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Poglavlje 1

Uvod

Jezi¢no modeliranje jedan je od klju¢nih koncepata unutar polja obrade prirodnog
jezika, grane raCunarstva koja principima umjetne inteligencije vrsi procesiranje i

analizu ljudskog jezika.[1]

Jezi¢ni modeli u dana$nje vrijeme koriste se u razne svrhe i imaju raznu pri-
mjenu u svakodnevnom zivotu. Unutar alata za strojno prevodenje, jezi¢ni se model
koristi za slaganje to¢nijih i smislenijih prijevoda. Programi za obradu teksta pre-
poznavaju pravopisne i gramaticke pogreske te predvidaju ispravne izraze upravo na
temelju informacija dobivenih jezi¢nim modeliranjem. U sve naprednijim sustavima
za prepoznavanje govora, jezi¢ni modeli igraju kljuénu ulogu pri prepoznavanju nera-
zumljivo izgovorenih rijec¢i analiziranjem konteksta unutar kojeg je rije¢ izgovorena.

Jezi¢ni modeli grade se na korpusima koji se mogu sastojati od razli¢itih knjizev-

nih i znanstvenih djela, ¢lanaka, izvjeStaja. Jedno od ve¢ih mjesta na internetu koje

sadrze tekstove na hrvatskom jeziku jest hrvatska Wikipedija.
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1.1 Zadatak zavrsnog rada

Zadatak zavr$nog rada bio je opisati postupak izgradnje stohastickog jezi¢nog mo-
dela te izgraditi jezi¢ni model na temelju korpusa hrvatske Wikipedije pomocu alata
"SRI Language Modeling Toolkit". Koristeéi jezi¢ni model bilo je potrebno odre-
diti vjerojatnost pojavljivanja razlic¢itih nizova rijeci i ocijeniti kompleksnost samog

modela.
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Stohasticki jezi¢ni model

2.1 Definicija

Jezi¢éni model oznacava distribuciju vjerojatnosti pojavljivanja rijec¢i i njihovih kom-
binacija unutar nekog jezi¢nog konteksta. Za razliku od deterministickih modela
koji su izgradeni na temelju predefiniranih pravila, stohasticko jezi¢no modeliranje
oslanja se na probabilisticku prirodu slu¢ajnog pojavljivanja skupova rije¢i unutar
jezika i racunanja njihove vjerojatnosti iz zadanog skupa podataka. Zadaca jezi¢nog
modela jest prepoznati strukture i redundancije koje se pojavljuju unutar jezika i
na taj nacin stvoriti kriterije po kojima se rije¢i mogu medusobno slagati i tvoriti

smislene recenice.

Koriste¢i formulu uvjetne vjerojatnosti, vjerojatnost pojavljivanja skupa rijeci
zapisujemo kao skup vjerojatnosti pojavljivanja svih prethodnih rije¢i od kojih se
sastoji:[2]

P(w?) = P(w)P(wa|wy)...P(w,|w}™) = H P(w;|w™) (2.1)
gdje je:

e wi - niz n rijeci

e w; - rije¢ na i-tom mjestu
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° wi_l - vjerojatnost prijasnjih ¢ — 1 rijeci

Problem kod ovakvog nacina rac¢unanja vjerojatnosti pojavljivanja rijeci javlja
se kod dugih nizova rije¢i. Zbog same prirode jezika, $to je niz rijeci dulji, veca je
vjerojatnost da se navedeni niz rije¢i neée pojaviti unutar korpusa jezi¢nog modela te
bi bilo nemoguce to¢no odrediti vjerojatnost za taj niz. Kao rjesenje tom problemu

javljaju se razlic¢ite vrste jezi¢nih modela, od kojih je jedan N-gramski jezi¢ni model.

2.2 N-gram model

Najjednostavniji i najcéesci tip stohastickog jezi¢nog modela jest N-gram jezi¢ni mo-
del. On pociva na takozvanoj Markovljevoj pretpostavci koja govori da se vjerojat-
nost novog (buducéeg) stanja moze aproksimirati uzimajuéi u obzir samo mali broj
prethodnih stanja. U kontekstu jezicnog modeliranja to bi znacilo da se vjerojatnost
pojavljivanja rije¢i moze aproskimirati uzimajuéi u obzir vjerojatnost pojavljivanja
samo N - 1 prethodnih rije¢i. Kod bigram modela, za odredivanje vjerojatnosti po-
javljivanja trenutne rije¢i u obzir se uzima samo jedna prethodna rije¢. Kod trigram

modela, promatraju se dvije prethodne rijeci. Opéenito vrijedi:

P(w,|wi™") & P(wy|wp"y ) (2.2)
gdje je:
o P(w,|w!™") - uvjetna vjerojatnost pojavljivanja rijeci na poziciji n

o P(w,|w!”\.,) - Vierojatnost pojavljivanja rije¢i w, s obzirom na prethodnih

n — N + 1 rijeci
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Na temelju navedene pretpostavke moguce je pretpostaviti vjerojatnost nad cije-

lim nizom rijec¢i promatranjem isklju¢ivo N prethodnih rijeci, za bigram:

~ [ [ P(wrlwir) (2.3)
k=1
odnosno promatranjem trigrama:
P(w}) ~ Hp(wklwkf%wkfl) (2.4)
k=1

gdje je:

e P(wf) - vjerojatnost niza n rijeci

e wy - rije¢ na poziciji k

Na slici (2.1) prikazan je primjer razdvajanja refenice na N-grame te su ispisani

unigrami, bigrami i trigrami nastali takvim razdvajanjem.

ova,
e,
primjer,
recenice

N=1 [Ovolje|primjer|reGenice| unigrami:

ova je,
N =2 |Ovolje|primjerjrecenice| bigrami: e primier,

primjer recenice

ova je primjer,

N=3 ‘OVOHE primjer|reéenice.| trigrami: je primjer recenice

Slika 2.1 Primjer razdvajanja recenice na N-grame
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2.2.1 Racunanje vjerojatnosti

