Sammendrag

Konseptekstraksjon er ingen ny teknologi. Den har eksistert helt siden 60-tallet, da man forst
begynte a digitalisere tekstlig informasjon for lagring og gjenfinning. I de siste arene har det
oppstatt fornyet interesse for faget da vi i dag har en litt annen situasjon. Det finnes i dag en
overflod av dokumenter pa digitalform. Informasjon ma filtreres og ekstraheres for at vi ikke skal
”drukne” i dem. Overfloden av tekstlig informasjon finner spesielt sted pa internett, men ogsa i
storre bedrifter og organisasjoner.

I denne oppgaven blir det sett pd anvendelser av konseptekstraksjon slik det foregar i dag, og
hvordan man kan ta fatt pa problemene rundt den voksende mengden av digital informasjon.

Det er implementert en komponent for en lingvistisk arbeidsbenk som utferer lingvistiske

operasjoner pa dokumentsamlinger. Resultatene fra disse operasjonene kan igjen brukes for a
trekke ut konsepter fra dokumentsamlingene.
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Forord

Denne rapporten er resultatet av avsluttende diplomoppgave for 5-arig sivilingenierutdanning
innen datateknikk ved Norges Teknisk-Naturvitenskapelige Universitet (NTNU) varen 2005.

Masteroppgaven er forste del i et sammarbeidsprosjekt mellom Gruppe for informasjonssytemer
ved Institutt for Datateknikk og Informasjonsvitenskap(IDI), NTNU og Statoil som skal ga over 5
semestre. Oppgaven bygger pa et fordypningsprosjekt utfort av undertegnede hesten 2004 og har
tittelen:

Konseptsekstraksjon fra store dokumentsamlinger.

Jeg vil benytte anledningen til & takke professor Jon Atle Gulla, for god veiledning, for
motivasjon og nyttige innspill. Videre vil jeg takke Arne Dag Fidjestol for teknisk hjelp.

Trondheim 30.06.05

Svein Ola Lokse
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1. Innledning

Dette kapitlet starter ved a presentere oppgaven. Etterpa blir bakgrunn og prosjektets mal
diskutert. Deretter blir gér vi inn pd avgrensninger og oppbygning av rapporten

1.1 Oppgaven

Denne oppgaven bygger pé et fordypningsprosjekt utfert hosten 2004. Begge oppgavene er gitt
av Professor Jon Atle Gulla. Oppgaveteksten lyder som folger:

1 denne oppgaven skal det lages en komponent for lingvistisk analyse av tekstdokumenter.
Komponenten skal brukes som del av en tekstminingsprosess, der en bruker bade statistiske og
lingvistiske teknikker for d ekstrahere konsepter fra dokumenter. Den skal integreres med en
arbeidsbenk laget av Doctors in Business og produsere tekstfiler i denne arbeidsbenkens format.

Den lingvistiske komponenten skal integrere tagging, stemming og lemmatisering for engelsk.
Det skal ikke lages en full lemmatisering, men det skal settes opp et rammeverk for d legge bygge
opp ordlister som understotter lemmatisering og egennavngjenkjenning. Komponenten skal
implementeres i Python.



1.2 Bakgrunn

Bakgrunnen for prosjektet er at det varen 2002 ble utviklet en lingvistisk arbeidsbenk[01] som
diplomoppgave ved NTNU. Denne arbeidsbenken leverer automatiske lingvistiske operasjoner pa
dokumentsamlinger pa en brukervennlig méte. Denne arbeidsbenken som nd er tilherende firmaet
Doctors in Business(DIB), skal brukes i et sammarbeidsprosjekt mellom i Gruppe for
informasjons-systemer ved IDI og Statoil som skal ga over 5 semestre. Dette samarbeids-
prosjektet har fatt navnet KUDOS - KUnnskap i DOkumenter i Statoil. Prosjektet gar ut pa a
utvikle teknologier for informasjonsforvaltning i Statoil som forbedrer Statoils sekefunksjonalitet
1 dokumentsamlinger ved a trekke ut domenespesifikk kunnskap, og forenkle bruken av styrende
dokumenter i enterprise architecture-modellen.

I denne sammenheng skulle det implementeres ny funksjonalitet til arbeidsbenken fra DIB som
kunne vere med pé & bygge opp en ontologi for Statoils dokumentsamling.

1.3 Oppgavens mal

Malet med prosjektet er a sette seg inn i state-of-the-art innen lingvistiske teknikker og
konseptekstraksjon, samt implementere en hybridkomponent for arbeidsbenken til DIB.
Komponenten kalles hybrid pa grunn av at den kombinerer forskjellige lingvistiske og statistiske
teknikker pa en gang. Denne komponenten skal integreres i arbeidbenken slik at den kan
kommunisere med de eksisterende komponentene.

1.4 Begrensninger

For & sitere prosjektplanen til KUDOS:

“Prototypene som utvikles skal ikke veere av produsjonskvalitet, men veere av en slik kvalitet at
vi kan komparativt evaluere dem mot dagens losning og bruke dem som underlag for da
implementere en produksjonslosning senere.”

Komponenten implementeres for engelske dokumenter i rent tekstformat. Videre begrensninger
er at flere av komponentene i arbeidsbenken fra DIB i dag ikke er operative. Dette er noe det
arbeides med, men som forer til at evaluering ikke kan skje mot de andre komponentene - kun
mot selve arbeidsbenken..

1.5 Organisering av rapporten

Kapittel 2 fungerer som en introduskjon for resten av rapporten der viktige grunnteorier og
teknikker blir gjennomgatt. I Kapittel 3 blir teoretisk bakgrunn(State-of-the-art) innen
konseptekstraksjon presentert. Dette kapitlet er delt 1 tre: forst blir anvedelser av
konseptekstaksjon gjennomgatt. S& blir teknologien som brukes i denne oppgaven for & trekke ut
konsepter fra dokumenter presentert, for det tilslutt blir sett pa eksisterende lasninger. I kapittel 4
og 5 blir design og implementasjon av komponenten presentert. Kapittel 6 og 7 er henholdsvis
evaluering og konklusjon.



2. Introduksjon

Dette kapitlet tar for seg grunnteorier og teknikker som kan ses pa som en bakgrunn for de senere
kaptler.

2.1 Informasjonsekstraksjon

Informasjonsekstraksjon (IE)[02][03][04] er en form for naturlig sprak-prossesering hvor man tar
deler av en tekst og produserer en struktuell representasjon av informasjon man er interessert i.
Man kan gjere dette ved a utfere en syntakstisk og semantisk analyse av inndataen

Begrepene IE og informasjonsgjenfinning(IR) blir noen ganger brukt om hverandre, men de er
egentlig to forskjellige begrep. Ut fra en samling av dokumenter finner IR de dokumentene som
kan passe til en gitt sperring. I IE f4r man derimot kun et sett av fakta som passer til noen
forhandsdefinerte hendelser, entiteter eller relasjoner. Eksempel pé hva IE system kan hente ut av
en samling av tekster er entiteter somp ersonnavn eller stedsnavn. Dette er illustrert pd figuren
under. Man kan defor si at [E er prosessen hvor man finner spesifikk informasjon fra en samling
tekster.

Information

Extraction
System

text collection

Figur 1: Informasjonsekstraksjon
2.2 Naturlig sprak-prosessering

Naturlig sprak-prosessering[07] er en prosess hvor tekst i naturlig sprak blir analysert og tillagt
en mening automatisk. En slik prosess kan f.eks besté av fire steg:

1. Leksikalsk analyse
Setter sammen bokstaver til ord, vha ordbok

2. Syntaktisk analyse
Finner gyldig analysetre for teksten

3. Semantisk analyse
Finner hvilken mening teksten har



4. Pragmatisk analyse
Finne relasjoner i spréket

Utfordringer ligger i at vi under analyse ma ta hensyn til at et enkelt ord kan ha flere betydninger
1 forskjellige sammenhenger, og at det dermed ikke automatisk tilherer samme ordklasse hver
gang det opptrer i en tekst. Hyppigheten av slik flertydighet er forskjellig fra sprék til sprik.

Hyvis vi tar for oss den engelske setningen I made her duck”, sa viser det seg at denne kan tolkes
pa minst fem mater[06]:

I cooked waterfowl] for her.

I cooked waterfowl belonging to her.

I created the (plaster?) duck she owns.

I caused her to quickly lower her head or body.

I waved my magic wand and turned her into undifferentiated waterfowl.

De forskjellige tolkningene skyldes flere flertydeligheter. Duck kan bade vere et verb eller et
substantiv. Ordet ser kan bade vaere pronomen i dativ eller genitiv, og make kan bety bade &
skape eller a lage mat i denne sammenhengen

2.3 Tekst mining

Tekst mining[02] trekker interessante, ikke-trivielle menster og kunnskap ut fra ustrukturerte
tekster. Dette kan gjores manuelt ved & lese gjennom en tekst og gjengi referat, eller automatisk
ved at en maskin prosesserer teksen og trekker ut viktige assosiasjoner.

Tekst mining kan ses pd som en utvidelse av data mining. Data mining finner interessante
menster eller kunnskap fra ustrukturerte databaser eller datavarehus, mens tekst mining finner
menster eller kunnskap fra ustrukturerte tekstdokumenter. I folge Tan[10] er 80 prosent av
informasjonen i en bedrift i form av tekst. Dette forer til at det er et stort behov for & kunne lage
system som kan finne slike interessante menster og kunnskap. Siden tekstene som skal behandles
ofte er ustrukturerte, kan tekst mining vare en stor utfordring. Tekst mining bygger pa flere felt
som IR, tekst analyse, IE, clustering, kategorisering, visualisering, databaseteknologi, maskin
leering og data mining.

Sullivan[5] hevder at folgende tre disipliner er fundamentene til tekst mining:
¢ Informasjonsgjenfinning
Relevante dokumenter ma finnes i store samlinger

e Matematisk linvistikk og naturlig sprak-prossesering
Innformasjon ma identifiseres i teksten.

e Monstergjenkjenning
Man seker etter monster i teksten, for eksempel forhandsdefinerte sekvenser



Tekst mining er totalt forskjellig fra det vi er vant med nér det sekes etter informasjon f.eks i en
ordiner sekemotor pa internett. Da sgkes det etter informasjon som allerede er kjent og som er
skrevet av noen. Mens i tekst mining er malet & oppdage ny og ukjent informasjon i de samme
tekstene, samt kategorisere informasjonen slik at det blir mulig & trekke forbindelser mellom de
forkjellige kategoriene. Man vil da ende opp med ny informasjon som ikke tidligere har blitt
skrevet av noen. Et eksempel pa dette er forskning utfert av Don Swanson[25]. Han prosesserte
en rekke medisinske tekster om migrene for 4 undersoke om det gikk an & trekke ut &rsaker til
sykdommen ut over det som stod beskrevet i de enkelte tekstene. Etter prosessering kunne han sa
sette opp folgende fakta:

e Stress har sammenheng med migrene

o Stress kan fore til tap av magnesium

o Kalsiumkanalblokkere kan forhindre noen migrenetyper

e Magnesium er en kalsiumkanalblokker

e Det medforer “spreading cortical depression” (SCD) i noen migrenetyper
o Store doser magnesium hemmer SCD

e Migrenepasienter har hay blodplate-aggregering

e Magnesium kan magnesium kan dempe blodplate-aggregeringen

Disse opplysningene kunne dermed konkludere med at mangel pad magnesium kunne fore til visse
typer migrene. Dette var hypoteser som ikke eksisterte i tekstene som ble undersokt.

Da det i dag er en eksponentiell vekst i antall dokumenter pé internett, har det blitt mye mer fokus
pa & kunne finne den informasjonen man faktisk er ute etter, ikke bare dokumenter med hoy
treffrekvens av sekeordene. TM kan blant annet i benyttes sokemotorer pa internett for & forbedre
sokeresultater og for & gi nye sekemetoder som interaktivitet mellom bruker og sekesystem. Ved
bruk av TM kan man i sterre grad seke etter konsepter, isteden for bare ord og uttrykk.

Tekst mining er en lenke av lingvistiske prosesser som blant annet omfatter lemmatisering,
tagging, terminologi, konseptgjenkjenning, IE osv. Tema for dette prosjektet er tagging og
stemming.






3. Teknologisk bakgrunn

I dette kapitlet tar for seg state-of-the-art innen konseptekstraksjon. Kapitlet blir delt i tre: forst
blir anvedelser av konseptekstaksjon gjennomgatt. Sa blir teknologien som brukes 1 denne
oppgaven for & trekke ut konsepter fra dokumenter presentert, for det tilslutt blir sett pa
eksisterende losninger.

3.1 Anvendelser

3.1.1 Ontologiutvikling

En ontologi betegnes som regel som en “spesifikasjon av en konseptualisering”’[77]. Sagt pa en
litt annen mate er en ontologi en strukturert beskrivelse av all informasjon i et domene, lagret pa
en maskinlesbar mate 1 en sdkalt kunnskapsbase. En ontologi inneholder dermed ikke bare
informasjon, men ogsa informasjon om informasjonen, sakalte metadata. Denne kombinasjonen
av maskinlesbare data og metadata gjer at ontologier er godt egnet for maskinresonnering, det vil
si evnen til & trekke konklusjoner og produsere nye data pa grunnlag av eksisterende data.

A lage ontologer er en méte & spesifisere strukturen i et domene til formell logikk designet for
maskinprossesering. Mélet er & kunne ga over fra a fa betydningen av dataene ved hjelp av
prossesering av algoritmer og regler, til & kunne fange opp meningen fra representasjonen av
selve dataen[76].

Ontologier ble opprinnelig tatt i bruk som en beskrivelse av meninger og relasjoner i et domene.
De har vist seg 4 vaere et godt verktoy for representasjon og strukturering av kunnskap.
Kombinert med avanserte logiske motorer har ontologier vert et populart verktoy innen blant
annet Al. Store sekemotorer pa web som Google[46] og Yahoo![69] bruker i dag ontologibaserte
fremgangsmater for & finne og organisere informasjon pa internett. Av sprak som kan benyttes til
utvikling av ontologier har W3C[70] utviklet RDF og OWL.

3.1.1.1 Hvorfor utvikle ontologier

Det er mange bruksomréder og grunner for ontologiutvikling. Under folger noen vanlige
motiver[78]:

Gjenbruk av kunnskap fra et domene.

Dette var en av hovedarsakene til den store innsatsen nedlagt 1 forskning péa ontologier pa 90-
tallet. La oss anta at flere systemer har behov for a ta hensyn til tid i form av for eksempel
tidsintervaller, tidspunkter, relative tidsmalinger osv. Dersom noen allerede har laget en ontologi
for tid, vil andre systemer kunne gjenbruke den samme ontologien i sine systemer. Denne typen
gjenbruk medfoerer at man kan bygge en stor ontologi basert pa a sette sammen flere sma.
Omvendt kan man ta en @vre ontologi & benytte deler av den til & beskrive eget sitt eget
interessedomene.



Skille domenekunnskap fra operasjonell kunnskap.

Man kan for eksempel skrive et program som avgjer hvilke komponenter som trengs for & lage et
ferdig produkt etter en gitt spesifikasjon. Deretter kan man konstruere en ontologi over PC-
komponenter og deres karakteristika, som sammen med det ovenfor nevnte programmet utgjor et
system for & konstruere PC-er etter bestilling. Teoretisk sett er det da mulig & benytte det samme
programmet til & produsere karuseller for tivoli dersom man bytter ut PC-ontologien med en
ontologi for karusellkomponenter.

Analyse av domenekunnskap.

Dette er mulig pa grunnlag av en deklarativ spesifikasjon av termene brukt i ontologien. Formell
analyse av termer er verdifullt bade ved gjenbruk av ontologier og ved utvidelse av eksisterende
ontologier.

En ontologi er ikke et mal 1 seg selv. Det & utvikle en ontologi kan sammenliknes med & utvikle et
datasett med tilherende struktur. For & f4 noe verdi ut av ontologien ma man ogsa utvikle
programvare som benytter seg av ontologien. Softwareagenter og andre domeneuavhengige
applikasjoner er eksempler pa applikasjoner som bruker ontologier og tilherende kunnskapsbaser
som datagrunnlag.

3.1.1.2 Generell metodologi

En ontologi er ikke noe man forfatter, men noe man konstruerer. Ontologiutvikling er ingen
lineaer prosess, og man kan man kan tilnerme seg oppgaven fra flere perspektiv samtidig. Det &
skulle definere en spesifikk metodologi for ontologier er ingen triviell sak. Det finnes heller
ingen “’korrekt” metodologi for ontologier. En generell fremgangsmate kan se slik ut[71]:

Tilegning av domenekunnskap
Samle passende informasjonsressurser og ekspertise som kan definere, med overenstemmelse og
konsistens, vilkar som formelt brukes for d beskrive interesseomader i domenet.

Organiser ontologien

Utform den generelle konseptuelle strukturen til domenet. Dette vil innebare & identifisere
relasjoner mellom konsepter, lage abstrakte konsepter for organisering, henvise til- eller
inkludere stettende ontologier, skille mellom hvilke konsepter som har instanser, og utfere andre
retningslinjer i den valgte metodologien.

Utvid ontologien
Legg til konsepter og relasjoner til den grad det behoves for & tilfredstille hensikten med
ontologien

Sjekk ontologien

Serg for at det er syntaktisk og logisk overenstemmelse, og semantisk inkonsekvens blant
ontologielementene. A sjekke for overenstemmelse kan ogs& innebaere automatisk klassifisering
som definerer nye konsepter og relasjoner.



Evaluering og iverksetting

Fé ontologien verifisert av domoneeksperter for sa & publisere den i det pitenkte
anvendelsesmiljoet.

3.1.2 Semiautomatisk tilnaarmelse

Det finnes 1 dag en rekke verktoy for manuel konstruksjon av ontologier. Likevel er dette
langtekkelig og tungvindt prosess som lett resulterer i en kunnskapservervelsesflaskehals[72].
Det er i dag ikke mulig & lage et fullgodt helautomatisk system, men en fremgangsméte som er
bevist fordelaktig for kunnskapservervelse er & integrere kunnskapservervelsen med
maskinlaeringsteknikker for a kunne tilfere mer automatikk til prosessen. [72] foreslar en
systemstruktur som kombinerer maskinlaert kunnskapservervelse med menneskelig intervensjon.
Strukturen er en syklus pa fem trinn som vist pa figuren under:

Legacy +Application Data

Refine )

Legacy + Application Data

Figur 2: Syklus for semiautomatisk ontoligiutvikling

Importering og gjenbruk

I forste trinn blir eksisterende ontologier importert og brukt pa nytt ved & sld sammen
eksisterende strukturer eller definere omformingsregler mellom eksisterende strukturer og
ontologien som skal lages. Det utvikles hele tiden nye ontologier. S finnes det en ontologi for
samme eller liknende domene kan disse inkluderes uavhengig av formalisme. Det finnes 1 dag
flere bibliotek over ontologier pé internett, blant annet:[73], [74], [75].

Ekstraksjon



I ekstraksjonsfasen blir sterstedelen av ontologien modellert. For & oppné et best mulig resultat
forslar[72] at flere algoritmer ber benyttes. Siden den foreslatte tilnermelsen for
ontologiutvikling er en syklus kan man starte med en enkel algoritme, for sd kjore en mer
sofistikert algoritme neste gang, eller man kan kombinere reultatene for & fa et bedre resultat.
Metodene foreslatt for ekstaksjon er:

e Leksikal innsetting og konseptekstraksjon.
Forst kjores statistisk preprosessering av dokumenter pad morfologisk plan. Deretter blir
termer ekstrahert og vektet ut fra statistiske frekvenser. Ut fra dette kan det dras konsepter
som kan legges til i ontologien.

e Hierarkisk konseptklustering.
Framgangsmate for & klassifisere taksonomikonsepter. Metoden utnytter likheter mellom
elementer for & foresla et hierarki av elementkategorier som ekstraheres.

e Ordbokparsing
Oppslag mot maskinleselige ordbeker for & ekstrahere domene konseptualiseringer, eller
termer hvis det i tillegg benyttes heuristikker.

e Assosiasjonsregler
Bruk av alogoritmer for generering av assosiasjonsregler som igjen avslerer relasjoner
mellom elementer i en taksonomi.

Beskjering

I det tredje trinnet blir ontologiutkastet “trimmet” for at den skal passe bedre til ontologiens
egentlige formal. Utfordringen her ligger i balansen mellom fullstendighet og knapphet. Det er et
en utbredt synspunkt at & seke fullstendighet pa den ene siden er en praktisk umulighet og & ga
for knapphet pa den andre siden er altfor begrenset nar det gjelder ekspressivitet. Her gjelder det
a finne en “gylden middelvei”. [72] foreslar en modell som fanger en rik konseptualisering, men
som samtidig eksluderer deler som ikke er innenfor domenets fokus. Forst ma det undersekes
hvordan fjerning av konsepter og relasjoner fra ontologien vil pavirke resten. Deretter ma man
vurdere strategier for & velge hvilke elementer som skal beholdes og hvilke som skel fjernes.
Slike strategier er basert pa absolutte eller relative frekvenstellinger av termer.

Finjustering

Finjustering gér stort sett ut pa det samme som 1 ekstraksjonsfasen bare at man né har en ontologi
a forholde seg til. Det vil si 4 tilpasse og justere ontologien etter brukerkrav og med tanke pé
ontologiens senere utvikling.

Validering
I femte og siste trinn valideres ontologien ved & teste den mot anvendelsesmiljoet.

Sa kan man igjen starte pa en ny syklus for & inkludere nye domener eller for oppdatering og
vedlikehold.
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3.1.3 Dokumentsammendrag

Automatisk sammendragsgenerering (automatic text summarization) er en teknikk der en
datamaskin automatisk genererer et sammendrag av en dokumentsamling eller tekst. Dette er en
kompleks oppgave som involverer naturlig sprak-prosessering[40]. I litteraturen blir automatisk
sammendragsgenerering gjerne definert pd denne maten[45].

”In automatic text summarization, the most relevant parts of a document are extracted and put
together in a non-redundant summary that is shorter than the original document.”

Automatisk sammendragsgenerering hadde sitt utspring ved de store forskningsbibliotekene i
USA 1 1960-drene. Det var pa denne tiden enskelig & lagre vitenskapelige artikler og beker
digitalt og gjere dem sekbare. Men pa grunn av begrenset lagringskapasitet var det ikke mulig &
lagre dem i sin fulle form i databasene, og derfor ble det lagret ssmmendrag som ble indeksert og
gjort sekbare. Nar det ikke fantes ferdiglagde sammendrag matte nye lages pa en effektiv mate.
Dette forte til at de forste teknikkene for automatisk sammendragsgenerering ble
utviklet.[37][38][39].

I de siste arene har det oppstatt en fornyet interesse for automatisk
tekstsammenfatningsteknikker, selv om situasjonen i dag et ganske motsatt enn den var for 45 ar
siden: problemet ligger ikke lenger i lagringskapasiteten, men i informasjonsgjenfinningen. Det
finnes i dag en overflod av dokumenter pa digitalform. Sa informasjon ma filtrers og ekstraheres
for at vi ikke skal ”drukne” i dem. Overfloden av tekstlig informasjon finner spesielt sted pa
internett, men ogsa i sterre bedrifter og organisasjoner.

3.1.3.1 Bruksomrader

Automatisk sammendrag av tekst kan benyttes pa forskjellige arenaer. Pa internett kan indikative
sammenfatninger vare svaert nyttig ndr disse blir slatt sammen med linker til eventuelle treff fra
en sekemotor. P4 denne méten far brukeren et viss innblikk i hvilke dokumenter som kan vere
verdt 4 sla opp. Pé internett i dag har vi f. eks sekemotorene fra Google[46] og Fast[47], som
ekstraherer noen linjer rundt treffene i et dokument.

Det er ikke bare i forbindelse med informasjonssek at sammenfatting er nyttig. I storre grad enn
for kan nyheter og annen informasjon ogsa leses ved hjelp av mobiltelefonen, bade via WAP og
SMS, eller PDA. Her skapes det nye behov i takt med den teknologiske utviklingen. Et eksempel
er at det kan vere et onske fra nyhetsformidlerne at nyheter presenteres med samme innhold, men
i forskjellig format, i forskjellige medier, s& som nettaviser, papiraviser, WAP-tjenester o.l. Skal
dette editeringsarbeidet gjores manuelt, er det bade tid- og resurskrevende. Her kan en automatisk
sammenfatter automatisere arbeidet enten fullstendig eller assistere i prosessen.

Sammenfatning av tekst kan ogsa vare ressurssparende med tanke pd bandbredde og datakraft.
Hvis en bruker mener han har funnet et relevant dokument pa internett i et fremmed sprak og vil
oversette dette, vil nedlasting og oversettelsesprosess vere bortkastet hvis dokumentet viser seg
etter oversetting ikke & vare sé relevant likevel. Da hadde det vart bedre & kunne oversatt en
sammenfattet tekst, slik at brukeren kan bestemme seg ut fra dette om dokumentet skal lastes ned
og oversettes[45].
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Andre bruksomrader som kan nevnes er som hjelpemiddel for mennesker med forskjellige
handikap. Eksempler pé dette er avistjenester for synshemmede der brukeren velger relevante
artikler ut fra korte sammendrag som blir opplest forst.

3.1.3.2 Hovedretninger

Metoder for automatisk generering dokumentsammendrag deles gjerne opp i to hovedretninger:
abstrahering og ekstrahering.

