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@ Wprowadzenie




Parsowanie zaleznosciowe ;Nﬂ

@ Automatyczna analiza sktadniowa = parsowanie
sktadniowe.

@ Analiza sktadniowa to wazne zadanie w bardziej
zaawansowanych zadaniach NLP.

@ Rodzaje analizy sktadniowej:

e Parsowanie sktadnikowe (ang. constituent parsing)
e Parsowanie zaleznosciowe (ang. dependency parsing)



Struktura zaleznosciowa ;m

e Struktura zaleznosciowa to drzewo:
o kazdy wierzchotek ma jedna krawedz wejsciowa,
e korzen RooT nie ma krawedzi wejsciowych i ma jedng
krawedz wyjsciowa.
@ Wierzchotki w drzewie odpowiadaja segmentom w zdaniu.
o Krawedzie skierowane reprezentuja relacje:
e segment, z ktérego wychodzi krawedz, jest nadrzednikiem
segmentu, do ktérego wchodzi dana krawedz,

e etykieta krawedzi odpowiada funkcji gramatycznej
podrzednika.




Struktura zaleznosciowa — przyktad ;Nﬂ

ROOT Jan Kowalski  czekat w samochodzie
Jan Kowalski czekad w samochdéd .
subst subst praet prep subst interp

sg:nom:m1 sg:nom:m1 sg:m1:imperf  loc:nwok sg:loc:zm3



Struktura zaleznosciowa — przyktad ;Nﬂ

ROOT Jan Kowalski  czekat w samochodzie
Jan Kowalski czekac w samochdd
subst subst praet prep subst interp

sg:nom:m1 sg:nom:m1 sg:m1:imperf  loc:nwok sg:loc:m3



Struktura zaleznosciowa — przyktad ;Nﬂ

root punct
subj
ne
ROOT Jan Kowalski  czekat w samochodzie
Jan Kowalski czekad w samochod
subst subst praet prep subst interp
sg:nom:m1  sg:nom:m1  sg:ml:imperf  loc:nwok sg:loc:m3

@ subj (ang. subject) — podmiot

@ ne (ang. named entity) — jednostka nazewnicza
@ comp (ang. complement) — dopetnienie

@ adjunct — okolicznik lub przydawka

@ punct (ang. punctuation) — znak interpunkcyjny



Struktura zaleznosciowa — przyktad ;Nﬂ

root punct
subj
ne adjunct comp
ROOT Jan Kowalski  czekat w samochodzie
Jan KKowalski czekad w samochad
subst subst praet prep subst interp
sg:nom:m1  sg:nom:m1  sg:ml:imperf  loc:nwok sg:loc:m3

T=(V,A
@ V = {roort, Jan, Kowalski, czekat, w, samochodzie, .}

@ A = {(rooT, czekat, root), (czekat, Jan, subj), (Jan, Kowalski, ne),
(czekat, w, adjunct), (w, samochodzie, comp), (czekat, ., punct)}



Automatyczna analiza zaleznoSciowa .

@ Parsowanie zaleznosciowe:

e analiza sktadniowo-semantyczna zdania wejsciowego,
e predykcja struktury zaleznosciowej dla zdania wejsciowego.

o Parser zaleznosciowy (regutowy lub statystyczny).

@ Dane uczace — duze zbiory zdan zaanotowanych drzewami
zaleznosciowymi.
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Polish Dependency Bank (PDB)

PAN

@ Najwiekszy bank drzew zaleznosciowych dla jezyka
polskiego.
e Ma dwie wersje:
e PDB - standardowa, dostosowana do specyfiki jezyka
polskiego,
e PDB-UD - uniwersalng, zgodna ze schematem Universal
Dependencies (UD).
e Powstawat w IPlI PAN w ramach projektéw NEKST i
CLARIN-PL 2.0, @ obecnie jest rozwijany w CLARIN-PL 3.0.



