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POVZETEK

Besednovrstno oznacevanje je postopek razpoznavanja be-
sednih vrst v besedilu. Algoritem FLORS ucinkovito iz-
vaja besednovrstno oznacevanje z lokalnim kontekstom po-
samezne besede. V ¢lanku smo algoritem FLORS nadgradili
za besednovrstno oznacevanje slovenskega jezika. Izboljsavo
smo dosegli z odstranitvijo morfoloskih znacilk, vezanih na
angleski jezik. Uporabili smo tudi analizo poglavitnih kom-
ponent. Z opisano spremembo nabora znacilk smo dosegli
uspesnost 85,16 %. Ugotavljamo, da se algoritem lahko upo-
rabi za oznacevanje slovenskega jezika.

Kljucne besede
besednovrstno oznacevanje, klasifikacija, procesiranje narav-
nega jezika, jezikovne tehnologije

1. UVOD

Pri opazovanju samostojnih besed v besedilu naletimo na
pojav veé¢pomenskosti, katero lahko zmanjSamo s povezo-
vanjem individualne besede v lokalni kontekst s sosednjimi
besedami. Besednovrstno oznacevanje je postopek, katerega
cilj je dolo¢itev besedne vrste besedi na podlagi konteksta, ki
ga predstavljajo sosednje besede oz. znacilke teh besed. Be-
sednovrstni oznacevalnik je torej sistem, ki samodejno izvaja
besednovrstno oznacevanje. Za prakti¢no uporabo mora biti
robusten, u¢inkovit, natancen in prenosljiv [8].

Poznamo dve vrsti besednovrstnih oznacevalnikov, in sicer
oznacevalnike na osnovi pravil (angl. rule-based taggers) ter
stohasti¢ne oznacevalnike (angl. stochastic taggers). Sle-
dnji dosegajo visoko stopnjo tocnosti brez sintakticne ana-
lize vhodnega besedila in se odlo¢ajo predvsem na podlagi
verjetnosti s pomocjo statisticnih tabel, v katerih je znanje
o besedah predstavljeno posredno, medtem ko oznacevalniki
na osnovi pravil uporabljajo mnozico definiranih pravil, s
pomocjo katerih dolo¢ijo besedno vrsto posamezne besede.
S temi pravili je znanje o besedah zapisano neposredno [10,
5, 4].
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V [16] je opisan algoritem FLORS (angl. Fast, LOcal, Ro-
bust, Simple). Gre za besednovrstni oznacevalnik, ki zgradi
kontekst in znanje o besedi, odvisno od njenega lokalnega
okolja, namesto da bi iskal optimalno zaporedje besednih
vrst za celotne stavke. Kontekst besede je sestavljen iz
binarnih in numeri¢nih znacilk, ki so skupaj z delovanjem
samega algoritma podrobneje predstavljene v drugem po-
glavju.

Uspesnost algoritma FLORS nad slovenskim jezikom smo
skusali izboljSati z novimi znacilkami. V drugem poglavju
predstavimo sorodna dela, po katerih smo se zgledovali, v
tretjem poglavju pa opiSemo lastno idejo in komponente,
ki smo jih potrebovali za izvedbo samega eksperimenta. V
zadnjem poglavju rekonstruiramo rezultate originalnega al-
goritma nad izbranim slovenskim korpusom in jih nato pri-
merjamo z rezultati nadgrajene razli¢ice algoritma.

2. FLORS IN SORODNA DELA

Pristopi k oznacevanju besed s strojnim u¢enjem uporabljajo
razlicne metode u¢enja. V [7] pristopajo z nevronskimi mre-
zami in dosezejo visoko tocnost, vendar pa sta tako izracun
znacilk kot tudi ucenje mreze ¢asovno zelo zahtevna procesa.
V drugih delih so uporabili preprostejse znacilke in nekatere
druge metode strojnega ucenja.