Nacin na koji se ra¢una vjerojatnost N-grama naziva se metoda maksimalne vjerojat-
nosti (engl. Mazximum Likelihood Estimation - MLE). Za parametre modela N-grama
MLE procjena dobiva se normalizacijom njihove frekvencije unutar korpusa. Takva
procjena uvijek iznosi izmedu 0 i 1. Opcenita jednadzba za ra¢unanje MLE procjene
glasi:[3]

C(w'y o Wn)
Pwpw!' "y, ) = ——=NHL 2.5
('LU ’wn*N+l) O<wz:]lv+1) ( )
gdje je:

o P(wn|WT’L‘__]{[H) - vjerojatnost pojave rijeci w,,
o C(w!'” ., wy) - frekvencija pojave rije¢i w, kojoj prethodi niz rijeci,

. C’(wﬁ:}\,ﬂ) - frekvencija pojave niza koji prethodi rijeci (prefiksa)

2.2.2 Zagladivanje

Buduéi da korpus jezi¢nog modela ne mora sadrzavati sve rijec¢i koje nudi vokabular
odredenog jezika, pri procjeni vjerojatnosti testnog seta unutar ispravnog niza rijeci
moze doci do pojave rijeC s kojom se jezi¢ni model prethodno nije susreo, te se cijelom
nizu pridruzuje neispravna vjerojatnost nula. Kako bi se takve anomalije izbjegle,
koriste se metode zagladivanja (engl. smoothing). One omogucéuju ujednacajniju
raspodjelu vjerojatnosti medu razli¢itim N-gramima i pomazu pri procjeni N-grama

s kojima se model prethodno nije susreo.

Metoda zagladivanja koja inkrementira svaki N-gram unutar modela i tako uk-
lanja moguénost pojave nule pri procjeni testnog seta naziva se Laplaceovo zagla-
divanje. To je najjednostavnija metoda zagladivanja, no u modernim jezi¢nim mo-
delima ne nudi dovoljnu to¢nost upravo zbog nedostatka prilagodljivosti razli¢itim
situacijama, stoga se u praksi koriste neke druge metode. Sli¢cna metoda je i add-k

zagladivanje, koja umjesto jedinice dodaje proizvoljnu tezinu k& svim N-gramima.
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Sofisticiranije metode zagladivanja primjenjuju ustruc¢avanje (engl. backoff) i in-
terpolaciju za kombiniranje N-grama razli¢itog reda kako bi se dobila to¢nija vjero-
jatnost nepostojeceg N-grama. Ustrucavanje podrazumijeva koristenje nizih redova
N-grama ukoliko ne postoji N-gram trazenog reda. Tako na primjer ako ne postoji
odredeni trigram, metoda koristi bigram, ako ni on ne postoji koristi unigram. Kod
interpolacije za dobivanje vjerojatnosti uzimaju se vrijednosti svih redova N-grama,

pridodaje im se odredena tezina te se kombiniraju (interpoliraju).

Neke od najcéesée koristenih takvih metoda su Good-Turing, Kneser-Ney i Witten-
Bell metoda. Zadana metoda zagladivanja u alatu SRILM toolkit koriStenog u ovom

radu jest Good-Turing metoda zagladivanja.|4]

2.3 Evaluacija modela

Kvaliteta i ucinkovitost jezi¢nog modela odreduje se na dva nacina. Prvi nadin,
ujedno i najpouzdaniji, jest testiranje modela nakon integracije u konkretnoj apli-
kaciji i naziva se ekstrinzi¢ni tip evaluacije. Medutim, ovakav je tip evaluacije Cesto
kompleksan, skup i vremenski iscrpan. Drugi nacin procjene modela jest intrinzi¢na
evaluacija i ona se oslanja na razli¢ite metrike kojima je moguce jednostavnije i brze

izraziti i usporediti u¢inkovitost pojedinih jezi¢nih modela.

Intrinzi¢na evaluacija jezi¢nog modela zahtjeva postojanje testnog seta, skupa
podataka nad kojim ¢e model testirati svoju uc¢inkovitost. Vazno je da jezi¢ni model

bude neovisan od testnog seta, to jest da nema uvid u njegov vokabular i strukturu.

2.3.1 Perpleksnost

Perpleksnost (engl. perplexity) u podrucju jezi¢nog modeliranja predstavlja glavno
mjerilo kojim se odreduje sposobnost jezicnog modela za procjenu vjerojatnosti nekog
testnog seta.[3] Oznacava se oznakom PP i rac¢una se kao inverz vjerojatnosti testnog
skupa normaliziranog brojem rije¢i. Za testni skup definiran s W = wyws...wy,

perleksnost skupa je:
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PP(W) = P(wyws..wy) ™~ = ¥ H P ! (2.6)

|’U)1U}2...U)i,1)

Stoga, kod primjerice bigram modela, perpleksnost skupa W jednaka je:

PP(W):NHP !

A — 2.7
3 Y 27
Iz jednadzbi 2.6 i 2.7 moze se zakljuciti da ¢e perpleksnost nekog niza biti manja, Sto
je veta njegova vjerojatnost. Iz toga proizlazi da minimiziranje perpleksnosti nad

nekim testnim setom dovodi do intrinzi¢nog poboljSanja kvalitete jezi¢nog modela.

lako intrinzi¢na evaluacija na temelju perpleksnosti ne uzima u obzir specifi¢nu
namjenu jezi¢nog modela, korisna je u svrhu usporedbe razli¢itih jezi¢nih modela,
te u pravilu korelira s krajnjom (ekstrinzi¢cnom) kvalitetom proizvoda nastalog na

temelju koristenja tih modela.[3]
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Konfiguracija 1 koristeni alati

Prilikom izgradnje jezi¢nog modela koristeni su dolje navedeni alati i servisi. Zbog
bolje kompatibilnosti s nekim od alata koristen je Ubuntu operacijski sustav unutar
Oracle VM VirtualBox okruzenja. Sustav sadrzi 16GB radne memorije, Intel i5-
1135G7 procesor, Nvidia GeForce MX350 graficku karticu te Kingston NVMe SSD
disk.

