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Izvleček

Poglavje je poveeo težavam, poveaim  avtomatkim proceirajem eta-
dardega jeika, i orodjem, ki mo jih ravili a reševaje teh težav. V poglavju 
obravavamo merjeje tadardoti beedil, tavo egmetacijo, ormal-
iacijo, rediakritiacijo, oblikokladejko oaevaje i rapoavaje ime-
kih etitet. Pokažemo, da e število apak, ki jih povroijo orodja, auea 
a tadardem jeiku, pri uporabi a etadardi jeik icer moo povea, 
vedar predhoda ormaliacija etadardih beedil ali prilagoditev orodij a-
je bitveo poveata kvaliteto proceiraja etadardega jeika. Za ta ame 
potrebujemo dovolj roo oaeih etadardih beedil, ki jih ato upora-
bimo a ueje ali poodabljaje modelov a adorovao trojo ueje.

Ključne besede: jeikove tehologije, etadardi jeik, ormaliacija 
beedil, oblikokladejko oaevaje, rapoavaje imekih etitet
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1 UVOD

Z vidika proceiraja podatkov odi jeik med ahtevejše aloge tudi aradi ate 
vepomekoti. Ta aloga potae še težja, ko beedila odtopajo od pravopiih i 
loviih orm, kar je pri jeiku a pletu elo pogot pojav. V lovešii ajpo-
gotejša odtopaja od jeikove orme predtavljajo opušaje trešic, etadar-
do rkovaje i pogota uporaba pogovorih iraov (Fišer et al. 2015).

Tovrti pojavi moo vplivajo a avtomatko proceiraje beedil. Gimpel et al. 
(2011) poroajo, da o pri ueju i tetiraju modela a podatkih i korpua 
Wall Street Joural pri pripiovaju oblikokladejkih oak doegli 97-% to-
ot, ko o iti model uporabili a beedilih  Titterja, pa je toot ašala le 
85 %, kar predtavlja petkrato poveaje števila apak. Ljubešić et al. (2017) 
o ivedli ekperimet  oblikokladejkim oaevajem lovešie, ki ima v 
primerjavi  aglešio veliko komplekejšo oaevalko hemo. Stadardi 
oaevalik je pri teti možici  tadardimi beedili doegel 94-% toot, 
pri etadardih beedilih pa le 69-%, kar poovo predtavlja petkrato pove-
aje števila apak.

V priujoem poglavju predtavimo ralie pritope a majševaje težav pri 
proceiraju etadardih beedil. V aledjem radelku opišemo potopek 
idetikacije etadardih beedil, v tretjem  radelku pa prilagoditve orodja 
a egmetacijo, tj. loevaje ia akov a tavke i pojavice. V aledjih 
štirih radelkih predtavimo dva pritopa, ki e pogoto uporabljata a adaljje 
proceiraje etadardih beedil (Eietei, 2013): (1) ormaliacija beedil 
v tadardo obliko i uporaba tadardih orodij ter (2) prilagoditev orodij a 
etadarde vhode podatke. Za prvi pritop opišemo potopek ormaliacije, 
ki temelji a tatitiem trojem prevajaju a ivoju akov, i orodje a re-
diakritiacijo beedil, a drugi pritop pa prilagoditve orodij a oblikokladejko 
oaevaje i rapoavaje imekih etitet. Čeprav e v poglavju poveamo 
predvem lovešii, mo hkrati ravili tudi orodja a hrvašio i rbšio, ato 
avajamo reultate a ve tri jeike.

Veia orodij, ki jih predtavimo v poglavju, temelji a paradigmi adorovaega 
trojega ueja, kar pomei, da moramo podatke a obravavai problem aj-
prej roo oaiti. Če želimo deimo apovedati tadardot beedila, oa-
imo vorec beedil glede a jihovo tadardot. Drugi primer je pripiovaje 
oblikokladejkih oak beedam v vorcu. Pripiae oake (pr. topja ta-
dardoti ali oblikokladejke oake) imeujemo odvisne spremenljivke, pe-
cie premeljivke, ki jih ilušijo ravita orodja, pa neodvisne spremenljivke 
ali ailke. Orodja ato modelirajo odviot med odviimi i eodviimi 
premeljivkami. Ko je proce modeliraja, imeova tudi učni proces, akljue, 
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lahko orodja napovejo vredoti odviih premeljivk a ova beedila, i icer 
tako, da i teh beedil ilušijo eodvie premeljivke i uporabijo idelai 
apovedi model.

2 NAPOVEDOVANJE STANDARDNOSTI

Sploša domeva je, da jeik a pletu odtopa od orme (Crytal 2011), veeo 
pa ta pojav avado i kvatitativo imerje. Da bi to iboljšali, mo ravili 
poebo orodje – kolikor am je ao, prvo te vrte –, ki apove topjo ta-
dardoti doloeega beedila (Ljubešić et al. 2015). Orodje je uporabo  dveh 
vidikov: (1) iboljša lahko potopek proceiraja korpuov, aj pomaga pri odloi-
tvi, ali a ibrao beedilo uporabimo model a tadardi ali etadardi jeik, 
i (2) omogoa, da podatek o tadardoti beedil uporabimo v korpuojei-
kolovih aaliah. Drugi vidik je bil tudi aš glavi cilj pri gradji orodja, torej 
omogoaje korpuim jeikolovcem, da e pri raikovaju oredotoijo bodii 
a tadardi bodii a etadardi pleti jeik.

2.1 Določanje standardnosti besedila

Pojem tadardoti beedila raumemo kot avtorjevo upoštevaje jeikovih 
orm, opiaih v pravopiih, loviih i logovih priroikih. Avtomatko 
doloaje tadardoti beedila i lahka aloga. Medtem ko lahko veio poja-
vov obravavamo kot eo dimeijo beedila (kot a primer pri oaevaju e-
timeta), e ikaže, da tadardot ajema elo raolike ailoti. Nekateri 
avtorji a primer uporabljajo tadardo rkovaje, a opušajo veliko aetico. 
Drugi apravijo veliko tipkarkih apak, tretji pa e držijo tadarde uporabe 
loil, a uporabljajo pogovoro ali areo beediše ter oblikokladjo.

Da bi agotovili pravšje ramerje med utreotjo i komplekotjo oak, mo 
e odloili a uporabo dveh dimeij tadardoti: tehio i jeikovo. Stopja 
tehie tadardoti beedila (okrajšaa  »T«) pokriva uporabo velike aetice, 
uporabo loil, priotot tipkarkih apak ali poovljeih akov v beedi (pr. na-
preeej). Stopja jeikove tadardoti (okrajšaa  »L«) upošteva rkovaje, bee-
diše, oblikolove latoti i beedi red. Za obe dimeiji mo uporabili tri vred-
oti: 1 (povem tadardo), 2 (ekoliko etadardo) i 3 (elo etadardo).

Sitem dveh dimeij  tremi raredi je aova tako, da oaevalcem omogoa 
eotavo pripiovaje topje tadardoti, je dovolj iormative a orodja 
a proceiraje aravega jeika a ibiro raliih metod ormaliacije i hkrati 
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dovolj relevate a jeikolovce, da lahko ltrirajo beedila, ko raikujejo e-
tadardi jeik. Primera  ektremimi vredotmi a obeh dimeijah ta po-
daa v Tabeli 1.

Tabela 1: Stopnja standardnosti dveh besedil.

T1L3 Tehnično povsem standardno, jezikovno zelo nestandardno

Ivirik Ma men se zdi tole s poimenovanji oz s poslovenjenjem imen mest čist 
mem.

Stadardiirao Meni se zdi to s poimenovanji oz. s poslovenjenjem imen mest čisto 
mimo.