Uporaba strojnega ucenja po metodi s podpornimi vektorji
(angl. Support Vector Machine, SVM) za besednovrstno
oznad¢evanje je bila objavljena v [20]. Z omejitvijo na lokalni
kontekst so avtorji dosegli hitro ucenje in izvajanje modela.
Na zbirki besedil Wall Street Journal (WSJ) so dosegli toc-
nost oznacevanja 97,16 %. Tezave so se pojavile ob aplikaciji
za drugo domeno. To problematiko so resevala kasnejsa dela.

V [6] so avtorji predstavili nov nacin za povecanje robustno-
sti besednovrstnega oznacevanja. Metoda deluje na podlagi
dveh locenih modelov (splosnega in domensko specifi¢nega),
naucenih na istih podatkih, a z razli¢nimi znacilkami. Za
ucenje splosnega modela so uporabili n-grame, ki so se v be-
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sedilu pojavili vsaj trikrat, za ucenje domensko specificnega
modela pa n-grame, ki so se pojavili najmanj enkrat. Pri de-
kodiranju se uporabita oba modela tako, da se izbrani model
spreminja dinamic¢no glede na trenutno vhodno poved. Pri
tem je izbira modela odvisna od podobnosti vhodne povedi
podatkom, ki so jih uporabili za ucenje algoritma. TaksSen
pristop dinami¢ne izbire modela se nato uporabi v kombina-
ciji z algoritmom besednovrstnega oznacCevanja, ki deluje v
enem prehodu od leve proti desni. Algoritem je bil naucen
na zbirki Wall Street Journal (WSJ), za testiranje delovanja
algoritma pa so avtorji uporabili korpuse iz sedmih razli¢nih
domen. Ob testiranju so dosegli povprecno toc¢nost besedno-
vrstnega oznacevanja 70,54 % [6].

Algoritem FLORS [16] se loti domenske adaptacije na dru-
gacen nacin. Uci se na oznacenih podatkih izvorne domene,
hkrati pa uporabi nekaj statisti¢cnih podatkov neoznacenega
besedila iz ciljne domene. Algoritem deluje hitro, saj za
ucenje in izvajanje uporablja le omejeno okolico posamezne
besede (v nadaljevanju: kontekst) in preproste znacilke; sta-
tisticni podatki iz neoznacenega besedila pa zahtevajo zgolj
prestevanje pojavitev. Avtorji definirajo Stiri skupine zna-
¢ilk (slika 1), ki jih je mozno ovrednotiti z uporabo zgolj
trenutne besede in vnaprej pripravljene statistike.

Prva skupina znacilk se nanaSa na bigrame in njihove pojavi-
tve v uénem korpusu. Bigram predstavimo tako, da trenutni
besedi dolo¢imo za predhodnika eno od 500 najpogostejsih
besed v korpusu. Stevilo pojavitev posameznega bigrama lo-
garitmicno obtezimo in tako tvorimo 500 znacilk. Vse manj
pogoste besede obravnavamo kot identi¢ne in na enak na-
¢in tvorimo Se eno dodatno znacilko, s ¢imer se izognemo
nic¢elnemu vektorju.

Podobno tvorimo drugo skupino znacilk, le da tokrat trenu-
tni besedi namesto predhodnika pripenjamo naslednika, kot
vidimo na sliki 1(b). Znacilke na osnovi pogostih sosedov
doprinesejo koristno informacijo o besednih vrstah [17, 18].

Tretja skupina znacilk je mnozica binarnih znacilk za uje-
manje pripone s priponami besed v neoznatenem besedilu.
Drugace, kot je to storjeno v sorodnih delih [19, 14], FLORS
uporabi vse pripone vseh besed. Tako se izognemo potrebi
po izbiranju podmnozice pripon.

Nazadnje dodajo Se znacilke za 16 posebej izbranih lastnosti
besede, kot so vsebovanje stevk, vezajev in velikih zacetnic,
pa tudi ujemanje s pogostimi kon¢nicami angleskega jezika.

