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Povzetek

Veliki besedilni korpusi vsebujejo Stevilne informacije o jeziku in njegovi rabi, nekatere lahko iz njih izIuS§¢imo s statisti¢no analizo.
Vecina obstojecih orodij je razvitih in prilagojenih za obdelavo angleskih besedil. V prispevku predstavljamo razvoj orodja za statisticno
analizo velikih slovenskih jezikovnih korpusov, ki uposteva znacilnosti slovens¢ine kot morfolosko bogatega jezika. Danasnji besedilni
korpusi lahko vsebujejo tudi ve¢ milijard besed, zato je bil velik del pozornosti namenjen razvoju ucinkovitih paralelnih algoritmov, s
katerimi bo mo¢ tako obseZne zbirke v razmeroma kratkem casu obdelati tudi na obicajnih racunalnikih. Orodje omogoca analizo na vec
nivojih: na nivoju besednih nizov, nivoju besed, n-gramov, predpon in kon¢nic ter tudi oblikoskladenjskih oznak v slovens¢ini. Trenutno
so podprti korpusi Gigafida, ccGigafida, Kres, ccKres, GOS in Solar, vendar je dodajanje novih korpusov enostavno zaradi abstrakcije
vhodnih podatkov.

Efficient calculation of frequency statistics for Slovene language corpora
Large text corpora hold a vast amount of information about language and its use, some of which can be extracted with statistical
analysis. Most of existing tools are prepared for English texts. We present an application for statistical analysis of large Slovene text
corpora, which takes into account rich morphology of Slovene. Since modern text corpora contain billions of words, we developed
efficient parallel algorithms capable of processing these collections effectively using desktop computers. Our tool can analyze corpora
on multiple levels: as strings, words, n-grams, through prefixes, suffixes, and POS tags. Currently the tools supports Gigafida, Kres,

GOS, and Solar, but adding support for new corpora is simple due to abstraction of input data.

1. Uvod

Ceprav obstajajo Stevilni prirocniki, ki formalizirajo
pravila uporabe jezika, se jezik spreminja s ¢asom in kon-
tekstom, kar s ¢asom privede do prilagoditve pravil. V za-
dnjem Casu se z vse ve¢jimi moznostmi komunikacije raz-
vijajo tudi nove specificne vrste komunikacije: jezik, upo-
rabljen v kratkih sporodilih, se razlikuje od tistega, ki ga
isti najstnik uporablja med pisanjem eseja, tako kot se je-
zik profesionalnega novinarskega ¢lanka razlikuje od je-
zika romanov. S statisticno analizo besedil lahko dobimo
vpogled v same temelje jezika: kako so sestavljeni stavki,
kako pogosto se uporabljajo posamezne besede in besedne
vrste, v kakSnih kombinacijah, v besedotvorne procese v
razli¢nih tipih besedil oz. v razli¢nih tipih komunikacije itd.
S tem spremljamo razvoj in spremembe Vv jeziku, odkrijemo
pa lahko tudi nove jezikovne pojave. V clanku opiSemo
ucinkovito prosto dostopno orodje za statisti¢no analizo be-
sedil, ki podaja odgovore na ta in podobna vprasanja.

Velike mnoZice besedil danes hranimo v zbirkah, ime-
novanih korpusi, vecinoma zapisanih v formatu XML, ki
omogoca enostavno dodajanje metapodatkov. Statisticna
analiza jezika je Se posebej zanimiva na dovolj velikih kor-
pusih, ki neredko doseZejo ve¢ milijard besed. Obdelava to-
likSne koli¢ine podatkov lahko postane racunsko zahtevna
in dolgotrajna, Se posebej ¢e se ne uporabijo dovolj optimi-
zirani algoritmi in primerna strojna oprema.

Da bi bilo naSe orodje uporabno smo si zadali nekaj zah-
tev:

1. orodje mora biti zmozno ucinkovito obdelati korpuse
velikosti ve¢ milijard besed,
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2. delovati mora tudi na enem samem, povprecnem
racunalniku,

3. sposobno mora biti izkoristiti razpoloZljive po-
mnilniske in procesorske vire racunalnika.

Prispevek je razdeljen na Sest razdelkov. V 2. razdelku
pripravimo kratek pregled obstojecih del. V 3. razdelku na
kratko predstavimo zapis korpusov in podprte korpuse. V
4. razdelku predstavimo podprte funkcionalnosti, zgradbo
nasega orodja, tezave, s katerimi smo se soo€ili, in analizo
Casovne ter prostorske zahtevnosti nekaterih uporabljenih
algoritmov. V 5. razdelku predstavimo manjsi vzorec zani-
mivih analiz. Prispevek zaklju¢imo s 6. razdelkom, v kate-
rem podamo glavne sklepe in navedemo moZne izboljsave.