Under abstrahering blir essensen av dokumentet regenerert til nye setninger. Resultatet fra dette
sammendraget vil veere en tolkning av originalteksten, der konsepter blir omformet til kortere
uttrykk. For eksempel setningen: "mannen dro ut for a kjope sukker, egg, mel og smor.” kan bli
kortet ned til "mannen handlet dagligvarer”. Denne typen generering krever semantisk analyse,
noe som gjor det vanskelig 4 fa et godt resultat.

Ved ekstraksjon blir originale setninger valgt ut og satt sammen til et sammendrag. Ekstrahering
tar utgangspunkt i en kildetekst og ved hjelp av bade statistiske og lingvistiske metoder, - samt en
del heuristikker(en type parametre som angir hvordan setninger skal vektes, for eksempel uthevet
skrift, overskriftstagging og lignende), rangeres setningene etter visse kriterier der de hoyest
rangerte setningene plukkes ut til & veere med i det automatiske sammendraget.

Til tross for fordelene ved abstraksjon og potensialet dette gir for forbedring av sammendrag, er
denne fremgangsmaten intrikat da teksten ma forstas” og omskrives, og det finnes i dag ingen
fullgode losninger. Derfor satses det mest pa ekstrahering, som er en noe enklere strategi, men
som kan optimaliseres ved lingvistiske operasjoner[32]. Uavhengig av hvilken tilneermingsméte
som velges, er det viktig & ha fokus pa et av hovedproblemene innenfor automatisk generering av

sammendrag, nemlig problemet med koherens, dvs sammenheng og flyt i1 teksten.

Det finnes mange forskjellige tilneerminger for ekstraksjon. [37] introdukserte ord-frekvensregler
for & identifisere relevante setninger, basert pa at de viktigste ordene i en tekst representerer de
viktigste konseptene. [38] utvidet denne algoritmen til & inkludere tre andre komponenter i tillegg
til ordfrekvens; cue phrases(setninger med bindeord som because og nevertheless),
overskriftsord og setningslokasjon.

3.1.3.3 Prosessen

Prosessen for atomatisk sammendragsgenerering kan i folge [48] deles inn i tre trinn:
emneidentifisering(fopic identification), tolkning(interpretation) og generering(generation).

Emneidentifisering
I forste trinn blir essensen av teksten identifisert(hva teksten handler om). Dette kan gjeores pa
flere mater:
e Visse viktige deler av teksten blir analysert. Viktige deler av en tekst er typisk overskrift,
foste setning, siste setning og lignende.
e Forhandsbestemte ord eller fraser indikerer viktig tekst. F.eks“in summary”, “in

conclusion”, “to sum up”, “this paper” osv.
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e Enkelte ord, avhengig av teksttypen opptrer oftere i teksten, og man kan dermed
bestemme emne(ordfrekvenser).
e Noen emner kan bli identifisert ved a telle konsepter istede for ord(konseptfrekvenser).

Tolkning

I 3.3.1.3 ble metoder for automatisk sammendragsgenerering delt inn i to hovedretninger —
abstraksjon og ekstraksjon. Under ekstraksjon blir metodene over benyttet, men ved abstraksjon
blir tolkning benyttet. Dette vil si 4 sl& sammen like konsepter for & fjerne redundans. Dette er en
teknikk som er vanskelg & implementere, emn som gir gode resultater. Denne teknikken kalles
ogsé for unbounded lexical aggregation[49].

Generering
Siste trinn i automatisk sammendragsgenerering er selve genereringen av sammendraget. Dette
bestér i1 & sla sammen fraser, skriving av ord og fraser fra ekstraksjon, og setningsgenerering[50].

3.1.3.4 Generelle tilnaermingsregler

Som nevt tidligere er det extraksjonsmetoden som er hyppigst brukt i dag. Selv om extraksjon er
lett & implementere er det tre problemomrader som er viktig & tenke pé for & oppna et bra resultat:

e Hvordan finne hvilke setninger som er mest relevante for teksten.
e Hvordan generere et koherent ssmmendrag.
e Hvordan fjerne redundans.

For & kunne oppna et best mulig resultat har [51] foreslatt regler for utvelgelse og rangering av
setninger som skal tas med i1 et sammendrag. Metodene gar ut pa & sette score pa setninger i en
tekst ut fra visse kriterier:

Baseline: Setningene far hoyere rangering jo heoyere opp i teksten den befinner seg.

First sentence: Ligner pa baseline. Forste setning i1 hvert avsnitt blir betraktet som viktig.

Title: Ord 1 tittel samt de neste setningene far hay score.

Term Frequency: ”"Open class terms”(termer som endres over tid) som har hey frekvens i en
tekst er viktigere enn termer som ikke opptrer sa ofte.

Position Score: Det er en teori at visse typer tekst har de viktigste setningene pa et spesielt
omréde 1 teksten. Et eksempel pa dette er avisartikler som ofte har viktige setninger overst, og
tekniske artikler som har konklusjoner til slutt.

Sentence Length: Scoren settes i henhold til hvor lang setningen er.

Proper Name: Setninger som inneholder egennavn fér heyere score enn de som ikke inneholder
det.
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Average Lexical Connectivity: Setninger som inneholder samme termer som andre far hoyere
score.

Numerical Data: Setninger som inneholder nummerisk data far heyere score enn de som ikke
inneholder det.

Pronoun and Adjective: Setninger som inneholder pronomen eller adjektiv far hoyere score enn
de som ikke har det.

Weekdays and Months: Setninger som inneholder navn pa ukedager og maneder far hoyere
score.

Quotation: Setninger som inneholder sitater kan vaere viktig.

Query signature: Sporringen fra bruker pavirker sammendraget ved at ekstrahert tekst vil
inneholde ord i sperringen

Reglene ovenfor er ikke alene nok til & kunne produsere et godt sammendrag. Under folger en
innforing 1 tilneerminger som vil forbedre kvaliteten pa sammendraget[52].

3.1.3.5 Simple Combination Function

For a kunne sette score pa hver setning brukes det som nevnt ovenfor flere metoder. Resultatene
blir sé sldtt ssmmen for hver setning. Men det er ikke helt klart pa hvilken mate disse scorene ber
slds sammen. Den mest vanlige metoden er at koeffisienter tildeler forskjellig vekt til de
inviduelle scorene. Disse blir s& summert opp ut fra formelen under:

Setningsscore = ZPJC,,

Hvor C = koeffisient, P = parameter, j=1,...,n, n= antall parametre.

3.1.3.6 Leksikalske lenkemetoder(Lexical Chain Methods )

Det har opp gjennom arene blir foreslatt mange metoder for & kunne ekstrahere viktige konsepter
tra en tekst. Tidlige metoder var forst og fremst basert pé statistikk og hadde stor fokus pé
ordfrekvenser for & finne de viktigste konseptene i et dokument. Det storste problemet med
statistiske framgangsmater er at de ikke tar betrakter ssmmenhengen i en tekst. Derfor blir ofte
sammendrag generert ved extraksjon rammet av manglende kohesjon. Metoder som leksikalske
lenker har blitt foreslétt for & lase problemet

Konseptet leksikalske lenker ble forst introdusert av Morris og Hirst[59]. Kort fortalt utnytter
leksikalske lenker kohesjonen mellom et vilkérlig antall beslektede ord. Leksikalske lenker kan
beregnes i et kildedokument ved a gruppere ord som er semantisk beslektet. Identiteter,
synonymer og hyponymer/hyponymer som til sammen kan danne et “er ei/et/en”—tre, er
relasjoner som kan bli gruppert i samme lenke. Spesielt vil ord bli gruppert i samme gruppe
hvis[60]:
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e To substantiv er lik og blir brukt i p4 samme mate:
Huset pa bakketoppen er stort. Huset er av tre.

e To substantiv blir brukt pd samme mate:
Bilen min er rask. Ditt kjoretoy er raskere.

e To substantiv har hyonym/hypernym relasjon mellom dem:
Jeg har en fin bil. Det er en Toyota.

e To substantiv er sgsken i et hyponym/hypernym-tre:
Lastebilen kjorer sakte. Bilen kjorer raskere.

Som vist ovenfor trengs det god kunnskap om substantiv og forbindelsene dem imellom. Slike
forbindelser kan finnes ved oppslag 1 thesauri eller databaserte leksikon som f.eks WordNet[54].

[61] har foreslatt en algoritme for & lage lage leksikalske lenker for ekstraksjon ved bruk av
oppslag mot Wordnet. Hovedtrekkene er forklart under.

Konstruksjon av leksikalske lenker:

1. Kjer teksten gjennom en Brilltagger(se punkt 3.2.3 for utfyllende informasjon).

2. Gjer oppslag mot WordNet for hvert substantiv i teksten, og dann alle mulige leksikalske
lenker ved & se pd all relasjonsinformasjon gitt fra WordNet, inkludert synonymer,
hyponymer og hypernymer.

3. Gé& gjennom teksten pa nytt og undersek for hvert substantiv hvilke lenker som inneholder
dette ordet, og hvor stor “betydning” ordet har for lenken ut fra type relasjon med de
andre ordene og distansefaktorer.

4. En score blir beregnet for hver lenke ut fra forskjellige heuristikker som relasjoner og
avstand mellom ord.

Ekstraksjon:

Ekstraksjonen foregar s ved at kildeteksten blir gjennomgétt pa nytt. For hvert ord i teksten
undersokes det for hvilke lenker ordet tilherer. Ordet far sé en verdi etter hvor mange lenker ordet
befinner seg 1, og hvor heyt disse lenkene er rangert. Ord med heye verdier blir ekstrahert.

3.1.3.7 Latent Semantisk Analyse (LSA)

Latent Semantisk Analyse er en teori og metode for & ekstrahere og representere relasjoner
mellom dokumenter og termer ved hjelp av statistiske og matematistiske beregninger utfort pa et
korpus. I starten var metoden ment brukt innen informasjonsgjenfinning, men i de siste rene har
den vist seg a inneha egenskaper som gjor den anvendelig ogsé innen ekstraksjon[62].

Kort forklart er LSA en metode der Singular Value Decomposition(SVD) benyttes til a lage

semantiske generaliseringer av setninger eller setningssett[63]. LSA utnytter det faktum at
enkelte ord opptrer i samme kontekst, og bruker dette for & etablere relasjoner mellom meningene
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av ordene. Metoden gjor det dermed mulig pa en mer intelligent méte & sammenlikne hele
tekstdeler istede for & kun sammenlikne ordene de har til felles.

Forste steg 1 prosessen er 4 representere teksten som en matrise der hver rad str for et unikt ord,
og hver kolonne stér for setningene 1 teksten eller deler av en tekst. Hver celle inneholder den
samlede frekvensen av ordet i de forskjellige tekstene. Deretter blir matrisen dekomponert ved
bruk av SVD. Disse matriseoperasjoner reduserer stoymengden i teksten og kan dermed avdekke
skjulte relasjoner mellom termer og setninger i setningssettet. Stayreduksjon vil i denne
sammenheng si & fjerne informasjon med liten semantisk betydning i tekstene, og er en
forutsetning for & avdekke skjulte likheter[56].

3.1.3.8 Vektorbasert semantisk analyse ved bruk av tilfeldig indeksering

Dette er en teknikk for & ekstrahere semantisk like termer fra en dokumentsamling ved &
observere distribusjonen og sammenstillingen(collocation) av termer 1 en tekst[64]. Resultatet
ved a kjore en vektorbasert semantisk analyse av en dokumentsamling er en tesaurus: en
assosiativ modell av termers mening.

Tilfeldig indeksering(Random Indexing) bruker spredte, hoydimensjonale random indeks-
vektorer for & representere dokumenter. Basert pa hypostesen at hvilket som helst dokument har
blitt tildelt en slik vektor kan termlikheten bli kalkulert ved a beregne en “term-etter-kontekst
sam-opptreden” matrise. Hver rad i matrisen representerer en term, og term vektorene er av
samme dimensjonalitet som vektorene satt til dokumentene. Hver gang en term er funnet i et
dokument blir dokumentets vektor addert til raden for denne termen. P4 denne maten blir termer
representert i en matrise som inneholder spor for hver kontekst termen har blittt obeservert i.

Den underliggende antakelsen er at semantisk like termer vil opptre lik kontekst, og at termenes
kontekstvektor derfor vil bli lik til en viss grad. Videre kan semantisk likhet mellom termene
beregnes ved cosinuslikhet mellom kontekstvektorene(grader mellom vektorene). Denne likheten
vil reflektere distribusjonell eller kontekstuell likhet blant de forskjellige termene.

3.1.3.9 Kunnskapsbasert konsepttelling

Konsepttelling[65] er en metode som gjor det mulig a identifisere de sentrale emnene i et
dokument basert pa en kunnskapsbasert konsepttelleparadigme[52]: mange ordfrekvensmetoder
forstar bare den litteraere ordformen slik den opptrer i et dokument, og ignorerer konseptuell
generalisering. Tar vi for eksempel setningen: “mannen kjopte sukker, egg, mel og smor”. Her
kan det ikke dras noen konklusjon om emne ut fra ordfrekvenser. Emnet her ville vaert “mannen
kjopte dagligvarer”. Ordfrekvensmetoder ser ikke at ordene sukker, egg, mel og smor har
relasjoner til dagligvarer pa en lavere semantisk niva.

For & kunne telle konsepter blir det benyttet en konseptgeneraliserigstaksonomi — WordNet[54].
Figuren under viser et hierarki for konseptet datamaskiner. Hvis vi finner termene laptop eller
PDA i et dokument kan vi ved & folge hierarkiet forstd at det her er snakk om beerbare
datamaskiner, som er foreldrenoden i hierarkiet. Skulle vi i tillegg finner termene PC, eller
server, kan vi konkludere med at emnet i dokumentet har relasjoner til datamaskiner.
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Datamaskiner

P Server

Desktop Beerbare

PDA Laptop

Figur 3: Hierarki for datamaskiner

Det starste problemet med denne fremgangsmaten er 4 finne den mest passende generaliseringen
1 taksonomihierarkiet. Dette gjores ved & se péa konseptfrekvens likviditetsgrad(Ratio). Ratio (R)
er en mate 4 identifisere graden av sammenfatting av dokumentet. Dess hoyere dette tallet blir jo
feerre barnenoder har det generaliserte uttrykket.

R er gitt ved uttrykket under:

MAX(W)

R SUM(W)

Hvor W er vekt av alle direkte barenoder til et konsept. Vekten av foreldrekonseptene er definert
som frekvensen av forekomstene av et konsept C og dette konseptets underkonsepter i et
dokument. Figurene under viser eksempler pa utregning av R.
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Datamaskinprodusenter

Toshiba NEC Compaqg Apple IBM

R = 7/(0+1+147+1) = 0,7

Figur 4: Hey ratio

Datamaskinprodusenter

Toshiba NEC Compaq Apple IBM

R = 3/(2+2+3+2+1) = 0,3

Figur 5: Lav ratio

Det er videre definert en terskelverdi(branch ratio threshold) R, som fungerer som stoppunkt for
hvor langt ned i hierarkiet man skal ga. Hvis R < R, har vi funnet et interessant konsept og ber
stoppe.

Pa figur a) har foreldrekonseptet R pa 0,7 som er en hay R. Her ber vi velge konseptet Apple da
denne termen er obeservert langt flere ganger ann de andre.
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Pé figur b) har foreldrekonseptet R pd 0,3 noe som sier oss at vi bar benytte oss av det, da vi vil
miste for mye informasjon ved & bevege oss lengre ned i hierarkiet.

3.1.4 Automatisk indeksering

A indeksere et dokument vil si & velge ut termer som er kvalifiserte til 4 reflektere innholdet i
dokumentet[66]. Innholdsfortegnelsen i en bok er et typisk eksempel, selv om dette ikke er den
eneste maten en indeks kan bli formet pa. Et vesentlig steg vedrerende utseende pa resultatet fra
indeksering er preprosesseringen av dokumentet. Stalton[67] presenterer en fremgangsmate for
automatisk indeksering av dokumenter:

Identifiser de individuelle ordene som opptrer i dokumentsamlingen.

Bruk en stoppordliste for a fjerne med ord som ikke har semantisk betydning fra teksten.
Bruk en suffiksfjerningsrutine for & redusere hvert ord til ordstammeniva.

For hvert stem 7} 1 dokument D, beregn en vektfaktor w; komponert ut fra termfrekvens
og invers dokumentfrekvensfaktor for termen:

BN

wi; = tfy; * log(N/df)

5. Representer hvert dokument D; ved ordstammene sammen med korresponderende
vektfaktor:
Di = (T1, wir; To, wiz,...; Tiy i)

Teknologiene beskrevet brukt i trinn 1 og 3 blir gjennomgatt i neste kapittel, mens fjerning av
stoppord blir naermere gjennomgatt under.

I ethvert sprak finnes det et sett med ord som er hyppig brukt, men som &penbart ikke gir noen
relevansberegningen er basert pa termer, sdkalte ”stoppord”. Grunnen til at vi vil fjerne disse i
trinn 2 ovenfor er fordi relevansberegning gir best resultat nar setningene kun inneholder
meningsfulle og beskrivede ord. Fjerning av stoppord gjeres tradisjonelt ved at hvert ord i en
dokumentsamling sammenliknes med en definert stoppordliste. Stoppordlister bygges ofte
manuelt, og ma tilpasses det domenet dokumentsamlingen er innenfor for & ha god effekt

I tillegg til manuelt bygde lister kan en ogsa basere seg péa definerte regler, og bygge
stoppordlister automatisk. En kan for eksempel definere at alle ord under en viss lengde skal
defineres som stoppord. Dersom lingvistisk informasjon er tilgjengelig kan en ogsa definere at
hele ordklasser som preposisoner, artikler og adverb skal fjernes.

Trinn 4 1 Staltons fremgangsmate var & vekte ordstammene ved bruk av TF*IDF vekting.
Vanligvis blir vekting utelukkende basert pd ordfrekvenser i dokumentsamlingen, men [68]
foresldr et annet grunnlag som kombinerer beviser utredet fra ordfrekvenser med beviser utredet
fra lingvistiske analyser. Grunnlagene foreslétt er som folger:

1. Samlingsfrekvens(Collection freqency)(IDF)

2. Termfrekvens(TF)
3. Dokumentlengde
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Ideen bak a bruke samlingsfrekvens er at termer som kun opptrer i noen fa dokumenter ofte er
mer verdifulle enn termer som opptrer i mange. Samlingsfrekvensvekten for en term #(i) er
definert som:

CFW(i) = logN - log(n(i))

hvor n(i) er antall dokumenter #(i) opptrer i, og N er antall dokumenter i dokumentsamlingen.
Ideen bak a bruke termfrekvens er at jo oftere en term opptrer i et dokument, dess mer sannsynlig
er det at det er en viktig term for dokumentet. Termfrekvensen for en term #(i) 1 et dokument d(j)
er:

TF(i,j) = antall forekomster av term t(i)i dokument d(j)
Ideen bak a bruke dokumentlengde er at en term som opptrer like mange ganger i et langt
dokument som 1 et kort dokument vil trolig veere et mer verdifult indekseringsterm for det korte
dokumentet enn for det lange. Lengden av et dokument d(j) er:

DL(j) = totalantallet termer i et dokument d(j)

Normalisert dokumentlengde blir da:

NDL(j) = (DL(j))/(Gjennomsnittlig DL for alle dokumenter)

Ut fra definisjonene over kan vi na sette op en kombinert vekt(CW) for en term #(i) 1 et dokument

d(j):

CFW(i) - TF(i, j) = (KI+ 1)
KI+-(I-b+b-(NDL(j)+ TE(, j)

CWi j)

hvor K1 og b er "tuningkonstanter”. K1 endrer omfanget av innvirkning termfrekvensen skal sta
for. b endrer effekten av dokumentlengden. Verdien av b gar fra 0 till. Settes b til 0 antas det at
dokumentene er lange fordi de inneholder mange emner, settes den til 1 antas det at dokumentene
er lange pd grunn av at de er gjentagende.
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3.2 Teknologi

I denne delen av state-of-the-art vil teknologier som ligger til grunn for implementasjonen av
komponenten gjennomgatt.

3.21 Tagging

Part-of-speach(POS) tagging vil si a finne hvilke ordklasser hvert ord i en tekst tilherer. En
tagger-algoritme fér en streng av ord og et fagset som input, og som resultat far vi ut hvert ord 1
teksten markert med det mest passende taggen i tagsetet.

Bruken av taggere innen NLP har fort til en rekke forskjellige teknikker. Den enkleste maten er &
gjore oppslag mot en ordbok, men man tar da ikke hensyn til at ordet kan ha flere betydninger alt
etter hvor det star i teksten. I tillegg kan man mete pa ukjente ord som egennavn,
ordsammensetninger, spesielle verb osv. For & lgse disse problemene ma man benytte en
disambiguerende tagger.

En av de forste forskjellene[26] man merker seg ved en tagger er graden av automasjon nér det
gjelder opptrening og selve tagge-prosessen. Termen som ofte brukes for & skille mellom dem er
overvaket og ikke-overvikete modeller. Overvakete modeller er typisk avhengige av et korrekt
forhandstagget korpus som utgangspunkt for tagge-prosessen. Ikke-overvakete modeller trenger
ikke forh&ndstagget data, men brukere isteden matematiske metoder for & automatisk kunne lage
tagsets som brukes til & kalkulere sannsynligheter som kan brukes av stokastiske taggere, eller til
a lage regler for regel-baserte taggere. Begge modellene har sine fordeler og ulemper.

Det er kjent at automatiske POS-taggere har en tendens til & fungere best nar de bade er trent opp
og testet pd samme typen tekst. Det er dessverre slik at det ikke finnes forhandstagget tekst for
alle sprak og sjangere som man kunne enske & tagge. For full automasjon er vi avhengig av a
manuelt tagge tidligere utaggete sjangre og sprak, noe som er en tidskrevende og kostbar prosess.
Det er imidlertid ogsa bakdeler med selve prosessen. Resultatene kan bli veldig grove - vi mister
litt av det fine og s@regne som man kan finne ved bruk av grundig planlagte tagsets, som man
bruker ved overvdkete modeller.

PO3 Tagging
supervised mnsuperised

m-hﬁ%m m-lﬁmm

ALY -2 TAS
likelihopd

Hidden Viterbi Banm-"Welch
Markov Algorthm

Figur 6: Tagger tre
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POS-tagger kan roffelig deles inn i to kategorier - regel-baserte eller stokastiske taggere.

3.2.2 Regel-baserte

En typisk regelbasert[26] framgangsmaéte er & bruke sammenhengen i den tekstlige informasjonen
til & sette tags pé ukjente ord og péa ord med flere betydninger. Et eksempel pa en slik regel kan
vare: hvis det stir en determinant(det) foran et ukjent ord, eller et ord med flere betydninger(X),
og et substantiv(sub) folger etter dette, tagg dette ordet som et adjektiv(ad;):

det - X - sub = X/adj

I tilleg til sammenhengen i den tekstlige informasjonen bruker mange taggere morfologisk
informasjon som hjelpemiddel i prosessen med & disambiguere. Eksempel pé en slik regel kan
veare: hvis et ukjent ord, eller ord med flere betydninger slutter pa ”-ing” og har et verb foran seg
merk det som et verb.

Noen system géar videre i bruken av morfologi og sammenhengen i teksten ved a inkludere regler
tilherende fatorer som bruk av store forbokstaver og tegn. Nytteverdien av slik informasjon
avhenger av spraket som skal tagges. Informasjon om store forbokstaver gir f.eks stor nytteverdi
ved tagging ukjente substantiv 1 Tysk tekst.

Regelbaserte taggere krever som oftest overvaket opptrening, men det har etter hvert oppstétt stor
interesse for 4 automatiske kunne innfore regler. En framgangsmaéte er 4 kjore en utagget tekst
gjennom taggeren, og se hvordan det gar. Vi md s ga gjennom resultatet manuelt, og retter opp
eventuelle feil. Den opprettete teksten blir sa kjort gjennom taggeren, som lerer av sine feil ved &
sammenlinke de to resultatene.

3.2.2.1 Stokastiske

Alle modeller som pa en eller annen méte innlemmer frekvenser eller sannsynligheter kan kalles
for stokastiske modeller[26]. Den enkleste stokastiske taggeren disambiguerer ord basert ene og
alene pa sannsynligheten for at et viss ord opptrer med en gitt tagg. Med andre ord, den taggen
som opptrer mest i opptreningen av taggeren for dette ordet, vil bli gitt til instansen av ordet som
kan ha flere betydninger. Problemet med denne framgangsmaten er at den kan fore til at riktige
tags blir forkastet.

Et alternativ til ordfrekvensmetoden er & kalkulere sannsynligheten for at en gitt sekvens av tags
skal forekomme. Dette blir ofte kalt n-gram metoden, med tanke pé at den beste taggen for et gitt
ord bestemmes av sannsynligheten for at taggen opptrer n tags tidligere i teksten. Den vanligste
algoritmen for implementering av n-gram er kjent som Viterbi algoritmen, en spkealgoritme som
unngér polynominal ekspansjon ved et bredde-forst-sok, ved & ’trimme” seketreet pa hvert niva
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ved bruk av beste N Maximum Likelihood Estimates (hvor N representerer antall tags av neste
ord.)

Det er videre mulig & kombinere disse to metodene i en stokastisk tagger. En slik metode kalles
en Hidden Markov Modell. HMM taggere og Visible Markov Model taggere kan implementeres
ved bruk av Viterbi algoritmen, og er blant de mest effektive taggerne

3.2.2.2 Hybrider

Transformasjonsbaserte taggere benytter teknikker fra bade regel-baserte og stokastiske taggere.
Den mest kjente av dem er Brilltaggeren. Brilltaggeren blir brukt i dette prosjektet, sa den vil bli
gjennomgatt mer i detalj.