3.1 SRI Language Modeling Toolkit

SRI Language Modeling Toolkit jest skup alata sastavljenih od C-++ knjiznica, izvr-
snih datoteka i pomoé¢nih skripti namjenjenih izgradnji i testiranju razlicitih statis-
tickih jeziénih modela. Razvija ga SRI Speech Technology and Research Laboratory
od 1995. godine. Nastao je iz potrebe za efikasnim, fleksibilnim i nadogradivim
programskim rjeSenjem u podrucju jezi¢nog modeliranja. Alat je besplatan za kori-
Stenje u nekomercijalne svrhe i ¢esto se koristi u modelima za prepoznavanje govora,

strojno prevodenje i statisticko oznacavanje.

Sa sluzbene internetske stranice preuzeta je verzija alata 1.7.3 pod Research Com-

munity licencom koja omogucuje besplatno koristenje alata u nekomercijalne svrhe.
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3.1.1 CH++

C++ je programski jezik srednje razine i opée namjene kojeg je 1985. u sklopu
Bell Labs nezavisnog laboratorija stvorio danski programer Bjarne Stroustrup kao
prosirenje C programskom jeziku. Prvotno se zvao "C sa klasama" zbog svoje podrske
za objektno orijentirano programiranje. C++ je kompajlirani jezik te je poznat po
svojim performansama, uc¢inkovitosti i fleksibilnosti. Zbog toga se ¢esto koristi kod
programiranja sustava s ograni¢enim resursima, ugradbenih sustava, servera, video

igara, Cak i svemirskih sondi. Jezik je od 1998. godine normiran ISO standardom.

3.2 Wikipedija

Wikipedija je najveca i najcitanija visejezicna besplatna internetska enciklopedija i
jedna od najposjecenijih stranica na internetu. Pokrenuli su je Jimmy Wales i Larry
Sanger 2001. godine. Danas ju vodi neprofitna organizacija zaklada Wikimedija.
Koristi wiki uredivacki sustav i njen sadrzaj moze uredivati svatko, a provjeru is-
pravnosti i ispravljanje sadrzaja provodi zajednica volontera. Sveukupno Wikipedija
postoji na 326 razlicita svjetska jezika te sadrzi vise od 15 milijuna ¢lanaka, od kojih

je 5 milijuna na engleskom jeziku. [5]

Hvaljena je zbog obujma informacija koje sadrzi i njihovoj dostupnosti, kojom
omogucuje prikupljanje i Sirenje znanja u 8iroj populaciji. Medutim, ¢esto je i na
meti kritika zbog upitne tocnosti i kvalitete tih informacija, nepotkrijepljenih stavova
te sustavne pristranosti u odredenim podruc¢jima. Posljednjih godina se i u tim

aspektima poboljsala te prima generalno pozitivne kritike.

Hrvatska Wikipedija objavljena je u veljac¢i 2003. godine, a u trenutku pisanja
ovog rada sadrzi vise od 200 tisuca ¢lanaka, koje sveukupno sadrze vise od 60 milijuna

rijeci. [6]

10
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3.3 Python

Python je interpretirani programski jezik visoke razine stvoren 1991. godine. Dopu-
Sta objektno orijentirano, strukturno te aspektno orijentirano programiranje. Nje-
gova fleksibilnost, jednostavnost i sveobuhvatnost ¢ini ga jednim od najpopularnijih
programskih jezika danasnjice.

Cesta kritika Pythonu je njegova brzina, smatra se sporijim jezikom upravo zbog
toga $to je interpretiran, a ne kompjaliran kao na primjer C+-+ ili C. Medutim, zbog
velikog broja knjiznica i alata napisanih za njega, vrlo je koristan u polju prirodne
obrade jezika.

Pythonov sustav za upravljanje knjiznicama naziva se pip. On omogucava jednos-
tavno dodavanje i uklanjanje potrebnih knjiznica, a pristupa im kroz Python Package
Index (PyPI).

3.3.1 WikiExtractor

vev o2t

kipedijinih dump datoteka. Napisan je u Pythonu, a kao ulazni parametar prima
dump datoteku s nastavkom .xml.bz2. Tijela ¢lanaka zapisuje unutar <doc></doc>

oznaka i sprema kao tekstualne datoteke specificirane velic¢ine. Instalira se naredbom:

pip install wikiextractor

3.3.2 Natural Language Toolkit

Natural Language Toolkit ili skra¢eno NLTK je skup Python knjiznica i izvr$nih
programa namjenjenih statistickom i simbolickom jezi¢nom modeliranju. Izradili su
ga Steven Bird i Edward Loper na sveucilistu u Pennsylavniji 2001. godine. Koristi
se za obradu tekstualnih podataka kod pripreme korpusa za jezi¢no modeliranje.

Instalacija se provodi naredbom:

pip install nltk
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Poglavlje 4

Priprema jezi¢nog korpusa

Prvi korak pri gradnji jezi¢nog modela jest prikupljanje i obrada podataka na kojima
¢e model biti treniran. Takvi tekstualni podaci nazivaju se jezi¢ni korpus i mogu se
sastojati od razli¢itih knjizevnih i znanstvenih djela, ¢lanaka, izvjestaja ili dokume-
nata na odredenom jeziku. Jezi¢ni korpus mora biti u obliku u kojem ¢ée ga alat za
jezi¢no modeliranje moéi pravilno obraditi. Korpus se najceS¢e mora nalaziti unutar
jedne tekstualne datoteke, sadrzavati jednu re¢enicu u svakom redu te biti osloboden

svih interpunkcijskih znakova i brojeva.