Predstavljen postopek dolo¢i priblizno 100.000 znacilk na
besedo. Najvecji delez znacilk sestavljajo znacilke tretje sku-
pine. Na sliki 2 je prikazano, kako iz znacilk besed sestavimo
vektor znacilk konteksta. Znacilke konteksta uporabimo za
nadzorovano ucenje klasifikacijskega modela. Avtorji upo-
rabijo okno dolzine petih besed, torej u¢imo s 500.000 vho-
dnimi diskretnimi atributi. Model klasificira besede v ra-
zrede glede na njihovo slovni¢no besedno vrsto. Podobno
kot v [20] in [6] tudi pri FLORS u¢imo po metodi SVM s
pristopom One-Vs-All.

Na izvorni domeni so avtorji dosegli toénost 96,59 %, pri
adaptaciji na razli¢ne ciljne domene pa med 89,44 % in 94,71

%.

a) bigrami s predhodnikom b) bigrami z naslednikom

FLOR -I |7 LORS

)= znacilke besede

¢) ujemanje pripone d) posebne lastnosti

FLORS) FLORS
/ - velike érke
ti na rs - brez stevk

Slika 1: Vektor znacilk posamezne besede po algo-
ritmu FLORS na primeru besede “FLORS”. a) prva
in b) druga skupina znacilk so frekvence bigramov,
ki jih sestavimo s trenutno besedo in pogostimi be-
sedami uénega korpusa. Dodamo c) binarne znacilke
za ujemanje pripone in d) nekaj dodatnih znacilk za
posebne lastnosti besede.

kontekst

Znacnke algorltma FLORS ] ovrednotimo na

= znacilke konteksta

Slika 2: Vektor znacdilk konteksta po algoritmu
FLORS dobimo tako, da zdruzimo vektorje znacilk
besed v lokalnem oknu. Prikazan je primer zapo-
redja besed “Znaéilke algoritma FLORS ovredno-
timo na”.
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V nasem delu prilagodimo algoritem FLORS za klasifikacijo
besednih vrst v slovenskem jeziku, kar opiSemo v naslednjem
poglaviju.

3. ALGORITEM

Nadgradnjo algoritma FLORS smo izvedli z dodatnimi zna-
cilkami, izbranimi za to¢nejSe oznacevanje besednih vrst v
slovenskem jeziku. Posebno pozornost smo namenili Sumni-
kom in besednim priponam, ki so pogosto uporabljene v slo-
venskem jeziku, v angleS¢ini pa niso prisotne.

Na podlagi analize besednih vrst in njihovih znacilnosti v
slovenscini smo izpeljali mnozico predpon in pripon, ki jih
predstavimo v naslednjem podpoglavju.

Nasa hipoteza je bila, da se bo z izpeljanimi znacilkami toc-
nost besednovrstnega oznacevanja nad slovenskimi besedili
izboljsala.

3.1 Znacilke

Obstojec¢im znacilkam algoritma FLORS smo dodali binarne
znacilke, ki jih lahko razvrstimo v naslednje skupine:

e predponi v in v. Predponi se lahko umestita na za-
Cetek razlicnih besednih vrst. Med glagoli lahko naj-
demo naslednje primere uporabe omenjenih predpon:
u-krasti, u-pasti, v-placati, v-pisati.

e Predpone sestavljenk. Predponi od- in na- se lahko
uporabita na zacetku sestavljenke (npr. od-dati, od-
zgoraj, na-pisati, na-govoriti).

e Pripone izpeljank. Pripone -lec, -ec, -arna se lahko
uporabijo kot koné¢ine sestavljenk (npr. bra-lec, pis-
ec, knjig-arna). Pri izpeljavi del dvodelne podstave
zamenjamo s priponskim obrazilom.

e Konénice pridevnikov in pridevniskih zaimkov.
Kongénica -ra se pojavi pri pridevnikih (npr. dob-ra),
konénica -ja pa se lahko pojavi pri pridevniskih zaim-
kih (npr. mo-ja, tvo-ja).