Erick Brill introduserte 1 1992 en POS-tagger som var basert pa transformasjonsregler[27].
Taggeren er avhengig av et korrekt forhandstagget korpus(FK) som brukes til opplering av
taggeren. Opplaringen bestar i1 & utvinne morfologiske og tekstlige ssmmenhenger fra dette
treningskorpuset. Straks den er ferdig oppleart kan taggeren brukes til a tagge ny tekst ut fra
tagsettet til treningskorpuset. Brilltaggeren er en sakalt hybrid tagger siden den forst bruker
statistiske metoder for & ekstrahere informasjon fra treningskorpuset, for sa automatisk lere seg
regler som den bruker for & redusere feilraten.

Den generelle strukturen pa Brilltaggeren bruk av sakalt “Transformation-based Error-driven
Learning”(TEL). Navnet tilsier at taggeren er basert pd transformasjoner og regler, og lerer ved
hjelp av feildetektering.

THANHOTATED

TEXT

v

THITIAL

STATE

i

AMNOTATED

TRLUTH

TEXT

TSR

LEARMER RLULES

Figur 7: Transformation based learning
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Forst blir ny, utagget tekst lest inn. Den blir sa tagget av en “inintial tagger”. Dette kan vere
hvilken som helst type tagger. Den taggete teksten blir et midlertidig korpus(MK) som blir
sammenliknet med det FK. For hver gang det MK passerer leremodulen genereres det en ny
regel — den regelen som vil forbedre resultatet i det MK mest. Dette regnes ut ved at hvert taggete
ord 1 MK fér en score ved & sammenlikne endringen som vil bli utfert med ordet i FK. En positiv
verdi betyr forbedring og negativ verdi betyr forverring. Regelen blir sé utfort pd taggene 1 MK.
MK blir sammenliknet pa nytt, regnet ut en ny score i forhold til FK og en ny regel blir generert
og utfert pd samme mate. Denne prosessen foregar helt totalscoren(summen av alle reglene som
har veert utfort) nar en forhandsbestemt verdi i forhold til FK.

function TBL{corpus) retwims frangorns-quete

INTIALIZE-WITH-MOST-LIKELY-TAGS (corprs)

until cnd condition 15 met do
tempiates+ GENERATE-POTENTIAL-RELEVANT-TEMPLATES
bast-trangorm + GET-BEST-TRANSFORM{ corpus. femplates)
APPLY-TRANSFORM(Sesi-trangform. corps)
ENQUEUE(besr-ransiarm-rila, mantfbrmis-quetia)

end

returnlfangforms-quee)

fonction GET-BEST-TRANSFORM(carpus, remplares) refurns mansiarm
for each renpiare in remplores
[insiance scara) — GET-BEST-INSTANCE(carpus. revnare)
If (seora = Basr-mangform.scora) then besi-rransiorm < (Instance, score)
return(besr-ransform)

function GET-BEST-INSTANCE(corpus, ternplate) returns ransfhrm
for from-fog & from fag—1 to fag—» do
for fo-tag +from fag—1 to fag—r de
for pos & frem 1 to corpus-rsize do
if [correci-tag(par] == lo-fag S=dc cirreni-tagipos] == form-tag)
num-good-transiorms| cwrreni-tag(pas — L) H++
elseif (corraci-fagiporj==from-tag &8 ciaveni-tag pes)==fiom-tag)
mun-bad-tremsforms| current-tag(pos— 1)+
end
hest-Z+— ARGMA X (mmi-good-fravesforms(t) - rum-bad-tromsforas(t))
if{rem-good-ransfores(best-Z) - num-bad-fromsfornsbasi-2)
> best-instance £) then
best-instance+"“Change tag from fom-rag to to-fag
if previons tag 15 Hesi-Z
returndbest-fskirice)

procedure APPLY-TRANSFORM(trangfore, corpus)
for pos+ from 1 to corpus-size do
if (crrrent-fag(posi—>best-rule-fron)
% {current-tag{pos— 1 |==kes -role-prev])
current-taglpos) = best-rufe-fa

Figur 8: Brill algoritme - psudokode
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En regel bestar av to deler: en tilstand og resulterende tagg ut fra tilstanden. Reglene er
forhandsdefinert i taggeren og er av formen:

Hvis tilstand, sad endre tagg X til tagg Y
eller
Hvis tilstand, sa endre til tagg Y
Eksempler pa regler:
1. NN = VB hvis forrige tagg er TO
2. VBP = VB hvis en av de tre siste taggene er MD
3. NN - VB hvis ett av de to siste taggene er MD
4. VB = NN hvis et av de to siste taggene er DT

5. VBD - VBN hvis et av de tre siste taggene er VBZ

6. VBN = VBD hvis et av de siste taggene er PRP

I denne oppgaven blir disambiguerende POS-tagging utfort ved implementering av Brills
taggealgoritme.

3.2.3 Tagsets

Et tagset er en forhdndsdefinert samling av tags, som hver har en unik betydning angéende
ordklasse og ordtyper. Det finnes flere slike tagsets, men de mest brukte er:

e Penn Treebank tagset (45 tags)

e Brown tagset (87 tags)[vedlegg:A]

e CLAWS?2 tagset (132 tags)

Jeg har i denne oppgaven har valgt & benytte Brown[11]. Brown tagsetet ble brukt under
utviklingen av Brownkorpuset. "Brown Coruous of Standard America English” var det forste av
de moderne generelle corupusene som ogsa var lesbart for datamaskiner. Det ble kompilert av
W.N. Francis og H. Kucera, ved Brown University, Providence, RI. Korpuset bestar av en
million engelske ord hentet fra 500 tekster fra til sammen 15 forskjellige kategorier. Her er et
utdrag av de hyppigst brukte taggene fra Brown tagsetet i det enkelske spraket [06]:
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Tag [ Part Of Speach
AT article

BEZ | the word is

IN preposition

Al adjective
JJR [ comparative adjective
MD | modal

NN | singular or mass noun

NNP | singular proper noun

NNS | plural noun

PN personal pronoum

RB adverb

RBR | comparative adverb

TO the word to

VB verb, base form

VBD | verb, past tense

VBG | verb, present particle, gerund
VBN | verb, past particle

VBP | verb, non-3rd personal singular present
VBZ | verb, 3rd singular present
WDT | wh-determiner(what, which)

I denne oppgaven blir Brownkorpuset med tilherende tagset benyttet for a trene opp POS-
taggeren 1 komponenten.

3.2.4 Lemmatisering

Lemmatisering er pd mange mater lik stemming. Forskjellen ligger i at man ikke er ute etter
stammen av ordet, men man bytter ut hele endelser for & fa den normaliserte[28]ordformen. Ta
for eksempel de engelske ordene working, works, worked. Her vil lemmatisering og stemming gi
samme resultat: work, som er bade stammen av ordet, og ordet i normalisert form. Men tar vi for
oss ordene computer, computing, computed og computable vil resultatet fra stemming bli comput,
mens vi ved lemmatisering ender opp med ordet pé normalisert form — compute.

Som nevnt tidligere gjores stemming ved hjelp av algoritmer. Lemmatisering kan ogsé gjeres ved
en algoritmisk fremgangsmate, men det er vanligere a kjore sperringer mot en ordbok for a fa ut
de forskjellige ordformene.

Lemmatisering[29] gér altsa ut pa a forst redusere ordet til dets basisform for sé & utvide ordet til
alle mulige former. Etter at alle ordene er lemmatisert, kan man indeksere alle formene slik at de
peker pa dokumentet der en av formene forekommer. Den apenbare negative siden ved a gjore
det slik er at storrelsen pa indeksen blir meget stor. En fordel er derimot at man slipper &
lemmatisere eller normalisere sperringen. Hvis man slipper dette, trenger man ikke vite hvilket
sprak sperringen er skrevet i, noe som ofte er vanskelig & oppdage automatisk. A kjenne til
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spréket er viktig for & kunne lemmatisere riktig. [ mange sperresprak er det mulig & definere
dette, men i sperresprdk som skal vaere enkle a bruke, ma man lemmatisere for alle stottede sprak.
En annen losning er & indeksere ordene i sin opprinnelige form og lemmatisere sperringen, noe
som vil gjere at sperretiden gar opp og indekseringstiden ned.

I denne oppgaven blir lemmatisering utfort ved oppslag mot en ordliste som inneholder baseform
og stammen av ordet. Hvis det ikke oppnés resultat fra oppslag vil ordstammen bli funnet ved
hjelp av stemming.

3.2.5 Stemming

Stemming er en velkjent teknikk innen informasjongjenfinningssystemer hvis hovedmal er a
finne de dokumentene som passer best til en foresporsel. Stemming kan sies pd det enkleste &
vaere en prosess for a fjerne forstavelser og endelser av et ord, som dermed resulterer i
ordstammen av ordet.

Under tekstprosessering ensker vi 4 finne frem til ordstammer og indeksere disse, slik at sgk 1
indeksen pé ordets basisform vil gi treff 1 alle dokumenter som inneholder en form av dette ordet.
Denne prosessen kalles ofte & normalisere teksten, men ofte brukes dette begrepet i en videre
betydning til & omfatte all type analyse og behandling av ordene som skal indekseres. Begrepet
stemming brukes derfor spesifikt om denne prosessen med a redusere ord til dets basisform.
Stemming bestér i stor grad i & fjerne endelser og prefikser. Det mest vanlige er & fjerne kun
endelsene, siden det er vanskeligere 4 bedemme om en bokstavsekvens virkelig er et prefiks eller
ikke. Et apenbart problem som en stemmer ma kunne ta hoyde for, er ord som skifter form, slik
som write, writing 0g written.

Stemmere kan vere[23] lingvistiske, automatiske eller hybrider. Lingvistiske stemmere bruker
lingvistisk kunnskap og struktur i sprak, typisk ved & manuelt legge til lister av vanlige endelser,
allomorfiske regler og lignende. Eksempler pé lingvistiske stemmere er Den mest kjente
lingvistiske stemmeren er Porterstemmeren, som opprinnelig kun var beregnet for engelsk, men
som etter hvert har kommet i versjoner for fransk, italiensk og nederlandsk. I tillegg kan
Dawson[24] nevnes. Automatiske stemmere baserer seg pa statistiske metoder som ordfrekvenser
n-gram metoder eller kombinasjoner av disse. Lingvistiske stemmere som i tillegg benytter seg
av statistiske metoder kalles for hybrider. Eksempler pé slike stemmere er Krovetz [21]og
Paice[22].

Stemming kan vare en noe tidkrevende prosess. I de mest omstendelige teknikkene blir ordene
sendt gjennom en stemmingalgoritmen flere ganger, helt til ordet har nddd sin basisform. Pa
hvilket tidspunkt man ensker & gjore normaliseringen, varierer ogsa ettersom hvor i systemet man
onsker den beste ytelsen. Det vanligste er & gjore det under dokumentprosesseringen, for ordene
gar til indeksering, slik at man kun indekserer og lagrer basisformen av ordene. Tilsvarende ma
man da gjere med sporringen for oppslag i1 indeksen. Dette har den fordel at det er
plassbesparende i forhold til & indeksere alle ordene i sin opprinnelige form, spesielt hvis man
bruker inverterte indekser.
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I denne oppgaven brukes stemmealgoritmen til Porter for a finne fram til ordstammene i en tekst
der lemmatisering ikke gir resultat.

3.2.5.1 Porter-stemmeren

Porter-stemmeren[19][20] ble utviklet av Martin Porter ved University of Cambridge i 1980.
Stemmeren var originalt kodet i BCPL, men har etter hvert blitt ”oversatt™ til andre
programmeringssprak. Stemmeren er basert pa ideen om at endelser i det engelske spraket som
oftest er kombinasjon av mindre og enklere endelser. Algoritmen som Porter utviklet er en
prosess for a fjerne de vanligste endingene, samt bgyningsendinger fra engelske ord.

Stemmeren har fem trinn, der det for hvert trinn blir utfert en regel pa ordet. Innenfor hvert trinn
blir det undersekt om en regel passerer for ordet. Hvis en regel skulle passe blir det undersekt
hvilen ordstamme vi sitter igjen med hvis endelsen fjernes pa den maten det star beskrevet i
regelen. En forutsetning i en slik regel for fjerning av endelsen kan f. eks. vare at antallet vokaler
som blir etterfulgt av konsonanter 1 ordstammen mé vere storre enn en for at regelen skal utfores.
Straks regelen blir godkjent for & passe ordet blir regelen utfort og endelsen blir fjernet.
Algoritmen gér sa til neste trinn. Nar algoritmen har naddd og kjert siste trinn, vil ordstammen blir
returnert. Figuren under viser gangen i Porter-algoritmen.

Word
Slep 1 ¥
4’| Iiss-matched, Fail
[
hd
——™ Iatched, Conditions not
tet, Fai
I
M Dlatched, Conditions met,
Fite
+
Weord = Stem
h 4
| Sten 2 |
| Step |
| Step d |
| Stee 5 |

v

Stem

Figur 9: Porter-algoritmen
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I de fem[13] forskjellige trinnene skjer det folgende:
Trinnl:
e Fjern "es” fra ord som ender pa “’sses” eller "ies”
passes 2 pass, cries = cri
’s” fra ord der nest siste bokstav ikke er ’s”
runs =2 run, fuss =2 fuss

Fjern

e Huvis et ord inneholder en vokal og slutter pa eed”, fjern ~ed”
agreed =2 agre, freed 2 freed

e Fjern ”ed” og "ing” fra ord som ikke inneholder andre vokaler
dreaded 2 dread, red 2 red, bothering = bother, bring = bring

e Legg til ”e” hvis ordet inneholder vokal og ender pa ”ated” eller ”bled”
enabled 2 enable, generated 2 generate

e Bytt ut bakerste ’y” med en i’ hvis ordet inneholder vokal
satisfy =2 satisfi, fly 2 fly

Trinn 2:
e Ut fra det som er igjen etter trinn 1, bytt ut endelser fra venstre med endelsene til hoyre:

Regel Eksempel
tional tion conditional 2 condition
ization ize nationalization =2

nationalize

iveness ive effectiveness 2 effective
fulness ful usefulness =2 useful
ousness ous nervousness 2 nervous
ousli ous nervously 2 nervous
entli ent fervently =2 fervent
iveness ive inventiveness =2 Inventive
biliti ble sensibility =2 sensible

Trinn 3:
e Ut fra det som er igjen etter trinn 2, bytt ut endelser fra venstre med endelsene til hayre:

Regel Eksempel
icate ic fabricate 2 fabric
ative - combativ 2 comb
alize al nationalize 2 national
iciti ic
ical ic tropical 2 tropic
ful - faithful 2 faith
iveness ive inventiveness 2 Iinventive
ness - harness 2 har
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Trinn 4:
e Fjern endelser som er igjen etter trinn 3 som er av typen:
al, ance, ence, er, ic, able, ible, ant, ement,
ment, ent, sion, tion, ou, ism, ate, iti, ous, ive,
ize, ise

Trinn 5:
e Fjern bakerste ”e” hvis ordet da ikke ender pa vokal
hinge = hing
free 2 free

Etter & ha observert flere feilaktige/misforstatte[ 14] implementasjoner av sin egen algoritme har

Porter har nd utviklet et eget sprak for stemmingsalgoritmer kalt Snowball [16]. I dette spraket
har han implementert stemmere for 12 europeiske sprak, inkludert norsk.
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3.2.6 Automatisk egennavgjenkjenning

Navnegjenkjenning(named Entity Recognition), er blitt et forskningsfelt som folge av behovet for
a avgrense treff i resultatlistene relatert til infomasjonsgjenfinning[58], og omfatter metoder
innen lingvistikk, filologi og informatikk. I oppgaven blir navnegjenkjenning benyttet for &
forsikre at navnene far std uberort under prosessering, samt vaere med pa & kunne trekke ut bedre
konsepter fra en dokumentsamling.

Dette kapitlet gir en innforing i automatisk navnegjenkjenning, og utfordringene dette kan by pa.

3.2.6.1 Utfordringer innen navnegjenkjenning

I [59] blir problemomradene innen navnegjenkjenning delt inn i forkjellige kategorier:

e Hvordan finne egennavn i ukjente tekster?
Identifisering og ekstrasjon av personnavn, organisasjonsnavn og stedsnavn.

e Hvordan handtere forste ord i en setning?
Nér man benytter seg av en teknikk som gjenkjenner egennavn ved hjelp av ord med store
forbokstaver oppstér et problem med forste ord i en setning.

e Handtering av preposisjons- og konjuksjonsuttrykk
Nar en sekvens inneholder flere navn, er det en lingvistisk struktur som ma4 analyseres. A
analysere slike sekvenser blir sett pa som et av de vanskeligste problemene innen
navnegjenkjenning.

e Hvordan héndtere forkortelser?
Egennavn kan opptre som forkortelser eller delvise forkortelser i en tekst. Det er oftest
utbredt blant organinsasjoner, mnn det opptrer ogsa i person- og stedsnavn. F.eks brukes
forkortelsen SV om Sosialistisk Venstreparti, Karl I. Hagen for Karl Ivar Hagen og
Tr.heim for Trondheim.

Det finnes forskjellige losninger pa problemomradene nevnt ovenfor. [59] har sammenliknet
forskjellige systemer for & finne ut hvordan de handterer dette.

For & finne egennavn 1 kjente tekster sokes det etter ord seker de fleste systemene etter ord eller
sekvenser av ord med stor forbokstav. Disse blir sa lagret i en kandidatliste. Andre metoder gér ut
pa & bruke ordklasseidentifikatorer(pos-taggere), for sa gjore & oppslag 1 ordlister.

Problematikken ved at forste ord i en setning alltid har stor bokstav blir lest ved oppslag i
ordlister. Her er det flere variasjoner. Noen systemer markerer ordet som egennavn hvis det
allerede finnes i en kandidatliste, andre har lister for “vanlige” startord i en setning. Hvis ordet
ikke befinner seg i denne listen blir ordet markert som egennavn.
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For héndtering av preposisjons- og konjuksjonsuttrykk var det mange helt forskjellige metoder
som ble benyttet. Noen benyttet heuristikker, noen tekstanalyser og andre benytter ulike
reguleare uttrykk.

Naér det gjelder forkortelser kunne noen systemer finne enkle forkortelser hvis egennavnet
allerede var identifisert tidligere, og stort sett alle var avhengig av oppslag mot ordlister.

I denne oppgaven blir navnegjenkjenning lost ved oppslag mot ordlister benyttet — en teknikk
som det viser seg & vaere mye brukt.
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3.3 Presentasjon av ekstraksjonssystem

3.3.1 OntolLearn

OntoLearn er et kunnskapsekstraksjonssystem som har til mal & forbedre menneskelig
produktivitet i den tidskrevende oppgaven i a utvikle en domeneontologi. OtoLearn ekstraherer
terminologi fra korpus av domenetekst, som f.eks spesialiserte nettsteder. Terminologien blir sa
filtrert ved hjelp av naturlig sprakprosessering og statistiske teknikker som utferer komparative
analyser pa tvers av domener. Leksikals kunskap blir s& anvendt for semantisk tolkinging av
termene. Deretter blir konsepter satt sammen i henhold til taksonomiske og andre semantiske
relasjoner, noe som gir en domenekonseptskog. For a ekstrahere slike relasjoner brukes
WordNet[54] og regelbaserte, induktive laeremetoder. Til slutt integreres domenekonseptskogen
med WordNet for konstruere en finjustert og spesialisert tre. Figuren under viser arkitekturen til
Ontolearn.

-
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v "= Ariosto language
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learned semantic relations
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-
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’f& A /\—._| Ontology Integration

Domain concept forest

Domain
ontology

Figur 10: OntoLearnarkitekturen

OntoLearn har tre hovedfaser: terminologi ekstraksjon, semantisk tolkning og konstruksjon av
spesialisert tre ved hjelp av taksonomisk informasjon i WordNet.

Fase 1: Terminologi ekstraksjon
OntoLearn benytter ARIOSTO — en lingvistisk prosessor, for & analysere dokumentene 1

domenet, og for a ekstrahere en liste av syntaktisk plausible terminologiske kandidater. Det blir
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sa utfort to malinger basert pa informasjonsteori som blir brukt til 4 filtrere ut ikke-
terminologiske termer, og termer som ikke er typiske for domenet. Malingene finner
domenerelevans og domenekonsensus. A finne domenerelevans gér ut pa 4 utfore
sannsynlighetsbereginger for oppferinger av kandidattermer 1 domenet sammenliknet med
oppferinger av samme kandidattermene 1 andre domener, mens domenekonsensus er beregninger
av sannsynlighets-distribusjonen av en term i dokumentene i domenet.

Fase 2: Semantisk tolkning

Dette er prosessen ved & bestemme de riktige konseptene for hver komponent i en kompleks
term, for sa identifisere semantiske relasjoner mellom konseptene for a lage et kompleks konsept.
Ved fraver av semantisk tolkning er det ikke mulig a finne konseptuelle relasjoner mellom
meninger. OntoLearn benytter derfor WordNet for & finne disse relasjonene. Dette resulterer til
slutt i en domenekonseptskog (mange treer) som viser taksonomien og andre semantiske
relasjoner rundt domenekonsepter. Figuren under viser eksempel pa et tre:
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Figur 11: Domenekonsepttre

Fase 3: Konstruksjon av finjustert og spesialisert tre
I denne fasen blir domenekonseptskogen funnet i forrige fase integrert med WordNet. WordNet
fester alle konsepttre under passende noder. Grener som ikke inneholder en domenenode fjernes.
I tillegg fjernes noder under visse betingelser:

e Hvis noden ikke har seskennode.

e Hvis noden bare her et direkte hyponym.

e Hvis noden ikke er roten av et domenekonsepttre.

e Hvis noden ikke er pa en avstand mindre eller lik 2 fra et av de overste

WordNetkonsepter.
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3.3.2 Lingyvistisk arbeidsbenk.

Da komponenten som ble utviklet i denne oppgaven skal kjore i et storre system kommer en kort
innforing av dette systemet.

3.3.2.1 Introduksjon

Varen 2002 ble det som diplomoppgave utviklet en lingvistisk [01]arbeidsbenk ved NTNU. Ideen
bak denne var a lage et verktoy som bade var enkelt i bruk, og som lett kunne utvides med nye
analysemetoder og teknikker.

Hver metode/teknikk er implementert som komponenter som hver leser inn dokumenter, og
utforer lingvistiske operasjoner pé dette. Operasjonene pd komponentene blir styrt ved hjelp av
parametre. Flere av komponentene er satt sammen 1 ’jobbsekvenser”, som tilsammen kan utfore
komplette analyser av en dokumentsamling. Maten dette fungerer pé er at hver komponent i
sekvensen tar resultatdokumentet fra foregdende som input og utforer operasjoner pd dette.

Videre er det implementert et styringssystem pa web. Ved hjelp av dette kan vi registrere nye

komponenter, definere nye jobbsekvenser og konfigurere de forskjellige komponentene.
Figuren under viser den generelle strukturen i arbeidsbenken.

Library of - i S [ [ ——
COmpotets

Doonments to

be analyzed

Tch

Figur 12: Arkitektur lingvistisk arbeidsbenk

3.3.2.2 Arkitektur

All administrasjon av jobber og konfigurasjon skjer via et web-grensesnitt. Komponentene i
arbeidsbenken kan implementeres i alle programmeringssprik, og kan kjeres fra hvilken som
helst PC med nettverkstilkobling, safremt det finnes stotte for XML-RPC. Til né har
komponentene blitt implementert i Python, Pearl og Java.
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Forelapig finnes folgende komponenter i arbeidsbenken:

e Ekstraksjon

Hele dokumentsamlingen leses inn og det blir gererert et DOXML dokument for hver fil.
Uensket tekst som HTML-tags blir fjernet, og informasjon om sterrelser pd setninger, avsnitt
og kapitler blir lagt til.

e Sprikdeteksjon

Forelopig kan denne komponenten kun skille mellom norske og engelske tekster, og er basert
pa vanlige kategoriseringsteknikker. Obdeker over de mest vanlige termene fra hvert sprak
blir vedlikeholdt og brukt for a kalkulere en sprakverdi for hver tekst.

o Tekstrensing
Serger for at teksten blir i UTF-8 tegnsett. Spesielle tegn og bokstaver innen hvert sprak blir
fjernet eller byttet ut.

e Part-of-speech tagger
En Hidden Maarkow Modell basert tagger som bruker Viberti algoritmen. Bruker et grovt
inndelt taggset for de mest vanlige norske ordklassene.

e Lemmatisering
Oppslag mot ordbok for & finne ordstammen til ordene i teksten.

e Fjerning av stoppord

Fjerner stoppord pa to mater: (1)fjerner alle ord som ligger 1 en forhandsdefinert
stoppordliste, og (2)fjerner ord som tilherer visse ordklasser. Pa norsk vil dette vere alle
adverb, pronomen determinanter og ordenstall.

e Frasedeteksjon
For & kjeore denne komponenten ma teksten allerede vere tagget. Kjenner igjen fraser ved a se
pa antall substantiver som opptrer etter et adjektiv i en setning.

e  Wierdness analyse

Teller termer og fraser og beregner weirdness ved & bruke Ahmad Weirdness koeffisient[30]
og en referansesamling. Hoy koeffisient betyr at ordet er utpreget mye brukt
dokumentsamlingen og er dermed en god konseptkandidat for domenet.

e Korrelasjonsanalyse
Oppdager ord og fraser som forekommer sammen dokumenter. For hvert ord eller frase
beregnes en vektor som viser hvor ofte de opptrer sammen i hele dokumentsamlingen.
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4. Design

I dette kapitlet presenteres det endelige designet. [ 4.1 og 4.2 vil henholdsvis de funksjonelle- og
ikke-funksjonelle kravene bli gjennomgatt. De pdfelgende kapitlene viser use-case og
klassediagram for komponeneten. For & gi et innblikk i hvordan komponenten skal kommunisere
med resten av arbeidbenken vil det 1 4.3 gis en kort beskrivelse av arkitekturen av denne.