4.1 Preuzimanje ¢lanaka Wikipedije

U ovom radu kao jezi¢ni korpus koristeni su ¢lanci hrvatske Wikipedije. Na inter-
netskoj stranici https://dumps.wikimedia.org/hrwiki dostupne su preslike cjelo-
kupnog sadrzaja hrvatske Wikipedije u obliku pogodnom za preuzimanje i obradu.
Preslike se azuriraju jednom do dvaput mjese¢no, a osim samih ¢lanaka, omoguéeno
je preuzimanje slika, baza podataka i meta podataka. Preuzimanja su odovojena

ovisno o jeziku sadrzaja. Za potrebe rada preuzeta je datoteka
hrwiki-latest-pages-articles-multistream.xml.bz2
koja sadrzi tekst svih ¢lanaka hrvatske Wikipedije u XML formatu komprimirane

bz2 standardom. Veli¢ina preuzete komprimirane datoteke iznosila je 306.1 MB.
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Poglavlje 4. Priprema jezicnog korpusa

4.2 Ekstrakcija teksta

Nakon preuzimanja datoteke potrebno ju je iz komprimiranog XML formata pretvo-
riti u tekstualni (txt) format. To je u¢injeno koriste¢i Python skriptu WikiExtractor.

Na slici (4.1) je prikazana naredba kojom je alat pozvan unutar naredbene linije.

$ python3 WikiExtractor.py ../hrwiki-latest-pages-articles-multistream.xml.bz2 --processes 8 -q -o Wikt

Slika 4.1 Koristenje WikiExtractora

Pri pozivanju alata dodan je parametar --processes koji omogucava visenitno
izvrSavanje i ubrzava izvodenje programa, te je postavljen na 8 zbog broja jezgara
procesora. Zatim je dodan parametar -q koji uklanja prikaz napretka, te parametar

-0 za specificiranje izlaza programa.

Pokretanjem naredbe, WikiExtractor obraduje komprimiranu datoteku, pretvara
ju u tekst te se podaci zapisuju u mapu proizvoljnog naziva, u ovom slucaju Wiki.
Unutar mape nastaju podmape, od kojih svaka sadrzava 100 tekstualnih datoteka s
nazivima od wiki_00.txt do wiki_99.txt. Pri zavrSetku izvodenja nastaju mape
s nazivima AA, AB, AC i AD, a sveukupno sadrzavaju 318 tekstualnih datoteka.
Za treniranje modela koristene su prve tri navedene mape, a kao kontrolni testni
set uzeta je posljednja mapa AD koja sadrzi 18 tekstualnih datoteka, koje sadrze

priblizno 5% ukupnog teksta.

4.3 Prociséivanje i formatiranje teksta

Nakon sto je dobiven sadrzaj Wikipedije u obliku tekstualnih datoteka, potrebno
je podatke procistiti, ukloniti nepotrebne znakove i brojeve, razdvojiti re¢enice u
posebne redove i sve refenice upisati u jednu txt datoteku. Napisana je Python

skripta clean.py koja vrsi navedene funkcije.

Na pocetku skripte u¢itane su potrebne knjiznice (slika 4.2). Knjiznica string dio

je Pythonove standardne knjiznice i sluzi za manipulaciju znakovnih nizova. Knjiz-
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nica re takoder je ugradena knjiznica koja omoguéuje koristenje regularnih izraza
(engl. regular expression - RegEx). Regularni izraz je niz znakova kojim se stvara
uzorak pretrazivanja. Iz modula NLTK opisanog u potpoglavlju 3.3.2 ucitana je
metoda sent_tokenize koja sluzi rastavljanju teksta u recenice. Naposljetku su

ucitane knjiznice os i fnmatch koje pomazu u pretrazivanju datoteka unutar mape.

import string

import re

from nltk.tokenize import sent_tokenize
import os

import fnmatch

Slika 4.2 Uvoz koristenih modula

Nakon toga, definirane su funkcije za rad s datotekama (slika 4.3). Funkcije
koriste ugradene metode open(), read(), write() i close(). Funkcija load_file()
otvora datoteke i vraca njihov sadrzaj, a funkcija save_file() iterira kroz recenice

te ih zapisuje u zasebne redove nove tekstualne datoteke.

def load_file(filename):
file = open(filename, 'r')
text = file.read()
file.close()
return text

def save_file(lines, filename):
file = open(filename, 'a')
for 1ine in lines:
file.write("%s\n" % line)
file.close()

Slika 4.3 Funkcije za rad s datotekama

U glavnu funkciju (slika 4.4) ulazi tekst u¢itane datoteke te se obraduje. Prvo se
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iz teksta uklanjaju sve HTML oznake postavljene od strane WikiExtractor-a i one
koje su ve¢ postojale u ¢lancima. Zatim se pomoc¢u NLTK metode tekst segmentira
na recenice te nastaje niz recenica. Nadalje, svaka se reCenica rastavlja na rijeci
(tokene) i ukoliko je recenica kraca od 4 rije¢i zanemaruje se. Razlog tome jest to
Sto recenice kracée od 4 rijeCi najcesée nastaju kao posljedica pogresnog rastavljanja
na recenice kod prethodnog koraka, stoga ih je najbolje ukloniti. Recenicama koje
zadovoljavaju provjeru uklanja se sva interpunkcija, uklanjaju se svi brojevi i ostali
znakovi te se sva slova postavljaju kao mala. Formatirane rec¢enice dodaju se novoj

listi te se pri zavrSetku izvodenja vracaju u glavni program.

def prepare_corpus{text):

CLEANR = re.compile('<.*?>")
text = re.sub(CLEANR, '', text)

sentences = sent_tokenize(text)

clean = []
for sentence in sentences:

tokens = sentence.split()
if (len(tokens) <= 4): continue

table = str.maketrans('', '', string.punctuation)
tokens = [w.translate(table) for w in tokens]

tokens = [word for word in tokens if word.isalpha()]

tokens [word.lower() for word in tokens]

sentence = ' '.,join(tokens)
clean.append(sentence)
return clean

vev o2t
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U glavnom dijelu skripte (slika 4.5) izvodi se for petlja koja prolazi mapom Wiki
i dohvaca nazive svih datoteka. Svaka se datoteka otvara, obraduje i njen sadrzaj
se zapisuje u datoteku naziva corpus.txt. Pri zavrSetku izvodenja petlje datoteka
corpus.trt predstavlja pripremljen jezi¢ni korpus i spremna je za koristenje pri iz-
gradnji modela. Na slici (4.6) vidljiv je isje¢ak pripremljenog korpusa, a u tablici

