je jednou z aktudnich dloh
zpracovani ptirozeného jazyka a nachézi uplatnéni v oblastech od automatické-
ho prekladu az po extrakci znalosti z textu. Cilem disambiguace je viceznatné-
mu slovu prifadit znatku odpovidajici spravnému vyznamu slova. Prispévek se
zabyvé jednou z metod vyuzitelnych pro disambiguaci — bayesovskym disam-
bigudtorem. Tato metoda rozlisuje vyznamy slov na zakladé kontextu, ve kte-
rém se vyskytuji. Ve standardni verzi se kontext povazuje za neusporadanou
mnozinu slov. Tento piistup jsme se snazili vylepsSit uplatnénim dalSich vlast-
nosti vyuzitelnych pro disambiguaci. Prisp&vek obsahuje popis bayesovské di-
sambiguace a navrhuje ngkolik heuristickych Uprav zlepSujicich jei presnost.
Podle dosud provedenych testi poskytuji modifikované algoritmy dibné vyse-
dy, presnost se pohybuje v zavisosti na tématické podobnosti trénovaciho ates-
tovaciho korpusu v rozmezi 50 % - 90 %.

Kli¢ova dova: disambiguace, viceznatnost, EurowWordNet, piirozeny jazyk,
kolekce, synset.

1 Ulohadisambiguacev NLP

RozliSeni vyznami slova je nezbytnym krokem pro vétSinu aplikaci zpracovévajicich
prirozeny jazyk (Natural Language Processing, NLP). Jedn& se o kli¢ovou Ulohu pro
spravné porozuméni sdéleni, uplatiiuje se v komunikaci ¢lovek-pogitag. Jako piiklad
Ize uvést automaticky pieklad, kde se disambiguace vyuZiva pro nalezeni spréavné
interpretace viceznatného slova. Mé&jme anglické sovo bank, jenz 1ze pielozit mimo
jiné jako bi'eh nebo banka. Spravny pieklad vyplyva z kontextu, ve kterém je slovo
pouzito a je zigjmé, ze preklady nelze zamgiovat.

Disambiguaci v tomto ¢lanku chapeme jako klasifikaci viceznaéného slova do
téid, které piedstavuji vzdy jeden vyznam slova. Mozné vyznamy jsou typicky vyjme-
novény ve dovniku, kde mohou byt uvedeny i dopltiujici atributy poméhajici disam-
biguaci (napt. synonyma, vztahy k ostatnim sloviim, slovni druh, apod.). Zarazeni
dova do tfidy je ovlivnéno jeho kontextem, ptipadné dalSi informaci ziskanou ze
dovniku, tezauru, encyklopedie, ¢&i jiného lexikalniho zdroje. Casto je jako zdroj in-
formaci pouzity tezaurus EuroWordNet (EWN), ktery je blize popsany v kap. 2, vyu-
Ziti pro disambiguaci je popsano takév [2] a[3].

Z vysledkii analyzy texti jsme zjitili, ze témei 20% dov je viceznaénych. To
poukazuje na dilezitost disambiguace pii zpracovani piirozeného textu prakticky ve
v3ech oblastech NLP.



2 Tezaurus EuroWordNet

Tezaurus EuroWordNet (EWN) obsahuje slova usporadana do mnozin synonym (tzv.
synseti). V kazdém synsetu jsou slova podobného vyznamu a mgji prifazenou unikat-
ni znatku (index), ktera je shodna ve viech jazycich EuroWordNetu. Tezaurus obsa-
huje nésledujici evropskeé jazyky: angli¢ting, dandting, italdtina, Spanglstina, némgina,
francouzstina, ¢edting, estonstina EWN je strukturovany podobng jako pavodni
Wordnet vytvoreny Princetonskou univerzitou.

JelikoZ jsou znagky pro jednotlivd slova shodné v raznych jazycich, 1ze vhodng
navrzenym disambiguétorem provédét také kiiZovou disambiguaci — tzn. trénovéni
provést na kolekci v jednom jazyce arozliSovat vyznamy slov v jiném jazyce. Takova
vlastnost je vyhodnd piedevSim v piipadé jazykd, pro které nemame dostatek trénova-
cich dat.

V soucasné dobé nejsou jednotlivé wordnety stejné rozsahlé. Nékteré synsety ne-
maji v ur¢itych jazycich odpovidajici ekvivalent. To vede k situaci, kdy se slovo spoji
se znat¢kou, kterd nema v jiném jazyku pieklad, coZ by &inilo problém zejména pii
vySe zminéné kiizové disambiguaci.