Rys historyczny

PDB 2.0 (2019)

23k drzew; 370k tokendw;
15,9 t/s

l

PAN

|

PDB 1.0 (2018)

[

Drzewa CLARIN-PL
10k drzew; 20,5 t/s

NKIP, cDs, literatura

|

PUD-PL
1k drzew; 18,4 t/s

zdania z PUD

PDB (2014)

[

1

Sktadnica (2012)

8k drzew; 10,2 t/s

NKIP

Drzewa rzutowane
4k drzew; 15,9 t/s

Europarl, pGT-™, opus, Pelcra

t/s — $rednia liczba tokendw w zdaniu




PDB 2.0

o Wszystkie drzewa w PDB sa anotowane recznie.

@ Procedura anotacji:

zdanie zostaje przetworzone przez dwa rézne parsery,
wygenerowane drzewa zostajg poprawione przez dwdch
niezaleznych lingwistow,

superanotator tworzy ostateczne drzewo.

@ Nowosci w PDB:

konstrukcje poréwnawcze,
konstrukcje utozsamiajace z JaKo,
frazy wzgledne,

mowa zalezna,

wtracenia i komentarze,

role tematyczne.

PAN




Konstrukcje porownawcze w PDB iy

e Dwa typy konstrukcji poréwnawczych (Bondaruk, 1998):
o Pordéwnania réwnosciowe, np. tak ... jak
e Poréwnania nieréwnosciowe z Niz
e Poréwnania sa wprowadzane przez spoéjniki podrzedne, np.
JAK, NIZ, JAKBY, NICZYM.

adjunct

comp djunct_compar,, . p  comp

tkwig w pamieci mocniej niz w zyciu

A. Bondaruk. 1998. Comparison in English and Polish Adjectives: A Syntactic Study,
PASE Studies and Monographs (tom 6). Folium, Lublin.




Konstrukcje utozsamiajace z jako w PDB iy

o Konstrukcje z jako petnig funkcje utozsamiajaca
(Wréblewska i Wieczorek, 2018):
zgoda =~ Srodek zapobiegawczy.

@ JaKo to predykatywny spojnik podrzedny: parafraza
wystapit o zgode bedgca srodkiem zapobiegawczym.

comp .
adjunct adjunct
comp d comp comp

0 zgode  wystapit jakm Srodek  zapobiegawczy

A. Wréblewska and A. Wieczorek. 2018. Status sktadniowy jako we wspétczesnej
polszczyznie. Jezyk Polski, XCVIII(3):16-30.




R matyczn
ole tematyczne N

e 28 etykiet odpowiadajacych tzw. frame elements
z FrameNet-u (Fillmore i Baker, 2009), np. THEME, RESULT,
PLACE, MANNER, ATTITUDE.

@ Role rozszerzaja znaczenie rzeczownikowych dopetnien
dalszych (obj_th, thematically restricted object) oraz
okolicznikdw i niektérych przydawek (adjunct).

o Etykiety semantyczne w 11 kolumnie w formacie CoNLL
i CoNLL-U!

Ch. J. Fillmore and C. Baker. 2009. A Frames Approach to Semantic Analysis. [w:] B.
Heine i H. Narrog (red.), The Oxford Handbook of Linguistic Analysis, s. 313-340.
Oxford University Press.




Universal Dependencies (UD) .

e Inicjatywa Universal Dependencies' (Nivre i in., 2016):
e opracowanie schematu anotacji, ktéry jest uniwersalny dla
wiekszosci jezykdw,
e stworzenie duzej wielojezycznej kolekcji bankéw drzew
zaleznosciowych zaanotowanych zgodnie z uniwersalnym
schematem.

@ Schemat UD jest obecnie standardem anotowania drzew
zaleznosciowych.

e UD v2.3 ma 129 bankdéw drzew dla 76 jezykoéw.