(4.1) vidljiva je detaljnija statistika nastalog jezi¢nog korpusa.

for path,dirs,files in os.walk( 'Wiki'):
for file in files:
if fnmatch.fnmatch(file, "*'):
fullname = os.path.join(path, file)
text = load_file(fullname)
corpus = prepare_corpus(text)
save_file(corpus, 'corpus.txt')

Slika 4.5 Poziv glavnih funkcija

Tablica 4.1 Detalji jezicnog korpusa

’ Broj rijeci ‘ Broj recenica ‘ Veli¢ina (MB) ‘
’ 2 431 052 \ 40 524 406 \ 259 \
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tada dolazi 1 SVJetSkl rat radi kojeg se tvornica prenamijenjuje za proizvodnju granata i vojnih vozila

nakon rata doslo je do pada monarhije a s njim je dosla toliko prizeljkivana ceska nezavisnost

medutim bila je jako lo3a gospodarska situacija

propala su stara trzista i trebalo je krenut iznova

ni domace trziste nije blistalo

zavladalo je siromastvo i zbog nestasice goriva automobili su bili jako rijedak prizor na cesti

do tvrtka prezivljava proizvodnjom motornih plugova ali te godine stvari krecu na bolje

s novim gospodarskim zamahom radaju se i novi modeli poput tatra praga alfa tip te njegove izvedenice i

laurinklement je o¢ajno trebao novitete da ojaca i postane sposoban slijediti svjetske automobilisticke trendove

tada se pojavljuje konzorcij Skoda koji uzima laurinklement pod svoje okrilje

nakon godina proizvodnje kamiona blindiranih vozila avio motora i sli¢no poéinje njihov ulazak u svijet automobila

tada su potpisali ugovor s hispanosuizom za proizvodnju i prodaju modela

Skoda poc¢inje iskoristavati laurinklement i u kratkom vremenu na trzistu se nalazi cijela paleta osobnih vozila s potpisom $kode
nakon toga zbiva se spajanja te poduzece laurinklement biva trajno izbrisano iz trgovackog registra

godine i po]avl]u]u se Skoda 1 s i cilindara

nakon toga izlazi i model s velikim osmerocilindriénim motorom obujma litara koji se razvijao u najvecoj tajnosti

sve je 13lo dobro dok vlada nije povecala porez na aute 3$to je imalo katastrofalne posljedice

prodaja novih automobila je bila prepolovljena a i veliki dio postoje¢ih automobila povucéen je iz prometa

zbog toga Skoda konstruira mali auto koji je predstavljen godine pod imenom $koda standard

pokretao ga je cetverocilindras snage konja

zatim izlazi popular koji je bio laksi i jeftiniji a samim tim 1 popularniji kao $to mu 1 ime govori

osim populara ponudu nadopunjuje i jedan rapid te luksuzni superb koji simbolizira novi uspon $kode te pocetak znacajnog prodora na svjetsko trziste
sredinom tridesetih Skoda poc¢inje eksperimentirati s novim oblicima i aerodinamikom

1z toga nastaje model s motorom obujma ccm i zraénim hladenjem koje je smjesten u straznjem dijelu

taj model po mnogim detaljima podsje¢a na kasnije nastalu vw bubu

pocetkom drugog svjetskog rata $koda dozivljava katastrofalno bombardiranje

no vrlo brzo se uspjesno oporavila

medutim zavrsetkom rata nova politicka situacija otezava nastavak prl]eratne proizvodnje tako da skoda zapoc¢inje najprije s proizvodnjom lakih kamiona
ubrzo izlazi redizajnirani superb na istoj platformi kao starija verztja

kasnije izlazi model koji vraéa $kodi nekadasnju slavu na doma¢em i na stranom trzistu

Slika 4.6 Isjecak pripremljenog korpusa
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Poglavlje 5

Izgradnja jezicnog modela

5.1 Prebrojavanje N-grama

Nakon $to je korpus pripremljen za jezicno modeliranje, sljedeci korak jest prebrojava-
nje N-grama i izgradnja modela. Naredba ngram-count unutar SRILM toolkit-a sluzi
upravo za manipulaciju i prebrojavanje N-grama te odredivanje jezi¢nog modela.|7]
Naredba iscitava tekstualnu datoteku, provodi izgradnju modela te ga zapisuje u

datoteku posebnog formata. Koristena naredba vidljiva je na slici (5.1).

ngram-count -text corpus.txt -order 4 -1m model.bo

Slika 5.1 Naredba za izgradnju jezi¢nog modela

Naredba se sastoji od sljedec¢ih dijelova:

e ngram-count je metoda kojom se generira i aproksimira jezi¢ni model, pre-

brojava razli¢ite N-grame i biljezi njihove vjerojatnosti

e -text je parametar kojim se zadaje tekstualna datoteka nad kojom se trenira

model
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Poglavlje 5. Izgradnja jezicnog modela

e -order zadaje maksimalnu duljinu N-grama koji ée se uzeti u obzir, u ovom

slu¢aju maksimalna duljina je 4, tj. kvadrigram

e -lm pridruzuje naziv datoteke koja ¢e sadrzavati jezicni model

5.2 Format modela

Nakon zavrsetka izvodenja operacije nastaje datoteka model koja sadrzava izgradeni

jezi¢ni model, ukupne veli¢ine 600.4 MB.