e Sprememba pri soglasniskih premenih. Za be-
sede s koncnico -ci se ¢rka k v velelniku spremeni v
¢rko ¢ (npr. tekel — teci), kar imenujemo mehé¢anje
ali palatizacija. Za besede s konénico -zi se ¢rka g v
velelniku spremeni v ¢rko z (npr. vrgel — vrzi).

e Konénice samostalniskih besed. Pri besedah zen-
skega spola ima samostalniska beseda koncnico -a, pri
srednjem spolu pa -o. Naslednji primeri so posamosta-
ljene pridevniske besede: dobra, tista, dobro, tisto.

e Konénice vrstnih pridevnikov. 7 konénicama -
ski in -$ki lahko razpoznamo vrstne pridevnike (npr.
fotograf-ski, potaplja-ski).

e Obrazilo v kombinaciji s podstavo. Pri besedo-
tvorju se lahko koncénici -ica in -ost pojavita kot obra-
zilo, skupaj s podstavo pa tvorita novo besedo. Upo-
rabili smo desna obrazila (npr. miz-ica, mlad-ost).

e Pripone besedotvorne vrste sklop. Koncnice -to,
-tem, -deset se lahko pojavijo kot pripone pri besedo-
tvorni vrsti sklop, ki nastane s sklaplanjem, kjer posa-
mezne dele ve¢delne podstave zdruzimo v novo besedo
(npr. na-to, po-tem, dva-in-tri-deset).

e Naglasna, naslonska ali navezna sklonska oblika.
Konénice -ga, -ne, -me se pojavijo kot pripone nagla-
snih, naslonskih ali naveznih sklonskih oblik osebnega
zaimka (npr. nje-ga, me-ne, na-me).

e Pripone kazalnih zaimkov. Priponi -ta in -ti se
pojavita pri kazalnih zaimkih (npr. ta, tis-ti).

e Pripone vpraSalnih zaimkov. Konénice -aj, -em,
-im, -en in -od se pojavijo v vpradalnih zaimkih (npr.
k-aj, kater-em, kater-im, kaks-en, k-od).

e Sumniki Posebnost slovenskega jezika so Sumniki ¢, §
in Z

Binarne znacilke predstavljajo prisotnost predpon, pripon in
Sumnikov. Opisane znacilke zajemajo morfoloske znacilno-
sti slovenskega jezika in jih uvrs¢amo med oblikovne (angl.
shape) znagcilke algoritma FLORS. Obdrzali smo ortografski
del znacilk (ali beseda vsebuje stevko, poSevnico, veliko za-
Cetnico). Izpostaviti moramo dejstvo, da se zaradi komple-
ksnosti gramatike slovenskega jezika nekatere znacilke po-
javijo tudi pri vrstah besed, za katere niso bile v osnovi
zasnovane.

3.2 Analiza poglavitnih komponent

Osrednji namen analize poglavitnih komponent (angl. Prin-
cipal Component Analysis, PCA) je zmanjsanje Stevila di-
menzij mnozice podatkov, ki jih sestavlja veliko Stevilo ko-
reliranih spremenljivk, ne da bi pri tem okrnili izraznost
podatkov. Ucinek je dosezen s pomocjo transformacije spre-
menljivk v novo mnozico, ki jo imenujemo mnozica pogla-
vitnih komponent (angl. principal components). Poglavitne
komponente med seboj niso odvisne, ohranjajo pa kar najve-
¢jo stopnjo raznolikosti podatkov, ki je prisotna v originalnih
spremenljivkah, s ¢imer zagotovijo, da je z njihovo pomo-
¢jo podatke med seboj mozno ustrezno razlikovati. Tako
za ceno nekaj tocnosti dobimo enostavnejSo predstavitev, s
¢imer poenostavimo analizo in obdelavo podatkov [12].