T3L1 Tehnično zelo nestandardno, jezikovno povsem standardno
Ivirik se pravi,da predvidevaš razveljavitev
Stadardiirao Se pravi, da predvidevaš razveljavitev?

2.2 Izdelava podatkovne množice

Podatke a ekperimete mo ajeli i vmee raliice korpua Jae, vebujejo 
pa tri vrte beedil: tvite, objave a orumih i kometarje pod pletimi ovica-
mi. Podatkova možica a ekperimete vebuje poamea beedila, ki mo jih 
vorili i korpua po potopku, opiaem v adaljevaju. Beedila o bila ato 
roo oaea.

Da bi agotovili uravotežeo možico podatkov, mo brali eak delež (eo 
tretjio) beedil a vako vrto, prav tako pa mo pri objavah a orumih i ko-
metarjih pod ovicami vkljuili eak delež beedil i veh šetih virov. Da bi 
i korpua, v katerem prevladuje tadardi jeik, pridobili uravotežeo po-
datkovo možico glede jeikove (e)tadardoti, mo a podlagi potopka 
ormaliacije (Ljubešić et al. 2014) približo oceili topjo (e)tadardoti 
beedil. Za vako beedilo mo irauali ramerje med številom pojavic, ki o 
bile v proceu avtomatke ormaliacije premejee, i kupo dolžio beed. 
Beedila  ramerjem 0,1 ali maj mo obravavali kot tadarda, otala pa 
kot etadarda. To merilo mo doloili roo a podlagi pregledovaja podat-
kov. Podatkovo možico mo ato idelali tako, da je vebovala eako število 
domevo tadardih i etadardih beedil. Poudariti je treba, da mo pri 
voreju uporabili precej grobo metodo a agotavljaje uravotežee podat-
kove možice i a ta ai aobšli rameroma iek odtotek etadardih 
beedil v celotem korpuu. Za voreje bi lahko uporabili tudi druga groba 
merila tadardoti, pr. delež beed uaj beediša (agl. out-of vocabulaty 
ratio) glede a lekiko tadardih beedih oblik.
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2.3 Ročno označevanje in dobljena podatkovna množica

Oaevalcem, študetom 2. topje jeikolovih meri, mo predtavili mer-
ice i kriterije a oaevaje dveh dimeij (e)tadardoti. Vakemu bee-
dilu o ato pripiali topjo tadardoti a obe dimeiji, pri tem pa uporabili 
vredot 1 (povem tadardo), 2 (ekoliko etadardo) ali 3 (elo eta-
dardo). Za tritopejko letvico mo e odloili, aj aloga i (i bi težko bila) 
elo atao deiraa.

Po ui ai, med katero o vi oaevalci oaili majšo možico beedil i 
predikutirali reultate, je oaevaje potekalo v dveh kampajah. V prvem delu 
je beedila oaeval po e oaevalec, to pa mo uporabili kot ravojo mo-
žico a ekperimete. V drugem delu ta beedila oaila po dva oaevalca, 
vorec pa mo v adaljevaju uporabili kot teto možico. Koe vredoti 
odviih premeljivk a ekperimete mo irauali kot povpreje vredoti, ki 
ta jih pripiala dva oaevalca.

2.4 Uporabljene značilke

Za opi tehiih i jeikovih ailoti beedil mo deirali 29 eodviih 
premeljivk o. ailk. Za apovedovaje tehie i jeikove tadardoti 
mo uporabili iti abor ailk. Zailke lahko radelimo v dve glavi kategoriji.

Značilke na nivoju znakov vkljuujejo apao rabo loil i preledkov, poa-
vljaje akov, ramerje med abecedimi i eabecedimi aki, ramerje med 
amoglaiki i oglaiki ipd.

Značilke na nivoju pojavnic opiujejo latoti beed. Med jimi loujemo a-
ilke, veae a i beed, i ailke, veae a lekiko, ki temeljijo a u-
ajih virih podatkov. Za ailke, veae a i beed, mo irauali delež 
beed, apiaih  veliko aetico ali amimi velikimi rkami, poovitve beed, 
delež beed, etavljeih i amih oglaikov, i delež elo kratkih beed. Za 
ailke, veae a lekiko, mo uporabili oblikolovi lekiko Slolek (Krek 
i Erjavec 2009), ki vebuje loveke beede  vemi pregibimi oblikami. 
Zailke, ki temeljijo a lekikou Slolek, vkljuujejo delež beed uaj bee-
diša, delež beed uaj beediša  majkajoim amoglaikom, delež kratkih 
beed uaj beediša ipd. Del ailk temelji a korpuu Kre, uravotežeem 
korpuu tadarde lovešie (Logar Bergic et al. 2012). Te ailke med 
drugim vkljuujejo delež beed uaj beediša glede a lekiko pregibih 
oblik, ki e v korpuu Kre pojavijo vaj deetkrat.
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2.5 Eksperimenti in rezultati

Za modeliraje odvioti med vako imed dveh odviih premeljivk (tehi-
a i jeikova tadardot) i 29 eodviimi premeljivkami mo tetirali 
števile regreijke modele,  katerimi lahko a podlagi eodviih premeljivk 
apovemo veo vredot, tj. vredot med 1 i 3. Na kocu mo e odloili a 
regreijo  metodo podporih vektorjev (agl. SVM regressor), ki kot jedro upora-
blja ukcijo RBF (agl. Radial Basis Function). Toot regreorjev mo evalvirali 
 irauom povpree abolute apake, tj. povpreja ralik med apovedao 
vredotjo i vredotjo, ki o jo pripiali oaevalci. Glede a to, da mo rau-
ali apako, pomei ižji reultat vejo toot modela. Pri tehii dimeiji je 
povprea aboluta apaka pri ajboljšem reultatu ašala 0,377, pri jeikovi 
dimeiji pa 0,424, kar akauje, da je apovedovaje tehie tadardoti 
lažja aloga, vaj  uporabo ašega abora ailk.

V adaljevaju mo želeli preveriti, kolikšo iboljšaje modela doežemo pri 
uporabi 29 ailk v primerjavi  eo amo, predvem deležem beed uaj bee-
diša, kar je pogot pritop, opia v literaturi. V ta ame mo gradili model, 
ki uporablja amo to ailko. Za tehio tadardot je povprea aboluta 
apaka ašala 0,594, a jeikovo tadardot pa 0,597. Ti reultati kažejo, da 
uporaba dodatih ailk obuto iboljša ataot modela, predvem a a-
povedovaje tehie tadardoti. Dejtvo, da je ta model boljši pri doloaju 
jeikove tadardoti, e preeea, aj je edia uporabljea ailka (delež 
beed uaj beediša) veaa a jeikove prvie.

Na kocu mo preverili, kako e aš model ralikuje od oovega modela, ki va-
kemu beedilu akljuo pripiše vredot med 1 i 3. Za tehio tadardot 
aša povprea aboluta apaka 0,713, a jeikovo tadardot pa 0,749.

Glede a reultate lahko kleemo, da (1) ti še dale io popoli, vedar (2) o 
boljši od titih, ki temeljijo amo a ei ailki (delež beed uaj beediša), i 
(3) veliko boljši od akljuih.