Format u kojem SRILM toolkit zapisuje N-gram jezi¢ni model naziva se ARPA ili
Doug Paul format. Prema navedenom formatu, u zaglavlju datoteke zapisan je broj

pronadenih jedinstvenih N-grama ovisno o njihovoj duljini:

\data\
ngram 1=1179882
ngram 2=12768734
ngram 3=3592454
ngram 4=2440956

U nastavku datoteke nalazi se popis pojedinac¢nih instanci N-grama, grupiranih po
duljini. Svaka grupa pocinje oznakon \N-gram, gdje je N red te skupine N-grama.
Svaki N-gram zapocinje brojem koji predstavlja njegovu vjerojatnost, zapisanu u

obliku logaritma s bazom 10. Stoga u primjeru bigrama:

-0.6596466 igrom slucaja 0.02577335

vjerojatnost pojavljivanja kombinacije rije¢i igrom i slucaja iznosi 10796596466 —

0.219. Broj koji se pojavljuje na kraju odredenih N-grama predstavlja logaritam-

sku tezinu ustrucavanja (engl. backoff) pojedinih N-grama.|8]

SRILM toolkit tijekom izgradnje modela na pocetak svake recenice dodaje sim-
bol <s>, a na kraj reCenice </s>. Koristeéi ove simbole omoguéeno je zapisivanje
vjerojatnosti za pojavljivanje rije¢i na pocetku ili kraju recenice. Na isjecku izgra-
denog modela na slici (5.2) vidljivi su primjeri bigrama koji sadrze navedeni simbol

za pocetak recenice.
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-6.372521 <s> prometovao -0.1225692
-5.455183 <s> prometuje -0.1198264
-6.981715 <s> prometuju

-5.631443 <s> promicala -0.617424
-6.372521 <s> promicale -0.201791
-6.090884 <s> promicall -0.2986099
-6.981715 <s> promican

-6.981715 <s> promicanti

-5.455183 <s> promicanje

-6.090884 <s> promicanjem -0.1430394
-6.981715 <s> promicanju

-4,877947 <s> promicao -0.9224701
-6.090884 <s> promicatelj

-6.981715 <s> promicateljem
-6.981715 <s> promicati

-5.707317 <s> promidzba -0.2324237
-5.707317 <s> promidzbena 0.03805817
-6.372521 <s> promidzbeni

-6.981715 <s> promijena

-6.090884 <s> promijene

-6.372521 <s> promijeni  -0.2485416
-5.178977 <s> promijenila -0.6742473
-6.981715 <s> promijenile

-5.330245 <s> promijenili -0.9860175
-5.803234 <s> promijenilo -0.1835754
-5.455183 <s> promijenimo -0.3384155
-4.756213 <s> promijenio -0.7847333
-6.372521 <s> promijenit 1.048827
-6.981715 <s> promijenite

-6.090884 <s> promijeniti

-6.372521 <s> promijenivsi

Slika 5.2 Isjecak bigrama unutar izgradenog modela

5.3 Usporedba s ostalim modelima

Jedan od najve¢ih N-gram jezi¢nih modela jest Google-ov N-gram model. Korpus
nad kojim je izgraden sadrzi vise od jednog trilijuna rijeci i preko 95 milijardi recenica
prikupljenih sa javno dostupnih internetskih stranica. Koristio se u svrhu statistickog

strojnog prevodenja, ispravka pravopisnih pogresaka, prepoznavanja govora, i sl. 9]

Najvecéi hrvatski jeziéni N-gram model naziva se Hascheck (Hasek), Sto je skra-
¢enica za Hrvatski akademski spelling checker. On se od 1994. godine pojavljuje u
raznim servisima za pravopisnu provjeru hrvatskih tekstova te je kao takav jedna od
prvih internetskih usluga u Hrvatskoj. Hasekov korpus sadrzi vise od 10 milijardi
rijeci, s rje¢nikom od preko 2 milijuna razli¢itih rijec¢i. Trenutno sluzi kao jezgra

alatu za pravopisnu provjeru na adresi https://ispravi.me/.[10], [11]
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Ukoliko usporedimo broj N-grama nastalih tijekom izgradnje jezi¢nog modela
hrvatske Wikipedije i ostala dva navedena N-gram modela, vidljivo je da ovaj model

sadrzi usporedivo manji broj N-grama po svim razinama.

U usporedbi s Google-ovim engleskim modelom koji sadrzi preko tri milijarde instanci
N-grama, na$ model sadrzi samo nesto manje od 20 milijuna, §to je priblizno 0.5% od
prethodno navedenog modela. U usporedbi s Hascheck modelom, ovaj model sadrzi
0.7% broja njegovih instanci. Takoder, dok ostalim modelima poveéanjem razine N-
grama raste 1 broj instanci, ovaj model sadrzi najveéi broj bigrama, zatim trigrama

i kvadrigrama, a najmanje unigrama.

Tablica 5.1 Usporedba broja instanci razli¢itih modela ovisno o redu N-grama

Red N-grama | Google-ov model Hascheck Model hrv. Wikipedije
1-gram 13 588 391 5 227 896 1179 882
2-gram 314 843 401 195 683 360 12 768 734
3-gram 977 069 902 638 624 784 3 592 454
4-gram 1 313 818 354 929 492 670 2 440 956
Ukupno 3795 790 711 2725794 871 19 982 026
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Poglavlje 6

Evaluacija jezi¢nog modela

Za evaluaciju modela u alatu SRI Language Modeling Toolkit koristi se naredba
ngram. Ona sluzi za vr8enje vise razli¢itih operacija nad jezi¢nim modelom, a osim
racuanja perpleksnosti, neke od njih su ocjenjivanje vjerojatnosti recenica, inter-
polacije modela i generiranje re¢enica pomoc¢u N-gram modela.[12] Na slici (6.1) je
vidljiva navedena naredba kojom se unutar terminala provodi evaluacija nad zadanim

testnim setom.

ngram -order 4 -lm model -ppl testset.txt

Slika 6.1 Naredba za evaluaciju modela

Pojasnjenje pojedinih parametara:
e -order parametar odreduje najveci red N-grama koji ¢e se koristiti pri evaluaciji
e -lm definira naziv datoteke unutar koje se nalazi model u ARPA formatu

e -ppl pokreée evaluaciju nad recenicama unutar datoteke koja je pridruzena

parametru
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6.1 Kontrolni testni set