J. Nivre, M-C. de Marneffe, F. Ginter, Y. Goldberg, J. Haji¢, Ch. D. Manning, R. T.
McDonald, S. Petroy, S. Pyysalo, N. Silveira, R. Tsarfaty i D. Zeman. 2016. Universal
Dependencies v1: A Multilingual Treebank Collection. [w:] Proceedings of the Tenth
International Conference on Language Resources and Evaluation LREC 2016, s.
1659-1666

"http://universaldependencies.org



http://universaldependencies.org

PDB-UD

PAN

e Automatyczna konwersja PDB—PDB-UD
e Regutowa konwersja czesci mowy, znacznikéw
morfologicznych i drzew zaleznosciowych.
e Poprawianie btedéw i niespoéjnosci w oryginalnych
drzewach PDB.
@ http://git.nlp.ipipan.waw.pl/alina/PDBUD
@ Rozszerzona i poprawiona wersja polskiego banku UD-SZ.

e Plan: PDB-UD zastapi bank UD-SZ w kolekcji UD.


http://git.nlp.ipipan.waw.pl/alina/PDBUD

Porownanie PDB i PDB-UD

PDB (CoNLL)

PDB-UD (CoNLL-U)

# zdan

# segmentow

# t/s

# typy zaleznosci

23208
369795
15,93
28

23208
369795
15,93
31 (58 z podtypami)

PAN




Porownanie PDB i PDB-UD

PDB (CoNLL)

PDB-UD (CoNLL-U)

# zdan 23208 23208

# segmentow 369795 369795

# t/s 15,93 15,93

# typy zaleznosci 28 31 (58 z podtypami)
liczba % liczba %

nieprojekcyjne krawedzie | 6340 1,71% 5352 1,45%

drzewa nieprojekcyjne 1959 8,61% 1466 6,32%

dodatkowe krawedzie n/a 15872 4,29%

grafy rozszerzone n/a 9625 41,5%

PAN




Nieprojekcyjnosc

adjunct
root
obj
ROOT Czerwony kupitem samochaod
PDB
root amod
obj
ROOT Czerwony kupitem samochdd

PDB-UD

PAN




Grafy rozszerzone PDB-UD N

root

obj

conjunct
[ unikat  potracen

fiunct

szedt ostroznie  ulicg
PDB

rRoor Roman

conj

root

nsuby obj

rooT Roman szedt ostroznie ulicg [ unikat potrgcen
PDB-UD




Grafy rozszerzone PDB-UD N

root

liunct " obj

conjunc
(  untkat  potrgcen

rRoor Roman szedt ostroznie ulicg

PDB

.
, roof
/ /- nsuby

obj

)

\ .. Y 7
rRooT Roman szedt ostroznie ulicg i unitkat  potrgceri
PDB-UD




PDB-UD vs. UD-Polish-LFG i UD-English-EWT

UD-LFG | PDB-UD | UD-EWT
# zdan 17 246 23208 16622
# segmentow 130967 | 369795 254829
# t/s 7,6 15,9 15,3
# typy zaleznosci 27 (39) 31 (58) 36 (49)
nieprojekcyjne krawedzie 0,3% 1,4% 0,9%
drzewa nieprojekcyjne 0,7% 6,3% 4,8%
dodatkowe krawedzie 1,3% 4,3% 3,7%
grafy rozszerzone 8,1% 41,5% 29,6%

PAN

UD-EWT: N. Silveira, T. Dozat, M-C. de Marneffe, S. Bowman, S. Connor, J. Bauer i Ch.
Manning. 2014. A Gold Standard Dependency Corpus for English. [w:] Proceedings of
the Ninth International Conference on Language Resources and Evaluation.

UD-LFG: A. Patejuk i A. Przepidérkowski. 2018. From Lexical Functional Grammar to
Enhanced Universal Dependencies: Linguistically informed treebanks of Polish. 1P|

PAN, Warszawa.




Konstrukcje predykatywne: UD-SZ vs. PDB-UD N

potegqg panstwo nie Jjest

UD-SZ (L UD-LFG)




Konstrukcje predykatywne: UD-SZ vs. PDB-UD N

potegqg panstwo nie Jjest

UD-SZ (L UD-LFG)

cop

conj
nsubj cc
d advmod:ngg advimod:eg
potegag panstwo nie jest [ nie byto

PDB-UD




Zdania wzgledne: UD-SZ vs. PDB-UD ;N

ccomp

punct obl

advmod 7 v
case ob pL-p case

Przeczytat doktadnie ' p@ym obejrzat  sie lmlicg
UD-SZ (i UD-LFG)