Poleg gradje modela a apovedovaje tadardoti a lovešio mo orgai-
irali tudi dodate oaevalke maratoe, v okviru katerih mo brali podatke a 
hrvašio i rbšio, oaee a podlagi itih meric. Fišer et al. (2015) o a 
podlagi korpua lovekih, hrvaških i rbkih tvitov aaliirali ralike med apo-
vedao tadardotjo beedil i ugotovili, (1) da o v veh treh jeikih tviti v veliki 
veii apiai v tadardem jeiku, (2) da je število etadardih beedil ajvišje 
v lovešii, ledijo jim hrvaška beedila, ajmaj pa je rbkih, kar je verjeto po-
ledica raliih topej aree raolikoti v teh treh jeikih, i da (3) o a love-
ke etadarde tvite aile predvem etadarde pravopie prvie, medtem 
ko je etadardo beediše pogotejše v hrvaških tvitih, ajpogotejše pa v rbkih.
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3 SEGMENTACIJA

Delitev beedil a pojavice (beede i loila) i tavke a plošo velja a eo-
tavo alogo. To drži predvem a jeike, kjer o beede loee  preledkom, i 
tadardi jeik, kjer o aela a loevaje beed i tavkov too doloea. Če 
o ta aela kršea, kar je elo pogot pojav pri pletih uporabiških vebiah, 
pa potae aloga veliko težja.

3.1 Metoda segmentacije

Za tokeiacijo i tavo egmetacijo mo ravili orodje v programkem jeiku 
Pytho, ki treuto pokriva lovešio, hrvašio i rbšio. Za raliko od 
otalih orodij, opiaih v poglavju, ki temeljijo a adorovaem trojem ue-
ju, temelji ta model, kakor veia orodij a egmetacijo, a roo doloeih 
pravilih, ki o implemetiraa kot regulari irai. Regulari irai o deirai 
a podlagi lekikoov a pecie jeik, kot o pr. eami okrajšav. Poebot 
tega tokeiatorja je v tem, da ima dva aia: a proceiraje tadardega i 
etadardega jeika.

Nai a etadardi jeik e od tadardega ralikuje v dveh vidikih: (1) 
deiraa pravila o bolj ohlapa kot tita a tadardi jeik i (2) dodaa 
o pecia pravila, ki opiujejo pojave, aile a pleto komuikacijo. 
Primer takšega pravila je, da lahko pika koa poved, tudi e e aledja 
beeda e aeja  veliko aetico ali od pike celo i loea  preledkom. Pri 
tem pa veeo drži, da e  pojavico, ki e icer koa  piko, a je a eamu 
okrajšav, ki e koujejo povedi, pr. prof., poved e koa. Prav tako je ede 
imed dodaih regularih iraov a etadardi ai ameje prepoavi 
emotikoov, pr. :-], :-PPPP, ^_^ itd.

3.2 Podatkovne množice

Za ve tri jeike mo ivedli evalvacijo etadardega aia orodja, pri tem pa 
mo kot lati tadard uporabili tri podatkove možice (podrobeje opiae v 
Čibej et al. 2018), i icer Jae-Tag 2.0 (Erjavec et al. 2016), ReLDI-NormTa-
gNER-r 2.0 (Ljubešić et al. 2017a) i ReLDI-NormTagNER-r 2.0 (Ljubešić et 
al. 2017a). Poleg drugih ivojev oaevaja ta pri teh podatkovih možicah 
roo popravljei tudi tava egmetacija i tokeiacija. Ve tri možice vebu-
jejo beedila  topjami tadardoti T1L1, T1L3, T3L1 i T3L3.
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3.3 Eksperimenti in rezultati

Reultati tetiraja orodja a treh podatkovih možicah o podai v Tabeli 2. 
Pri rauaju ataoti tave egmetacije mo uporabili trogo merilo, i 
icer pealiiraje tako v primeru, ko item i loil povedi, pa bi moral, kot 
tudi v primeru, ko je ivedel egmetacijo, pa je e bi mel. Naproto mo 
orodje pri tokeiaciji pealiirali amo a vako iviro pojavico, ki je bila 
tokeiiraa apao.

Tabela 2: Evalvacija segmentacije.

Jezik Povedi Napačnih Natančnost Pojavnic Napačnih Natančnost
l 19.009 2.497 86,86 % 184.896 2.067 98,88 %
hr 7.942 1.328 83,28 % 89.208 562 99,37 %
r 6.902 733 89,38 % 91.853 546 99,41 %

Kot je ravido i tabele, aša ataot tave egmetacije a lovešio 
koraj 87 %, a rbšio je ekoliko višja, a hrvašio pa ižja. Pri pregledova-
ju reultatov a lovešio e ikaže, da je veia apak poledica povedi, ki e 
koajo  emotikoom ameto  koim loilom, ta pojav pa je ive obega 
orodja. Orodje e moti tudi pri ekaterih eprepoaih okrajšavah, aj koo 
piko raume kot igal a koec povedi.

Pri tokeiaciji o reultati ajlabši a lovešio (ataot aša tik pod 99 
%), ajboljši pa poovo a rbšio  ataotjo 99,4 %. Pri pregledovaju 
reultatov a lovešio e ikaže, da e ajve apak pojavi aradi veajev, pr. 
eota »nm-lj«, ki bi morala biti loea a tri pojavice. Do apak pride tudi pri 
apao tokeiiraih emotikoih i pletih alovih – eprav orodje vebuje 
regulare irae a ti dve vrti pojavic, e pokriva veh oblik, ki e pojavijo v 
beedilih. Kot je bilo omejeo, doloee apake povroijo tudi okrajšave, ki 
io ajete v lekikou orodja.

4 NORMALIZACIJA

Kot mo omeili v uvodu, e a prilagajaje jeikovih tehologij a proceiraje 
etadardih beedil uporabljata dva glava pritopa: (1) ormaliacija beedil 
i uporaba orodij a tadardi jeik ter (2) prilagoditev orodij. Prvi pritop je 
bolj ekoomie, aj celotemu potopku golj dodamo eo kompoeto, med-
tem ko drugi pritop ahteva, da prilagodimo vak korak proceiraja beedil. 
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Normaliacija beedil ima še dodato predot, ki je pomemba predvem a 
(korpue) jeikolovce: ormaliirai korpu omogoa ikaje beed, e da bi 
upoštevali ali ploh poali ve raliice apia.

4.1 Metoda normalizacije

Pri projektu JANES mo a ormaliacijo beedih oblik uporabili pritop ta-
titiega tojega prevajaja a ivoju akov. Pri tem e gre a prevajaje 
beed i ve i ivorega v cilji jeik, temve a pretvorbo akov i iov 
akov v etadardih raliicah beed v ake i ie akov v tadardih 
raliicah.

Model a pretvorbo ivorih iov akov v cilje ie e imeuje prevodni mo-
del, graje (aue) pa je a birki paralelih podatkov, tj. obtojeih prevodov 
ali ormaliacij. V paradigmi tatitiega trojega prevajaja obtaja tudi drug 
elo uporabe vir iormacij, i icer verjetoti model raliih iov v ciljem 
jeiku, ki ga imeujemo jezikovni model. Glede a to, da je pri ormaliaciji cilji 
jeik pravaprav tadardi jeik, a gradjo takšega jeikovega modela i tež-
ko brati velike koliie podatkov. Za lovešio lahko uporabimo korpu Kre, 
korpu Gigada (Logar, 2012) ali loveki pleti korpu lWaC (Erjavec et al. 
2015). Medtem ko e prevodi model uporablja a geeriraje hipote a orma-
liacijo, e oba modela, kupaj  vrto dodatih majših modelov, uporabljata a 
idetikacijo ajbolj verjete ormaliirae oblike.

Primer i etadarde lovešie, ki e ga model v tej paradigmi aui elo 
hitro, je etadarda koica pri deležikih a -l doloeih glagolov (naredil 
v. naredu). Če imamo v ui možici primere takših traormacij (beede, ki 
e koajo a »du«, pretvorjee v beede, ki e koajo a »dil«), lahko prevodi 
model lahka geerira hipoteo pobegnil a etadardo obliko pobegnu i ji 
pripiše precej vioko verjetot, eprav te pojavice v ui možici še i videl. 
Jeikovi model lahko pripiao verjetot še povea, aj je verjetot a pojavitev 
ia akov pobegnil v tadardi lovešii elo velika i veliko veja kot verje-
tot a i pobegnu ali katero drugo možo hipoteo.