Dio teksta koji je izdvojen pri stvaranju korpusa i koji nije koristen pri treniranju
modela, uzet je kao kontrolni testni set za provjeru perpleksnosti modela. Tekst
je prociscéen i spremljen u datoteku naziva testni-test-kontrola.txt i naredbom
ngram provedena je evaulacija modela nad testnim setom. Rezultat evaluacije prika-

zan je na slici (6.2).

file testset.txt: 136016 sentences, 2334830 words, 54109 00Vs

0 zeroprobs, logprob= -7081948 ppl= 851.8752 ppll= 1273.901

Slika 6.2 Perpleksnost kontrolnog testnog seta

Izlaz govori da datoteka sadrzi 136016 recenica i 2334830 rijeci, od kojih su 54109
rijeci izvan vokabulara (OOV - out-of-vocabulary), to jest pojavljuju se u testnom
setu, ali se ne nalaze unutar korpusa. Zahvaljuju¢i metodama zagladivanja, nema
pronadenih vjerojatnosti s vrijednoséu nula (zeroprobs). Logaritamska vjerojatnost
seta iznosi -7081948, a perpleksnost (ppl) je 851,88. Vrijednost ppll predstavlja

perpleksnost bez uzimanja u obzir oznaka za kraj recenice te iznosi 1273,9.

Za usporedbu, takoder je provedena evaluacija modela nad samim korpusom. U
tom slucaju, perpleksnost je iznosila niskih 137,5. To govori da model daje visoku
vjerojatnost pojavljivanja kombinacijama rije¢i koje se nalaze u korpusu, sto je za

pretpostaviti buduéi da je sam model nastao na temelju danog korpusa.

6.2 Evaluacija nad nizovima hrvatskih rijeci

Za odredivanje ucinkovitosti i to¢nosti modela pri odredivanju vjerojatnosti hrvat-
skih rije¢i u konkretnom kontekstu, koristene su transkripcije vremenskih prognoza
drzavnog hidrometeoroloskog zavoda. Preuzeto je 10 recCenica razli¢ite duljine, stila
i sloZzenosti te su formatirane i smjestene u datoteku testni-set-vrijeme.txt. Po-

novno je provedena evaluacija metodom ngram nad datotekom (slika 6.3).
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Na izlazu je vidljivo kako ovih 10 recenica sadrzi ukupno 104 rijeci te je samo
jedna od njih rije¢ izvan vokabulara modela. Takoder ne postoje zeroprobs vrijednost,
a logaritamska vjerojatnost za testni skup iznosi -363,64. Perpleksnost je ve¢a nego

za kontrolni skup i iznosi 1652,24.

file testni-set-vrijeme.txt: 10 sentences, 104 words, 1 00Vs

0 zeroprobs, logprob= -363.6422 ppl= 1652.239 ppll= 3392.4

Slika 6.3 Perpleksnost testnih recenica vremenske prognoze

Dodavanjem parametra -debug 1 metodi ngram alat ispisuje detaljne vjerojat-
nosti za svaku pojedinu re¢enicu. Za recenicu Na jadranu ce biometeoroloski uvjeti i
dalje biti povoljni, na slici (6.4) vidljivo je da je rije¢ biometeoroloski izvan vokabulara

modela i stoga je zamjenjena oznakom <unk> (unknown).

na jadranu ¢e biometeoroloski uvjeti i dalje biti povoljni
na | <s> ) = [2gram] 0.02107007 [ -1.676334 ]
jadranu | na ...) = [3gram] 0.0002733255 [ -3.56332 ]
¢e | jadranu ...) = [1gram] 0.0001487476 [ -3.82755 ]
<unk> | ¢e ...) = [00V] @ [ -inf ]
uvjeti | <unk> ...) = [1lgram] 2.984491e-05 [ -4.52513 ]
i | uvjeti ...) [2gram] 0.0343214 [ -1.464435 ]

dalje | 1 ...) [2gram] 0.002961943 [ -2.528423 ]

biti | dalje ...)

povoljni | biti ...)

</s> | povoljni ...)
1 sentences, 9 words, 1 00Vs
0 zeroprobs, logprob= -26.14137 ppl= 802.781 ppll= 1852.131

[3gram] 0.003787879 [ -2.421604 ]
[2gram] 8.23192e-06 [ -5.084499 ]
[2gram] 0.08910889 [ -1.050079 ]

Slika 6.4 Detaljni prikaz vjerojatnosti za recenicu testnog seta

6.3 Usporedba rezultata

Dobiveni rezultati perpleksnosti za pojedine nizove rije¢i transkripcija vremenske

prognoze zapisani su uzlazno i prikazani na grafu na slici 6.5. Najniza perpleksnost
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Poglavlje 6. Evaluacija jezicnog modela

predstavlja najveéu vjerojatnost koju model daje nizu rije¢i, a visoka perpleksnost

predstavlja malu vjerojatnost pojave niza rijeci.

Na grafu je primjerice vidljivo da recenica polje povisenog tlaka zraka $iri se sa
zapada prema jadranu ima najmanju perpleksnost, to jest najveéu vjerojatnost, a
reCenica izvjesta) pomorskog meteoroloskog centra split drZavnog hidrometeoroloskog
zavoda najveéu perpleksnost, to jest najmanju vjerojatnost. lako su obje recenice
pravopisno i gramaticki ispravne, razlog manje perpleksnosti prve recenice je taj sto
je vjerojatnost bigrama tlaka zraka i $iri se puno veca i ¢esSce se pojavljuje u korpusu
Wikipedije nego primjerice split drZavnog i pomorskog meteoroloskog. Moguée je
takoder zakljuciti da model favorizira nizove rijec¢i povezane koristenjem vise veznika
i prijedloga, $to je vidljivo u recenici u gorskom kotaru u drugom dijelu dana moguci

su lokalni plyuskovi © grmljavina, koja takoder ima vrlo nisku perpleksnost.
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Poglavlje 6. Evaluacija jezi¢nog modela

polje povifenog tlaka zraka 571 se sa zapada prema jadranu

u gorskom kotaru u drugom dijelu dana moguéi su lokalni pljuskovi
i grmljavina

na jadranu ée biometeorolodki uvjeti 1 dalje biti poveljni

utjecaj vremena u veéem dijelu zemlje bit ée razmjerno nepovoljan

lrajem dana i unoéi na sjevernome jadranu umjeren do jak
jugozapadni vjetar

u noél i ujutro na jadranu slaba do umjerena bura

manje tegobe mogu ogjedati samo vrlo osjetliivi judi i kroniéni
bolesnici

potkraj dana sve oblaénije a u umitrainjosti mogué slab snijeg

more malo do umjerenc valovito a temperatura bez veée promjene

izvjeitaj pomorskog meteorologkog centra split drfavnoga
hidrometeorolodkog zavoda