Zdania wzgledne: UD-SZ vs. PDB-UD ;N

ccomp

punct obl

advmod 7 v
case ob pL-p case

Przeczytat doktadnie ' p@ym obejrzat  sie lmlicg
UD-SZ (i UD-LFG)

advcl:relcl

punct obl
advmod -
case b pL-pv case
Przeczytat doktadnie ' po czym obejrzat sie na tablice

PDB-UD




Zdania wzgledne: UD-SZ vs. PDB-UD ;m

Jak wiec hobbici mogli uzywaé narzedzi i postugiwac sie
ogniem, czego slady odkryto na wyspie Flores?

@ Ani uzywa¢ ani POStUGIWAC SIE nie dopuszczaja dopetnien
zdaniowych (ccomp).

@ To nie jest koordynacja, bo inne znaczenie w Jak wiec
hobbici mogli uzywac narzedzi i postugiwac sie ogniem i
czego slady odkryto na wyspie Flores?.

@ To jest rodzaj zdania wzglednego.
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Czym jest COMBO? PaR

@ System oparty o sieci neuronowe stuzacy do:

o Analizy morfosktadniowej,
o Lematyzacji,
o Parsowania zaleznosciowego,

e Zaimplementowany w Pythonie i bibliotece Keras,
@ Kod: https://github.com/360er0/COMBO




Schemat systemu
atsy PAN

Ekstraktory Ekstraktor Moduty
cech lokalnych cech globalnych predykcyjne

Czesci mowy

Rozszerzone
czesci mowy

Segmenty

Lematy
‘ Czesci mowy k \é\1aLrSs1t_v'\\//)I/
l Rozszerzone '

czesci mowy

Zewnetrzny
embedding

Informacje
morfologiczne

Etykiety
semantyczne

Informacje
morfologiczne

Krawedzie
zaleznosciowe

Etykiety
krawedzi




Ekstrakcja cech segmentow iy

Ekstraktory Ekstraktor Moduty
cech lokalnych cech globalnych predykcyjne

Czesci mowy

Rozszerzone
czesci mowy

Zewnetrzny [T Segmenty

embedding

Informacje
morfologiczne

Lematy

I

Czesci mow Warstwy Etykiety

e Y biLSTM semantyczne
Rozszerzone
czesci mowy

Informacje
morfologiczne

Krawedzie
zaleznosciowe

Etykiety
krawedzi




Ekstrakcja cech segmentow iy

e Zewnetrzny embedding (np. word2vec, fasttext, itp.),

o Nie sg modyfikowane podczas treningu systemu,
e Transformacja pojedyncza warstwa gesta,

@ Embedding po znakach przy uzyciu sieci konwolucyjne;j.




Ekstrakcja cech segmentow

Embedding:

Konwolucja o
rozszerzalno$ci 1:

Konwolucja o
rozszerzalnosci 2:

Konwolucja o
rozszerzalno$ci 4:

Maksimum:




Ekstrakcja pozostatych cech N

Ekstraktory Ekstraktor Moduty
cech lokalnych cech globalnych predykcyjne

Czesci mowy

,,,,, Segment Rozszerzone
9 Y czesci mowy

Zewnetrzny
embedding

Lemat Informacje
Y morfologiczne
- Warstwy Etykiety
Dane Czesci mowy biLSTM semantyczne
CoNLL-U
lzgz§zgrzone Lematy
esci mowy
Informacje Krawedzie
morfologiczne zalezno$ciowe

Etykiety
krawedzi




Ekstrakcja pozostatych cech N

o Lematy:
e Embedding po znakach (analogicznie jak dla segmentow).
o Czesci mowy:
e Embedding wyznaczony podczas treningu systemu.
@ Rozszerzone czesci mowy:
e Embedding wyznaczony podczas treningu systemu.
o Informacje morfologiczne:
e Suma embeddingéw wyznaczonych podczas treningu.