3 Disambiguaéni metody

Tyto metody Ize délit podle zpasobu trénovani. V pripadé, Ze mame k dispozici
oznatkovany korpus, mluvime o metodach s u¢itelem. V oznatkovaném korpusu ma
kaZzdé viceznatné dovo pridruzenou znatku, kterd uréuje jeho vyznam. Korpus se ve
vetaing pripadi znackuje rueng.

Druhou skupinou disambigua¢nich algoritmi jsou metody bez ugitele. Neni nutna
Z&dn4 apriorni informace o vyznamech jednotlivych slov, tedy odpada nutnost znac-
kovéni trénovaciho korpusu. Takovou disambiguaci 1ze povaZovat za Ulohu shluko-
vani vicezna&nych slov podle vyznamii.

Rozhodli jsme se zamétit predevSim na metody s u¢itelem. Cilem bylo vytvorit
disambiguator, ktery dokaze viceznaénym slovam prifadit zna¢ku (index) uvedenou
v tezauru EWN. V piipadé pouziti metod bez ucitele neni mozné takového vydedku
dosdhnout, jelikoz neni zigimé, jaké jsou vazby mezi shluky ziskanymi pii disambi-
guaci ajejich indexy v EWN.

4  Bayesovska disambiguace

V pripadé pouziti metody patiici do skupiny disambiguace s u¢itelem je nutné po-
skytnout algoritmu trénovaci data, nej¢astéji ve formé oznatkovaného korpusu. Kaz-
dy vyskyt viceznaéného slova w je oznatkovéan piislusnym vyznamem s" (reprezen-
tovany indexem EWN), ktery nazveme sémantickou znatkou (pro zjednoduSeni
zapisu budeme ddle psat pouze s). Tento pristup prevadi problém disambiguace na
problém klasifikace do k tfid, kde k je pocet vyznami slova. Kazdé tiida odpovida
jednomu vyznamu s slovaw, kdei nabyva hodnot 1,2, ..., k.



Bayesovska disambiguace vytvaii mnozinu slov ¢ (obklopujici viceznagné slovo)
bez vnitini struktury a bez rozliSeni dilezitosti, ¢i vzgemnych vztahti mezi nimi. N&-
sledné danou mnozinu vyuziva pro rozliSeni vyznamu slova ve fazi klasifikace. Ab-
senci vztaht mezi slovy a malou volnost pii volbé paramertt jsme povazovali za limi-
tujici anavrhli jsme nékolik modifikaci popsanych v kap. 5.

Z&ladni verze bayesovského disambiguatoru (vice viz [1], [4]) aplikuje Bayesovo
pravidlo pro vybér sprdvného vyznamu s':

P(s]c) =max P(s |c) D

Bayesovo pravidlo minimalizuje pravdépodobnost vyskytu chyb. Toto tvrzeni je
pravdive, jelikoZ pro kazdé nejednoznatné slovo vybere vyznam s nejvyssi podming-
nou pravdépodobnosti.

Postupnymi Upravami a aplikovénim tzv. ,, Laplace smoothing” dojdeme ke vzorci (2):

C(v;,s)+mp
P(V,~|S)ZW1 )]

kde v; jsou slova v mnozing kontextu c, s je jeden z vyznami viceznagného slovas,
C(v;,s) je pocet vyskyti slovay; v mnoziné ¢ s vyznamem s a C(s) je pocet vy-
skytli vyznamu s v celém textu.

Laplace smoothing |ze chapat jako pridani dalSich m vzorkd k existujicim hodno-
tdm vyskyti podle apriorniho rozdéleni odhadu pravdépodobnosti p. Konstantu m
nazyvame ekvivalentni velikost vzorku a ur¢uje védhu p vzhledem k trénovacim da-
tam. ProtoZe neméame dostatek informaci o datech, budeme volit m=k, p=1/k, kde

k predstavuje pocet lov v mnozing c.
Dosazenim m ak do vzorce (2) dojdeme k nasledujicimu vztahu:

_ Clv;,s)+1
P(Vj|$)—mv ©)

kdeC(v;) je pocet riznych slov v; v mnozing c.

5 Moadifikace bayesovské disambiguace

VySe uvedené vzorce budeme modifikovat tak, aby byly minimalizovany nedostatky
bayesovské disambiguace. Predeviim se budeme snaZit zvyhodnit néktera perspektiv-
ni dova (z hlediska disambiguace) a naopak potlagit takova, kterd nepiinasi Z&dnou
informaci pouzitelnou pro rozliSeni vyznamu viceznagnych slov.