4.1 Funksjonelle krav

4.1.1 Generelle funksjonelle krav

FK1 | Komponenten skal levere to funksjoner: POS-tagging og hybridlesning
stemming/lemmatisering/navngjennkjenning.

FK2 | Resultater fra komponenten skal kunne lagres som vanlig tekst.

FK3 | Komponenten skal kunne gererere resultat i DOXML format.

FK4 | XML-data og tekstresultater fra komponenten skal bruke UTF-8 koding.

FK5 | Komponenten skal kunne integreres med exsisterende arbeidsbenk.

FK6 | Komponenten skal vere utvidbar med tanke pé ordlister

4.1.2 Funksjonelle krav: POS-tagger

FKP1 | POS-taggeren skal utfore disambiguerende tagging for engelsk sprék.

FKP2 | POS-taggeren skal generere liste over alle reglene som blir brukt under prosessen.

FKP3 | POS-taggeren skal automatisk trene seg selv opp hvis tagger ikke finnes fra for av.

4.1.3 Funksjonelle krav: Hybridfunksjonen

FKHI1 | Hybriden skal kunne lese inn alle ordlister 1 en gitte kataloger.

FKH2 | Hybriden skal legge til baseform og stem til alle ord safremt baseform og stem finnes 1
ordlistene.

FKH3 | Hybriden skal legge til stem for alle ord som ikke ligger 1 noen liste, eller nar kun
baseord finnes i ordlister.

FKH4 | Hybriden skal kjenne igjen egennavn og gi disse rett tag ut fra hvilken navnetype navnet
er.

FKHS5 | Hybriden skal ikke utfere operasjoner pa egennavn.

4.2 lkke-funksjonelle krav

IFK1 | Komponenten skal implementeres i Python.

IFK2 | POS-taggeren skal vare implementasjon av Brill-algoritmen.

IFK3 | Stemmeren skal vere implementasjon av Porter-algoritmen.
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4.2.1 Hastighets -og kapasitestkrav

Hastighet er ingen viktig faktor i og med at det ikke man ikke har noe interaksjon med systemet
under prossesering.

HKK1 | Hastighet og optimalisering vil bli testet og dokumentert.

HKK?2 | Komponenten skal takle dokumenter i ren tekstformat pa opptil 100MB

4.2.2 Hardware

HK1 | For & kunne prosessere tekstmengden spesifisert i HKK2 ma maskinen komponenten
kjerer pa minst vere utstyrt med samme spesifikasjoner som pé utviklingsmaskinen:
e Intel P4 2,4 GHz CPU
e 512 MB DDR minne

4.2.3 Software

Folgende mé veare installert for & kunne kjore komponenten:

e Python 2.4
Komponenten er utviklet for Python versjon 2.4. For a sikre kompabilitet m& denne versjonen
installeres.

e Python-biliotek
I tilleg ma diverse bibliotek installeres:

o NLTK — Natural Language Toolkit
Inneholder moduler for stemming, tagging, tokenisering.

o NUMERIC — Numeric Python
Inneholder statistiske metoder brukt innen tagging

o NLTK data package
Inneholder blant annet Brownkorpuset for opplaering av Brill-tagger
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4.3 Funksjonelle egenskaper

Use case beskriver de funksjonelle egenskapene og interaksjonen med arbeidsbenken, mens
sekvensdiagrammet viser rekkefolgen til denne interaksjonen.

4.3.1 Use case

I og med at komponenten er en del av et storre system, vil arbeidsbenken fungere som akter.

Prosseserdok DOXML

«extends»

Ugyldig format

«extends»

Prosseserdok ren
tekst

Arbeidsbenk

Figur 13: Ordliste
4.3.2 Scenarioer

Nedenfor settes hendelsesforlapet opp til systemets forskjellige use case

Use case UC1: Prosseserdokument DOXML

Primeer akter: Arbeidsbenk

Prebetingelser: Ingen

Postbetingelser: DOXML er gerenert og lagret pa disk

Hovedflyt av hendelser: 1. Komponenten starter ved at arbeidsbenk kaller
komponenten med dokument og doxml som ensket
resultatfil.

2. Komponent velger prosseseringmodus ut fra filtsterrelse.
3. Komponenten prosseserer teksten.
4. Komponenten gerenrerer DOXML-dokument og lagrer

dette pa disk.
5. Komponenten er klar for nytt kall fra arbeidsbenk.
Alternativ flyt: Ugyldig format:

1. Komponenten avslutter handling med meldig til
arbeidsbenk om at feil resultatformat er valgt.
2. Komponenten er klar for nytt kall fra arbeidsbenk
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Use case UC2: Prosseserdokument ren tekst
Primeer akter: Arbeidsbenk
Prebetingelser: Ingen
Postbetingelser: Resultater fra prossesering er skrevet og lagret pa disk som ren
tekstfil
Hovedflyt av hendelser: 6. Komponenten starter ved at arbeidsbenk kaller
komponenten med dokument og ren tekst som egnsket
resultatfil.
7. Komponent velger prosseseringmodus ut fra filsterrelse.
8. Komponenten prosseserer teksten.
9. Komponenten skriver resultater som ren tekstifil pa disk
10. Komponenten er klar for nytt kall fra arbeidsbenk.
Alternativ flyt: Ugyldig format:

3. Komponenten avslutter handling med melding til
arbeidsbenk om at feil resultatformat er valgt.
4. Komponenten er klar for nytt kall fra arbeidsbenk
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4.3.3 Flytdiagram

Flytdiagrammet under viser den logiske strukturen for komponenten.

DOXML gererator

DOXML

Tokenisering

'

Tagging

Navngjenkjenning

Lemmatisering

REN TEKST

Stemming

Filskriver

Y

Ren tekstfil

\/\

Figur 14: Flytdiagram
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4.3.4 Klassediagram

Her folger klassediagrammet for komponenten. Komponenten bruker noe funksjonalitet hentet
fra API-er. I og med at noen av disse er modifisert blir ogsa de viktigste av disse vist.

Figur 15: Klassediagram
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4.3.5 Klassebeskrivelser
Her folger klassebeskrivelser. Se [Vedlegg C] for full kildekode.

4.3.5.1 Tagger

init_()

Konstrukter der tagger lastes fra disk eller ny opplares.

checkfortagger()

Laster tagger fra disk, eller ny blir opplert hvis den ikke eksisterer.

tokenize()

Splitter opp tekst og lager token-objekter av den.

Returnerer: teksttokens.

brownread()

Leser inn Brownkorpus for opptrening av tagger.

Returnerer: opplaeringstoken.

traintagger()

Trener opp ny tagger og lagrer denne pa disk.

tagg()

Tagger teksttokens.

4.3.5.2 Stemmer

init ()

Konstrukter der ny instans av portestemmeren bli dannet.

stem()

Stemmer teksttoken.

Returnerer: teksttokens med stem.

4.3.5.3 Lemmatizerhybrid

init_()

Konstrukter der ny instans av stemmeren blir dannet og ordlister dannet.

loadnamedictionary()

Leser inn alle navnefiler fra disk.

Returnerer: dictionary med navn og taggs.

loadworddictionary()

Leser inn alle ordfiler fra disk.
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Returnerer: dictionary med ord og tilherende texttokens.

checkkey()

Undersgker om ord finnes 1 ordbok.

Returener: >True” ved treff

getkey():

Gjer oppslag i dictionary.

Returnerer: tilhorende “’key” fra dictionary.

lemmatize()

Lemmatiserer teksttokens, og stemmer teksttoken der oppslag i dictionary feiler eller er
mangelfull.

Returnerer: lemmatisert/stemt texttokens.

4.3.5.4 Filehandler

init ()

Konstrukter der navn pa resultatfil blir dannet.

processingmode()

Prosseseringsmodus blir bestemt ut fra filsterrelse.

makenewfilename()

Sjekker om fila allerede ligger pé disk, og genererer nytt om dette skulle vere tilfelle.

Returnerer: filnavn pa resultatfil.

checksize ()

Finner storrelsen pa fil som skal prosesseres.

Returener: filstorrelse.

filewriter ()

Bestemmer metode for skriving av fil ut fra filtype.

filestartwriter ()

Bestemmer metode for skriving av "filtopp” ut fra filtype.

fileendtwriter ()

Bestemmer metode for skriving av ”filbunn” ut fra filtype.

doxmlistart()

Skriver doxmltopp til fil.

doxml()

Skriver doxmlkropp til fil.
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doxmlend()

Skriver doxmlbunn til fil.

plainfilestart()

Skriver topp til ren textfil.

plainfile()

Skriver kropp til ren textfil.

plainfileend ()

Skriver bunn til ren textfil.

4.3.5.5 Hybridcomponent

handle()

Metode kall til de andre klassene for prosessering av fil

Returnerer: Streng "OK” hvis alt gér bra.
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4.3.6 Sekvensdiagram

Folgende sekvensdiagram illustrerer hva som skjer ndr komponenten prosseserer en tekst.
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Figur 16
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5. Implementasjon

I dette kapitlet blir det gjennomgéatt hvordan de forskjellige delene av komponenten ble
implementert.

5.1 Generelt

Komponenten kommuniserer med arbeidsbenken gjennom XML-RPC. Komponenten har et
kommandolinjebrukergrensesnitt, og startes fra arbeidsbenk ved at den fir navn pa fil som skal
prosesseres og ensket filtype pa resultat som parametre.

For at ytelsen til komponenten skulle bli best mulig ble det implementert to moduser for
prosessering. I og med at dokumentsamlinger som skal prosseseres kan bli relativt store vil det
kreve mye ressurser av systemet komponenten kjorer pa. Hvilken modus som skal brukes
bestemmes defor automatisk ut fra filsterrelsen pé filen som skal prosesseres. Den ene modusen
leser inn hele fila for prosessering, mens den andre modusen leser inn setninger fortlopende og
prosesserer disse. Det ble utfort en test for & bestemme maksstorrelse for bytte av modus.[test]

5.2 POS-tagging

Taggeren i komponenten er en implementasjon av Brill[27], gjennomgatt i kapittel 3.2. Det ble
brukt et pythonbibliotek fra NLTK[12], som inneholder ferdige metoder for & laere opp taggeren,
samt tagging av tekst. Taggeren fra NLTK er egentlig ment for & leeres opp mot et annet korpus
enn hva som skulle benyttes i dette prosjektet. I og med at korpusene er noe forskjellig oppbygd,
matte en del modifisering til for & {4 taggeren oppleert mot Brownkorpuset. Tester[sol forprosjekt]
viser at en ferdigopplert Brilltagger mot Brownkorpus har en neyaktighet pa ca 95 %, noe som i
folge Manning og Sciitze[18] er tilfredstillende.

For tagging blir all tekst splittet opp og unyttinge tegn blir fjernet. Den splittede teksten blir sa
omgjort til tokens — som er tekstobjekter. Dermed kan man behandle hvert ord som objekter og
utfore taggeoperasjoner pa disse.

Opplering av taggeren er en krevende prosess bade tids— og ressursmessig. Hvis taggeren skulle
leeres opp for hver kjering ville dette ga ut over ytelsen for hele prosessen. Komponenten
kommer derfor med en ferdigopplert Brilltagger som lastes fra disk for hver kjering. Skulle
denne taggeren mangle, blir en ny tagger automatisk opplart ved neste kjoring og lagret til senere
bruk.

5.3 Lemmatiseringhybrid
Lemmatisering vil si oppslag av ord mot en ordliste der resultatet fra oppslaget er stammen av
ordet. Men hva skjer dersom det ikke oppnas resultat fra oppslaget? Komponenten er derfor

implementert som en hybridlgsning som inneholder flere metoder for & kunne gi en mer robust
losning.
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5.3.1 Lemmatisering

Komponenten gjor forst oppslag mot ordlister for hvert ord i teksten som prosesseres. Listene er i
formatet ”.csv” som er semikolondelt excel fil. Dette gjor dem lette & generere, prosessere og
vedlikeholde. Alle listene som ligger i katalogen blir ved oppstart lest inn i en samlet hash-tabell
— eller dictionary som det heter i python. Dictionaries har den fordel at de kan opprettes uten
forhdndsdefinering av sterrelse, samt de er raske & aksessere. Komponenten er implementert slik
at den totale ordlisten kan utvides ved a legge til nye filer i en gitt katalog.

Ordlisten inneholder, i tillegg til oppslagsordet, ordets baseform og stammen av ordet. Figuren
under viser et utsnitt av listen som inneholder 25800 oppslagsord][].

‘ Ren tekst

Excel

g dictionary.csv
A B [&

1 |insering insert
2 |inserted insert
3 |inserers inserter
4 |written wtite wetit
5 [writing wite writ
B |writes wirite writ
7 |buyable buy
8 |reads read read
9 [reading read read
10 |walking walk walk
11 [walked wyalk walk
12 |write wirite
4 » w ] dictionary

inserting;insert;
inserted; insert;
inserters;inserter;
written;write;writ
writing;write;writ
writes;write;writ
buyable;buy;
reads; read; read
reading;read;read
walking;walk;walk
walked;walk;walk
write;write;

Figur 17: Ordliste
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5.3.2 Stemming

Hvis lemmatiseringen ikke gir resultat, eller delvis resultat(bare baseordet ble funnet), vil ordets
stamme bli funnet gjennom stemming. Stemmeren i komponenten er en implementasjon av
Porterstemmeren. Tester[sol prosjekt] viser at algoritmen har en treffrate pa 95,6 %. I folge [33]
fins det dermed forbedrings-potensiale for algoritmen. Stemmeren som egentlig er en del av
NLTK biblioteket ble derfor modifisert slik at man manuelt kan vedlikeholde en ordliste for
’spesielle ord” som ikke porter-algoritmen vil takle — og dermed forbedre pd resultatet. Se
kapittel 3.9 for utfyllende informasjon om Porter. Figuren under viser et utdrag fra ordlisten:

Excel ‘ Ren tekst
g irregular_forms.csv

A = . .
|4 |lying lie lY}ng;l:.Le
5 |tying tie tying;tie
B |news news ll”lew§;new§ .
| 7 |innings inning innings;inning
8 |inning inning 1nn}ng;1nn}ng
Tuuting outing OUt}Hg;outlr}g
Enutings outing Outll}gs;outlgg
11 |canning canning Cann}ng;cannl{qg
12 |cannings canning cannings;canning
|13 |howe homee howe; howe
|14 |proceed proceed proceed;proceed
Iexceed gxcaed exceed;exceed
H 4 » Ml irregular_forms

Figur 18: Spesielle stemregler

5.3.3 Navnegjenkjenning

For at ikke egennavn i en tekst skal gjores operasjoner pa matte komponenten ha en form for
navnegjenkjenning. Lesningen var 4 sld dette sammen med lemmatiseringen da handlingene er
veldig like — oppslag mot ordlister. Komponenten er ogsa her implementert slik at det kan legges
til flere lister hvis dette skulle vaere nedvendig. Komponenten kommer med navnelistene
“givennames.csv”, ’surnames.csv”, ’geographicnames.csv”, “organizationnames.csv’”’ og
’misc.csv”, som er henholdsvis norske fornavn, etternavn, stedsnavn, organisasjonsnavn og
diverse uttrykk. Diverselisten inneholder spesielle ord, forkortelser og produktnavn som ikke skal
tas hensyn til ved prosessering. Denne listen kan spesialiseres med tanke pa dokumentsamlingen.

Listene inneholder oppslagsnavn med tilherende taggs som vist pa figurene under:
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Excel Ren tekst Excel Ren tekst
Fornavn: Etternavn:

<) ivennames.cav [

A B A B
114 Ame Mp-gh Arne;np-gn 1458 |Bendiksen  np-sn Bendiksen;np-sn
115] Amfinn np-gn Arnfinn;np-gn 149|Bendixen np-sn Bendixen;np-sn
116 | Arnhild np-gh Arnhild; np-gn 150|Benjaminsen np-sh Benjaminsen; np-sn
117 [Arnljot np-gn Arnljot;np-gn 151 (Benonisen  np-sn Benonisen;np-sn
118| Amold np-gn Arnold;np-gn 152|Bentsen np-sn Berntsen;np-sn
119] Arnstein np-gn Arnstein;np-gn 153 |Bentzen np-sh Berntzen;np-sn
EjiAmt np-gn Arnt;np-gn 154 | Berdal np-sn Berdal;np-sn
121 | Amulf np-gn Arnulf;np-gn 155 |Berentsen  np-sn Berentsen;np-sn
122] Aron np-gn Aron;np-gn 156 (Berg np-sn Berg;np-sn
123 | Arthur np-gn Arthur;np-gn 157 |Bergan np-&n Bergan;np-sn
124 Arve np-gn Arve:np-gn 158 | Berge np-sn Berge:np-sn
125 | Arvid np-gn Arvid;np-gn 159|Bergem np-sh Bergem; np-sn
4 4 » [\ givennames W 4 » »\ surnames

Stedsnavn:

Organisasjonsnavn:

| geographicnames.csv

A, B
1516 | Steinkjer np-geo
1517 | Steinklepp np-geo
15158 |Steinsdalen np-geo
1518 Steinshalt np-geo
1520|Steinsland np-geo
1521|Steinsts np-geo
1522 | Stiklestad np-geo
1523 | Stjardal np-geo
1524 |Stakke np-geo
1625| Stokkvagen np-geon
1526 | Stakkay np-geo
1627 |Stokmarknes  np-geo
4 4 » M geographicnames /

Steinkjer;np-geo
Steinklepp;np-geo
Steinsdalen;np-geo
Steinsholt;np-geo
Steinsand;np-geo
Steinstg;np-geo
Stiklestad;np-geo
Stjerdal;np-geo
Stokke;np-geo
Stokkvagen;np-geo
Stokkgy:np-geo
Stokmarknes;np-geo

| organizationnames.csy

A 5]
1 |Statoil np-org
| 2 |Hydra np-org
3 |DnB np-org
4 |Tandbery np-org
| & |Frantline np-org
B |Telenor np-org
7 |Orkla np-org
| 8 |Kyazmer ng-org
| 8 |Adresseavisen np-org
10 |visma np-org
11 | Starebrand np-org
|12 |Opticom np-org
I 4 » n]organizationnames

Statoil;np-org
Hydro;np-org

DnB; np-org
Tandberg;np-org
Frontline;np-org
Telenor;np-org
Orkla;np-org
Kvaerner;np-org
Adresseavisen;np-org
Visma;np-org
Storebrand;np-org
Opticom;np-org

Diverse:

M4+ by misc

HTTP; np-mc
IE; np-mc
IRIX;np-mc
J2EE; np-mc
J2SE;np-mc
Java;np-mc
JEF;np-mc
JEFXApp; np-mc
JNLP; np—-mc
JPG; np-mc
JVM:np-mc
JWS; np-mc

Figur 19: Navnefiler
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P& samme mate som ved navnegjenkjenning blir filene lest inn i en dictionary. Etter innlesning
inneholder dictionary-en 6550 forskjellige navn og utrykk med tilherende taggs. Personnavnene
er hentet fra Statistisk Sentralbyra[80], stedsnavnene fra Posten Norge[81] og
organisasjonsnavnene fra bersen[82].
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5.4 DOXML generering

For at komponenten skal kunne samarbeide med de eksisterende komponentene 1 arbeidsbenken
mad resultatene fra kjoring leveres i1 formatet DOXML. Figuren under viser DTD for DOXML.

<IDOCTYPE doxmlIDocumentCollection [
<!ELEMENT doxmIDocumentCollection (document*)>
<!ELEMENT document (fulltext?, p*)>
<!ELEMENT fulltext (#PCDATA)>
<!ELEMENT p (s*)>
<!ELEMENT s (w*)>
<!ELEMENT w (#PCDATA)>
<!ATTLIST w v CDATA #REQUIRED>
<IATTLIST w i CDATA #IMPLIED>
1>

Figur 20: DTD — DOXML

Som nevnt tidligere vil XML struksturen i seg selv forer til store filer. Og kombinert med store
mengder tekst som prosesseres, vil DOXML-filen bli veldig stor. Da tegnsettet som blir bruk i
tillegg er UTF-8 gjor dette det umulig & lagre alle resultatene 1 minnet samtidig. Den opprinnelige
losningen pa dette var at DOXML-filen ble parset underveis ved hjelp av en handlingsdrevet
SAX parser. Komponenten som er utviklet i lapet av dette prosjektet innholder som forklart over
flere operasjoner som tidligere var delt opp i forskjellige komponenter. Komponenten vil dermed
alltid bli kjert forst i rekken av komponenter 1 arbeidsbenken, og det er derfor ikke bruk for
parsing, men kun en DOXML generator. Hver operasjon blir utfert pa teksten etter tur for
DOXML blir generert. Losningen pa storrelses-problemet er modusene komponenten kan
prosessere i. Figuren under viser eksempel pd DOXML etter kjoring av komponenten:
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<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"?>
<doxmlDocumentCollection>
<document filename="finalfile.txt">
<p>
<S>
<W i="0" v="Svein">
<BASE/>
<TAG>np-gn</TAG>
<STEM/>
</W>
<W i="1" v="0Ola">
<BASE/>
<TAG>np-gn</TAG>
<STEM/>
</W>
<W i="2" v="Lgkse">
<BASE/>
<TAG>np-sn</TAG>
<STEM/>
</W>
<W i="3" v="Stokmarknes">
<BASE/>
<TAG>np-geo</TAG>
<STEM/>
</W>
<W i="4" v="Statoil">
<BASE/>
<TAG>np-org</TAG>
<STEM/>
</W>
<W i="5" v="writing">
<BASE>write</BASE>
<TAG>vbg</TAG>
<STEM>writ</STEM>
</W>
<W i="6" v="inserting'">
<BASE>insert</BASE>
<TAG>NN</TAG>
<STEM>insert</STEM>
</W>
<W i="7" v="buyable">
<BASE>buy</BASE>
<TAG>NN</TAG>
<STEM>buyabl</STEM>
</W>
</S>
</P>
</document>
</doxmlDocumentCollection>

Figur 21: Enkel DOXML-fil

Noden "W inneholder originalordet samt ordposisjon. Noden "BASE” inneholder baseversjonen
av ordet hvis det blir funnet under oppslag. "TAG”’-noden inneholder ordtype og "STEM”-noden
inneholdet ordstammen. "BASE”-noden er ny i forholdt til tidligere komponenter.
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5.5 Ren tekstfil

Pa grunn av at DOXML-filene kan bli veldig store skulle komponenten ogsé kunne skrive
resultater som ren tekst. Dette fordi disse blir mer oversiktlige og lettere & benytte ved manuell
analyse. Ved skriving til ren tekstfil tar hvert ord bare en linje i motsetning til DOXML som
krever fem. Ogsd her er tegnsettet UTF-8.

Under folger eksempel pé skriving til ren tekstfil:

<-- ** START ** # document filename="finalfile.txt" # -->

0/Svein///np-gn
1/0Ola///mp-gn
2/Lekse///mp-sn
3/Stokmarknes///np-geo
4/Statoil///np-org
5/writing/write/writ/vbg
6/inserting/insert/insert/NN
7/buyable/buy/buyabl/NN

<-- # document filename="finalfile.txt" # ** END ** -_>"

Figur 22: Resultat som ren tekstfil
5.6 XML-RPC

For at komponenten skal kunne kommunisere med de andre komponentene i1 arbeidsbenken, som
1 folge[kaada] skulle kunne kjores pa forskjellige maskiner, matte komponenten implementeres
med XML-RPC. Dette er en standard for "remote procedure call" / "remote method invocation"
som i sin tur bygger pa HTTP. Enkelt sagt innebarer dette at et program kan kalle en prosedyre
pa en annen maskin, ved & bruke HTTP som transportprotokoll. P4 denne maten kjerer hver
komponent som sma servere som kan utveksle informasjon seg imellom.
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6. Evaluering

I dette kapitlet blir forst ytelsen til komponenten vurdert. Deretter blir komponenten evaluert mot
arbeidsbenken.

6.1 Ytelsesvurdering

Komponenten har blitt testet med tankte pd hastighet og pa sterrelser pa filer som blir generert.
Det har ogsa blitt gjort tester for a finne ut maksgrense for bytte av prosseseringsmodus.

6.1.1 Maksgrensetest

Denne testen ble utfort for & finne hvor stor en fil kan vere for komponenten skal skifte modus.
Dette avhenger mye av maskinvaren komponenten kjorer pa, men testene har blitt utfort for &
oppfylle HK1. Testen ble kjort med generering av DOXML da dette vil bli brukt mest.