[Case:Nom Gender=Fem Number:Sing]

Embedding:

-~ B-§-8-8




Ekstraktor cech globalnych N

Ekstraktory Ekstraktor Moduty
cech lokalnych cech globalnych predykcyjne

Czesci mowy

Rozszerzone
czesci mowy

Segmenty

Zewnetrzny
embedding

Informacje
morfologiczne

. Warstwy Etykiety
biLSTM

Rozszerzone

czesci mowy

Informacje
morfologiczne

Krawedzie
zaleznosciowe

Etykiety
krawedzi




Ekstraktor cech globalnych .

[ Mate kociaki lubig mleko . ]

Wektory cech
lokalnych:

Ekstraktor cech
globalnych:

Wektory cech
globalnych:




Predykcja czesci mowy i etykiet semantycznych ;m

Ekstraktory Ekstraktor Moduty
cech lokalnych cech globalnych predykcyjne

Czesci mowy

Rozszerzone
czesci mowy

Segmenty

Lematy
“’k

czesci mowy

Zewnetrzny
embedding

Informacje
morfologiczne

Etykiety
semantyczne

Informacje
morfologiczne

Krawedzie

zaleznoSciowe

Etykiety
krawedzi




Predykcja czesci mowy i etykiet semantycznych N

o Czesci mowy:

o Jednowarstwowa sieé neuronowa.
@ Rozszerzone czesci mowy:

o Jednowarstwowa sie¢ neuronowa.
o Etykiety semantyczne:

o Jednowarstwowa sie¢ neuronowa.




Predykcja informacji morfologicznych .

Ekstraktory Ekstraktor Moduty
cech lokalnych cech globalnych predykcyjne

Czesci mowy

Rozszerzone
czesci mowy

Segmenty

Lematy
‘ Czesci mowy k \:)VIEFSS_:_V'\\I/)I/
l Rozszerzone '

czesci mowy

Zewnetrzny
embedding

Informacje
morfologiczne

Etykiety
semantyczne

Informacje
morfologiczne

Krawedzie
zaleznosciowe

Etykiety
krawedzi




Predykcja informacji morfologicznych .

Globalny wektor cech: m

Warstwa ukryta: ’O..l ’.OOI ’.OOI
Prawdopodobienistwa: [.OOI [OO.I [0.0l
v v v
Predykcje modeli: [Case:Nom Gendgr:Fem Tense=NA ]
v

Ostateczna predykcja: Case=Noml|Gender=Fem




Predykcja lematow
ele ‘ PAN

Ekstraktory Ekstraktor Moduty
cech lokalnych cech globalnych predykcyjne

Czesci mowy

Rozszerzone
czesci mowy

Segmenty

Lematy
‘ Czesci mowy k \é\1aLrSs1t_v'\\//)I/
l Rozszerzone '

czesci mowy

Zewnetrzny
embedding

Informacje
morfologiczne

Etykiety
semantyczne

Lematy

Krawedzie
zaleznosciowe

Informacje
morfologiczne

Etykiety
krawedzi







Predykcja krawedzi zaleznosciowych N

Ekstraktory Ekstraktor Moduty
cech lokalnych cech globalnych predykcyjne

Czesci mowy

Rozszerzone
czesci mowy

Segmenty

Lematy
‘ Czesci mowy k \:)VIEFSS_:_V'\\I/)I/
l Rozszerzone '

czesci mowy

Zewnetrzny
embedding

Informacje
morfologiczne

Etykiety
semantyczne

Informacje
morfologiczne

Krawedzie
zalezno$ciowe

Etykiety
krawedzi




Predykcja krawedzi zaleznosciowych

Wyznaczanie wektorow
cech dla potomkéw

2
()
)
RS
$0
&g
o »
SN
&?J 0\0 64/\0
RO

. 'ROOT' *'l..( X )...H”( X ).l"l

Wyznaczanie wektorow
cech dla rodzicow:

Mate
kociaki
lubig
mleko

500 0000000 ‘roor

3888

@00

|

Male > OOOO@OOHO®O)
kociaki > @@OO@@OPOOOH
FTEE 000 (000

®@O0000OO0
(ONoN X NONO)
(ONCRONCRONG)
00000
(ONCHON  NONO)

mieko
__,~[cceeeccl-(ooeH-

C00eOO0

[ NORONONORG)
00000
(OXOXON NORO)
[ NORONONORO)
(OXORON NORO)
C00e0O

lloczyn skalarny
wektoréw cech

Macierz sgsiedztwa

PAN




Predykcja etykiet zaleznosciowych .