Naj bo z vektor p nakljuénih spremenljivk. V procesu do-
locanja poglavitnih komponent nas zanimajo raznolikosti in
korelacije med spremenljivkami. Ce vrednost p ni majhna,
ni smiselno pregledovati vseh moznih povezav med spremen-
ljivkami z, zato se raje osredoto¢imo na nekaj (<p) izpelja-
nih spremenljivk, ki vsebujejo kar najve¢ informacij v zvezi
z raznolikostjo, korelacijo in kovarianco med originalnimi
spremenljivkami. PCA izpelje spremenljivke, odvisno od
tipa podatkov, na podlagi kovarian¢ne ali korelacijske ma-
trike, ki opisujeta, na kakSen nacin so izvorne spremenljivke
med seboj povezane. Gre za simetri¢ni matriki, velikosti
p X p. lzpeljane spremenljivke so linearne kombinacije iz-
vornih spremenljivk in so med seboj nekorelirane, torej gre
za ortogonalne vektorje, ki predstavljajo smeri, v katerih se
kaze najvecja raznolikost podatkov. Te kombinacije oz. po-
glavitne komponente so izpeljane in urejene na nacin, da se
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Slika 3: Graf originalnih podatkov za spremenljivki
z1 in x2 z oznacenima poglavitnima komponentama.
Vir: [12]

v zaCetnih komponentah nahaja ¢im veé, v kasnejsih kompo-
nentah pa vedno manj informacij. Med p izpeljanimi spre-
menljivkami je cilj izbrati nekaj prvih (<p), ki vsebujejo
najve¢ informacij in s tem ohraniti izraznost podatkov kljub
zmanjsanju tevila dimenzij [12].

Za enostaven, sicer nerealen, prikaz delovanja PCA privza-
memo, da je p = 2. Na ta nacin lahko prikazemo podatke
v dveh dimenzijah. Slika 3 prikazuje primer grafa za dve
spremenljivki x1 in z2, ki sta v korelaciji. Spremenljivost
je prisotna tako v smeri z1 kot tudi v smeri x2, ¢e pa vse
skupaj pretvorimo v domeno poglavitnih komponent, do-
bimo spremenljivki z; in z2 ter s tem graf, ki ga prikazuje
slika 4 [12]. Iz slike 4 je vidno, da so spremembe v smeri
z1 velike, medtem ko je variacija v smeri zo majhna. Ce
so spremenljivke med seboj mo¢no korelirane, bo prvih ne-
kaj poglavitnih komponent odraz vecine variacij originalnih
spremenljivk, medtem ko bodo naslednje poglavitne kom-
ponente predstavljale smeri, kjer ni veliko raznolikosti. Z
drugimi besedami, prve poglavitne komponente vsebujejo
vecino informacij [12].

Primeri apliciranja PCA na razna podrocja so:

e identifikacija pomembnih virov raznolikosti pri ana-
tomskih meritvah razli¢nih Zivljenjskih vrst;

e analiza demografskih informacij, pridobljenih s pomo-
¢jo anketiranja starejSega prebivalstva Zdruzenega kra-
ljestva;

e pregled prostorskih in ¢asovnih sprememb v atmosfer-
skih znanostih;

e dolocanje pomembnih povezav med lastnostmi kemij-
skih spojin;

x
X
x X gy
x
x
X

Slika 4: Graf glede na spremenljivki z; in z2 z ozna-
¢enima poglavitnima komponentama v prostoru po-
glavitnih komponent. Vir: [12]

e analiza borznih cen [12].

3.3 Uporabljeni klasifikator;ji

Za klasificiranje besednih vrst smo uporabili tri razli¢ne kla-
sifikatorje, in sicer One-vs-All SVM z linearnim jedrom, Na-
ivni Bayes ter Random Forest. Posameznim parametrom pri
vsakem izmed uporabljenih klasifikatorjev se nismo posebej
posvecali, pri testiranju pa smo uporabili petkratno navzkri-
zno preverjanje. V tem podpoglavju bomo na kratko opisali
vsakega izmed uporabljenih klasifikatorjev.

3.3.1 One-vs-All SVM

SVM je metoda strojnega ucenja z uporabo nadzorovanega
ucenja, ki jo lahko uporabimo tako za klasifikacijo kot regre-
sijo. Pri tej metodi vsak primerek iz uéne mnozice predsta-
vimo kot toc¢ko v n-dimenzionalnem prostoru, pri ¢emer n
predstavlja Stevilo znacilk primerka. Algoritem nato najde
optimalno hiperravnino, ki najbolje razdeli dva razreda.