Predot pritopov adorovaega trojega ueja je v tem, da lahko iti ui al-
goritem uporabimo a reševaje podobih problemov, e le imamo a voljo ue 
podatke. Med ekperimeti mo e poleg ormaliacije pletih uporabiških 
vebi ukvarjali tudi  prevajajem godovikih beedil v odobi jeik. Drugi 
problemi, ki bi jih lahko reševali a podobe ai, vkljuujejo prevajaje med 
areji, odpravljaje pravopiih i loviih apak pa tudi popravljaje apak, 
ki jih apravijo oebe  raliimi jeikovimi motjami.
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V adaljevaju predtavimo reultate ekperimetov, ki o podrobo opiai v 
Ljubešić et al. (2016). V laku mo ideticirali optimali ai a uporabo 
trojega prevajaja a ivoju akov tako pri ormaliaciji pletih uporabi-
ških vebi kot pri prevajaju godovikih beedil v odobi jeik. Orodje, ki 
mo ga uporabili a lovešio, mo uporabili tudi pri ekperimetih a preva-
jaje aree švicarke emšie v metašvicarko emšio, ki e precej približa 
tadardi, opiaih v Scherrer i Ljubešić (2016).

4.2 Podatkovne množice

Ekperimete mo ivedli a podatkih i godje raliice korpua Jae-
-Norm (glej Čibej et al. 2018), ki je veboval 1.000 tvitov, oaeih kot 
povem tadardih (L1), i 1.000 tvitov, oaeih kot elo etadardih 
(L3). Tako je podatkova možica a kategorijo pletih uporabiških vebi 
vkljuevala a ormaliacijo težjo možico podatkov L3, kot tudi lažjo mo-
žico podatkov L1.

Dodato mo ivedli ekperimete  godovikimi beedili, kjer mo uporabili 
roo oaei korpu tarejše lovešie goo300k (Erjavec, 2015), ki vkljuuje 
trakripcije 1.100 trai beedil (približo 300.000 pojavic), voreih i 88 
kjig i eega aopia, idaih med letoma 1584 i 1899. Vaki pojavici v 
korpuu je pripiaa ormaliiraa (odoba) beeda oblika. Za potrebe ekpe-
rimeta korpu loimo a dva dela: težjo i lažjo možico podatkov, pri emer 
težja vebuje beedila, apiaa v bohoriici, ki e precej ralikuje od odobega 
jeika, lažja pa gajici i je bližje odobemu jeiku.

4.3 Eksperimenti in rezultati

Z ekperimeti mo kušali odgovoriti a dve glavi raikovali vprašaji: (1) 
ali obtaja e am model tatitiega trojega prevajaja a ivoju akov, ki 
je ajbolj uikovit a ormaliacijo e glede a to, ali ormaliiramo plete 
uporabiške vebie ali godovika beedila, i (2) ali lahko iboljšamo tradi-
cioalo ormaliacijo po pojavicah tako, da uporabimo prevajaje celotih 
egmetov i  tem upoštevamo kotekt.

Drugo vprašaje e aaša a dejtvo, da veia odobih pritopov temelji a 
ormaliaciji a ivoju pojavic, kar pomei, da e upoštevajo kotekta, v ka-
terem e beede pojavljajo. Tovrti pritopi e ledijo jeikovi ituiciji o po-
memboti kotekta a utreo ormaliacijo.
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Za evalvacijo modela mo uporabili prilagojeo Levehteiovo radaljo, tj. od-
totek akov, ki bi jih morali amejati, da bi bila ormaliacija idetia re-
erei ormaliaciji. Kot reereco mo uporabili mero Leave-As-Is (LAI), tj. 
proce, ki vhodih podatkov e premei. Ralog a uporabo te reerece je v 
tem, da lahko a doloeo podatkovo možico tako imerimo komplekot 
problema i dodai odtotek primerov, ki mo jih upeli rarešiti  doloeim 
pritopom. Reultati ekperimetov o prikaai v Tabeli 3.

Tabela 3: Vrednosti relativne Levenshteinove razdalje za normalizacijo tež-
jih in lažjih primerov pri spletnih uporabniških vsebinah in pri starejši 
slovenščini.

LAI pojavnica segment +JM pojavnica +JM segment
L3 5,15 2,19 2,12 1,76 1,58
L1 0,75 0,41 0,43 0,34 0,38
Bohori 17,63 1,55 1,92 1,51 1,33
Gaj 3,13 1,01 1,15 0,91 0,93

V prvem tolpcu o prikaae podatkove možice, v drugem tolpcu pa mera LAI, 
ki kaže, kako dale je doloea podatkova možica od tadardiirae raliice. 
Pri pletih uporabiških vebiah mora biti a maj tadardo možico (L3) 
popravljeih 5 % akov, a bolj tadardo možico (L1) pa maj kot 1 %. Pri 
godovikih beedilih mora biti a možico  bohoriico premejeih 18 % a-
kov, pri možici  gajico pa 3 % akov.

Ueje ormaliacije a ivoju pojavic (tolpec pojavnica) je v primerjavi  ree-
reco (LAI) elo upešo. Pri ajmaj tadardih podatkih (bohoriica) je kljub 
relativo majhi ui možici apaih golj 9 % traormacij, 91 % primerov 
pa je že rarešeih (relativa Levehteiova radalja e  17,63 iža a 1,55). 
Pri preotalih treh podatkovih možicah število apak prav tako pomembo 
upade, eprav v majši meri. Zaimivo je, da je prevajaje celotih egmetov 
(tolpec segment) v veii primerov maj upešo kot ormaliacija poameih 
pojavic. Ralog a to bi lahko bil v tem, da ta ua možica i jeikovi model 
precej majha.

Zadja dva tolpca prikaujeta reultate, kjer mo uporabili jeikove modele, 
auee a velikih birkah veioma tadardih, odobih podatkov. Prva 
ugotovitev je, da uporaba dodatih jeikovih modelov iboljša reultate pri 
obeh alogah. Še aimivejša je ugotovitev, da je pri težjih možicah podatkov 
(L3 i bohoriica) ormaliacija a ivoju egmetov bolj upeša kot orma-
liacija a ivoju pojavic. Odtotek primerov, ki o bili rarešei, e giblje med 
49 % i 92 %.
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Reultate a lovešio mo primerjali  reultati a areo švicarko emši-
o, opiaimi v Scherrer i Ljubešić (2016). Pri uporabi ormaliacije celotih 
povedi ameto poameih pojavic e je pri tej alogi število apak majšalo 
a 20 %. Pri podatkovi možici  bohoriico e je število apak pri item ce-
ariju majšalo a 12 %, pri podatkovi možici L3 pa a 10 %. Naproto 
e je a podatkovo možico  gajico i podatkovo možico L1 pri prevajaju 
celotih povedi število apak povealo. Pregledali mo ve podatkove možice 
i predlagali metriko, irauao a pojavicah v ivorem jeiku, ki bi lahko 
pokaala, ali bi ormaliacija a ivoju egmetov iboljšala reultate: irauali 
mo število pojavic, ki imajo ve možih ormaliacij, ibraa pa mora biti 
maj pogota. Na ta ai mo imerili odtotek pojavic, pri katerih je a pra-
vilo ormaliacijo uje kotekt, aj bi bila pri ormaliaciji a ivoju pojav-
ic ibraa apaa, ajpogotejša ormaliacija. Pri švicarki možici je takših 
pojavic 7 %, medtem ko je pri možici  bohoriico 5,5 %, pri možici  gajico 
3,5 %, pri možici L3 6,1 % i pri možici L1 1,6 % pojavic, ki a pravilo 
ormaliacijo ahtevajo kotekt. Deirali mo hevritiko, ki predvideva upora-
bo ormaliacije celotih povedi v primeru, da ve kot 4 % pojavic e moremo 
pravilo ormaliirati bre kotekta.