Ekstraktory Ekstraktor Moduty
cech lokalnych cech globalnych predykcyjne

Rozszerzone

czesci mowy

Segmenty

Lematy
‘ Czesci mowy k \:)VIEFSS_:_V'\\I/)I/
l Rozszerzone '

czesci mowy

Zewnetrzny
embedding

Informacje
morfologiczne

Etykiety
semantyczne

Krawedzie

zaleznoSciowe

Informacje
morfologiczne

Etykiety
krawedzi



Predykcja etykiet zaleznosciowych

Wyznaczenie wektorow cech dla rodzicow:

RooT ~{@000000>000)

vae ~(0000000> 000

kociaki > @@OOO@O> @0

wia > 0Q@OO0OHHO0®)

mieko (OGO OO0

Macierz sgsiedztwa:

|

Wyznaczenie wektoréw cech dla potomkéw:
rooT ~@@O00008H000)
vae  ~OB00000H-O®0)
kociaki > @@OO@@OOO0)
wia ~OOOOO00HOO0)
meko ~(OOOOBOOH-@O0)

H

®@O0OO0OO
CO0O@e00
(CXONOX NOXNG®
®@O0OO0OOO
(CXORON NONC
000O@0 O

@00 @09 ([@89)COOHOO-> oot
@00 @00 (090)Ce0H-@00) > amx
[©00) _ [008), , (600000080 >
' 000 000 [@80)@00H800) > o
080 [©08 (008)@O0H00e) > w
Coe (@08 (000008080 > rn




Analiza modelu
arec PAN

e Dodatkowa funkcja straty,

@ Samo-trening,

e Modyfikacja zewnetrznego embeddingu,
e Wyniki z CoNLL 2018.




Miary ewaluacyjn
iary ewaluacyjne N

e Miary z konkursu CoNLL 2018.

o Kazda miara jest srednig harmoniczng (F1) doktadnosci (P,
precision) i kompletnosci (R, recall):

2PR

Fi=———
" P+R

UAS (unlabelled attachment score)
LAS (labelled attachment score)
CLAS (content-word labelled attachment score)

MLAS (morphology-aware labelled attachment score)

BLEX (bi-lexical dependency score)




Dodatkowa funkcja straty N

@ Motywacja: mniejsza liczba cykli w drzewach
zaleznosciowych,

e Dodatkowa funkcja straty:

loss(A) = EK: tr(AK)
k=1

@ A - przewidziana macierz sasiedztwa.

K UAS | % Cykli
K=0 86,76 5,70
K=3 86,75 4,84
Réznica -0,01 -0,86

Tabela: Poréwnanie wynikéw dla 15 wybranych jezykéw z UD.




Samo-trening systemu

@ Trening modelu na danych treningowych,
@ Predykcja na 10M zdan z Common Crawl,
@ Trening modelu na powyzszych danych,

@ Dotrenowanie modelu na danych treningowych,

Rodzaj treningu LAS | MLAS | BLEX
Standardowy 79,69 64,46 71,71
Samo-trening 80,86 67,33 73,43
Roéznica 117 2,87 1,72

Tabela: Poréwnanie wynikéw dla 20 wybranych jezykdw z UD.

PAN




Modyfikacja zewnetrznego embeddingu

Model LAS | MLAS | BLEX
Niemodyfikowany 82,13 68,04 73,84
Modyfikowany 82,27 68,21 74,00
Roéznica 0,14 0,17 0,16

Tabela: Poréwnanie wynikéw dla 12 wybranych jezykdw z UD.