Modus 1:
Filstorrelse(MB): | 0,1 0,5 1 3 5 10 12 14 15 20
Tid(sek): 4,16 | 17,25 | 33,80 | 100,36 | 167,63 | 345,00 | 424,22 | 712,22 | 1020,78 | 10200*
(* ble manuelt avsluttet da poenget med testen var oppnéadd)

Modus 2:
Filstorrelse(MB): | 0,1 0,5 1 3 5 10 12 14 15 20
Tid(sek): 6,20 | 27,78 | 54,95 | 161,20 | 269,15 | 540,00 | 650,26 | 754,98 | 811,67 | 1087,14
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Tid i sekunder

0,1

0,5

1

3

Maxgrense

5 10 12
Filstarrelse MB

14

15

20

—— Modus 1
Modus 2

Med oppsett som i HK1 ser vi at modus 1 er mye raskere helt til filstorrelser pa ca 14 MB. Etter
dette har vi en eksponensiell utvikling. Modus 2 har en tiln@rmet linear utvikling under hele
testen i forholdet filstorrelse mot prosesseringstid.
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6.1.2 Filstorrelser og hastighet

Denne testen ble utfort for & kunne sammenlinke sterrelser pé resultatfilene, og for & teste
prosesseringshastigheten ved bruk av maxgrense funnet i 6.1.1. Tabellene under viser sterrelser
pa inn og utdata fra komponenten. Filstoerrelser er 1 byte og tid 1 sekunder.

DOXML

Storrelse inn: Storrelse ut: Tid: Lest pr. sek: Skrevet pr. sek:
100 000 1450 009 4,16 24 038,461 348 559,856
500 000 7 293 332 17,25 28 985,507 422 801,855
1 000 000 14 634 870 33,80 29 585,799 432 984,320
3 000 000 44 126 490 100,36 29 892,387 439 682,045
5000 000 73618 110 167,63 29 827,596 439 170,256
10 000 000 147 710 561 345,00 28 985,507 428 146,554
12 000 000 177 475 072 424,22 28 287,210 418 356,211
14 000 000 207 239 161 754,98 18 543,538 274 496,226
15 000 000 222 121 311 811,67 18 480,417 273 659,629
20 000 000 296 513 461 1087,14 18 396,895 272 746,345
100 000 000 1518 848 062 5445,22 18 364,733 278 932,359

Ren tekst
Storrelse inn: Sterrelse ut: Tid Lest pr. sek: Skrevet pr. sek:
100 000 319 257 4,37 22 883,295 73 056,522
500 000 1640 297 16,47 30 358,227 99 593,018
1 000 000 3327 933 31,80 31 446,541 104 651,981
3 000 000 10 205 813 93,21 32 185,388 109 492,683
5 000 000 17 083 693 154,97 32 264,309 110 238,711
10 000 000 34 641 795 326,90 30 590,395 105 970,618
12 000 000 41792 355 402,49 29 814,406 103 834,518
14 000 000 48 942 915 792.44 17 666,952 61762,297
15 000 000 52 504 245 854.30 17 558,235 61458,791
20 000 000 70 375 995 1141.53 17 520,320 61650,587
100 00 0000 359 957 997 5710,43 20 764,378 63035,182

Som vist i tabellene er DOXML ca. 15 ganger storre enn innfil, og resultater i ren tekst er ca. 3,5
ganger storre. Resultater i DOXML blir dermed ca. 4.3 ganger storre enn resultater i ren tekst.
Sammenlinker vi hastigheten er det en klar tendes til at skriving til ren tekst er raskere safremst
filsterrelsen er under maksgrense. Over maksgrense gér det fortere 4 generere DOXML.

6.1.3 Diskusjon

Ytelsen for komponenten avhenger av sterrelsen pé filen som skal prosesseres. Modus 1 er klart
raskere opp mot maksgrensen pa ca. 14 MB, der modus 2 tar over. Grunnen til dette er at
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storrelse pé utfil blir sépass mye storre enn innfil, at den spiser opp det meste av minnet som er
tilgjengelig. Modus 2 bruker nesten ikke minne i det hele tatt, da det under hele prosessen kun er
en setning i minnet av gangen. Maskinvare pa systemet komponenten kjorer pa er derfor
avgjerende for prosseseringstid. Jo mer minne, dess hoyere kan man sette maksgrensen. Dermed
vil ogsé prosseseringstiden g ned.

Det var overraskende a se at det ble et skifte 1 hvilken filtype som var raskest ved maksgrense.
En grunn til dette kan vaere at man ved DOXML under modus] ma skrive mye mer data til disk,
og at det her oppstér en flaskehals. Men pa den annen side sa skulle man ut fra sterrelser pa filer
anta at skriving til ren tekst uansett burde veart kjappere. Spesielt under Modus 2, noe den ikke er.
Konklusjonen ma det vare selve medtoden for skriving til ren tekstfil under Modus 2 som har
forbedringspotensiale.
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6.2 Evaluering mot arbeidsbenk

Som omtalt i 1.3 sa er ikke alle komponentene 1 arbeidsbenken operative. Dermed kan det
dessverre ikke evalueres mot andre komponenter som ensket. Sa evaluering mot arbeidsbenken
vil vaere 4 bevise at at komponenten har blitt integrert i arbeidsbenken, at komponenten og
arbeidsbenken kommuniserer sammen og at komponenten kan kjores fra den.

6.2.1 Registrering av komponenten

For at arbeidsbenken skal kunne kommunisere med komponenten ma den forst manuelt
registreres. Dette gjores ved 4 klikke pa "registrer new” 1 hovedbildet. Man fér da opp felgende

skjermbilde:

File Edt ‘iew Favorites Tools  Help
. . *, = e . ) ¥ . 2
@ Back e \ﬂ @ | Search L\( Favorites Gf = E _J i i 'j

Address |@ http:ffapprentice.idi.ntnu, noflingwbfcomponent, cgiz action=edit&component _id=43

Edit component

Mame  |Hybrid |

Hybridoomponent. Performs POS-tagging(brill
implementation), lemmatizing(finds baseforms and stems)
and stemming(porter implementation) if there is no result

Description ~
from lemmatizing. Results can be saved as DOEML or as

plain text.

Host hitp:/flocalhost 8081

Farameterz Name Description

format outputfarmat B{ @

Add new parameter

Save

Back to components

Figur 23: Registrer komponent

Som vist pa figuren ma navn, en kort beskrivelse og adresse til hvor komponenten befinner seg
fylles inn. Nar dette er gjort md@ man definere hvilke parametre komponenten tar:

-59 -



A Linguistic workbench - Microsoft Internet Explorer

File Edit ‘View Favorites Tools  Help

eBack - -u @ @ ch pSearch ‘i\r\?Favorites @ @- .‘{_; - J ﬁ 38

Address @ http: fapprentice.idi.ntru.nojlingwbfcomponent. cgiraction=editparam&parameter _jd=40&component_id=43

Edit parameter

Hame |f0rmat |
Description |outputformat |
[rata type O String

Ooansof

@ Select box

walue:name list (somma separated) [ XMIXhAL, plainzplain text

Example: en:English, ge Geman, roNomegian

Back to component

Figur 24: Editer parametre

For hybridkomponenten vil det vere parametre for utformat pa resultatfilen: DOXML eller plain
text. Nér dette er gjort kommer man tilbake til hovedbildet. Her kan man se om arbeidsbenken
har funnet komponenten ut fra ikonet bak komponenten. Smilemunn indikerer at komponenten er
funnet og kjerer:

2 Linguistic workbench - Microsoft Internet Explorer

File Edit “iew Favorites Tools Help

eBack - o @ @ L;__;j pSearch ‘&_;._:‘Favorites a @v h”_; < ﬁ Py

Address @ http: fapprentice.idi.ntnu.no/lingwbcomponent. cgi

Components

DOXML Generation Converts HTML or text documents to DOXML. Source may be 3 file on disk, 3

directony, an URL, an uploaded file or free test. (URLE most he pefized with hito 4.
Removes all wards in a list of stop words. Also remowves anyword that iz tagged as a
certain word class

Filtering (stop words
and word classes)

Full form count Counts the eccurence of each full form in a decument.

Hybrid Hybridcomponent. Performs POS-taggingChrill implementation), lemmatizingifind=
bazeforms and stems) and stermming(porter implementation) if there iz no result from

lemmatizing. Results can be saved az DOXML or as plain text.

Language detection Cetects the language of 3 document. This component curently supports English,
Monvegian and German

Lemmatization Finds the stem of any ward tag in the document

Fhrase detection Detects noun phrases and verb phrases in @ document. A prerequisite for this
technique is FO% tagging

FPOS tagging Performs POS tagging on document

Weirdness test Perfarms 3 weirdness test on the collection compared to a reference. Thistellsyou

haw common 3 phrase inthe collection iz comparad to the reference collection
Add an X5L stylesheet to the document. Stylesheet source may be a file on senver, or
a file available through http.

X5L Styleshest

BN 0 @ 00 © @
Do DD DG ® ®

Register new

Figur 25: Hovedbilde arbeidsbenk
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6.2.2 Kjering av komponent fra arbeidsbenken

Oppgaven som skal gjeres fra arbeidsbenken ma forst defineres. Dette gjores ved at man forst

oppretter en ny “job”, for sa legge til de komponentene du vil kjere i ensket rekkefolge, samt
legge til onskede parametre:

2} Linguistic Workbench - Microsoft Internet Explorer

File Edit ‘iew Favorites Tools Help

Q- © 1 @ €] Poewo dorons @3- B~ 1 A

Address @ http: /{apprentice.idi.ntnu. noflingwhyiob. cgi*action=editéjob_id=45

Content-type: taxthtml
Edit job

Mame |hyhrid |

Sawve

Figur 26: Registrere ny oppgave

2l Linguistic Workbench - Microsoft Internet Explorer

File Edit View Favorites Tools Help

eBack A -u @ @ (h pSearch *Favorites @ E,-_qzv .,{_\; < D ﬁ 23

Address @ http:ffapprentice.idi.ntnu. noflingwb)jobstep. coitaction=paramvaluesjobstep_id=149&job_id=45

Edit parameter values

outputformat (form at)

Badito jobsteps

Figur 27: Valg av parametre

A Linguistic Workbench, - Microsoft Internet Explorer

File Edit Wiew Favorites Tools  Help

eBack @ @ @ @ @ ;_;j pSearch }/{(Favorites @ Bv ,‘:’; @ _J ﬂ .:ﬂ

Address @ http: ffapprentice.idi.nknu, noflingwb/ job.cgi

Content-type: textthtml

Jobs

Case study
doxml-generation
howbrid

Testjobb for DOXML ekzempler

HEEE
(EREYENE]

Eegister new

Figur 28: Ferdigdefinerte oppgaver
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Man velger sa den oppgaven man ensker a kjore. Pa siden som kommer opp da skal man enten
laste opp fil som skal prosseseres, bruke en eksisterende fil pa server eller skrive inn "f#i tekst”.

3 Linguistic Workbench - Microsoft Internet Explorer

File Edit Wiew Favorites Tools  Help

@Back - @ - @ I:'zj L\Lh pSearch *Favorites @ @' rf} T ﬁ *ﬁ

Address @ http: f{apprentice.idi.nknu. noflingwb/job. cait action=editjobdat agjob_id=45

Contenttype: textthtml

Job data

Input (Fill out either Senver file, Upload file or Free text)

Senver file | |

Upload file |C:\Documents anc Settings\sveinoIa\DesktDp\evaluatiL Browse... i
Free text

Output

Senverfile |evaluati0nfi|e.xm|

Figur 29: Velge fil for prosessering

Man starter oppgaven ved a velge “run job”, og filen prosesseres etter hvordan du har definert
oppgaven.

2} Linguistic Workbench - Microsoft Internet Explorer

File Edit Wiew Favorites Toaols Help

eBack - -J @ @ :_;j pSearch *Favorites @

Address |@ http:ffapprentice.idi.ntnu.noflingwb fjob. cgi?action=run&job_id=45

Contenttype: texdfhtml

Results for hybrid

Hybrid 40 266682 <.
Click for result

Backto job

Figur 30: Ferdigkjort oppgave

Nér oppgaven er ferdigkjert blir filen lagret pa server og man kan velge & se pa resultatet.
Resultatet fra denne evalueringen er vist pa figuren under:
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3 http:#apprentice.idi. ntnu. noflingwhb/finout/evaluationfile.xml - Micr

File  Edit  Wiew Favorites Tools  Help

cBack M =2 @ @ \-:h }?‘ Search ‘-_E::( Favaorites 'E‘;E DE:

Address |@ http:/fapprentice.idi.ntnu. noflingwb finout fesaluationfile. sl

<7aml version="1.0" encoding="UTF-8" 7>
- «doxmlDocumentCollection=
- <document filename="inoutfupload-1120147614.59.txt">
— =P
- «5x
- <\ i="0" v="these"=
“BASE /=
“TAG=dts</TAG:
«STEM=these</STEM:=
=W
— oWy i="1" v="are"=
“BASExbhe</BASE:
“TAG=ber</TaG>
<STEM=are=/STEM:>
=W
— iy i="2" v="the"=
“BASE /=
“TaG=at</TAG>
<STEM=the</STEM:
=W
-\ i="3" v="most">
“BASE /=
<TAG=ql</TAG=
<STEM=most</STEM:
=W
- =W i="4" v="typical"=
“BASE /=
<TAG=jj</TAG=
<STEM=typic</STEM=
=W
- <W i="8" v="project"=
<BASE=project</BASE=
“TAG=NN=/TAG:>
<STEM=project</STEM=
=W
- =W i="8" v="types"=
<BASE=type</BASE=
“TAG=NNS</TAG>
<STEM=type</STEM=>
=W
- W i="2" v="your">
“BASE /=
“TAG=pp$</TAG>
<STEM=your</STEM=>
=W
- <W i="8" v="project"=
<BASE=project</BASE=
“TAG=NN=/TAG:>
“STEM=nrniort- /S TEM-

Figur 31: Resultater fra kjoring av komponent
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7. Konklusjon og videre arbeid

I lopet av prosjektet har man tilegnet seg inngaende forstaelse angaende lingvistiske teknikker, og
teoriene rundt konseptekstraksjon fra dokumentsamlinger. Konseptekstaksjon er et tema i tiden,
som det forskes mye pa, og kanskje da spesielt innenfor ontologier. Ontologier kan bidra til
forbedringer péa bade internett og i bedrifter, noe som er mélet til KUDOS. Det har blitt utviklet
en hybridkomponent som kjerer brilltagginging, og som kombinerer lemmatisering med
porterstemming for 4 fa et best mulig resultat. Komponenten ble integrert i arbeidsbenken til
DIB, og det ble bevist at de kommuniserer sammen.

7.1 Videre arbeid

Slik komponenten er implementert inneholder den flere lingvistiske operasjoner som den utforer
etter tur. Man har ikke valget om a kun kjore bare en eller noen fa av dem. Far a fa dette til ma
det implementeres en SAX XML-parser for navigering/endring av xml-filene. I tillegg kan
komponenten slik den er i dag kun ta rene tekstfiler som inndata. En funksjon for tekstrensing
kunne med fordel implementeres slik at man kan kjere prossesering rett pa andre dokumenttyper
som HTML- eller word-dokumenter.

Nér det gjelder de forskjellige operasjonene som er implementer kan folgende nevnes:
e Utbedre funksjon for opptrening av brilltaggeren. Slik den er i dag er den kun opptrent pa
ca. halvparten av Brownkorpuset. Ut over dette vil det ta veldig lang tid.
e Vedligeholde og forbedre ordliste for lemmatisering. Ordlisten som brukes né inneholder
for f4 ordstammer. Antall ordformer kan med fordel ogsa utvides.
e Vedlikeholde og forbedre ordliste for porterstemmeren.
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Vedlegg

Vedlegg A: Brown tagset

Hele tagsettet til Brown med eksempler hentet fra[17]

Tag

Description

Examples

opening parenthesis

closing parenthesis

negator

comma

dash

sentence terminator

colon

determiner/pronoun,
pre-qualifier

quite such rather

determiner/pronoun,
pre-quantifier

all half many nary

determiner/pronoun,
double conjunction
or pre-quantifier

both

AP

determiner/pronoun,
post-determiner

many other next more last former little several enough most
least only very few fewer past same Last latter less single
plenty 'nough lesser certain various manye next-to-last
particular final previous present nuf

APS

determiner/pronoun,
post-determiner,
genitive

other's

AP+AP

determiner/pronoun,
post-determiner,
hyphenated pair

many-much

AT

article

the an no a every th' ever' ye

BE

verb "to be",
infinitive or
imperative

be

BED

verb "to be", past
tense, 2nd person
singular or all
persons plural

were

BED*

verb "to be", past
tense, 2nd person
singular or all
persons plural,
negated

weren't

BEDZ

verb "to be", past
tense, 1lst and 3rd
person singular

was

BEDZ*

verb "to be", past
tense, 1lst and 3rd
person singular,
negated

wasn't

BEG

verb "to be",
present participle
or gerund

being

BEM

verb "to be",
present tense, 1st
person singular
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BEM*

verb "to be",
present tense, 1st
person singular,
negated

ain't

BEN

verb "to be", past
participle

been

BER

verb "to be",

present tense, 2nd
person singular or
all persons plural

are art

BER*

verb "to be",
present tense, 2nd
person singular or
all persons plural,
negated

aren't ain't

BEZ

verb "to be",
present tense, 3rd
person singular

is

BEZ*

verb "to be",
present tense, 3rd
person singular,
negated

isn't ain't

cc

conjunction,
coordinating

and or but plus & either neither nor yet 'n' and/or minus
an'

CD

numeral, cardinal

two one 1 four 2 1913 71 74 637 1937 8 five three million
87-31 29-5 seven 1,119 fifty-three 7.5 billion hundred
125,000 1,700 60 100 six

CD$

numeral, cardinal,
genitive

1960's 1961's .404's

Ccs

conjunction,
subordinating

that as after whether before while like because if since
for than altho until so unless though providing once lest
s'posin' till whereas whereupon supposing tho' albeit then
so's 'fore

DO

verb "to do",
uninflected present
tense, infinitive or
imperative

do dost

DO*

verb "to do",
uninflected present
tense or imperative,
negated

don't

DO+PPSS

verb "to do", past
or present tense +
pronoun, personal,
nominative, not 3rd
person singular

d'you

DOD

verb "to do", past
tense

did done

DOD*

verb "to do", past
tense, negated

didn't

DOZ

verb "to do",
present tense, 3rd
person singular

does

DOZ*

verb "to do",
present tense, 3rd
person singular,
negated

doesn't don't

DT

determiner/pronoun,
singular

this each another that 'nother

DT$

determiner/pronoun,
singular, genitive

another's

DT+BEZ

determiner/pronoun +
verb "to be",
present tense, 3rd
person singular

that's

DT+MD

determiner/pronoun +
modal auxillary

that'll this'll
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DTI

determiner/pronoun,
singular or plural

any some

DTS

determiner/pronoun,
plural

these those them

DTS+BEZ

pronoun, plural +
verb "to be",
present tense, 3rd
person singular

them's

DTX

determiner, pronoun
or double
conjunction

neither either one

EX

existential there

there

EX+BEZ

existential there +
verb "to be",
present tense, 3rd
person singular

there's

EX+HVD

existential there +
verb "to have", past
tense

there'd

EX+HVZ

existential there +
verb "to have",
present tense, 3rd
person singular

there's

EX+MD

existential there +
modal auxillary

there'll there'd

foreign word:
negator

pas non ne

FW-AT

foreign word:
article

la le el un die der ein keine eine das las les Il

FW-AT+NN

foreign word:
article + noun,
singular, common

1'orchestre 1'identite l'arcade l'ange l'assistance
l'activite L'Universite 1l'independance L'Union L'Unita
1'osservatore

FW-AT+NP

foreign word:
article + noun,
singular, proper

L'Astree L'Imperiale

FW-BE

foreign word: verb
"to be", infinitive
or imperative

sit

FW-BER

foreign word: verb
"to be", present
tense, 2nd person
singular or all
persons plural

sind sunt etes

FW-BEZ

foreign word: verb
"to be", present
tense, 3rd person
singular

ist est

foreign word:
conjunction,
coordinating

et ma mais und aber och nec y

foreign word:
numeral, cardinal

une cing deux sieben unam zweil

foreign word:
conjunction,
subordinating

bevor quam ma

FW-DT

foreign word:
determiner/pronoun,
singular

hoc

FW-DT+BEZ

foreign word:
determiner + verb
"to be", present
tense, 3rd person
singular

c'est

FW-DTS

foreign word:
determiner/pronoun,
plural

haec
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foreign word: verb
"to have", present

habe

FW-HV tense, not 3rd
person singular
FH-IN foreign word: ad de en a par con dans ex von auf super post sine sur sub
preposition avec per inter sans pour pendant in di
foreign word: della des du aux zur d'un del dell'
FW-IN+AT preposition +
article
foreign word: d'etat d'hotel d'argent d'identite d'art
FW-IN+NN preposition + noun,
singular, common
foreign word: d'Yquem d'Eiffel
FW-IN+NP preposition + noun,
singular, proper
foreign word: avant Espagnol sinfonica Siciliana Philharmonique grand
FW-JJ adjective publique haute noire bouffe Douce meme humaine bel
serieuses royaux anticus presto Sovietskaya Bayerische
comique schwarzen
foreign word: fortiori
FW-JJR adjective,
comparative
foreign word: optimo
FW-JJT adjective,
superlative
foreign word: noun, ballet esprit ersatz mano chatte goutte sang Fledermaus oud
FW-NN singular, common def kolkhoz roi troika canto boite blutwurst carne muzyka
bonheur monde piece force
foreign word: noun, corporis intellectus arte's dei aeternitatis senioritatis
FW-NN$ singular, common, curiae patronne's chambre's
genitive
foreign word: noun, al culpas vopos boites haflis kolkhozes augen tyrannis
plural, common alpha-beta-gammas metis banditos rata phis negociants crus
FW-NNS Einsatzkommandos kamikaze wohaws sabinas zorrillas palazzi
P
engages coureurs corroborees yori Ubermenschen
FW-NP foreign word: noun, Karshilama Dieu Rundfunk Afrique Espanol Afrika Spagna Gott
singular, proper Carthago deus
FW-NPS foreign word: noun, Svenskarna Atlantes Dieux
plural, proper
foreign word: noun, heute morgen aujourd'hui hoy
FW-NR singular, adverbial
FW-OD foreign wordf 18e 17e quintus
numeral, ordinal
FW-PN foreign word? hoc
pronoun, nominal
foreign word: mea mon deras VvoOs
FW-PP$ determiner,
possessive
foreign word: se
FW-PPL pronoun, singular,
reflexive
foreign word: s'excuse s'accuse
pronoun, singular,
FW-PPL+VBZ reflexive + verb,
present tense, 3rd
person singular
FW-PPO pronounf personal, lui me moi mi
accusative
foreign word: mecum tecum
FW-PPO+IN pronoun, personal,
accusative +
preposition
foreign word: il
FW-PPS pronoun, personal,

nominative, 3rd
person singular
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FW-PPSS

foreign word:
pronoun, personal,
nominative, not 3rd
person singular

ich vous sie je

FW-PPSS+HV

foreign word:
pronoun, personal,
nominative, not 3rd
person singular +
verb "to have",
present tense, not
3rd person singular

ai

FW-QL

foreign word:
qualifier

minus

foreign word: adverb

bas assai deja um wiederum cito velociter vielleicht
simpliciter non zu domi nuper sic forsan olim oui semper
tout despues hors