Najbolj upeše item a ve opiae ekperimete je bil objavlje kot orod-
je, imeovao csmtiser. S tem orodjem mo odelovali tudi a tekmovaju 
CLIN2017 v prevajaju tarejše ioemšie v odobo ioemšio, kjer mo 
med 8 evropkimi uiverami pri ormaliaciji doegli ajboljši reultat (Tjog 
Kim Sag et al. 2017).

5 REDIAKRITIZACIJA

Pri rauališko poredovai komuikaciji uporabiki, ki pišejo v latiici, ake 
 trešicami i ergoomkih ralogov pogoto amejajo  utreicami i abora 
ASCII, predvem pri tipkaju a tablicah ali pametih teleoih. Braje takših 
beedil ljudem praviloma e povroa težav, rauališko proceiraje pa je elo 
ahtevo, aj je veliko beed bre šumikov eaih ali dvoumih. I tega ra-
loga je rediakritiacija beedil elo aktivo raikovalo podroje. Ravili mo 
orodje a avtomatko rediakritiacijo (Ljubešić et al. 2016), ki mo ga auili 
i tetirali a lovekih, hrvaških i rbkih beedilih (rbka beedila o bila 
apiaa v latiici). Tega orodja a koo ormaliacijo korpua Jae imo 
uporabili (a imultao rediakritiacijo i tadardiacijo mo uporabili orodje 
csmtizer, glej radelek 4), veeo pa je v adaljevaju podrobeje opiao, aj je 
uporabo a kakovoto rediakritiacijo, rauališko maj kompleko i ato 
tudi hitrejše, prav tako pa ga je lažje ametiti kot celoto ormaliacijko orodje.
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5.1 Podatkovne množice

Za ueje modela mo a ve tri jeike uporabili tri vrte beedil: beedila  Wi-
kipedije, pleta beedila i etadarda beedila  Titterja. Ker mo želeli, 
da orodje pokriva tako beedila, apiaa v tadardem jeiku, kot tita, ki o 
pogoto etadarda, mo a tadardi abor kot teto možico uporabili 
beedila  Wikipedije, a etadardi pa beedila  Titterja. Korpue a Wi-
kipedijo mo gradili  pomojo ploše kripte a ajem beedil  Wikipedije. 
Obdržali mo amo povedi, ki vebujejo 100 akov ali ve, i a ta ai odtra-
ili veio preotalih šumih podatkov. Podatkova možica a lovešio je 
vebovala približo 20 milijoov, a hrvašio 28 milijoov i a rbšio koraj 
34 milijoov beed.

Za gradjo pletih korpuov mo uporabili korpue WaC a tri obravavae 
jeike (Ljubešić i Klubika 2014; Erjavec i Ljubešić 2014). Ker mo želeli pri-
dobiti dobro uo možico, beedila a pletu pa o lahko apiaa tudi bre 
trešic, mo vkljuili golj tita beedila, pri katerih vaj 20 % pojavic vebuje 
diakritia ameja. Čeprav gre a precej trogo merilo, a podlagi katerega 
mo ikljuili tudi beedila  pravilo rabo trešic, je pletih beedil toliko, da 
o bile dobljee podatkove možice veeo elo velike. Podatkova možica 
 pletimi beedili vebuje a lovešio ve kot 130 milijoov, a hrvašio 
koraj 270 milijoov i a rbšio 103 milijoe beed. Uporabljeo merilo   
20 % šumikov je bilo deirao a podlagi roega pregledovaja podatkov i 
 glavim ciljem agotoviti im vejo ataot modela.

Za gradjo korpuov  Titterja mo uporabili veliko birko tvitov, ki mo jih 
birali od redie leta 2013  orodjem TeetCat (Ljubešić et al. 2014). Ker ta 
hrvašia i rbšia elo podoba jeika, mo a ralikovaje med hrvaškimi 
i rbkimi uporabiki uporabili ameko ravito orodje (Ljubešić i Krajić 
2015). Ker mo želeli, da podatkove možice  Titterja vebujejo predvem e-
tadarda beedila, mo vkljuili amo tite tvite, ki o bili avtomatko oaei 
kot ekoliko ali elo jeikovo etadardi (L2 i L3). Na kocu mo ikljuili 
še ve tvite, pri katerih maj kot 10 % pojavic vebuje diakritia ameja. V 
tem primeru mo uporabili maj trogo merilo kot pri pletih beedilih, aj je 
število podatkov  Titterja veliko ižje. Podatkova možica a lovešio ve-
buje le 6,7 milijoa, a hrvašio 1,9 milijoa i a rbšio 13,7 milijoa beed. 
Merilo (10 %) je bilo tako kot prej deirao a podlagi roega pregledovaja 
podatkov, glava cilja pa ta bila vioka ataot i priklic.

Podatki  Wikipedije o bili loei a tavke i pojavice, pri podatkih  Titterja 
pa mo kot oovo eoto uporabili celote tvit. Prav tako mo a ve pojavice 
uporabili api  malimi rkami i a ta ai majšali rapršeot podatkov. Pri 
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aetih ekperimetih e je amre ikaalo, da ohraitev velikih i malih rk 
a obravavae jeike ima iormative vredoti. Pretvorba pojavic v prvoti 
api  velikimi i malimi rkami po rediakritiaciji e predtavlja težav, aj e v 
veii primerov število rk v pojavici e premei.

Podatke mo radelili a ue, ravoje i tete možice i i uih možic 
odtraili ve duplikate. Da bi item prilagodili a tadarde i etadarde 
podatke, mo i birk beedil  Wikipedije i Titterja iloili ravoje možice, 
ki o vebovale po 10.000 beedil a vako vrto beedila i jeik. Za tetiraje 
modela a tadardih podatkih mo uporabili dodatih 10.000 beedil i po-
datkovih možic a Wikipedijo. Glede a to, da o med ltriraimi podatki lah-
ko apake o. iputi trešic, mo a tetiraje a etadardih podatkih a vak 
jeik idelali teto možico po 2.000 tvitov, ki o jih pregledali jeikolovci. Te 
tvite mo ajeli i prvote možice tvitov, vedar e pri jih imo držali omejitve 
števila pojavic, ki vebujejo diakritia ameja, aj mo želeli agotoviti, da bo 
teta možica repreetativa a etadardi jeik a plošo. I ravojih i 
tetih možic prav tako imo odtraili duplikatov.

5.2 Eksperimenti in rezultati

Rediakritiacijo mo deirali kot prevajalki problem a ivoju pojavic, kjer 
je vaka pojavica »prevedea« v raliico  pravilo potavljeimi trešicami a 
šumikih. Za ueje itema mo i ivorih beedil preproto odtraili trešice 
i tako utvarili paralelo podatkovo možico, poravao a ivoju pojavic. 
Za reševaje tega prevajalkega problema mo uporabili dva pritopa:

• leksikonski pristop (lekiko) – uporaba ajpogotejšega prevoda i ue 
možice

• korpusni pristop (TM+LM) – kombiiraje iormacij o tem, kako verje-
te je prevod (translation model – TM) i kako verjeta je pojavitev prevo-
da v doloeem kotektu (language model – LM),  uporabo log-liear-
ega modela, ocejeega a podlagi ravoje možice

Pri obeh pritopih mo a ocejevaje verjetoti prevoda uporabili oceo aj-
veje verjetoti (agl. maximum likelihood estimate) a obliko  trešicami glede 
a obliko bre trešic. Za ocejevaje kotektuale verjetoti mo uporabili 
dobro poao orodje a modeliraje jeika KeLM (Heaeld, 2011)  priveti-
mi parametri.