PAN




Wuyniki z CoNLL 2018

e Klasyfikacja koncowa:
e LAS: 73,02 (3 miejs

ce),

o MLAS: 60,25 (4 miejsce),

e BLEX: 64,44 (3 mie

jsce),

@ Wyniki w podziale na wielkos¢ zbioru danych:

Kategoria LAS | MLAS | BLEX
Wszystkie | 73,02 60,25 64,44
Duze 81,72 70,30 74,42
PUD 72,18 58,07 60,97
Mate 66,90 49,24 | 54,89
Minimalne 19,26 1,89 6,17
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Ryt
Spis tresci .

@ Ewaluacja




Parametry eksperymentow

@ Dane: PDB i PDB-UD podzielone na train (80%), test

(10%) i dev (10%)

e Systemy:

PAN

system architektura klasyfikator | parse tag lemat
MaltParser trans RL tak  nie  nie
BIST parser | trans/graph  biLSTM tak  nie  nie
MATE parser | graph perceptron tak  tak  tak
UDPipe trans 1-layer NN | tak tak  tak
Stanford graph biLSTM tak  tak  tak
COMBO graph biLSTM tak  tak  tak

trans — transition-based parser,
graph — graph-based parser,

RL - klasyfikator liniowy oparty na regres;ji liniowej,

1-layer NN — klasyfikator nieliniowy oparty na 1-warstwowej sieci neuronowej,

biLSTM - Bidirectional Long-Short Term Memory network.




Eksperymen —
sperymenty AN

@ Testowanie jakosci parsowania zaleznosciowego.

@ Testowanie jakosci morfosktadniowej predykcji drzew
zaleznosciowych.

© Pordwnanie jakosci parseréw trenowanych na drzewach

PDB i grafach PDB-UD.




1. Parsowanie zaleznosciowe

System UAS LAS
MaltParser 83.39 80.39
UDPipe 83.41 80.13
BIST transition-based | 86.77 83.35
BIST graph-based 87.01 83.67
MATE parser 89.51 87.12
COMBO 91.36 88.92
Stanford parser 92.78 90.61

Whiosek: Parsery grafowe sa lepsze dla jezyka polskiego.
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2. Morfosktadniowa predykcja drzew zaleznosciowych

PAN

System uUPos  XPos  FEATS AllTags | LEMMA
MATE 96.83 84.83 87.33 81.14 | 92.32
UDPipe 96.80 86.22 88.14 85.77 | 95.51
COMBO 9751 90.30 91.83 88.67 | 96.35
COMBO+embedd | 9796 91.60 93.22 90.09 | 96.92
Stanford 98.03 93.16 93.93 91.87 | 82.05
Stanford+embedd | 98.07 93.09 94.00 91.93 | 82.05

UPOs — uniwersalna czes¢ mowy
xPos — tag specyficzny dla jezyka

FEATS — lista (uniwersalnych) cech morfologicznych

AllTags — uPOS + XPOS + FEATS

LEMMA — lemat

+embedd — estymacja modelu wspierana przez embedding zewnetrzny




2. Morfosktadniowa predykcja drzew zaleznosciowych

System UAS LAS CLAS MLAS BLEX
UDPipe 80.95 7611 7187 06134 67.82
UDPipe+embedd | 82.89 7857 7481 6388 7049
MATE 8556 8134 7791 6531 69.64
COMBO 90.20 86.64 83.65 73.90 79.94
COMBO+embedd | 9117 87.89 85.27 76.63 81.86
Stanford+embedd | 91.65 88.70 86.25 7826 62.67
Stanford 91.70 88.88 86.46 78.36 62.68
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3. Predykcja drzew PDB i grafow PDB-UD —

PAN

PDB PDB-UD

P R R | P R R
COMBO 8881 8881 88.81 | 87.63 8256 8502
COMBO-+embedd | 89.56 89.56 89.56 | 88.09 83.15 85.55

@ Drzewa PDB i grafy PDB-UD koduja te same informacje
(tj. wspotdzielone podrzedniki i nadrzedniki w strukturach
koordynacyjnych).

o Liczymy doktadnos¢, kompletnosé i miare Fy
poszczegélnych krawedzi.

@ Predykcja drzew jest mniej podatna na btedy niz
predykcja graféw.
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