FW-RB+CC

foreign word: adverb
+ conjunction,
coordinating

forisque

FW-TO+VB

foreign word:
infinitival to +
verb, infinitive

d'entretenir

FW-UH

foreign word:
interjection

sayonara bien adieu arigato bonjour adios bueno tchalo ciao
o

foreign word: verb,
present tense, not
3rd person singular,
imperative or
infinitive

nolo contendere vive fermate faciunt esse vade noli tangere
dites duces meminisse iuvabit gosaimasu voulez habla
ksu'u'peli'afo lacheln miuchi say allons strafe portant

foreign word: verb,
past tense

stabat peccavi audivi

foreign word: verb,
present participle
or gerund

nolens volens appellant seq. obliterans servanda dicendi
delenda

foreign word: verb,
past participle

vue verstrichen rasa verboten engages

foreign word: verb,
present tense, 3rd
person singular

gouverne sinkt sigue diapiace

FW-WDT

foreign word: WH-
determiner

quo qua quod que quok

FW-WPO

foreign word: WH-
pronoun, accusative

quibusdam

FW-WPS

foreign word: WH-
pronoun, nominative

qui

HV

verb "to have",
uninflected present
tense, infinitive or
imperative

have hast

HV*

verb "to have",
uninflected present
tense or imperative,
negated

haven't ain't

HV+TO

verb "to have",
uninflected present
tense + infinitival
to

hafta

HVD

verb "to have", past
tense

had

HVD*

verb "to have", past
tense, negated

hadn't

verb "to have",
present participle
or gerund

having

HVN

verb "to have", past
participle

had

HVZ

verb "to have",
present tense, 3rd
person singular

has hath

=77 -




verb "to have",
present tense, 3rd

hasn't ain't

HVZ* .
person singular,
negated
preposition of in for by considering to on among at through with under
IN into regarding than since despite according per before
toward against as after during including between without
except upon out over
IN+IN preposition, , f'ovuh
hyphenated pair
preposition + t'hi-im
IN+PPO pronoun, personal,
accusative
adjective recent over-all possible hard-fought favorable hard meager
fit such widespread outmoded inadequate ambiguous grand
JJ . .
clerical effective orderly federal foster general
proportionate
JJs$ adjective, genitive Great's
JI+IT adjective, . big-large long-far
hyphenated pair
adjective, greater older further earlier later freer franker wider
JIR comparative better deeper firmer tougher faster higher bigger worse
younger lighter nicer slower happier frothier Greater newer
Elder
adjective + lighter'n
JJR+CS conjunction,
coordinating
adjective, top chief principal northernmost master key head main tops
JJs semantically utmost innermost foremost uppermost paramount topmost
superlative
adjective, best largest coolest calmest latest greatest earliest
JIT superlative simplest strongest newest fiercest unhappiest worst
youngest worthiest fastest hottest fittest lowest finest
smallest staunchest
MD modal auxillary should may might will would must can could shall ought need
wilt
MD* modal auxillary, cannot couldn't wouldn't can't won't shouldn't shan't
negated mustn't musn't
modal auxillary + shouldda musta coulda must've woulda could've
MD+HV verb "to have",
uninflected form
modal auxillary + willya
MD+PPSS pronoun, personal,
nominative, not 3rd
person singular
MD+TO modéllagxillary + oughta
infinitival to
noun, singular, failure burden court fire appointment awarding compensation
NN common Mayor interim committee fact effect airport management
surveillance jail doctor intern extern night weekend duty
legislation Tax Office
noun, singular, season's world's player's night's chapter's golf's
NNS$ common, genitive football's baseball's club's U.'s coach's bride's
bridegroom's board's county's firm's company's
superintendent's mob's Navy's
noun, singular, water's camera's sky's kid's Pa's heat's throat's father's
common + verb "to money's undersecretary's granite's level's wife's fat's
NN+BEZ be", present tense, Knife's fire's name's hell's leg's sun's roulette's cane's
3rd person singular guy's kind's baseball's
noun, singular, Pa'd
NN+HVD common + verb "to

have", past tense
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noun, singular,
common + verb "to

guy's Knife's boat's summer's rain's company's

NN+HVZ have", present
tense, 3rd person
singular
noun, singular, buncha
NN+IN common + preposition
noun, singular, cowhand'd sun'll
NN+MD common + modal
auxillary
noun, singular, stomach-belly
NN+NN common, hyphenated
pair
noun, plural, common | irregularities presentments thanks reports voters laws
NNS legislators years areas adjustments chambers $100 bonds
courts sales details raises sessions members congressmen
votes polls calls
noun, plural, taxpayers' children's members' States' women's cutters'
NNS$ common, genitive motorists' steelmakers' hours' Nations' lawyers' prisoners'
architects' tourists' Employers' secretaries' Rogues'
noun, plural, common |duds'd oystchers'll
NNS+MD + modal auxillary
noun, singular, Fulton Atlanta September-October Durwood Pye Ivan Allen Jr.
NP proper Jan. Alpharetta Grady William B. Hartsfield Pearl Williams
Aug. Berry J. M. Cheshire Griffin Opelika Ala. E. Pelham
Snodgrass
noun, singular, Green's Landis' Smith's Carreon's Allison's Boston's
NPS proper, genitive Spahn's Willie's Mickey's Milwaukee's Mays' Howsam's
Mantle's Shaw's Wagner's Rickey's Shea's Palmer's Arnold's
Broglio's
noun, singular, W.'s Ike's Mack's Jack's Kate's Katharine's Black's
NDP+BEZ proper + verb "to Arthur's Seaton's Buckhorn's Breed's Penny's Rob's Kitty's
be", present tense, Blackwell's Myra's Wally's Lucille's Springfield's Arlene's
3rd person singular
noun, singular, Bill's Guardino's Celie's Skolman's Crosson's Tim's Wally's
proper + verb "to
NP+HVZ have", present
tense, 3rd person
singular
noun, singular, Gyp'll John'll
NP+MD proper + modal
auxillary
noun, plural, proper |Chases Aderholds Chapelles Armisteads Lockies Carbones
NPS French Marskmen Toppers Franciscans Romans Cadillacs Masons
Blacks Catholics British Dixiecrats Mississippians
Congresses
noun, plural, Republicans' Orioles' Birds' Yanks' Redbirds' Bucs'
NPS$ proper, genitive Yankees' Stevenses' Geraghtys' Burkes' Wackers' Achaeans'
Dresbachs' Russians' Democrats' Gershwins' Adventists'
Negroes' Catholics'
noun, singular, Friday home Wednesday Tuesday Monday Sunday Thursday
NR adverbial yesterday tomorrow tonight West East Saturday west left
east downtown north northeast southeast northwest North
South right
noun, singular, Saturday's Monday's yesterday's tonight's tomorrow's
NR$ adverbial, genitive Sunday's Wednesday's Friday's today's Tuesday's West's
Today's South's
noun, singular, today'll
NR+MD adverbial + modal
auxillary
NRS noun, plural, Sundays Mondays Saturdays Wednesdays Souths Fridays
adverbial
numeral, ordinal first 13th third nineteenth 2d 6lst second sixth eighth
oD ninth twenty-first eleventh 50th eighteenth- Thirty-ninth

72nd 1/20th twentieth mid-19th thousandth 350th sixteenth
701lst

-79 -




PN

pronoun, nominal

none something everything one anyone nothing nobody
everybody everyone anybody anything someone no-one nothin

PN$

pronoun, nominal,
genitive

one's someone's anybody's nobody's everybody's anyone's
everyone's

PN+BEZ

pronoun, nominal +
verb "to be",
present tense, 3rd
person singular

nothing's everything's somebody's nobody's someone's

PN+HVD

pronoun, nominal +
verb "to have", past
tense

nobody'd

PN+HVZ

pronoun, nominal +
verb "to have",
present tense, 3rd
person singular

nobody's somebody's one's

PN+MD

pronoun, nominal +
modal auxillary

someone'll somebody'll anybody'd

PP$

determiner,
possessive

our its his their my your her out thy mine thine

PPSS$

pronoun, possessive

ours mine his hers theirs yours

PPL

pronoun, singular,
reflexive

itself himself myself yourself herself oneself ownself

PPLS

pronoun, plural,
reflexive

themselves ourselves yourselves

PPO

pronoun, personal,
accusative

them it him me us you 'em her thee we'uns

PPS

pronoun, personal,
nominative, 3rd
person singular

it he she thee

PPS+BEZ

pronoun, personal,
nominative, 3rd
person singular +
verb "to be",
present tense, 3rd
person singular

it's he's she's

PPS+HVD

pronoun, personal,
nominative, 3rd
person singular +
verb "to have", past
tense

she'd he'd it'd

PPS+HVZ

pronoun, personal,
nominative, 3rd
person singular +
verb "to have",
present tense, 3rd
person singular

it's he's she's

PPS+MD

pronoun, personal,
nominative, 3rd
person singular +
modal auxillary

he'll she'll it'll he'd it'd she'd

PPSS

pronoun, personal,
nominative, not 3rd
person singular

they we I you ye thou you'uns

PPSS+BEM

pronoun, personal,
nominative, not 3rd
person singular +
verb "to be",
present tense, lst
person singular

I'm Ahm

PPSS+BER

pronoun, personal,
nominative, not 3rd
person singular +
verb "to be",
present tense, 2nd
person singular or
all persons plural

we're you're they're

PPSS+BEZ

pronoun, personal,
nominative, not 3rd
person singular +
verb "to be",

you's
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present tense, 3rd
person singular

pronoun, personal,
nominative, not 3rd
person singular +

'tain't

PPSS+BEZ* verb "to be",
present tense, 3rd
person singular,
negated
pronoun, personal, I've we've they've you've
nominative, not 3rd
person singular +
PPSS+HV verb "to have",
uninflected present
tense
pronoun, personal, I'd you'd we'd they'd
nominative, not 3rd
PPSS+HVD person singular +
verb "to have", past
tense
pronoun, personal, you'll we'll I'll we'd I'd they'll they'd you'd
PPSS+MD nominative, not 3rd
person singular +
modal auxillary
pronoun, personal, y'know
nominative, not 3rd
person singular +
PPSS+VB verb "to verb",
uninflected present
tense
qualifier, pre well less very most so real as highly fundamentally even
oL how much remarkably somewhat more completely too thus ill
deeply little overly halfway almost impossibly far severly
such
QLP qualifier, post indeed enough still 'nuff
adverb only often generally also nevertheless upon together back
RB newly no likely meanwhile near then heavily there
apparently yet outright fully aside consistently
specifically formally ever just
RBS adverb, genitive else's
adverb + verb "to here's there's
RB+BEZ be", present tense,
3rd person singular
adverb + well's soon's
RB+CS conjunction,
coordinating
adverb, comparative further earlier better later higher tougher more harder
RBR longer sooner less faster easier louder farther oftener
nearer cheaper slower tighter lower worse heavier quicker
adverb, comparative more'n
RBR+CS + conjunction,
coordinating
RBT adverb, superlative most best highest uppermost nearest brightest hardest
fastest deepest farthest loudest
RN adverb, nominal here afar then
RP adverb, particle up out off down over on in about through across after
RP+IN adverb, particle + out'n outta
preposition
TO infinitival to to t'
TO+VB infinitival to + t'jawn t'lah
verb, infinitive
interjection Hurrah bang whee hmpf ah goodbye oops oh-the-pain-of-it ha
vl crunch say oh why see well hello lo alas tarantara rum-tum-

tum gosh hell keerist Jesus Keeeerist boy c'mon 'mon
goddamn bah hoo-pig damn
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verb, base:
uninflected present,

investigate find act follow inure achieve reduce take
remedy re-set distribute realize disable feel receive

VB imperative or continue place protect eliminate elaborate work permit run
infinitive enter force
verb, base: wanna
VB+AT unipflgc?eq present
or infinitive +
article
verb, base: lookit
uninflected present,
VB+IN imperative or
infinitive +
preposition
verb, base: die-dead
uninflected present,
VB+JJ imperative or
infinitive +
adjective
verb, uninflected let's lemme gimme
VB+PPO present tense +
pronoun, personal,
accusative
VB+RP verb, ?mperatiye + g'ahn c'mon
adverbial particle
verb, base: wanta wanna
uninflected present,
VB+TO imperative or
infinitive +
infinitival to
verb, base: say-speak
uninflected present,
VB+VB imperative or
infinitive;
hypenated pair
verb, past tense said produced took recommended commented urged found added
praised charged listed became announced brought attended
VBD wanted voted defeated received got stood shot scheduled
feared promised made
verb, present modernizing improving purchasing Purchasing lacking
VBG participle or gerund |enabling pricing keeping getting picking entering voting
warning making strengthening setting neighboring attending
participating moving
verb, present gonna
VBG+TO participle +
infinitival to
verb, past conducted charged won received studied revised operated
participle accepted combined experienced recommended effected granted
VEN seen protected adopted retarded notarized selected composed
gotten printed
verb, past gotta
VBN+TO participle +
infinitival to
verb, present tense, |deserves believes receives takes goes expires says opposes
VBZ 3rd person singular starts permits expects thinks faces votes teaches holds
calls fears spends collects backs eliminates sets flies
gives seeks reads
WDT WH-determiner which what whatever whichever whichever-the-hell
WH-determiner + verb |what're
"to be", present
WDT+BER tense, 2nd person
singular or all
persons plural
WH-determiner + verb | whaddya
"to be", present,
2nd person singular
WDT+BER+PP or all persons

plural + pronoun,
personal,
nominative, not 3rd
person singular
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WDT+BEZ

WH-determiner + verb
"to be", present
tense, 3rd person
singular

what's

WDT+DO+PPS

WH-determiner + verb
"to do", uninflected
present tense +
pronoun, personal,
nominative, not 3rd
person singular

whaddya

WDT+DOD

WH-determiner + verb
"to do", past tense

what'd

WDT+HVZ

WH-determiner + verb
"to have", present
tense, 3rd person
singular

what's

WP$

WH-pronoun, genitive

whose whosever

WPO

WH-pronoun,
accusative

whom that who

WPS

WH-pronoun,
nominative

that who whoever whosoever what whatsoever

WPS+BEZ

WH-pronoun,
nominative + verb
"to be", present,
3rd person singular

that's who's

WPS+HVD

WH-pronoun,
nominative + verb
"to have", past
tense

who'd

WPS+HVZ

WH-pronoun,
nominative + verb
"to have", present
tense, 3rd person
singular

who's that's

WPS+MD

WH-pronoun,
nominative + modal
auxillary

who'll that'd who'd that'll

WQL

WH-qualifier

however how

WH-adverb

however when where why whereby wherever how whenever
whereon wherein wherewith wheare wherefore whereof
howsabout

WRB+BER

WH-adverb + verb "to
be", present, 2nd
person singular or
all persons plural

where're

WRB+BEZ

WH-adverb + verb "to
be", present, 3rd
person singular

how's where's

WRB+DO

WH-adverb + verb "to
do", present, not
3rd person singular

howda

WRB+DOD

WH-adverb + verb "to
do", past tense

where'd how'd

WRB+DOD*

WH-adverb + verb "to
do", past tense,
negated

whyn't

WRB+DOZ

WH-adverb + verb "to
do", present tense,
3rd person singular

how's

WRB+IN

WH-adverb +
preposition

why'n

WRB+MD

WH-adverb + modal
auxillary

where'd
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Vedlegg B: Kildekode
Dette vedlegget inneholder kildekoden til komponenten.

hybrid.py

Denne filen inneholder kildekoden til hybridkomponenten.

#!/usr/bin/python

# -*- coding: 1s0-8859-1 -*-
#import lwbcomponent
import os

import re

import string
import sys

import cPickle
import brill

import indexer
import glob

import time

from nltk.token import *

from nltk.tokenreader.tagged import TaggedTokenReader
from nltk.tokenizer import *

from nltk.stemmer.porter import *

from nltk.tagger import *

#from nltk.tagger import brill

from nltk.corpus import brown

mn

i
# Brilltagger - tokenizing, training and tagging
#
class Tagger:
def init (self, text token='', trainingdata='',browndata=[]):
self.text_token = text_ token
self.trainingdata = trainingdata

self.browndata = browndata
self.checkfortagger (
print "Tagging..."

def checkfortagger (self):

print "Checking for tagger...\n"

if not os.path.isfile("brill.tagger"): # Checking for tagger
print "No tagger found...making new one.."
self.browndata = self.brownread()
self.traintagger () # training brilltagger if not exists

else:
print "Found trained tagger...\n"

trainedtagger = open("brill.tagger", 'r')
p = cPickle.Unpickler (trainedtagger)
print "Loading trained tagger...\n"
self.tagger = p.load()
trainedtagger.close ()
def tokenize (self, text): # tokenizing textstrings

splitter = indexer.TextSplitter ()

splittedtext = splitter.text splitter(text,l) # 1 = case sensitive
text token = Token(TEXT=(' '.join(splittedtext)))
WhitespaceTokenizer () .tokenize (text token)

return text token

def brownread(self): # Reading browncorpus
browndata = []
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print 'Reading Brown Corpus... \n'
for item in brown.items () [:40]:
item= brown.read (item)
browndata += item['WORDS']
return browndata
# Training new tagger if not found
def traintagger (self,numFiles=10,max rules=200,min score=2,ruleFile="dump.rules",

ruleOutput="rules.out", randomize=False,train=.8,trace=3):

self.trainingdata = Token (SUBTOKENS=self.browndata)

NN CD tagger = RegexpTagger ([(r'~[0-9]+(.[0-9]+)28', 'CD'),
(r'.*', 'NN')], TAG='TAG')

print "Training initial Unigramtagger... \n"

u = UnigramTagger (TAG='TAG')

u.train(self.trainingdata)

backoff = BackoffTagger ([u, NN CD tagger], TAG='TAG')

templates = [
brill.SymmetricProximateTokensTemplate (brill.ProximateTagsRule, (1,1)),
brill.SymmetricProximateTokensTemplate (brill.ProximateTagsRule, (2,2)),
brill.SymmetricProximateTokensTemplate (brill.ProximateTagsRule, (1,2)),
brill.SymmetricProximateTokensTemplate (brill.ProximateTagsRule, (1,3)),
brill.SymmetricProximateTokensTemplate (brill.ProximateWordsRule, (1,1)),
brill.SymmetricProximateTokensTemplate (brill.ProximateWordsRule, (2,2)),
brill.SymmetricProximateTokensTemplate (brill.ProximateWordsRule, (1,2)),
brill.SymmetricProximateTokensTemplate (brill.ProximateWordsRule, (1,3)),
brill.ProximateTokensTemplate (brill.ProximateTagsRule, (-1, -1), (1,1)),
brill.ProximateTokensTemplate (brill.ProximateWordsRule, (-1, -1), (1,1)),
]
trainer = brill.FastBrillTaggerTrainer (backoff, templates, trace, TAG='TAG')
print "Training Brilltagger... \n"
b = trainer.train(self.trainingdata, max rules, min score)
self.trainedtagger = open("brill.tagger", "w")
p = cPickle.Pickler(self.trainedtagger)
p.dunmp (b)
self.trainedtagger.close ()
print "...training done!"
def tagg(self,text): # Adding tags to tokens
self.text token = self.tokenize (text)
self.tagger.tag(self.text token)
#
# Filhandler - xml or plain text
#
class Filehandler:
def  init (self,filename,filetype,maxsize,text token='',wordcounter=0,):
self.filename = filename
self.newfile = self.makenewfilename (filename, filetype)
self.filetype = filetype
self.text token = text token
self.mode = self.getprocessingmode (self.checksize (filename),maxsize)
self.wordcounter = wordcounter
def getprocessingmode (self, filesize,maxsize) : # Decides which processingmode to use
if filesize < maxsize:
return 0
else:

return 1

# Checking for existing file and making a new filename if found
def makenewfilename (self,filename,filetype) :
if os.path.isfile(filename[:-4] + "." + filetype):

filename = ' ' + filename
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return filename[:-4] + "." + filetype

def checksize (self, filename) : # Checking filesize
return os.path.getsize (filename)

def filewriter(self,text token): # Calls the correct filewriter for "bodywriting"
self.text token = text token
if self.filetype == 'xml':
self.doxml ()
elif self.filetype == 'plain':
self.plainfile()

# Calls the correct filewriter for writing the top of a file
def filestartwriter(self,filetype):

if filetype == 'xml':
self.doxmlstart ()
elif filetype == 'plain':

self.plainfilestart ()

def fileendwriter (self,filetype): # Calls the correct filewriter for
writing the end of a file
if filetype == 'xml':
self.doxmlend ()
elif filetype == 'plain':
self.plainfileend()

def doxmlstart (self): # Startwriter DOXML
print "Creating xml resultfile..."
self.xml = open(self.newfile, "ab")
self.xml.write (unicode ('<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"?2>\n', 'iso-8859-
1') .encode ('UTF-8"))
self.xml.write (unicode (' <doxmlDocumentCollection>\n', 'iso-8859-1") .encode ('UTF-8"))

self.xml.write (unicode (' <document filename="' + self.filename + '">\n', 'iso-8859-
1'") .encode ('UTF-8"))
self.xml.write (unicode (' <P>\n', 'iso-8859-1"') .encode ('UTF-8")
self.xml.write (unicode (' <S>\n', 'is0-8859-1") .encode ('UTF-8"))
def doxml (self): # "Bodywriter" DOXML

for word token in self.text token['SUBTOKENS']:

self.xml.write (unicode (' <W i="' + “self.wordcounter® + '" v=""' +
word token['TEXT'].lower() + '">\n','iso-8859-1").encode('UTF-8"))

self.xml.write (unicode (' <BASE>' + word token['BASE'] + '</BASE>\n','iso-8859-
1') .encode ('UTF-8"))

self.xml.write (unicode (' <TAG>' + word token['TAG'].lower() + '</TAG>\n', 'iso-
8859-1") .encode ('UTF-8"))

self.xml.write (unicode (' <STEM>' + word_token['STEM'].lower () +
'</STEM>\n", 'iso-8859-1") .encode ('UTF-8"))

self.xml.write (unicode (' </W>\n"', '1is0-8859-1") .encode ('UTF-8")

self.wordcounter += 1

def doxmlend(self): # "endwriter" DOXML
self.xml.write (unicode (' </S>\n"', 'iso-8859-1") .encode ('UTF-8")
self.xml.write (unicode (' </P>\n', 'is0-8859-1") .encode ('UTF-8"))

self.xml.write (unicode (' </doxmlDocumentCollection>\n', 'iso-8859-1") .encode ('UTF-8"))

(
(
self.xml.write (unicode (' </document>\n', 'iso-8859-1") .encode ('UTF-8"))
(
()

self.xml.close
print '...DONE'

def plainfilestart (self): # Startwriter plain textfile
print "Creating plain resultfile..."
self.plain = open(self.newfile, "ab")
self.plain.write (unicode ('<-- ** START ** # document filename="' + self.filename + '" # -
->\n\n', "1s0-8859-1") .encode ('UTF-8"))
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def plainfile(self):

for word_token in self.text token['SUBTOKENS']:

word = word_token['TEXT'].lower ()
base = word_ token['BASE'].lower ()
tag = word token['TAG'].lower ()

stem = word token['STEM'].lower ()

self.plain.write (unicode (" self.wordcounter"
'\n', 'iso-8859-1") .encode ('UTF-8"))
self.wordcounter += 1

'/' + tag +

def plainfileend(self):

self.plain.write (unicode ('\n<-- # document filename=""

->\n\n', '1s0-8859-1") .encode ('UTF-8"))
self.plain.close ()
print '...DONE'

# "Bodywriter" plain textfile

+ '/'" + word + '/' + base + '/' + stem +

# endwriter plain textfile
+ self.filename + '™ ** END ** # -

Stemmer

S = =

class Stemmer:
def init (self,stempath):
self.stemmer = PorterStemmer (stempath)

def stem(self,word) :
return self.stemmer.stem(word)

# Adding stems to a token

which is not found

= S e e

Lemmatizerhybrid - Cheking for words in dictionaries,

and using stemming on words

class Lemmatizerhybrid:

def init (self,namepath,wordpath, stempath) :
self.stemmer = Stemmer (stempath)
self. namedict =
self. dictionary =
print "Lemmatizing..."

def loadnamedictionary(self,path):

namedict = {}

namedictionaries = glob.glob (path)

print 'Loading namedictionaries to memory...'

for namefile in namedictionaries:

self.loadnamedictionary (namepath)
self.loadworddictionary (wordpath)

# reading namedictionaries from directory

#merging all files into one dictionary

for line in open (namefile, 'r').readlines():
line = unicode(line, 'iso-8859-1'").encode ('UTF-8")
line = string.strip(line)
temp = line.split(';")

namedict[temp[0]] =
return namedict

temp([1l]

def loadworddictionary(self,path):
dictionary = {}
worddictionaries = glob.glob (path)
print 'Loading worddictionaries to memory...'
for wordfile in worddictionaries:
for line
line = string.strip(line)
temp = line.split(';")

dict token =
dictionary[temp[0]] =
return dictionary

Token (BASE=temp[1],
dict_ token

in open (wordfile, 'rb') .readlines() :

# reading worddictionaries from directory

#merging all files into one dictionary

# making dictionary with token object

STEM=temp[2])
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def checkkey(self,dict,key):

return dict.has_ key(key)

def getkey(self,dict, key):

de

return dict.get (key)

f lemmatize (self, text token):
for word token in text token['SUBTOKENS']:
word = word token['TEXT']
word = unicode (word,

if self.checkkey(self. namedict,word):

# checking if word exists in dictionary

# returning key from dictionary

# lemmatizing tokens

'is0-8859-1") .encode ('UTF-8")

# checking for word i namedictionary

word_token['TAG'] = self.getkey(self. namedict,word)

word token['BASE'] = "'
word token['STEM'] v

# checking for word in worddictionary

elif self.checkkey(self. dictionary,word.lower()):
temp token = self.getkey(self. dictionary,word.lower())

word token['BASE'] = temp token['BASE']

if temp_ token['STEM'] == '':
self.stemmer.stem(word token)
else:

# checking if word in dictionary has stem

word_token['STEM'] = temp token['STEM']

else:
self.stemmer.stem(word_token)
word_token['BASE'] = "'
#print word token

return text_token

# not in any dictionary -> stem word

H =

Component implementation

class Hybridcomponent:

def handle():

maxsize = 14000000
start = time.time ()
filename, filetype = sys.argv[l:]

if filetype == 'xml' or filetype =='plain':

t = Tagger ()

# class Hybridcomponent (lwbcomponent.LWVcomponent) :

# filesize to change mode

1 = Lemmatizerhybrid('namefiles\\*.csv', 'dictionaries\\*.csv', 'stemfiles\\*.csv')

f = Filehandler (filename, filetype,maxsize)

f.filestartwriter (filetype)
print f.mode
if f.mode:
file = open(f.filename, 'rb")
while 1:
line = file.readline()
if not line: break
t.tagg(line)

# Mode 1

big files - bigger then maxsize

f.filewriter(l.lemmatize (t.text token))

# Mode 2

small files - smaller then

- start) + " sec.

else:
t.tagg(open(f.filename, 'rb') .read())
maxsize
f.filewriter(l.lemmatize (t.text token))
f.fileendwriter (filetype)
print "File processed in " + str(time.time ()
return 'OK'
else:
print 'Invalid filetype - use arguments "xml" or "plain"...'
if name == " main_ ":
handle ()
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brill.py
Denne filen inneholder kildekoden til den modifiserte brillargoritmen fra NLTK.

Natural Language Toolkit: Brill Tagger

#
#
# Copyright (C) 2001 University of Pennsylvania

# Author: Christopher Maloof <cjmaloof@gradient.cis.upenn.edu>
# Edward Loper <edloper@gradient.cis.upenn.edu>
# Steven Bird <sb@ldc.upenn.edu>
# URL: <http://nltk.sf.net>
# For license information, see LICENSE.TXT
#
#

$Id: brill.py,v 1.8 2004/07/17 20:12:03 edloper Exp $

LLRIRY]

Brill's transformational rule-based tagger.