5.1 Prahové hodnoty

Mala ¢etnost vyskytu nekterého kontextoveho slova v, z okoli viceznatného dova
mize vést k systematickému ovlivnéni hodnoty vyrazu (2). Takova dova se
z lexikélniho hlediska podilgji na disambiguaci minimélné a pouze zan&si Sum do
vypoctu. Proto jsme definovali prahové hodnoty k odfiltrovani slov s nizkou hodno-
tou podmingné pravdépodobnosti (2). UvaZujeme kontextova slova, kterd spliuji:

cO{v, | P(v; | s) > threshold} 4

5.2 Kontextové okénko

Zavedenim metriky M dokazeme omezit kontext pouze na urity rozsah textu napravo
a nalevo od vicezna¢ného slova w. Prahova hodnota vzdalenosti od slova w uréuje
pocet objekti zahrnutych do kontextu c. Metrikou M chgpeme vzdalenost slova od
jiného slova, véty ¢i odstavce.

cO{v; ||v;,w  <threshold} ()

Ddle je moZzné omezit kontextové okénko pouze na vétu ¢ odstavec. Vychazime
z predpokladu, Ze silné kontextové vztahy jsou v ramci jedné véty, pripadné odstavce.

5.3 Pruzné kontextové okénko

Pro Ugely disambiguace neni vzdy vhodné provadét odstranéni nevyznamovych slov
(stopdlov). Takova slova (napi. predlozky) ¢asto dobie rozlisuji vyznam dova, se kte-
rym se poji. Presto neni vhodné mit v okénku pouze nevyznamovéa slova. Proto jsme
zavedli tzv. pruzné kontextove okénko, které zvétsi svou velikost tak, aby obsahovalo
alespori n vyznamovych slov. V pripadé n=1 plati:

Vi ’V\MM} ©

v <mi
C|:|{V1|HV],V\4‘M n\)yln

v jsou slova z okoli viceznagného slovaw, V'; jsou vyznamové slova z okoli.

5.4 Véahovafunkce

Zavedeni vahové funkce predpoklada, ze slova vzdalengjSi od disambiguovaného
slovanangj maji mensi vazbu. Takova zavislost se zavede upravenim ¢lenu C(v;, s)

vzorce (3) vynasobenim vahovym koeficientem q:

q= I’Hv' w, , rd(0)) (7



5,5 Syntakticka analyza

Diky zna¢kam v trénovacim korpusu, které kromé vyznamu slova obsahuiji také ozna-
¢eni dovniho druhu, je mozné provadét syntaktickou analyzu. Podle slovniho druhu
viceznaéneho dlova je pritazena ur¢itym druhim kontextovych slov v; vétsi vaha
Zvyhodnéni takovych slov se provadi vynasobenim vzorce (2) védhovym koeficientem
(viz tab. 8). V pripadé disambiguace slovesa se zvyhodiiuje podstatné jméno, pridav-
né jméno ajiné soveso, u podstatného jmeéna se zdiraziiuj e vaha slovesa, podstatného
jména a z§mena a u pridavného jména se provédi zvyhodnéni podstatnych jmen.
Syntaktické vztahy se uréuji automaticky a uplatriuji se v ramci jedné véty nebo celé
ho kontextového okénka.

6 Datovékolekce

Pro natrénovani disambiguétoru jsme pouZili textovy korpus semcor [5] (Semantic
concordance). V &ty jsou oznatkované indexy WordNetu.

Tabulka 1. Parametry semcor korpusu

Slova 198796
Slova obsahujici sémantickou znac¢ku 106724
podstatna jména obsahujici sémantickou znac¢ku 48835
podstatnd jména s rtiznymi vyznamy 11399
slovesa obsahujici sémantickou znag¢ku 26686
sovesa s riznymi vyznamy 5334
pridavna jména obsahujici sémantickou znacku 19856
ptidavndjménas raznymi vyznamy 5205
piislovce obsahujici sémantickou znacku 11347
piislovce s riznymi vyznamy 1455

Pro lemmatizaci byl pouzit anglicky slovnik ¢itgjici 119486 slov a stoplist obsahujici
48 nevyznamovych slov.

7 Vydedky testii

V testech bylo sledovano pisobeni lemmatizatoru, stoplistu a pruzného okénka (viz
odst. 5.3) na presnost disambiguace.