Za ocejevaje dveh parametrov log-liearega modela mo ivedli irpo ika-
je med vemi kombiacijami v itervalu [0,0, 1,0]  korakom 0,1. Kot ciljo 
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ukcijo mo uporabili toot pojavice. Za glajeje podatkov v preikovalem 
protoru mo a vako kombiacijo parametrov povpreili reultate a e ko-
rak vejih i majših vredoti parametra. Tako mo a kombiacijo parametrov 
(0,2, 0,3) veli povpreje meritev aledjih kombiacij: (0,1, 0,3), (0,3, 0,3), 
(0,2, 0,3), (0,2, 0,2) i (0,2, 0,4).

Tabela 4 prikauje reultate ajupešejšega pritopa, i icer metode TM+LM, 
auee a veh podatkih, tj. kupku podatkov  Wikipedije, Titterja i pleta. 
Podatki oaujejo toot a beedo, e glede a to, ali je ta beeda kadidat a 
rediakritiacijo ali e. Kot je ravido i pregledice, o reultati precej dobri; v 
veh primerih je topja apake majša kot 1 %. Reultati prav tako kažejo, da 
aše korpue metode delujejo veliko bolje kot edio proto dotopo orodje a 
rediakritiacijo, imeovao charlifter.1

Na plošo e teta možica  Wikipedije ikaže a ajeotavejšo i a 
lovešio doeže ajboljše reultate, medtem ko a hrvašio ajboljše re-
ultate doežejo podatki  Titterja. V adji vrtici je prikaao, kolikšo 
majšaje apake agotovi aša metoda v primerjavi  eotavo metodo  
lekikoom, kjer a vako beedo  morebitimi diakritiimi ameji poi-
šemo beedo v Sloleku i ji v kladu  tem dodamo trešice. Pri aši metodi 
topja apake ato upade, i icer agotovi od koraj etrtie do ve kot 
polovice maj apak.

Tabela 4: Rezultati uporabe orodja za rediakritizacijo z najboljšim modelom 
za različne podatkovne množice in jezike. Zadnja vrstica prikazuje zmanjša-
nje števila napak v primerjavi z enostavno metodo z leksikonom.

Wiki-sl Wiki-hr Wiki-sr Tweet-sl Tweet-hr Tweet-sr
bre itervecije 0,8615 0,8614 0,8844 0,8715 0,8397 0,8730
toot 
charlifter 0,9790 0,9674 0,9706 0,9508 0,9436 0,9330

toot  
TM+LM 0,9962 0,9957 0,9947 0,9912 0,9938 0,9917

∆ metode  
lekikoom 32,81% 30,26% 43,28% 25,30% 22,43% 51,11%

Da bi dobili vpogled v aravo apak, ki e pojavljajo pri ajupešejšem modelu, 
mo opravili tudi aalio apak a podatkovi možici  beedili  Wikipedije 
i Titterja v lovešii. V vaki podatkovi možici mo roo pregledali 100 
apak i jih ravrtili v 9 kategorij, ki o opiae v Tabeli 5.

1 http://ourceorge.et/project/ligala/le/charliter/
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Tabela 5: Rezultati ročne analize napak za slovenščino s primeri.

 Tip napake Wikipedija Twitter Primeri
lato ime 30 6 petar *šegvić*, mesto *kiš*
redka beeda 28 6 osemkotno *užlebljenje*, *šamaševa* tablica
dvouma beeda 21 37 šoja / soja, teza / teža

tuja beeda 8 3 DE *das* antlitz der erde,
kaj potegnit za your *case*

tipkarka apaka 6 6 naj *počakojo* nasprotnika,
operacijski *ojačvealniki*

težava  
tokeiacijo 4 31

zaostajali ali *bilispuščeni* → bili spuščeni,
Wiki: en - *sipad* - zid - ana *laraški* → en-
sipad-zin-ana laraški

pravila raliica 3 3 inštitucija / institucija,  špirala / spirala
poovljee rke 0 5 kolk sem *žiivčna*, *sonččni* *špeeegliiii*

apaka tete 
možice 0 3

član los *angaleske* skupine → član 
losangeleške skupine,
pa *se* hipster si → pa še hipster si

  100 100

Reultati aalie kažejo, da e ralogi a apake v obeh podatkovih možicah 
precej ralikujejo. Pri Wikipediji ajvejo težavo povroajo lata imea, ki 
jih v ui možici i bilo (30 %, pr. japonski umetnik Hirošige, hrvaški pe-
vec Vinko Coce, sumersko mesto Ešnuna, Jangončani – prebivalci burmanskega 
mesta Jangon), i redke beede, aile a pecio domeo, pogoto ipe-
ljae i tujih beed ali latih ime (28 %, pr. senponški škof, pižanski koncil, 
komodoški varan, Jastrebova stela). Pri tvitih ta glava raloga a apao re-
diakritiacijo dvoumot beed – beede, ki obtajajo  trešicami i bre jih  
(37 %, pr. se/še, reci/reči, car/čar, nas/naš, poklice/pokliče), i ipušaje pre-
ledkov (31 %, pr. splohnisemnatekocem, #sanjskikrozek) bodii a varevaje  
protorom i aom bodii kot pogot eome pri kljuikih. Najhujše apake 
e pojavijo pri dvoumih beedah (21 % pri tadardih beedilih i 37 % pri 
etadardih beedilih), ato bi morali v prihodje ajve pooroti ame-
iti odpravljaju teh apak.

6 OBLIKOSKLADENJSKO OZNAČEVANJE

Predoti ormaliacije etadardih podatkov i uporabe tadardega prito-
pa proceiraja beedil o bile opiae, v aledjih dveh poglavjih pa podamo 
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še argumete a prilagoditev orodij a etadardi jeik. Najpomembejši ar-
gumet a eporedo proceiraje etadardega jeika je ta, da  predhodo 
ormaliacijo igubimo doloee iormacije i ato kaejša oaevaja e 
morejo delovati tako dobro kot  uporabo modelov, aueih a etadardih 
podatkih. Vakršo avtomatko proceiraje prav tako pripelje do apak, ki e 
preeejo v adaljje ae proceiraja, hkrati pa lahko egativo vplivajo a 
proceiraje oedjih ali kako drugae poveaih pojavic. Prilagajaje orodij a 
etadardi jeik prav tako i ujo elo potrato, aj že majha ua možica 
domeko peciih/etadardih beedil adoša, da e item aui vaj elo 
pogotih eomeov.

V tem radelku predtavimo pritop prilagajaja ajodobejšega oaevalika 
lovekih (Ljubešić i Erjavec, 2016), hrvaških i rbkih beedil (Ljubešić et al. 
2016a) a etadardi jeik  primerom a lovešio (Ljubešić et al. 2017). 
Ve metode temeljijo a ueju pogojih akljuih polj, tj. metodi a ueje 
aporedega oaevaja.

Ivedli mo dve vrti prilagoditev: (1)  vkljuitvijo etadardih uih podat-
kov (adorovaa prilagoditev) i (2)  vkljuitvijo dodatih iormacij, au-
eih i velikih birk urovih etadardih podatkov, v obliki Broovih gru 
(eadorovaa prilagoditev).