Naloga metode SVM je najti optimalno hiperravnino izmed
vseh, ki lo¢ujejo primerke na dva razreda, pri ¢emer primerki
enega razreda lezijo pod, primerki drugega razreda pa nad
hiperravnino. Primerki, ki lezijo nad hiperravnino, so pozi-
tivni, primerki pod hiperravnino pa negativni. Najprej poi-
S¢emo v vsakem razredu primerek, ki lezi najblizje delilni hi-
perravnini. Izbranim primerkom pravimo podporni vektorji
(angl. support vectors). Skozi njiju potegnemo vzporednici,
ki jima pravimo pozitivna in negativna ravnina. Razdaljo
med tema dvema ravninama imenujemo rob (angl. margin).
Optimalna delilna ravnina je tista, pri kateri je velikost roba
maksimalna. Razred, kateremu pripada posamezen prime-
rek, dolo¢imo glede na to, na kateri strani delilne ravnine
se nahaja. Na sliki 5 lahko vidimo delilno, pozitivno ter
negativno hiperravnino [13].
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Slika 5: Prikaz hiperravnin pri metodi SVM.

Slika 6: Prikaz vecrazredne klasifikacije SVM z me-
todo One-vs-All.

Ce zelimo SVM uporabiti za klasifikacijo v ve¢ razredov,
moramo uporabiti eno izmed metod za vecrazredno klasifika-
cijo. V nasi implementaciji algoritma FLORS smo uporabili
metodo One-vs-All. Metoda za vsak razred ustvari binarni
klasifikator SVM. Vsak i-ti klasifikator razdeli primerke na
tiste, ki spadajo v i-ti razred in tiste, ki ne. Primer vecra-
zredne Kklasifikacije SVM z metodo One-vs-All je prikazan na
sliki 6 [1].

3.3.2  Naivni Bayes

Klasifikator Naivni Bayes je del druzine enostavnih verje-
tnostnih klasifikatorjev, ki temeljijo na uporabi Bayesovega
pravila. Njegova uporaba je popularna predvsem na podro-
¢ju klasifikacije besedila ter zaznavanja nezeljene poste.

P(B|A)P(A)

P(AIB) = M

S pomoc¢jo Bayesovega pravila, zapisanega v enacbi (1), lahko
pois¢emo verjetnost, da se zgodi dogodek A v primeru, da
se je zgodil dogodek B.

Pri klasifikaciji s pomoc¢jo Naivnega Bayesa se odlo¢amo o
tem, v kateri razred spada dolo¢en primerek glede na vredno-
sti njegovih znacilk. Glavna predpostavka, na kateri temelji
ta algoritem je, da so vse znacilke posameznega primerka
pogojno neodvisne druga od druge pri danem razredu. Prav
tako predpostavimo, da ima vsaka znacilka enak vpliv na
odlogitev klasifikatorja. Ce dogodek A iz enacbe (1) sedaj
zamenjamo s klasifikacijskim razredom y, ter dogodek B z
vektorjem znacilk X, potem lahko Bayesovo pravilo zapisemo
z enacbo (2).

P(X|y)P(y)

POIX) = =5 2)

Ker je dogodek X presek ve¢ dogodkov oz. znacilk, lahko
zapiSemo enacbo (3).