2. Sorodna dela

Eno prvih vecjih statistinih analiz sta v 60-ih letih
prejSnjega stoletja opravila Mayzner in Tresselt (1965), ki
sta iz 100 razli¢nih angleskih virov (Casopisi, revije, knjige
itd.) rocno izlo¢ila po 200 zaporednih besed za skupno
20000 besedni korpus. Te besede sta rocno prenesla na
luknjane kartice in jih s pomoc¢jo naprave za procesira-
nje kartic analizirala glede na dolzino in pozicijo ¢rk zno-
traj besed. Norvig (2013) je ponovil analizo na angleskih
unigramih iz zbirke Google books Ngrams (Michel et al.,
2011; Google, 2012). Uporabili so 97 565 razli¢nih besed,
ki so se v korpusu pojavile vsaj 100 000 —krat in so bile
skupaj omenjenje 743 842 922 321 —krat, kar pomeni, da je
bil korpus 37 milijonkrat obseznejsi kot originalni iz dela
(Mayzner in Tresselt, 1965). Za izraCun tako obseZnega
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korpusa bi racunalnik, ki ga je uporabljal Mayzner, potre-
boval 700 let. Med drugim je analiza razkrila, da Stevilo
omemb besed glede na dolZino besede sledi Poissonovi di-
stribuciji, pri ¢emer je 55.95 % najpogosteje uporabljenih
besed dolzine 2 — 4 ¢rke. Povprec¢na dolZina besede je 4, 79
¢rk na besedo. Besede dolzine ve¢ kot 15 ¢rk so upora-
bljene 834 000 000 —krat.

Lauer (1995) je pokazal, da lahko tudi preposte korpu-
sne statistike dodajo informacije o sintaksi samostalniskih
fraz. Predstavil je Stiri algoritme, ki za sintakti¢no ana-
lizo samostalniskih fraz uporabljajo korpuse in delovanje
algoritmov preizkusil na zbirki 244 izrazov. Trije algo-
ritmi temeljijo na modelu sosednjosti (angl. adjacency mo-
del), medtem ko zadnji temelji na modelu odvisnosti (angl.
dependency model). V vseh primerih se je za statisticno
znacilno boljSega izkazal slednji.

Statisticna analiza korpusov se je za pomembno izka-
zala tudi pri analizi podobnosti stavkov v kombinaciji s se-
mantiénimi mreZami, kjer dobro odraza uporabo besed in
izrazov v vsakdanji rabi (Li et al., 2006). Schiffman et al.
(2001) so korpusne statistike uporabili pri avtomatskem ge-
neriranju povzetkov biografij. Njihov cilj so bili povzetki
za enostavne biografije ljudi iz podatkov, ki so bili o njih
objavljeni v medijih. Razvito metodo so uporabili na t. i.
“Clintonovem korpusu” - korpusu sodnih zapisnikov pred-
sednika Clintona na obravnavi po razkritju njegove afere.
V zapisniku je bilo omenjeno veliko $tevilo ljudi in njiho-
vih aktivnosti. Yang in Wilbur (1996) sta s pomocjo kor-
pusnih statistik izracunala pomembnost posameznih besed
in s tem skr¢ila seznam besed uporabljenih pri opisih na-
menjenih tekstovni kategorizaciji za 87 %, kar je pripomo-
glo k 63 % krajSemu Casu obdelave tak$nih seznamov in
74 % zmanjSanju porabe pomnilnika. Socasno se je to¢nost
napovedi v povpredju povecala za 10 % v primerjavi z ne-
skréenimi seznami.

Za kompleksnejse procesiranje slovenskega jezika v je-
zikoslovne namene je moZno uporabiti odprtokodno orodje
NooJ (Silberztein, 2016). Orodje omogoca analizo te-
kstov v ve¢ kot 20 jezikih, tudi slovensini, na pravo-
pisnem, leksikalnem, oblikoslovnem, sintakti¢nem in se-
manti¢nem nivoju. Dobrovoljc (2014) je predstavila upo-
rabo orodja za sloven$¢ino. Orodje omogoca oblikovanje
korpusnih poizvedb po povrSinski in oznaceni strukturi be-
sedila, denimo za luS¢enje podatkov iz povrSinsko skladenj-
sko raz¢lenjenih korpusov, govornih korpusov ali drugih
korpusov, ki poleg slovnicnih lastnosti besednih oblik vse-
bujejo tudi druge vrste in ravni jezikoslovnih oznak. NooJ
odlikuje vmesnik za preprost opis raznolikih jezikovnih po-
javov v obliki grafov.

3. Korpusi

Za enostavno uporabo so korpusi shranjeni v strukturi-
rani obliki. Ce format to dovoljuje, so posameznim bese-
dam dodani metapodatki, ki omogocajo uporabo dodatnih
lastnosti besed pri analizi, npr. leme in oblikoskladenjske
lastnosti besed. Vsi korpusi, ki jih nase orodje trenutno
podpira, so v formatu XML.