Broovo grueje (Bro et al. 1992) je tehika hierarhiega grueja beed, 
tj. procea ravršaja beed v kupie glede a podobot kotekta, v katerem 
e pojavljajo. Ta eadorovaa metoda (e ahteva roo oaeih podatkov) 
je pri proceiraju aravega jeika elo priljubljea, aj predtavlja elo pocei 
ai prilagajaja orodij a ralie domee.

V Tabeli 6 o prikaai reultati Broovega grueja a loveki pleti korpu. 
Prva grua vebuje i edoloikov, med katerimi o ekateri apiai v eta-
dardi okrajšai obliki bre koega -i. Z iormacijo, da je doloea beeda v 
tej grui, oaevaliku omogoimo, da e aui odvioti med oako a gla-
golko edoloot i idetikatorjem te grue. Na ta ai lahko oaevalik 
a podlagi kotekta i iormacije o grui a eome, ki ga še i videl, pr. 
okrajšao raliico edoloika, apove pravilo oako. Druga grua vebuje 
ralie oblike rkovaja a oebi aimek, tretja i etrta pa tadarde i e-
tadarde oblike prilovov. Kot lahko vidimo, vebuje etrta grua tudi oblike, 
ki io prilovi, kar pomei, da  to metodo pridobimo golj približe reultate. 
Veeo pa te iormacije kljub šumim podatkom pripomorejo k iboljšaju 
orodij a proceiraje aravega jeika.
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Tabela 6: Primeri Brownovih gruč, izračunanih iz slovenskega spletnega 
korpusa.

narediti storiti naučiti napisati početi izgubiti naredit napraviti poskusiti zaslužiti pojesti 
obleči tvegati plačat postoriti shujšati žrtvovati narest prebrat popiti zamenjat nardit rešit 
skuhati počet spremenit zapraviti popravit potrpeti privarčevati poizkusiti pojest spiti 
menjat naučit ukreniti požreti prodat izmisliti zmenit nastavit dodat pripravit uredit
jaz jst jest js jz
marsikaj karkoli kej kj karkol kàj
itak tud kr tut kao skoz ziher tle lahk skor tm zdele prov valda tuki skos dons zihr lohk 
una nonstop edin dans prou loh itaq napisu non-stop valjda kle počas ponavad već kmal 
nardil tamo clo nešto prec čak tukej opet lohka ratala verjetn

6.1 Podatkovne množice

Za adorovao prilagoditev orodij mo uporabili podatkovo možico Jae-Tag 
(glej poglavje Čibej et al. 2018). Za amee ekperimetov mo podatke radelili 
a deleže 80 : 10 : 10, ki o lužili kot ua, ravoja i teta možica.

Za rauaje Broovih gru mo uporabili (1) 1,2 milijarde pojavic i plete-
ga korpua a lovešio lWaC v2.0 (Erjavec et al. 2015), (2) korpu Jae v.04 
i (3) kupek obeh korpuov. Za vak vir mo beede, ki e pojavijo vaj 50-krat, 
družili v 2.000 gru.

Na kocu mo preverili tudi, kako e reultati premeijo, e v abor ailk 
vkljuimo ormaliirae oblike. Za ormaliacijo mo uporabili delež podatkov-
e možice Jae-Norm (opiaa v poglavju Čibej et al. 2018), ki e e prekriva 
 možico Jae-Tag, aj mo želeli agotoviti, da ueje ormaliatorja e bo 
potekalo a itih podatkih, ki jih mora kaeje ormaliirati.

6.2 Značilke

Oove ailke, ki mo jih uporabili a oaevalik, o aledje: pojavi-
ce, apiae  malimi rkami, a položajih {-3, -2 ... 3}; pripoe obravavae 
pojavice (pojavica a položaju 0, ki jo item treuto oauje) dolžie 
{1, 2, 3, 4}; hipotee a oako, ki jih pridobimo i oblikolovega lekikoa, 
a pojavice a položajih {-2, -1 ... 2} i predtavitve obravavaih pojavic, 
ki aamujejo, ali pojavica vebuje števke, velike rke, male rke ali druge 
imbole (pr. pojavica Gr8t je aamovaa  »uldl«, aj je etavljea i velike 



Nikola Ljubešić, Tomaž Erjavec, Darja Fišer 

VIRI, ORODJA IN METODE ZA ANALIZO SPLETNE SLOVENŠČINE92

rke (upper), male rke (lower), števke (digit) i male rke), i ali e pojavi a 
aetku povedi.

Za dodajaje iormacij o Broovem grueju mo v kupio ailk vkljuili 
ralie iormacije o gruah, pr. celoti idetikator gru i biare poti ra-
liih dolži v biarem dreveu, i a ta ai agotovili iormacije o grueje 
 raliimi ivoji podroboti.

Na kocu mo v abor ailk dodali tudi podatke o ormaliaciji, i icer hipo-
tee a utreo oblikokladejko oako, irauae i oblikolovega lekiko-
a a podlagi ormaliirae oblike pojavice.

6.3 Eksperimenti in rezultati

S prvim ekperimetom mo merili, kako e topja apake povea, e  tadar-
dim modelom oaimo etadarde podatke. Za tadardo teto možico 
je bila toot (odtotek pravilo oaeih pojavic) 94-%, pri etadardih 
podatkih pa je model doegel le 69-% toot. Nadorovaa prilagoditev oae-
valika  uejem a podatkovi možici Jae-Tag je toot višala a 84 %. 
Pri kombiiraju tadarde ue možice i možice Jae-Tag e je toot še 
povišala, i icer a 86 %.

Z adaljjimi ekperimeti mo preverjali, kako dodajaje Broovih gru v 
abor ailk vpliva a toot modela. Za te ekperimete mo uporabili item, 
aue golj a podatkih i možice Jae-Tag. Z dodajajem iormacij o gru-
eju e je prvota toot modela (84 %) višala a 86 %. Dodajaje ailk, 
ki mo jih pridobili i ormaliiraih oblik beed, je reultate iboljšalo amo a 
pol odtotka, v primeru, da bi bile a voljo popole ormaliacije beed, pa bi 
toot ašala 88 %.

Z druževajem tadarde i etadarde ue možice i uporabo doda-
tih ailk  iormacijami o Broovem grueju i avtomatki ormaliaciji 
mo doegli ajboljši reultat, i icer 88-% toot. Medtem ko je ta reultat v 
primerjavi  prvoto 69-% tootjo veliko boljši, je še veeo precej dale od 
tooti a tadarda beedila, ki aša 94 %.

7 RAZPOZNAVANJE IMENSKIH ENTITET

Zadje orodje, ki ga opišemo v tem poglavju, je tudi adje, ki mo ga ravi-
li v okviru projekta JANES. Oaevaje imekih etitet je v plošem elo 
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uporabo, pri projektu pa je bil glavi ame a ravoj tega orodja avtomatka 
aoimiacija beedil, potreba a objavo grajeih korpuov.

7.1 Metoda

Orodje je elo podobo oblikokladejkemu oaevaliku, aj vkljuuje ite 
oove ailke (1) bre hipote a podlagi oblikolovega lekikoa, (2)  a-
ilkami glede Broovega grueja i (3)  dvema dodatima ailkama, ki 
opiujeta apovedao beedo vrto i celoto oblikokladejko oako.

7.2 Podatkovne množice

Za ueje orodja mo uporabili delež ove raliice korpua j500k (Krek et al. 
2015), ki vebuje oake imekih etitet, i podatkove možice Jae-Tag (opi-
aa v Čibej et al. 2018), ki je bil oae a eak ai kot ova raliica j500k. 
Imeke etitete v obeh korpuih o klaicirae v oeba imea (oseba), vojile 
pridevike, ipeljae i oebega imea (izpeljano iz osebe), krajeva imea (lokaci-
ja), imea orgaiacij (organizacija) i druga imea (drugo).