=1

1000 2000 3000 4000 5000 6000

m PFL

Slika 6.5 Usporedba perpleksnosti pojedinih recenica vremenske prognoze
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Poglavlje 6. Evaluacija jezicnog modela

6.4 Prepoznavanje pogresaka u tekstu

Iz transkripcija vremenske prognoze preuzeto je jos nekoliko nizova rije¢i te su im
dodane razli¢ite pravopisne i gramaticke pogreske. Ispravnim i pogresnim nizovima
odredena je perpleksnost koristenjem modela Wikipedije. U tablici 6.1 prikazani su

rezultati evaluacije.

Tablica 6.1 Primjeri ispravnih i pogresnih nizova rijeci i njihova perpleksnost

Niz rijeci Perpleksnost
tegobe bi mogli imati 1054.78
tegobe bih mogli imati 4264.39
najvisa temperatura 154.08
najvisa temperature 2143.98
u gorskom kotaru i lici 26.83
u gorskom kotaru i licu 174.58
na cijelom jadranu 98.12
na cjelom jadranu 5884.74
vjetar slab u nod¢i 739.61
vjetar slab u noci 4168.70

U svakom redu tablice nalaze se po dva niza rije¢i gdje je na vrhu ispravan niz, a
ispod njega niz s pogreskom. Pogreska je podebljana te je podebljana perpleksnost
niza s pogreskom u svakom redu. Na pocetku je vidljivo kako je model ispravno
odredio ispravan oblik glagola biti, odredivsi pogresnom obliku 4 puta vec¢u perplek-
snost nego ispravnom. Nadalje, niz s to¢nim padezom rije¢i temperatura ima 15 puta
veéu vijerojatnost od pogresnog. U skupu rijeci u gorskom kotaru i lici, model je iz
konteksta utvrdio da je rije¢ licu manje vjerojatna od rijeci lici. Model je takoder s

velikom uspjesnoséu odredio to¢no koristenje skupova e i je, te slova ¢'i ¢.
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Poglavlje 6. Evaluacija jezicnog modela

6.5 Generiranje recenica

Naposljetku, jedna od funkcija SRILM toolkita jest i slaganje recenica na temelju
izgradenog jezicnog modela. KoriStenjem -gen n parametra u metodi ngram mo-
guce je generirati n recenica na temelju istreniranog modela. Recenice su nasumicne

duljine, te je moguée odrediti kojom ¢e rjecju pocinjati.

Na temelju modela hrvatske Wikipedije kreirano je nekoliko rec¢enica, a neke od

izdvojenih su:
e "lipovec je naselje u slovenskoj opéini metliki"
e "u prizemlju su zarobljeni u kini"
e "uradak je ponovno ozivio pod vodstvom cara trajana"
e "bez novca pavlinima na otoku korc¢uli ¢etiri je dana slavio uz cetinu"

e "u hrvatskoj postoji pet ljudi grozdova naseljeno danas u opc¢oj populaciji"

28



Poglavlje 7

Zakljucak

Cilj ovog zavrsnog rada bio je izgraditi N-gram jezi¢ni model na temelju ¢lanaka
hrvatske Wikipedije, ocijeniti njegovu kompleksnost te njime provesti evaluaciju nad
nizovima hrvatskih rije¢i. Za tu primjenu koristen je C++ alat SRI Language Mo-
deling Toolkit.

Kroz rad su opisani stohasticki jezi¢ni modeli te njihova primjena u svakodnevnom
zivotu. Koriste¢i Python pripremljen je korpus sacinjen od cjelokupnog sadrzaja hr-
vatske Wikipedije te je model izgraden metodama SRILM toolkit-a. Naposlijetku je
provedena evaluacija modela nad nizovima hrvatskih rijec¢i preuzetih iz transkripcija

vremenskih prognoza.

Model se pokazao manjim od ostalih javno dostupnih N-gramskih jezi¢nih mo-
dela, medutim evaluacijom nad nizovima rije¢i pokazao se dovoljno kompleksnim
za ucinkovito raspoznavanje pravilno slozenih rec¢enica, prepoznavanje pravopisnih i

gramatickih pogresaka, te generiranje dosljednih recenica.
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Sazetak

Tema zavrsnog rada jest izgradnja N-gram jezicnog modela na temelju korpusa hr-
vatske Wikipedije. U prvom dijelu rada razradeno je statisticko jezi¢no modeliranje.
Zatim je provedeno preuzimanje i ekstrakcija teksta iz ¢lanaka hrvatske Wikipedije.
Naposljetku je model izgraden alatom SRILM toolkit i njime je provedena evaluacija

razli¢itih skupova hrvatskih rijeci.

Kljuéne rijeci — jezi¢no modeliranje, Wikipedija, SRILM toolkit, N-gram

Abstract

The topic of this thesis is building a N-gram language model based on a corpus ex-
tracted from the Croatian Wikipedia. The first part of the paper describes statistical
language modeling. After that it covers the gathering and extraction of text from
articles of Croatian Wikipedia. Finally, the model is built using SRILM toolkit and

is evaluated based on sequences of Croatian words.

Keywords — language modeling, Wikipedia, SRILM toolkit, N-gram
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