P(z1]y) P(x2]y)...P(zn|y) Py)
P S T2, ey = 3
Wlzs, @2, - @) P(1)P(23)... P(x3) ®)
Vrednost izraza v imenovalcu je enaka za vse primerke v
mnozici, zato se lahko imenovalca znebimo in uvedemo od-

visnost. Tako dobimo ena¢bo (4).

n

P(ylz1, @2, ...;zn) o< Py) [ | Plaily) (4)

=1

Primerek uvrstimo v razred y, dobljen z enacbo (5), ki vrne
razred z najvisjo verjetnostjo [11, 3].

n

y = argmaz, P(y) [ | P(xily) ()

=1

3.3.3 Random Forest

Klasifikator Random Forest je metoda nadzorovanega stroj-
nega ucenja. Spada v t.i. ansambelske metode, katerih zna-
¢ilnost je, da zdruzujejo vec klasifikatorjev enakih ali razlic-
nih vrst v en skupen klasifikator. Ideja ansambelskih metod
je, da vec slabsih klasifikatorjev skupaj deluje bolje kot en
dober klasifikator. Klasifikator Random Forest je sestavljen
iz veC razliénih odlo¢itvenih dreves, ki jih nau¢imo na na-
kljuéni podmnozici primerkov iz u¢ne mnozice z naklju¢no
izbrano podmnozico znacilk. Konéno klasifikacijo dobimo
tako, da zdruzimo odlo¢itve posameznih odloc¢itvenih dre-
ves. Generalna shema algoritma je prikazana na sliki 7 [9,
15].
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Slika 7: Shema algoritma Random Forest.

4. REZULTATI

Algoritem smo preizkusili nad korpusom jos100k'. Z iz-
vornim algoritmom FLORS smo nad slovenskim besedilom
dosegli uspesnost 83,05 % po metriki F1. Po odstranitvi
morfoloskih znagilk, vezanih na angleski jezik, ter izvajanju
analize poglavitnih komponent smo dosegli 85,16 %. Algo-
ritem PCA je vedno izboljsal rezultate, saj z zmanjSanjem
dimenzije iskalnega prostora dosezemo boljSo generalizacijo
in s tem vi§jo tocnost klasifikacije prej nevidenih podatkov.
Najboljse rezultate smo uspeli dosec¢i z algoritmom SVM,
katerega rezultati pri razlicnem naboru znacilk so vidni na
sliki 8. Z dodajanjem znacilk, vezanih na pogoste predpone
in kon¢nice v slovenskem jeziku, nam uspesnosti klasifikacije
ni uspelo izboljsati.

Klasifikacijo besednih vrst smo izvedli s tremi razli¢nimi kla-
sifikacijskimi algoritmi. Prej omenjeno to¢nost smo dosegli
z metodo podpornih vektorjev, ki ga uporablja tudi izvorni
algoritem FLORS. Modela Naivni Bayes in Random Forest
sta bila manj uspe$na kot SVM. Na slikah 9 in 10 vidimo
klasifikacijske rezultate modelov nad testno mnozico podat-
kov.

Rezultate najuspesnejSega modela nad individualnimi be-
sednimi vrstami si ogledamo z matriko napak na sliki 11.
Napake so pogoste pri klasifikaciji razreda "medmet”in "ne-
uvrsceno”. Napacno uvrstitev medmetov obrazlozimo z dej-
stvom, da medmeti ne upostevajo slovni¢nih pravil in se
lahko pojavijo v mnogih oblikah, na primer z razliénim Ste-
vilom zaporednih pojavitev iste ¢rke. Poleg tega je Stevilo
medmetov v u¢nem korpusu majhno. Razred "neuvr§éeno”je
slabo definiran, saj vsaka beseda pripada doloc¢eni besedni
vrsti. Razred "neuvrsc¢eno’predstavlja zgolj manjkajoce po-
datke v uéni mnozici. Model bo taksno besedo uvrstil v drug
razred, ki je z veliko verjetnostjo celo pravilen.