Pouzité zkratky v tabulkach

Zkratka Vyznam
zakladni klasifikétor

L klasifikétor pouzivalemmatizator

S klasifikétor vynechava nevyznamova slova

D pouZzito pruzné kontextove okénko

P piesnost disambiguace

cT velikost kontextového okénka pri trénovani

cD velikost kontextového okénka pri disambiguaci

7.1 Velikost kontextového okénka

Testovali jsme vliv velikosti kontextového okénka na presnost disambiguace. V tab. 2
jsou uvedeny dosaZené piesnosti pro pripady pouZiti/nepouZiti lemmatizace, stop
dlov, pruzného okénka a jejich vybrané kombinace v zavidosti na velikosti okénka pii
trénovani a testovani.

Tabulka 2. Velikost okénka— jednotka jsou slova

- L S SD LS LSD
P 87,55 85,49 95,43 95,56 93,61 93,77
cT 5 5 10 5 10 10
cD 5 5 10 12 10 10

Dalsi vydedky udavaji presnost pro piipad, Ze trénovani okénko ma velikost jedné
véty (tab. 3) avelikost jednoho odstavce (tab. 4).

Tabulka 3. Velikost okénka — jednotka jsou véty (trénovani) a slova (testovani)

- L S LS
P 91,35 88,38 95,95 94,36
cD 35 17 17 17

Tabulka 4. Velikost okénka— metrika M jsou odstavce (trénovani), slova (testovani)

- L S LS
P 78,55 76,04 91,22 88,48
cD 40 35 40 40

V tab. 5 jsme uvazovali délku okénka ve slovech, aviak okénko nesmglo presahnout
do vedlgjsi véty, pripadné vedlejSiho odstavce (tab. 6). Z tabulek je ztgimé, Ze vyded-
na piresnost disambiguace se zlepsila zhruba o 1 %, coZ se na prvni pohled maze zdat
malo, ovSem chybovost metody tim byla snizenao 20 % (z 5 na 4 %).



Tabulka 5. Velikost okénka— jednotka je slovo, omezeni kontextu na vétu

- L S SD LS LSD
P 88,46 86,48 96,02 96,37 94,60 94,97
cT 5 5 5 5 5 10
cD 5 5 12 10 12 12

Tabulka 6. Velikost okénka— jednotka je slovo, omezeni kontextu na odstavec

- L S SD LS LSD
P 87,78 85,72 95,61 95,79 93,85 94,07
cT 5 5 10 5 10 5
cD 5 5 10 12 10 10

7.2 Zvyhodiovani blizkych slov

Byla pouzita vahova funkce z odst. 5.4 s koeficienty uvedenymi v tabulce 7. Zvyhod-
novani blizkych slov nepiineslo zadné zlepSeni. Naopak se ukézalo, Ze pokud se ne-
zvyhodiuje v zévidosti na vzdalenosti od viceznatného slova, poskytuje algoritmus
nejlepsi vysledky (pro g=1). Pro test byla pouZita stop slova a pruzné kontextové
okeénko.

Tabulka 7. Uspédnost v zavislosti na zvyhodnéni

koeficientqg 0,1 0,25 0,5 0,75 1,0
P 9523 9548 9571 9577 9578

7.3 Syntaktickévztahy v textu

Timto testem jsme ovéfili piinos modifikace vyuzivajici syntaktickych vztahi ve vé-
tach. Modifikace je popsanav odst. 5.5. Podle vysledkii testii poskytuje v zavislosti na
datech zlepSeni piesnosti 0 1 — 2 %, coz predstavuje snizeni chyby o témei 40 %.

Tabulka 8. Uspédnost v zavislosti na uvazovani syntaktickych vazeb

Zvyhodnéni 1,0 2,0 10,0 50,0
P 96,37 96,70 97,00 96,91




8 Zavér

Vydedky testi ukazaly, Ze bayesovska disambiguace poskytuje dibné vydedky
s piesnosti pohybujici se pies 90 %. Navrzené modifikace prinesly zlepSeni od 1 do
5 9%, coz predstavuje piinos az 50 % z hlediska snizeni chybovosti disambiguétorul.

Predmétem dalSiho zkoumani bude vyuZziti tezauru EWN pro disambiguani dlohu
bez utitele. Chceme takeé realizovat disambiguaci svyuZitim paralelnich dvoujazyc-
nych texti. V nasledujicich mgsicich hodlame zahrnout navrzenou disambiguaci do
systému vyhledévéni v multilingvé nich kolekcich.
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Annotation:
The Bayesian Disambiguation Modifications

Word Sense Disambiguation is a mgjor sub task of many Natural Language Process-
ing (NLP) tasks, ranging from machine translation to information retrieval. In this
paper we present some modifications of Bayessian disambiguation algorithm. We
introduce the modified method and its quite promising results. The main advantage
liesin better choise of context window and observing more relevant attributes than the
standard method does. The precision of the method presented in this paper is about
90 — 95 %.