@group Tagger: BrillTagger

@group Rules: BrillRuleI, *Rule

@group Templates: BrillTemplateI, *Template

@group Trainers: BrillTaggerTrainer, FastBrillTaggerTrainer

LLRIRY]

from nltk.tagger import TaggerI, DefaultTagger, RegexpTagger, \
UnigramTagger, BackoffTagger, tagger accuracy

from nltk import TaskI, PropertyIndirectionMixIn

from nltk.token import Token

from nltk.corpus import treebank, brown

from sets import Set # for sets

import bisect # for binary search through a subset of indices

import os # for finding WSJ files

import pickle # for storing/loading rule lists

import random # for shuffling WSJ files

import sys # for getting command-line arguments

import test

FHEH A R R R R R

## The Brill Tagger

CR R

class BrillTagger (TaggerI, PropertyIndirectionMixIn):
Brill's transformational rule-based tagger. Brill taggers use an
X{initial tagger} (such as L{DefaultTagger}) to assign an intial
tag sequence to a text; and then apply an ordered list of
transformational rules to correct the tags of individual tokens.
These transformation rules are specified by the L{BrillRuleI}
interface.

Brill taggers can be created directly, from an initial tagger and
a list of transformational rules; but more often, Brill taggers
are created by learning rules from a training corpus, using either
L{BrillTaggerTrainer} or L{FastBrillTaggerTrainer}.

won

def init (self, initial tagger, rules, **property names) :
@param initial tagger: The initial tagger
@type initial tagger: L{TaggerI}
@param rules: An ordered list of transformation rules that
should be used to correct the initial tagging.
@type rules: C{list} of L{BrillRulel}
self. initial tagger = initial tagger
self. rules = rules
PropertyIndirectionMixIn. init (self, **property names)

def rules(self):
return self. rules[:]
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def tag (self, token):
# Inherit documentation from TaggerI

SUBTOKENS = self.property ('SUBTOKENS'")
TAG = self.property('TAG')

# Run the initial tagger.
self. initial tagger.tag(token)
subtokens = token [SUBTOKENS]

# Create a dictionary that maps each tag to a list of the
# indices of tokens that have that tag.
tag to positions = {}
for i, subtoken in enumerate (subtokens):
if subtoken[TAG] not in tag_ to positions:
tag to positions[subtoken[TAG]] = Set([i])
else:
tag_to positions[subtoken[TAG]].add (i)

# Apply each rule, in order. Only try to apply rules at
# positions that have the desired original tag.
for rule in self. rules:
# Find the positions where it might apply
positions = tag to positions.get(rule.original tag(), [])
# Apply the rule at those positions.
changed = rule.apply at (subtokens, positions)
# Update tag_to positions with the positions of tags that
# were modified.
for i in changed:
tag_to_positions[rule.original tag()].remove (i)
if rule.replacement tag() not in tag to positions:
tag to positions[rule.replacement tag()] = Set([i])
else:
tag to positions[rule.replacement tag()].add(i)

FHEFF R A A A AR AR R A R R R R R R
## Brill Rules
ER R

class BrillRulelI:
win
An interface for tag transformations on a tagged corpus, as
performed by brill taggers. Each transformation finds all tokens
in the corpus that are tagged with a specific X{original tag} and
satisfy a specific X{condition}, and replaces their tags with a
X{replacement tag}. For any given transformation, the original
tag, replacement tag, and condition are fixed. Conditions may
depend on the token under consideration, as well as any other
tokens in the corpus.

Brill rules must be comparable and hashable.

def apply to(self, tokens):
Apply this rule everywhere it applies in the corpus. I.e.,
for each token in the corpus that is tagged with this rule's
original tag, and that satisfies this rule's condition, set
its tag to be this rule's replacement tag.

@param tokens: The tagged corpus

@type tokens: list of Token

@return: The indices of tokens whose tags were changed by this
rule.

@rtype: C{list} of C{int}

return self.apply at(tokens, range(len(tokens)))
def apply at(self, tokens, positions):

Apply this rule at every position in C{positions} where it
applies to the corpus. 1I.e., for each position M{p} in
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C{positions}, if C{tokens[M{p}]} is tagged with this rule's
original tag, and satisfies this rule's condition, then set
its tag to be this rule's replacement tag.

@param tokens: The tagged corpus

@type tokens: list of Token

@type positions: C{list} of C{int}

@param positions: The positions where the transformation is to
be tried.

@return: The indices of tokens whose tags were changed by this
rule.

@rtype: C{int}

assert False, "BrillRulel is an abstract interface"

def applies(self, tokens, index):
@return: True if the rule would change the tag of
C{tokens[index]}, False otherwise
@rtype: Boolean

@param tokens: A tagged corpus
@type tokens: list of Token
@param index: The index to check
@type index: int

nun

assert False, "BrillRulel is an abstract interface"

def original tag(self):
@return: The tag which this C{BrillRulel} may cause to be
replaced.
@rtype: any

nun

assert False, "BrillRulel is an abstract interface"

def replacement tag(self):
@return: the tag with which this C{BrillRulel} may replace
another tag.
@rtype: any

nun

assert False, "BrillRulel is an abstract interface"

# Rules must be comparable and hashable for the algorithm to work
def _ eq_  (self):

assert False, "Brill rules must be comparable"
def _ hash_ (self):

assert False, "Brill rules must be hashable"

class ProximateTokensRule (BrillRulelI) :
wn
An abstract base class for brill rules whose condition checks for
the presence of tokens with given properties at given ranges of
positions, relative to the token.

Each subclass of proximate tokens brill rule defines a method
M{extract property}, which extracts a specific property from the
the token, such as its text or tag. Each instance is
parameterized by a set of tuples, specifying ranges of positions
and property values to check for in those ranges:

- (M{start}, M{end}, M{value})
The brill rule is then applicable to the M{n}th token iff:
- The M{n}th token is tagged with the rule's original tag; and
- For each (M{start}, M{end}, M{value}) triple:
- The property value of at least one token between

M{n+start} and M{n+end} (inclusive) 1is M{value}.

For example, a proximate token brill template with M{start=end=-1}
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generates rules that check just the property of the preceding
token. Note that multiple properties may be included in a single
rule; the rule applies if they all hold.

@cvar PROPERTY NAME: The name of the property that is checked
by this brill rule. This variable should be overridden by
subclasses of C{ProximateTokensRule}.

@type PROPERTY NAME: C{string}

PROPERTY NAME = None

def init (self, original tag, replacement tag, *conditions):

Construct a new brill rule that changes a token's tag from
C{original tag} to C{replacement tag} if all of the properties
specified in C{conditions} hold.

@type conditions: C{tuple} of C{(int, int, *)}

@param conditions: A list of 3-tuples C{ (start, end, value)},
each of which specifies that the property of at least one
token between M{n}+C{start} and M{n}+C{end} (inclusive) is
C{value}.

@raise ValueError: If C{start}>C{end} for any condition.

assert self. class  != ProximateTokensRule, \

"ProximateTokensRule is an abstract base class"

self. original = original tag
self. replacement = replacement tag

self. conditions = conditions
for (s,e,v) in conditions:
if s>e:
raise ValueError ('Condition %s has an invalid range' %
((s,e,v),))

def extract property(token): # [staticmethod]
win
Returns some property characterizing this token, such as its
base lexical item or its tag.

Each implentation of this method should correspond to an
implementation of the method with the same name in a subclass
of L{ProximateTokensTemplate}.

@param token: The token

@type token: Token

@return: The property

@rtype: any

win

assert False, "ProximateTokensRule is an abstract interface"
extract property = staticmethod (extract property)

def apply at(self, tokens, positions):
# Inherit docs from BrillRulel

# Find all locations where the rule is applicable
change = []
for i in positions:
if self.applies(tokens, 1i):
change.append (i)

# Make the changes. Note: this must be done in a separate
# step from finding applicable locations, since we don't want
# the rule to interact with itself.
for i in change:
tokens[i] ['TAG'] = self. replacement

return change

def applies(self, tokens, index):
# Inherit docs from BrillRulel
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def

def

def

def

def

def

def

def

# Does the given token have this rule's "original tag"?
if tokens[index] ['TAG'] != self. original:
return False

# Check to make sure that every condition holds.
for (start, end, val) in self. conditions:
# Find the (absolute) start and end indices.
s = max (0, index+start)
e = min (index+end+1, len(tokens))

# Look for *any* token that satisfies the condition.
for i in range(s, e):
if self.extract property(tokens[i]) == val:
break
else:
# No token satisfied the condition; return false.
return False

# Every condition checked out, so the rule is applicable.
return True

original tag(self):
# Inherit docs from BrillRulel
return self. original

replacement_tag(self):
# Inherit docs from BrillRulel
return self. replacement

__eq_ (self, other):
return (other != None and
other. class == self. class  and
self. original == other. original and
self. replacement == other. replacement and
self. conditions == other._ conditions)
hash (self):

# Needs to include extract property in order to distinguish subclasses

# A nicer way would be welcome.

return hash( (self. original, self. replacement, self. conditions,

self.extract property.func code) )

__repr__ (self):
conditions = ' and '.Jjoin(['%$s in %d...%d' % (v,s,e)
for (s,e,v) in self. conditions])
return '<%$s: %$s->%s if %s>' $ (self. class . name ,
self. original, self. replacement,
conditions)
str (self):

o

replacement = '%$s -> %s' % (self. original,
self. replacement)

if len(self. conditions) == 0:
conditions = "'
else:
conditions = ' if '+ ', and '.join([self. condition to str(c)

for ¢ in self. conditions])

return replacement+conditions

_condition to str(self, condition):

Wi

Return a string representation of the given condition.
This helper method is used by L{ str }.

nun

(start, end, value) = condition
return ('the %s of %$s is %r' %

(self.PROPERTY NAME, self. range to str(start, end),

_range_to_str(self, start, end):

Return a string representation for the given range. This

value))
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helper method is used by L{_ str }.

nun

if start == end == 0:
return 'this word'
if start == end == -1:
return 'the preceding word'
elif start == end ==
return 'the following word'
elif start == end and start < 0:
return 'word i-%d' % -start
elif start == end and start > 0:
return 'word i1+%d' % start
else:
if start >= 0: start = '+%d' % start
if end >= 0: end = '"+%d' % end
return 'words 1%s...i%s' % (start, end)

class ProximateTagsRule (ProximateTokensRule) :

wan

A rule which examines the tags of nearby tokens.

@see: superclass L{ProximateTokensRule} for details.

@see: L{ProximateTagsTemplate}, which generates these rules.

wan

PROPERTY NAME = 'tag' # for printing.

def extract property(token): # [staticmethod]
"""@return: The given token's C{POS} property."""
return token['TAG']

extract property = staticmethod (extract property)

class ProximateWordsRule (ProximateTokensRule) :

won

A rule which examines the base types of nearby tokens.

@see: L{ProximateTokensRule} for details.

@see: L{ProximateWordsTemplate}, which generates these rules.

wn

PROPERTY NAME = 'text' # for printing.

def extract property(token): # [staticmethod]
"""@return: The given token's C{TEXT} property.
return token['TEXT']

extract property = staticmethod (extract property)

ER R
## Brill Templates
FHEFFR A A A F AR AR R A R R R R A R R R R

class BrillTemplateI:

wn
An interface for generating lists of transformational rules that
apply at given corpus positions. C{BrillTemplateI} is used by the
C{BrillTagger} training algorithms to generate candidate rules.
wn
def  init (self):

raise AssertionError, "BrillTemplateI is an abstract interface"

def applicable rules(self, token, i, correctTag):

Return a list of the transformational rules that would correct
the C{i}th subtoken's tag in the given token. 1In particular,
return a list of zero or more rules that would change
C{token['SUBTOKENS'] [i]['TAG']} to C{correctTag}, if applied
to C{token}.

If the C{i}th subtoken already has the correct tag (i.e., if
C{token['SUBTOKENS'] [1]['TAG']} == C{correctTag}), then
C{applicable rules} should return the empty list.

@param token: The token whose subtokens are being tagged.

@type token: L{Token}

@param i: The index of the subtoken whose tag should be
corrected.

Qtype i: C{int}

@param correctTag: The correct tag for the C{i}th subtoken of
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C{token}.
@type correctTag: (any)
@rtype: C{list} of L{BrillRuleI}

nun

raise AssertionError, "BrillTemplateI is an abstract interface"

def get neighborhood(self, token, index):
Returns the set of indices C{i} such that
C{applicable rules(token, index, ...)} depends on the value of
the C{i}th subtoken of C{token}.

This method is used by the \"fast\" BrillTagger trainer.

@param token: The token whose subtokens are being tagged.
@type token: L{Token}

@param index: The index whose neighborhood should be returned.
@type index: C{int}

@rtype: C{Set}

raise AssertionError, "BrillTemplateI is an abstract interface"

class ProximateTokensTemplate (BrillTemplateI) :
won
An brill templates that generates a list of
L{ProximateTokensRule}s that apply at a given corpus
position. In particular, each C{ProximateTokensTemplate} is
parameterized by a proximate token brill rule class and a list of
boundaries, and generates all rules that:

- use the given brill rule class

- use the given list of boundaries as the C{start} and C{end}
points for their conditions

- are applicable to the given token.

won

def init (self, rule class, *boundaries):
Wi
Construct a template for generating proximate token brill
rules.

@type rule class: C{class}

@param rule class: The proximate token brill rule class that

should be used to generate new rules. This class must be a

subclass of L{ProximateTokensRule}.

@type boundaries: C{tuple} of C{(int, int)}

@param boundaries: A list of tuples C{(start, end)}, each of
which specifies a range for which a condition should be
created by each rule.

@raise ValueError: If C{start}>C{end} for any boundary.

self. rule class = rule_class

self. boundaries = boundaries

for (s,e) in boundaries:
if s>e:

raise ValueError ('Boundary %s has an invalid range' %

((s,e),))

def applicable rules(self, tokens, index, correct tag):
if tokens[index] ['TAG'] == correct tag:
return []

# For each of this template's boundaries, Find the conditions
# that are applicable for the given token.
applicable conditions = \
[self. applicable conditions (tokens, index, start, end)
for (start, end) in self. boundaries]

# Find all combinations of these applicable conditions. E.g.,
# if applicable conditions=[[A,B], [C,D]], then this will

# generate [[A,C], [A,D], [B,C], [B,D]].

condition combos = [[]]

for conditions in applicable conditions:

-95-




condition combos = [old conditions+[new condition]
for old_conditions in condition_combos
for new condition in conditions]

# Translate the condition sets into rules.
return [self. rule class(tokens[index]['TAG'], correct_tag, *conds)
for conds in condition combos]

def applicable conditions(self, tokens, index, start, end):

@return: A set of all conditions for proximate token rules
that are applicable to C{tokens[index]}, given boundaries of

C{ (start, end)}. I.e., return a list of all tuples C{ (start,
end, M{value})}, such the property value of at least one token
between M{index+start} and M{index+end} (inclusive) is
M{value}.
conditions = Set ()
s = max (0, index+start)
e = min (index+end+1, len (tokens))
for i in range(s, e):

value = self. rule class.extract property(tokens[i])

conditions.add( (start, end, value) )
return conditions

def get neighborhood(self, tokens, index):

# inherit docs from BrillTemplatel

neighborhood = Set ([index])

for (start, end) in self. boundaries:
s = max (0, index+start)
e = min (index+end+1, len (tokens))
for i in range(s, e):

neighborhood.add (i)

return neighborhood

class SymmetricProximateTokensTemplate (BrillTemplateI) :

Simulates two L{ProximateTokensTemplate}s which are symmetric

across the location of the token. For rules of the form \"If the

M{n}th token is tagged C{A}, and any tag preceding B{or} following

the M{n}th token by a distance between M{x} and M{y} is C{B}, and
, then change the tag of the nth token from C{A} to C{C}.\"

One C{ProximateTokensTemplate} is formed by passing in the

same arguments given to this class's constructor: tuples
representing intervals in which a tag may be found. The other
C{ProximateTokensTemplate} is constructed with the negative

of all the arguments in reversed order. For example, a
C{SymmetricProximateTokensTemplate} using the pair (-2,-1) and the
constructor C{ProximateTagsTemplate} generates the same rules as a
C{ProximateTagsTemplate} using (-2,-1) plus a second
C{ProximateTagsTemplate} using (1,2).

This is useful because we typically don't want templates to
specify only \"following\" or only \"preceding\"; we'd like our
rules to be able to look in either direction.

woan

def  init (self, rule class, *boundaries):
Construct a template for generating proximate token brill
rules.

@type rule class: C{class}

@param rule class: The proximate token brill rule class that

should be used to generate new rules. This class must be a

subclass of L{ProximateTokensRule}.

@type boundaries: C{tuple} of C{(int, int)}

@param boundaries: A list of tuples C{(start, end)}, each of
which specifies a range for which a condition should be
created by each rule.

@raise ValueError: If C{start}>C{end} for any boundary.
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self. pttl
reversed =
self. ptt2

= ProximateTokensTemplate (rule class, *boundaries)
[(-e,-s) for (s,e) in boundaries]
= ProximateTokensTemplate (rule class, *reversed)

# Generates lists of a subtype of ProximateTokensRule.
def applicable rules(self, tokens, index, correctTag):

nun

See L{BrillTemplateI} for full specifications.

@rtype: list of ProximateTokensRule
return (self. pttl.applicable rules(tokens, index, correctTag) +
self. ptt2.applicable rules(tokens, index, correctTag))

def get neighborhood(self, tokens, index):
# inherit docs from BrillTemplatel
nl = self. pttl.get neighborhood (tokens, index)
n2 = self. ptt2.get neighborhood (tokens, index)
return nl.union (n2)

0
## Brill Tagger Trainer
CR R

class BrillTaggerTrainer (PropertyIndirectionMixIn) :

wun

A trainer for brill taggers.
wn
def  init (self, initial tagger, templates, trace=0,
**property_ names) :
self. initial tagger = initial tagger
self. templates = templates
self. trace = trace
self. property names = property names
PropertyIndirectionMixIn. init (self, **property names)

#//7777777777777777777777777777777777777777777777777777777777
# Trainin

g
N A

def train(self, train token, max rules=200, min score=2):
wan
Trains the BrillTagger on the corpus C{train token},
producing at most C{max_rules} transformations, each of which
reduces the net number of errors in the corpus by at least
C{min_score}.

@type train_ token: C{list} of L{Token}
@param train token: The corpus of tagged C{Tokens}
@type max rules: C{int}
@param max rules: The maximum number of transformations to be created
@type min score: C{int}
@param min score: The minimum acceptable net error reduction
that each transformation must produce in the corpus.
wan
SUBTOKENS = self.property ('SUBTOKENS'")
TAG = self.property('TAG')
if self. trace > 0: print ("Training Brill tagger on %d tokens..."
len(train_token[SUBTOKENS]))

o©

# Create a new copy of the training token, and run the initial
# tagger on this. We will progressively update this test

# token to look more like the training token.

test token = train token.exclude (TAG)

self. initial tagger.tag(test token)

test subtoks = test token[SUBTOKENS]
train subtoks = train token[SUBTOKENS]

if self. trace > 2: self. trace header()
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# Look for useful rules.

rules = []
try:
while len(rules) < max rules:
old tags = [t[TAG] for t in test subtoks]
(rule, score, fixscore) = self. best rule(test subtoks,

train subtoks)
if rule is None or score < min score:
if self. trace > 1:
print 'Insufficient improvement; stopping’
break
else:
# Add the rule to our list of rules.
rules.append(rule)
# Use the rules to update the test token.
k = rule.apply to(test_subtoks)
# Display trace output.
if self. trace > 1:
self. trace rule(rule, score, fixscore, len(k))
# The user can also cancel training manually:
except KeyboardInterrupt: pass

# Create and return a tagger from the rules we found.
return BrillTagger(self. initial tagger, rules,
**self. property names)

$//0777717777777777777777777777777777777777777777777777777777
# Finding the best rule
$//1077711777777777777777777777777777777777777777717777777777

# Finds the rule that makes the biggest net improvement in the corpus.
# Returns a (rule, score) pair.
def best rule(self, test subtoks, train subtoks):

SUBTOKENS = self.property ('SUBTOKENS")

TAG = self.property('TAG')

# Create a dictionary mapping from each tag to a list of the
# indices that have that tag in both test subtoks and
# train subtoks (i.e., where it is correctly tagged).

correct indices = {}
for 1 in range(len(test subtoks)):
if test subtoks[i] [TAG] == train subtoks[i] [TAG]:
tag = test subtoks[i] [TAG]
correct indices.setdefault (tag, []).append (i)

# Find all the rules that correct at least one token's tag,
# and the number of tags that each rule corrects (in

# descending order of number of tags corrected).

rules = self. find rules(test subtoks, train_ subtoks)

# Keep track of the current best rule, and its score.
best rule, best score, best fixscore = None, 0, 0

# Consider each rule, in descending order of fixscore (the
# number of tags that the rule corrects, not including the
# number that it breaks).
for (rule, fixscore) in rules:
# The actual score must be <= fixscore; so if best score
# is bigger than fixscore, then we already have the best
# rule.
if best_score >= fixscore:
return best rule, best score, best fixscore

# Calculate the actual score, by decrementing fixscore

# once for each tag that the rule changes to an incorrect

# value.

score = fixscore

for i in correct indices[rule.original tag()]:

if rule.applies(test subtoks, 1i):

score -= 1
# If the score goes below best score, then we know
# that this isn't the best rule; so move on:
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if score <= best_score: break

#print '%5d %5d %$s' % (fixscore, score, rule)
# If the actual score is better than the best score, then
# update best_score and best_rule.
if score > best score:
best rule, best score, best fixscore = rule, score, fixscore

# Return the best rule, and its score.
return best rule, best score, best fixscore

def find rules(self, test subtoks, train subtoks):

o
Find all rules that correct at least one token's tag in
C{test_subtoks}.

@return: A list of tuples C{(rule, fixscore)}, where C{rule}
is a brill rule and C{fixscore} is the number of tokens
whose tag the rule corrects. Note that C{fixscore} does
I{not} include the number of tokens whose tags are changed
to incorrect values.

nun

TAG = self.property('TAG')
# Create a list of all indices that are incorrectly tagged.
error_indices = [i for i in range(len(test_subtoks))

if (test_subtoks[i] [TAG] !=
train_subtoks[i] [TAG]) ]

# Create a dictionary mapping from rules to their positive-only
# scores.
rule score dict = {}
for 1 in range(len(test subtoks)):
rules = self. find rules at(test subtoks,
for rule in rules:
rule score dict[rule] =

train subtoks, i)

rule score dict.get(rule,0) + 1

# Convert the dictionary into a list of (rule,
# sorted in descending order of score.

rule_score_items = rule_score_dict.items()

score) tuples,

temp = [(-score, rule) for (rule, score) in rule score items]
temp.sort ()
return [(rule, -negscore) for (negscore, rule) in temp]
def find rules at(self, test subtoks, train_ subtoks, 1i):
@rtype: C{Set}
@return: the set of all rules (based on the templates) that

correct token C{i}'s tag in C{test subtoks}.

nun

TAG = self.property('TAG')
applicable rules = Set()
if test_subtoks[i] [TAG] != train_subtoks[i] [TAG]:
correct_tag = train subtoks[i] [TAG]
for template in self. templates:
new rules = template.applicable rules (test subtoks,
correct_tag)

i,
applicable rules.update (new rules)
return applicable rules
$//007770777777177777707777777777777777777777777777777777777777
# Tracing

N YA

def trace header (self):

print mwn
B |
F r o | Score = Fixed - Broken
i o t | R Fixed = num tags changed incorrect -> correct
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o X k h | u Broken = num tags changed correct -> incorrect
r e e e | 1 Other = num tags changed incorrect -> incorrect
e d n r |
__________________ o
""" o rstrip()

def trace rule(self, rule, score, fixscore, numchanges):
if self. trace > 2:
print ('%$4d%$4d%4d%4d ' $ (score, fixscore, fixscore-score,
numchanges-fixscore*2+score)), '|"',
print rule

FAF AR F AR R R R R R R R R R R R
## Fast Brill Tagger Trainer
FHE R R R R R

class FastBrillTaggerTrainer (PropertyIndirectionMixIn) :

woan

A faster trainer for brill taggers.
wnn
def init (self, initial tagger, templates, trace=0,
**property names) :
self. initial tagger = initial tagger
self. templates = templates
self. trace = trace
self. property names = property names
PropertyIndirectionMixIn. init (self, **property names)

$//1077711777777777777777777777777777777777777777717777777777
# Training

¥O/70070777777777777777777777777777777777777777777777777177777

def train(self, train token, max rules=200, min score=2):
SUBTOKENS = self.property ('SUBTOKENS")
TAG = self.property('TAG')

# If TESTING is true, extra computation is done to determine whether
# each "best" rule actually reduces net error by the score it received.
TESTING = False

# Basic idea: Keep track of the rules that apply at each position.
# And keep track of the positions to which each rule applies.