5. ZAKLJUCEK

V sklopu dela smo implementirali algoritem besedovrstnega
oznacevanja FLORS [16] in na razli¢ne nac¢ine skusali izbolj-
Sati njegovo delovanje na slovenskem jeziku. FLORS defi-
nira nabor znagcilk, ki se uporabijo za ucenje modela linearni
SVM za oznacevanje angleskega jezika. Odstranili smo zna-
cilke, vezane izkljuéno na angles¢ino, s ¢imer smo dvignili
uspesnost oznacevanja. Poskusili smo dodati nove znacilke
na osnovi morfologkih znacilnosti slovenscine, vendar smo
opazili, da je to znizalo tocnost rezultatov. Preizkusili smo

'Dostopno na http://nl.ijs.si/jos

ucna modela Naivni Bayes in Random Forest, vendar sta se
izkazala kot manj uspe$na v primerjavi s SVM. Nazadnje
smo uspeli uspesnost Se dodatno povecati z uporabo algo-
ritma za analizo poglavitnih komponent (PCA). Najvisja
uspesnost, ki smo jo s tem dosegli, je 85,16 % po metriki
F1.

Na podlagi rezultatov sklepamo, da uspesnost algoritma
FLORS na slovensé¢ini ni primerljiva z uspesnostjo drugih
metod besednovrstnega oznacevanja [2]. Algoritem FLORS
je preprost in hiter, a s preprostimi znacilkami ne uspe zajeti
kompleksnosti slovenskega jezika. Predpona in konénica ne
nudita koristnih informacij o besedni vrsti, ker ima beseda
prevec oblik, v katerih se lahko pojavi. Dodatne znacilke, ki
ne pripomorejo k razlikovanju med besednimi vrstami, pov-
zroCijo, da se dimenzija iskalnega prostora poveca in uspe-
Snost klasifikacijskega modela zmanjsa.

Toénost lahko povecamo z izkljucitvijo tistih obstojecih zna-
¢ilk, ki so nekoristne za oznacevanje besednih vrst sloven-
skega jezika. Odstranitev morfologkih znacilk angleskega je-
zika je prvi korak k poenostavitvi algoritma in izboljsanju
klasifikacijskih rezultatov. Transformacija PCA dodatno
zmanjSa dimenzijo prostora znacilk, kar pri vsakem naboru
znacilk poveca tocnost klasifikatorja linearni SVM.

V nadaljnjem delu se bomo osredotocili na slovni¢ne opera-
cije, s katerimi bi lazje obvladovali kompleksnost slovenskega
jezika in izpeljali znacilke, ki bi povecale to¢nost besednovr-
stnega oznacevanja. Smiselno bi bilo uporabiti tudi metode
s podrocja lematizacije, saj bi z osnovnimi oblikami besed
lazje dolo¢ili njihove besedne vrste.
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Slika 8: Urejeni rezultati metrike F1 pri klasifikacijskem modelu SVM za dodane slovenske morfoloske zna-
cilke, odstranjene angleSke morfoloske znacilke in apliciranje transformacije PCA.
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Slika 9: Rezultati metrike F1 za modele SVM, Naivni Bayes in Random Forest.

Slika 10: Vrednosti metrike F1 klasifikacijskih modelov SVM, ucenih z razli¢nimi nabori znacilk: dodane
slovenske morfoloske znacilke, odstranjene angleSke morfoloske znacilke in apliciranje transformacije PCA.

Linearni SVM | Naivni Bayes | Random Forest
FLORS 83.05 % 40.81 % 65.83 %
FLORS + PCA 83.94 % 13.03 % 34.77T %
FLORS + slov. znacilke 81.32 % 42.03 % 57.96 %
FLORS + slov. znacilke + PCA 82.19 % 10.49 % 29.64 %
FLORS - ang. znacilke + slov. znacilke 81.51 % 40.63 % 60.22 %
FLORS - ang. znacilke + slov. znacilke + PCA | 83.24 % 10.83 % 27.81 %
FLORS - ang. znacilke 83.79 % 43.16 % 61.05 %
FLORS - ang. znacilke + PCA 85.16 % 9.65 % 34.59 %
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Slika 11: Matrika zmot algoritma FLORS po metriki F1 z modelom SVM z odstranjenimi angleskimi morfo-
loskimi znaéilkami in po uporabi PCA. Prikazana je to¢nost klasifikacije posamezne besedne vrste. Stolpec
predstavlja razred, v katerega smo besedo uvrstili. Vrstica predstavlja dejanski razred besede.
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