7.3 Eksperimenti in rezultati

Orodje je bilo idelao a podlagi številih predhodih ikušej tako v oae-
vaju aporedij (Ljubešić i Erjavec, 2016; Ljubešić et al. 2016a) kot tudi v ra-
poavaju imekih etitet (Ljubešić et al. 2013), tako da med idelavo orodja 
imo ivedli obežejših ekperimetov. Evalvacijo mo opravili akado, pri 
tem pa 80 % podatkov uporabili a ueje i 20 % a tetiraje. Glede a to, da 
podatkova možica vebuje tadarda i etadarda beedila, v adaljeva-
ju poroamo o reultatih, ki mo jih doegli pri uporabi (1) amo tadardih 
podatkov, (2) amo etadardih podatkov i (3) kombiacije tadardih i 
etadardih podatkov. Dodato mo ivedli tudi ekperimet (4), pri katerem 
mo model uili a tadardih, tetirali pa a etadardih podatkih. Reultati 
evalvacije o podai v Tabeli 7. Za vako kategorijo o podai reultati a ata-
ot, priklic i F1 – harmoio povpreje ataoti i priklica.

Reultati prvih treh ekperimetov kažejo, da je rapoavaje imekih etitet 
ajupešejše pri kategoriji oseba. Kot je bilo priakovao, je a drugem me-
tu kategorija lokacija, ledita pa ji kategorija organizacija i a kocu kategorija 
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drugo. Reultati a ovo kategorijo izpeljano iz osebe, ki do edaj a lovešio 
še i bila vkljuea, o labši, kot bi priakovali, aj ima veia ipeljak obliko 
vojilih pridevikov  too doloeo koico. Ta kategorija e v etadardi 
teti možici pojavi golj ekrat i ima ato pri teh pogojih labe reultate. Pri 
primerjavi tadardih i etadardih beedil opaimo, da boljši reultat pri 
etadardih beedilih doega kategorija oseba, i icer aradi omemb uporab-
iških ime, ki e aejajo  @ i e jih ato model lahka aui. Pri kategoriji 
lokacija o reultati primerljivi, kategorija organizacija pa ima pri etadardih 
beedilih veliko labši reultat.

Reultati etrtega ekperimeta, ueja modela a tadardih podatkih i tetira-
ja a etadardih, ikaujejo ate upad F1 pri veh kategorijah, predvem pri 
organizaciji i osebi, kar je podobo kot pri oblikokladejkem oaevaju. Vrok 
a dratii upad pri kategoriji organizacija o ralii aii oaevaja teh etitet 
v obeh vrtah beedil, upad pri kategoriji oseba pa je po vej verjetoti poledica 
pogotih omemb uporabiških ime, ki jih v tadardi ui možici e reamo.

Tabela 7: Rezultati evalvacije (natančnost, priklic, F1) razpoznavanja imen-
skih entitet.

Standardno Nestandardno Oboje Standardno na 
nestandardnem

oeba 0,87 0,95 0,91 0,98 1,00 0,99 0,88 0,96 0,92 0,89 0,20 0,34
ipelj. 0,44 0,56 0,49 0,00 0,00 0,00 0,44 0,52 0,48 0,00 0,00 0,00
lokac. 0,85 0,74 0,79 0,79 0,92 0,85 0,85 0,75 0,80 0,57 0,57 0,62
orga. 0,69 0,48 0,57 0,50 0,33 0,40 0,69 0,48 0,56 0,00 0,00 0,00
drugo 0,39 0,24 0,30 0,75 0,21 0,33 0,41 0,24 0,30 0,60 0,21 0,22

Pri tadardih podatkih mo prekoili do edaj ajboljše reultate a tadardo 
lovešio (Štajer et al. 2013), kjer F1 a oeba imea aša 0,84, a emlje-
pia imea 0,76 i imea orgaiacij 0,56, prav tako pa mo kot prvi predtavili 
reultate a etadardo lovešio.

8 SKLEP

V poglavju mo opiali kupio orodij a proceiraje etadardih beedil v 
lovešii, ki mo jih ravili v okviru projekta JANES. Pokaali mo, da lahko 
doežemo velika iboljšaja pri jeikovem proceiraju etadardih beedil. 
Najveje iboljšave pogoto doežemo že  majho možico domekih podat-
kov, pr. etadardih podatkov, oaeih glede a poljubi eome.
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Va predtavljea orodja (i druga) o proto dotopa v GitHub repoitoriju 
CLARIN.SI,2 kar omogoa, da drugi raikovalci e le uporabljajo, ampak tudi 
pripevajo k orodjem,  tem da poroajo o težavah ali i obtojeih modelov gra-
dijo late, iboljšae raliice orodij. Ibraa orodja a oaevaje mo vkljuili 
tudi v pleto okolje a gradjo delotokov ClodFlo (opiao v poglavju Mar-
tic et al. 2018), prav tako pa jih ameravamo vkljuiti v podobo okolje We-
bLicht (Ljubešić et al. 2017), ki ga je ravil CLARIN-DE (Hirich et al. 2010).

Najodobejše jeikove tehologije temeljijo a paradigmi adorovaega troj-
ega ueja i di e, da e to v prihodoti e bo premeilo. Strojo ueje i 
 tem poveaa podroja (pr. proceiraje aravega jeika) e amre agibajo 
h globokemu ueju, tj. uporabi evrokih mrež. Pri proceiraju veih i-
galov (pr. vok, lika, video) uporaba globokega ueja ato majša šte-
vilo apak v primerjavi  prejšjimi pritopi, prav tako globoko ueje iboljša 
jeikovo proceiraje beedil, eprav v precej majši meri. Bilty (Plak et al. 
2016), ajodobejši oaevalik, ki temelji a globokem ueju, doega pri-
merljive reultate kot oaevalik a lovešio, ki mo ga opiali v tem poglav-
ju. Najveja ralika med tradicioalimi pritopi, opiaimi v tem poglavju, i 
evrokimi mrežami pa je v tem, da evroke mreže e ahtevajo oblikovaja 
ailk, temve relevate dele igala a doloeo alogo ideticirajo ame. 
Tako bo priprava orodij a proceiraje jeika v bližji prihodoti vkljuevala 
(1) uporabo odobega orodja i ueje a podatkovi možici ali (2) ravoj 
poebega orodja, ki bo primaro vkljueval deiraje arhitekture evroke 
mreže, i ueje evroke mreže a dai podatkovi možici. Glede a to, da 
e obeg dela ravijalcev orodij majša, potreba po velikih koliiah kakovotih 
roo oaeih podatkov pa vtrajo araša (evroke mreže o upeše pred-
vem pri elo velikih koliiah podatkov), agovarjamo ve vejo pomembot 
trokovjakov  podroij jeikovih tehologij (jeikolovje, obdelava podatkov) 
i orodih dicipli digitale humaitike i družbeih aoti, a primer 
družbeih tehologij (prediktorji ociodemograkih premeljivk a doloee 
govorce ipd.). Idelava kakovoto oaeih podatkovih možic, kot mo jih 
uporabili pri gradji orodij, opiaih v tem poglavju, predtavlja kompleko i 
drago alogo, ki pa bo v prihodoti še pomembejša.

Zahvala

Ker je avtorka aedba tega poglavja medaroda, mo rokopi pripravili v a-
glešii. V lovešio ga je prevedla Dae Marko, ki e ji a atae i teko 
prevod ter krbo upravljaje  termiologijo ikreo ahvaljujemo.

2 http://.github.com/clarii/
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