# The set of somewhere-useful rules that apply at each position

rulesByPosition = []

for i in range(len(train_token[SUBTOKENS])) :
rulesByPosition.append (Set())

# Mapping somewhere-useful rules to the positions where they apply.

# Then maps each position to the score change the rule generates there.
# (always -1, 0, or 1)

positionsByRule = {}

# Map scores to sets of rules known to achieve *at most* that score.
rulesByScore = {0:{}}

# Conversely, map somewhere-useful rules to their minimal scores.
ruleScores = {}

tagIndices = {} # Lists of indices, mapped to by their tags

# Maps rules to the first index in the corpus where it may not be known
# whether the rule applies. (Rules can't be chosen for inclusion

# unless this value = len(corpus). But most rules are bad, and

# we won't need to check the whole corpus to know that.)

# Some indices past this may actually have been checked; it just isn't
# guaranteed.
firstUnknownIndex = {}

# Make entries in the rule-mapping dictionaries.
# Should be called before updateRuleApplies.
def _initRule (rule):

positionsByRule[rule] = {}
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rulesByScore[0] [rule] = None
ruleScores[rule] = 0
firstUnknownIndex[rule] = 0

# Takes a somewhere-useful rule which applies at index 1i;
# Updates all rule data to reflect that the rule so applies.
def updateRuleApplies (rule, i):

# If the rule is already known to apply here, ignore.
# (This only happens if the position's tag hasn't changed.)
if positionsByRule[rule].has key(i):

return

if rule.replacement tag() == train token[SUBTOKENS] [i] [TAG]:
positionsByRule[rule] [1] =1

elif rule.original tag() == train token[SUBTOKENS] [i] [TAG]:
positionsByRule[rule] [i] = -1

else: # was wrong, remains wrong
positionsByRule[rule] [i] = O

# Update rules in the other dictionaries

del rulesByScore[ruleScores[rule]][rule]

ruleScores[rule] += positionsByRule[rule] [i]

if not rulesByScore.has_ key(ruleScores[rule]):
rulesByScore[ruleScores[rule]] = {}

rulesByScore[ruleScores[rule]] [rule] = None

rulesByPosition[i].add (rule)

# Takes a rule which no longer applies at index 1i;
# Updates all rule data to reflect that the rule doesn't apply.
def updateRuleNotApplies (rule, 1i):
del rulesByScore[ruleScores[rule]][rule]
ruleScores[rule] -= positionsByRule[rule] [i]
if not rulesByScore.has key(ruleScores[rule]):
rulesByScore[ruleScores[rule]] = {}
rulesByScore[ruleScores[rule]] [rule] = None

del positionsByRule[rule] [i]

rulesByPosition[i].remove (rule)

# Optional addition: if the rule now applies nowhere, delete
# all its dictionary entries.

myToken = train token.exclude (TAG)
self. initial tagger.tag(myToken)
tokens = myToken[SUBTOKENS] # [XX] 2?27?2227

# First sort the corpus by tag, and also note where the errors are.
errorIndices = [] # only used in initialization
for i in range (len (myToken[SUBTOKENS])) :
tag = myToken[SUBTOKENS] [1] [TAG]
if tag != train token[SUBTOKENS] [i] [TAG]:
errorIndices.append (i)
if not tagIndices.has_ key(tag):
tagIndices[tag] = []
tagIndices[tag] .append (i)
print "Finding useful rules...
# Collect all rules that fix any errors, with their positive scores.
for i in errorIndices:
for template in self. templates:
# Find the templated rules that could fix the error.
for rule in template.applicable rules (myToken[SUBTOKENS], i,
train token[SUBTOKENS] [i] [TAG]) :
if not positionsByRule.has_ key(rule):
_initRule (rule)
_updateRuleApplies (rule, i)
print "Done initializing %i useful rules." %len(positionsByRule)

"

if TESTING:
after = -1 # bug-check only

# Each iteration through the loop tries a new maxScore.
maxScore = max(rulesByScore.keys())
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rules = []
while len(rules) < max rules and maxScore >= min_score:

# Find the next best rule. This is done by repeatedly taking a rule with
# the highest score and stepping through the corpus to see where it

# applies. When it makes an error (decreasing its score) it's bumped

# down, and we try a new rule with the highest score.

# When we find a rule which has the highest score AND which has been

# tested against the entire corpus, we can conclude that it's the next

# best rule.

bestRule = None
bestRules = rulesByScore[maxScore].keys ()

for rule in bestRules:
# Find the first relevant index at or following the first
# unknown index. (Only check indices with the right tag.)
ti = bisect.bisect left(tagIndices[rule.original tag()],
firstUnknownIndex[rule])
for nextIndex in tagIndices[rule.original tag()][ti:]:
if rule.applies (myToken[SUBTOKENS], nextIndex):
_updateRuleApplies (rule, nextIndex)
if ruleScores[rule] < maxScore:
firstUnknownIndex[rule] = nextIndex+1
break # the _update demoted the rule

# If we checked all remaining indices and found no more errors:

if ruleScores[rule] == maxScore:
firstUnknownIndex [rule] = len(tokens) # i.e., we checked them all
print "%i) %s (score: %i)" % (len(rules)+1l, rule, maxScore)
bestRule = rule
break
if bestRule == None: # all rules dropped below maxScore

del rulesByScore[maxScore]
maxScore = max (rulesByScore.keys())
continue # with next-best rules

# bug-check only
if TESTING:
before = len(_errorPositions(tokens, train tokens))
print "There are %i errors before applying this rule." %$before

assert after == -1 or before == after, \
"after=%1 but before=%i" % (after,before)
print "Applying best rule at %i locations..." \

%len (positionsByRule[bestRule] .keys())

# If we reach this point, we've found a new best rule.

# Apply the rule at the relevant sites.

# (apply at is a little inefficient here, since we know the rule applies
# and don't actually need to test it again.)

rules.append (bestRule)

bestRule.apply at (tokens, positionsByRule[bestRule].keys())

# Update the tag index accordingly.
for i in positionsByRule[bestRule].keys(): # where it applied
# Update positions of tags
# First, find and delete the index for i from the old tag.
oldIndex = bisect.bisect left (tagIndices|[bestRule.original tag()], i)
del tagIndices[bestRule.original tag()] [oldIndex]

# Then, insert i into the index list of the new tag.

if not tagIndices.has_ key(bestRule.replacement tag()):
tagIndices[bestRule.replacement tag()] = []

newIndex = bisect.bisect left (tagIndices[bestRule.replacement tag()], i)

tagIndices[bestRule.replacement tag()].insert (newIndex, i)

This part is tricky.

We need to know which sites might now require new rules -- that
is, which sites are close enough to the changed site so that

a template might now generate different rules for it.

Only the templates can know this.

H= H H S S
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#

# If a template now generates a different set of rules, we have
# to update our indices to reflect that.

print "Updating neighborhoods of changed sites.\n"

# First, collect all the indices that might get new rules.
neighbors = Set ()
for i in positionsByRule[bestRule].keys(): # sites changed
for template in self. templates:
neighbors.update (template.get neighborhood (myToken [SUBTOKENS], i))

# Then collect the new set of rules for each such index.
c=d=e=0
for i in neighbors:
siteRules = Set ()
for template in self. templates:
# Get a set of the rules that the template now generates
siteRules.update (Set (template.applicable rules(
myToken [SUBTOKENS], i, train token[SUBTOKENS] [i] [TAG])))

# Update rules no longer generated here by any template
for obsolete in rulesByPosition[i] - siteRules:

c +=1

_updateRuleNotApplies (obsolete, 1)

# Update rules only now generated by this template
for newRule in siteRules - rulesByPosition[i]:
d +=1
if not positionsByRule.has key(newRule) :
e += 1
_initRule (newRule) # make a new rule w/score=0
_updateRuleApplies (newRule, i) # increment score, etc.

if TESTING:
after = before - maxScore
print "%i obsolete rule applications, %i new ones, " %(c,d)+ \
"using %i previously-unseen rules." %e
maxScore = max(rulesByScore.keys()) # may have gone up

if self. trace > 0:
print ("Training Brill tagger on %d tokens..." %
len(train token[SUBTOKENS]))

# Maintain a list of the rules that apply at each position.
rules by position = [{} for tok in train token[SUBTOKENS]]

# Create and return a tagger from the rules we found.
return BrillTagger (self. initial tagger, rules,
**self. property names)
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porter.py
Denne filen inneholder kildekoden til den modifiserte porteralgoritmen fra NLTK.

#!/usr/bin/env python

## --NLTK--
## Declare this module's documentation format.
__docformat = 'plaintext'

import sys
import re
import string
import glob

## --NLTK--

## Import the nltk.stemmer module, which defines the stemmer interface;
## and nltk.token, which defines the Token data type.

import nltk.stemmer

from nltk.token import Token

## --NLTK--
## Use AbstractStemmer as a base class.
class PorterStemmer (nltk.stemmer.AbstractStemmer) :

## --NLTK--
## Add a module docstring

woan

A word stemmer based on the Porter stemming algorithm.

Porter, M. \"An algorithm for suffix stripping.\"
Program 14.3 (1980): 130-137.

A few minor modifications have been made to Porter's basic
algorithm. See the source code of this module for more
information.

PorterStemmer requires that all tokens have string types.

woan

## --NLTK--

## ADD property names parameter.

def init (self, stempath, **property names):
"""The main part of the stemming algorithm starts here.
b is a buffer holding a word to be stemmed. The letters are in b[kO0],
b[k0+1] ... ending at b[k]. In fact kO = 0 in this demo program. k is
readjusted downwards as the stemming progresses. Zero termination is
not in fact used in the algorithm.

Note that only lower case sequences are stemmed. Forcing to lower case

should be done before stem(...) is called.
## --NLTK--
## Call the base class constructor.
nltk.stemmer.AbstractStemmer. init (self, **property names)
self.b = "" # buffer for word to be stemmed
self.k = 0
self.k0 = 0
self.j =0 # j is a general offset into the string
#
# Reading irregular forms from file - modification from original file
#
self.pool = {}

stemfiles = glob.glob (stempath)
print 'Loading irregular forms for stemming to memory...'
for file in stemfiles:

for line in open(file, 'r').readlines():
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line = string.strip(line)
temp = line.split(';")
temp[1]

self.pool[temp[0]] =

= 'e' or self.b[i] == 'i' or self.b[i]

1))

def cons(self, 1i):
"""cons (i) is TRUE <=> b[i] is a consonant."""
if self.b[i] == 'a' or self.b[i]
self.b[i] == 'u':
return 0
if self.bfi] == "'y':
if 1 == self.kO:
return 1
else:
return (not self.cons(i -
return 1
def m(self):

def

def

def

"""m() measures the number of consonant sequences between k0 and j.
if ¢ is a consonant sequence and v a vowel sequence, and <..>

indicates arbitrary presence,

<c><v> gives 0
<c>ve<v> gives 1
<c>veve<v> gives 2
<c>veveve<v> gives 3

n=20
i = self.k0
while 1:

if 1 > self.j:
return n
if not self.cons(i):

break
i=1+1
i=1+1
while 1:
while 1:

if i > self.j:
return n
if self.cons(1i):

break
i=1+1
i=1i+1
n=n+1
while 1:

if 1 > self.j:
return n
if not self.cons(i):
break
i=1+1
i=1i+1

vowelinstem (self) :

vowelinstem() is TRUE <=> k0,...Jj contains a vowel"""

for i in range(self.k0, self.j + 1):

if not self.cons(i):
return 1
return 0

doublec (self, j):

""r"doublec (j) is TRUE <=> 7, (j-1)

if j < (self.k0 + 1):
return 0

if (self.b[]j] != self.b[j-1]):

return 0
return self.cons(j)

cvc (self, 1i):
"""oye (i) is TRUE <=>

contain a double consonant."""
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a) ( --NEW--) i == 1, and p[0] p[l] is vowel consonant, or

b) pli - 2], pli - 1], pl[i] has the form consonant -
vowel - consonant and also if the second ¢ is not w, x or y. this
is used when trying to restore an e at the end of a short word.
e.g.

cav(e), lov(e), hop(e), crim(e), but

snow, box, tray.
wun

if 1 == 0: return 0 # i1 == 0 never happens perhaps
if i == 1: return (not self.cons(0) and self.cons (1))
if not self.cons (i) or self.cons(i-1) or not self.cons(i-2): return O

ch = self.b[i]

if ch == 'w' or ch == 'x' or ch == 'y':
return 0
return 1
def ends(self, s):
"""ends(s) is TRUE <=> k0,...k ends with the string s."""
length = len(s)
if s[length - 1] != self.b[self.k]: # tiny speed-up

return 0

if length > (self.k - self.k0 + 1):
return 0

if self.b[self.k-length+l:self.k+1] != s:
return 0

self.j = self.k - length

return 1

def setto(self, s):
"""setto(s) sets (j+1),...k to the characters in the string s, readjusting k."""
length = len(s)
self.b = self.b[:self.j+1] + s + self.b[self.j+length+l:]
self.k = self.j + length

def r(self, s):
"""r(s) is used further down."""
if self.m() > O:
self.setto(s)

def steplab(self):
"""steplab () gets rid of plurals and -ed or -ing. e.g.

caresses -> caress

ponies -> poni

sties -> sti

tie ->  tie (--NEW--: see below)
caress -> caress

cats -> cat

feed -> feed

agreed -> agree

disabled -> disable

matting -> mat
mating -> mate
meeting -> meet
milling -> mill
messing -> mess

meetings -> meet
if self.b[self.k] == "'s':

if self.ends("sses"):
self.k = self.k - 2

elif self.ends("ies"):
if self.j == 0:

self.k = self.k - 1

# this line extends the original algorithm, so that
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# 'flies'->'fli' but 'dies'->'die' etc
else:
self.k = self.k - 2
elif self.blself.k - 1] != 's':
self.k = self.k - 1

if self.ends("ied"):
if self.j == 0:
self.k = self.k - 1
else:
self.k = self.k - 2
# this line extends the original algorithm, so that
# 'spied'->'spi' but 'died'->'die' etc

elif self.ends ("eed"):
if self.m() > O:
self.k = self.k - 1
elif (self.ends("ed") or self.ends("ing")) and self.vowelinstem() :
self.k = self.j

if self.ends("at"): self.setto("ate")
elif self.ends("bl"): self.setto("ble")
elif self.ends("iz"): self.setto("ize")

elif self.doublec(self.k):
self.k = self.k - 1
ch = self.b[self.k]

if ch == '1l' or ch == 's' or ch == 'z':
self.k = self.k + 1
elif (self.m() == 1 and self.cvc(self.k)):

self.setto("e")

def steplc(self):
"""steplc () turns terminal y to i when there is another vowel in the stem.
--NEW--: This has been modified from the original Porter algorithm so that y->i
is only done when y is preceded by a consonant, but not if the stem
is only a single consonant, i.e.

(*c and not ¢) ¥ -> I

So 'happy' -> 'happi', but
'enjoy' -> 'enjoy' etc

This is a much better rule. Formerly 'enjoy'->'enjoi' and 'enjoyment'->
'enjoy'. Step lc is perhaps done too soon; but with this modification that
no longer really matters.

Also, the removal of the vowelinstem(z) condition means that 'spy', 'fly',
'try' ... stem to 'spi', 'fli', 'tri' and conflate with 'spied', 'tried',
'flies'
if self.ends("y") and self.j > 0 and self.cons(self.k - 1):

self.b = self.b[:self.k] + '"i' + self.b[self.k+l:

def step2(self):
"""step2 () maps double suffices to single ones.
so -ization ( = -ize plus -ation) maps to -ize etc. note that the

string before the suffix must give m() > 0.

if self.b[self.k - 1] == 'a':
if self.ends ("ational"): self.r("ate")
elif self.ends("tional"): self.r("tion")
elif self.b[self.k - 1] == 'c':
if self.ends("enci"): self.r ("ence")
elif self.ends("anci"): self.r ("ance")
elif self.b[self.k - 1] == 'e':
if self.ends("izer"): self.r("ize")
elif self.b[self.k - 1] == '1":
if self.ends ("bli"): self.r("ble") # --DEPARTURE--
# To match the published algorithm, replace this phrase with
# if self.ends("abli"): self.r("able")
elif self.ends("alli"):
if self.m() > O: # —--NEW--

self.setto("al"
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def

def

self.step2()

elif self.ends("fulli"): self.
elif self.ends("entli"): self.
elif self.ends("eli"): self.
elif self.ends("ousli"): self.
elif self.b[self.k - 1] == 'o':
if self.ends("ization"): self.
elif self.ends("ation"): self.
elif self.ends("ator"): self.
elif self.b[self.k - 1] == 's':
if self.ends("alism"): self.
elif self.ends("iveness"): self.
elif self.ends("fulness"): self.
elif self.ends("ousness"): self.
elif self.b[self.k - 1] == 't':
if self.ends ("aliti"): self.
elif self.ends("iviti"): self.
elif self.ends("biliti"): self.
elif self.b[self.k - 1] == 'g'

if self.ends("logi"):
self.j = self.j + 1
self.r("og")
# To match the published algorithm,

step3 (self) :

# —--NEW--

r("fulm)
r("ent™")
r("em)

r("ous")

# —--NEW--

r("ize")
r("ate")
r("ate")

r("al")
r("ive")
r("ful")
r ("ous")

r("al")
r("ive")
r("ble")

# --DEPARTURE--

(Barry Wilkins)

delete this phrase

"""step3 () dels with -ic-, -full, -ness etc. similar strategy to step2."""
if self.b[self.k] == 'e':

if self.ends ("icate"): self.r("ic"

elif self.ends("ative"): self.r("")

elif self.ends("alize"): self.r("al"
elif self.b[self.k] == 'i':

if self.ends("iciti"): self.r("ic"
elif self.b[self.k] == '1"':

if self.ends("ical"): self.r("ic"

elif self.ends("ful"): self.r("")
elif self.b[self.k] == 's':

if self.ends("ness"): self.r("")

step4d (self):
"""stepd () takes off -ant,

—-ence etc.,

in context <c>vcve<v>."""

if self.b[self.k - 1] == 'a':
if self.ends("al"): pass
else: return

elif self.b[self.k - 1] == 'c':
if self.ends ("ance"): pass
elif self.ends("ence"): pass
else: return

elif self.b[self.k - 1] == "'e'
if self.ends("er"): pass
else: return

elif self.b[self.k - 1] == 'i'
if self.ends("ic"): pass
else: return

elif self.b[self.k - 1] == '1":
if self.ends ("able"): pass
elif self.ends("ible"): pass
else: return

elif self.b[self.k - 1] == 'n':
if self.ends("ant"): pass
elif self.ends("ement"): pass
elif self.ends("ment"): pass
elif self.ends("ent"): pass
else: return

elif self.b[self.k - 1] == 'o':
if self.ends("ion") and (self.b[self.j] == 's' or self.b[self.j] == "'t'):
elif self.ends("ou"): pass
# takes care of -ous
else: return

elif self.b[self.k - 1] == 's':
if self.ends("ism"): pass
else: return

elif self.b[self.k - 1] == 't':

pass
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def

def

def

if self.ends("ate"): pass

elif self.ends("iti"): pass
else: return

elif self.b[self.k - 1] == 'u':
if self.ends("ous"): pass
else: return

elif self.b[self.k - 1] == 'v':
if self.ends("ive"): pass
else: return

elif self.b[self.k - 1] == 'z':
if self.ends("ize"): pass
else: return

else:
return

if self.m() > 1:
self.k = self.j

step5 (self):
"""step5() removes a final -e if m() > 1, and changes -11 to -1 if
m() > 1.

nun

self.j = self.k

if self.b[self.k] == 'e':
a = self.m()
if a > 1 or (a == 1 and not self.cvc(self.k-1)):
self.k = self.k - 1
if self.b[self.k] == 'l' and self.doublec(self.k) and self.m() > 1:

self.k = self.k -1

stem word(self, p, i=0, j=None):
"""In stem(p,i,j), p is a char pointer, and the string to be stemmed
is from p[i] to p[j] inclusive. Typically i is zero and j is the
offset to the last character of a string, (p[j+1] == '\0'). The
stemmer adjusts the characters p[i] ... p[Jj] and returns the new
end-point of the string, k. Stemming never increases word length, so
i <= k <= j. To turn the stemmer into a module, declare 'stem' as
extern, and delete the remainder of this file.
## —-NLTK--
## Don't print results as we go (commented out the next line)
#fprint p[i:Jj+1]
if j == None:

j =len(p) -1

# copy the parameters into statics
self.b = p

self.k = j

self.k0 = i

if self.pool.has key(self.b[self.kO:self.k+1]):
return self.pool[self.b[self.kO:self.k+1]]

if self.k <= self.k0 + 1:
return self.b # --DEPARTURE--

# With this line, strings of length 1 or 2 don't go through the
# stemming process, although no mention is made of this in the
# published algorithm. Remove the line to match the published

# algorithm.

self.steplab ()

self.steplc()

self.step2()

self.step3 ()

self.step4 ()

self.step5()

return self.b[self.k0:self.k+1]

adjust case(self, word, stem):
lower = string.lower (word)
ret = mw
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for x in xrange(len(stem)) :
if lower([x] == stem[x]:
ret = ret + word[x]
else:
ret = ret + stem[x]

return ret

## --NLTK--

## Don't use this procedure; we want to work with individual
## tokens, instead. (commented out the following procedure)
#def stem(self, text):

# parts = re.split (" (\W+)", text)

# numWords = (len (parts) + 1)/2

#

# ret = ""

# for i in xrange (numWords) :

# word = parts[2 * 1i]

# separator = ""

# if ((2 * 1) + 1) < len(parts):

# separator = parts[(2 * 1) + 1]

#

# stem = self.stem word(string.lower (word), 0, len(word) -
# ret = ret + self.adjust case(word, stem)

# ret = ret + separator

# return ret

## --NLTK--
## Define a stem() method that implements the StemmerI interface.
def stem(self, token):

# Delegate to self.raw stem()

return self. stem from raw(token)

def raw stem(self, word):
stem = self.stem word(string.lower (word), 0, len(word) - 1)
return self.adjust case(word, stem)

## --NLTK--
## Add a string representation function
def _ repr (self):

return '<PorterStemmer>'

## --NLTK--

## This test procedure isn't applicable.
#if name == "' main_':

# p = PorterStemmer ()

# if len(sys.argv) > 1:

# for £ in sys.argv[l:]:

# infile = open(f, 'r")

# while 1:

# w = infile.readline()
# if w=="":

# break

# w = w[:-1]

# print p.stem(w)
##--NLTK--

## Added a demo() function

def demo () :

woan

A demonstration of the porter stemmer on a sample taken randomly
from from the Penn Treebank corpus.

nn

# Pick a file from the brown corpus, and tokenize it.

# Keep at most 100 tokens.

import random

from nltk.corpus import treebank

item = random.choice (treebank.items ('raw'))
text = treebank.tokenize (item)
text ['SUBTOKENS'] = text['SUBTOKENS'][:100]
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# Remove any formatting tokens.
text = [tok for tok in text['SUBTOKENS']
if tok['TEXT'] != '.START' and
not tok['TEXT'].startswith ('======")]

# Create a porter stemmer, and run it over the text.
stemmer = PorterStemmer ()
for tok in text: stemmer.stem(tok)

# Convert the results to a string, and word-wrap them.
results = ' '.join([tok['STEM'] for tok in text])
results = re.sub(r" (.{,70})\s", r'\I\n', results+' ').rstrip()

# Convert the original to a string, and word wrap it.
original = ' '".join([tok['TEXT'] for tok in text])

original = re.sub(r"(.{,70})\s", r'\1\n', original+' '").rstrip()

# Print the results.

print '-Original-'.center (70).replace(' ', '*').replace('-', ' ")
print original
print '-Results-'.center(70).replace(' ', '*').replace('-', ' ")

print results
print '*'*70

##--NLTK--
## Call demo() if we're invoked directly.
if name == ' main_ ': demo()
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indexer.py
Denne filen inneholder kildekoden til den modifiserte splitterklassen til[78].

#!/usr/bin/python

# -*- coding: 1s0-8859-1 -*-

import string, re, os, fnmatch, sys, copy, gzip
from types import *

class TextSplitter:
def initSplitter (self):

prenum = string.join (map (chr, range(0,48)), ''")
num2cap = string.join (map (chr, range(58,65)), '")
cap2low = string.join (map (chr, range(91,97)), '')
#postlow = string.join (map(chr, range(123,256)), ''")
nonword = prenum + num2cap + cap2low #+ postlow
self.word only = string.maketrans (nonword, " "*len (nonword))
self.nondigits = string.join (map (chr, range(0,48)) + map(chr, range(58,255)), '")
self.alpha = string.join (map (chr, range(65,91)) + map(chr, range(97,156)), '")
self.ident = string.join (map(chr, range(256)), '")
self.init = 1

def splitter(self, text, ftype):
"Split the contents of a text string into a list of 'words'"
if ftype == 'text/plain':
words = self.text splitter(text, self.casesensitive)
else:
raise NotImplementedError
return words

def text splitter(self, text, casesensitive=0):
if not hasattr(self, 'init'): self.initSplitter ()

# Speedup trick: attributes into local scope
word _only = self.word only

ident = self.ident

alpha = self.alpha

nondigits = self.nondigits

translate = string.translate

# Let's adjust case if not case-sensitive
if not casesensitive: text = string.upper (text)

# Split the raw text
allwords = string.split (text)

# Finally, let's skip some words not worth indexing

words []
for word in allwords:
if len(word) > 25: continue # too long (probably gibberish)

# Identify common patterns in non-word data (binary, UU/MIME, etc)
num_nonalpha = len(word.translate(ident, alpha))
numndigits = len(word.translate (ident, nondigits))
# 1.52: num nonalpha = len(translate(word, ident, alpha))
# 1.52: numdigits = len(translate(word, ident, nondigits))
if numdigits > len(word)-2: # almost all digits
if numdigits > 5: # too many digits is gibberish
continue # a moderate number is year/zipcode/etc
elif num nonalpha*3 > len(word): # too much scattered nonalpha = gibberish
continue

word = word.translate (word only) # Let's strip funny byte values
# 1.52: word = translate(word, word only)
subwords = word.split () # maybe embedded non-alphanumeric
# 1.52: subwords = string.split (word)
for subword in subwords: # ...so we might have subwords
words.append (subword)
return words
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