Standard jezika XML se je zelo uveljavil v jezikovno-
tehnoloski skupnosti, saj omogoca dobro berljivost ter shra-
njevanje in predstavitev strukturiranih jezikovnih podat-
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kov. Osnovni standard jezika XML je moc prilagoditi spe-
cificnim potrebam z dodatkom stroZjih omejitev strukture
in oznacevanja podatkov. Za namen shranjevanja oznacenih
jezikovnih korpusov je konzorcij TEI (Text Encoding Initi-
ative) izdal priporocila za oznacevanje besedil, ki obsegajo
zapise razlicnih zvrsti besedil in jezikoslovnih korpusov.
Prva dva nivoja etiket dokumentov, pripravljenih po stan-
dardu TEI, sta i) informacija o uporabljeni razli¢ici stan-
darda XML in kodiranju ter ii) korenski element TEI, ki
vsebuje kolofon in besedilo.

V kolofonu so shranjeni metapodatki o besedilu, npr.
bibliografski podatki, struktura dokumenta, uporabljena
taksonomija, opis znalilnosti vsebovanega besedila itd.
Samo besedilo se primerno strukturirano nahaja v nasle-
dnjem elementu. TEI predpisuje mnogo moznih oznak, ki
jih lahko uporabimo pri strukturiranju in opisovanju bese-
dil. Pri gradnji korpusov so najpogosteje uporabljani ele-
menti za odstavke <p>, stavke <s>, besede <w>, locila
<c>in presledke.

V korpusih, ki jih trenutno podpira orodje, vsaka be-
seda poleg zapisa besede iz obravnavanega besedila vse-
buje Se atributa lemma in msd. V atributu lemma je shra-
njena lema (geselska iztoCnica) besede, medtem ko je v
atributu msd shranjena oblikoskladenjska oznaka besede,
ki sledi specifikacijam MULTEXT-East razli¢ica 4.0 (Er-
javec, 2012). Oznake za slovenski jezik so bile razvite v
okviru projekta JOS (Erjavec in Krek, 2008) in zajemajo
veC kot 1900 oznak, ki so lahko izraZene v slovenscCini ali
angles¢ini. V nadaljevanju na kratko predstavimo podprte
korpuse.

3.1. Gigafida in KRES

Gigafida je referenc¢ni korpus, ki v trenutni razli¢ici 1.0
(Holdt et al., 2012) vsebuje skoraj 1,2 milijarde besed (na-
tanéneje 1 187 002 502 besed), zajetih iz besedil, ki so v ti-
skani obliki ali na internetu iz§la v obdobju med leti 1990
do 2011 (Erjavec in Logar Berginc, 2012). Korpus je za-
pisan v formatu XML TEI P5 (format XML z dodatnimi
specifikacijami namenjenimi strukturirani predstavitvi be-
sedil), je lematiziran in oblikoskladenjsko oznacen. Gi-
gafida vkljucuje referencni korpus FidaPLUS iz leta 2006
(621 milijonov besed) (Arhar et al., 2007) in tudi prvi slo-
venski referen¢ni korpus FIDA (1997 - 2000) (Erjavec et
al., 1998).

Korpus Gigafida s svojo velikostjo in raznolikostjo be-
sedilnih zvrsti predstavlja celovito podobo slovenskega je-
zika, ni pa uravnoteZen, saj je kar 77 % besed iz periodi¢nih
virov in samo 6 % besed iz knjig. KRES je uravnoteZen
podkorpus Gigafide, ki vsebuje skoraj 100 milijonov be-
sed (natancneje 99 831 145 besed) iz besedil izdanih med
letoma 1990 in 2011, pri ¢emer je bil spletni del korpusa
zbran in izdelan leta 2010. Ker je KRES podkorpus Giga-
fide, ji je po strukturi identien.

3.2. GOS

Korpus GOvorjene Slovens¢ine GOS vsebuje ve¢ kot
milijon besed zapisanih iz okrog 120 ur posnetkov (Verdo-
nik et al., 2011). Vsa besedila so transkripcije posnetkov
razli¢nih vsakodnevnih situacij, ki so bili veCinoma posneti
med letoma 2008 in 2010. Nekatere od situacij so: radijske
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in televizijske oddaje, predavanja, sestanki, svetovanje, za-
sebni pogovori med druzinskimi ¢lani ali prijatelji itd. Po-
snet govor je v korpusu shranjen v dveh razli¢icah: pogo-
vorni in standardizirani, pri ¢emer je standardizirani zapis
tudi lematiziran in oblikoskladenjsko oznaCen. Za repre-
zentativnost korpusa je bilo poskrbljeno tako z vkljucitvijo
Stevilnih razli¢nih diskurzov kot tudi z reprezentativnostjo
govorcev iz razli¢nih regij, spolov, starosti in izobrazbenih
ravni.

3.3. Solar

Korpus Solar je namenjen raziskovanju pisne jezikovne
zmoznosti SolajoCe se populacije (Rozman et al., 2012).
Zajema skoraj milijon besed (967477 besed) zajetih iz
2703 pisnih izdelkov (eseji oz. spisi, obnove, prosnje, od-
govori na vprasanja itd.) Solarjev zadnjega triletja osnovne
Sole in srednjesolcev. Poleg oblikoskladenjskih oznak vse-
buje tudi oznacene uciteljske popravke. Za razliko od prej
omenjenih korpusov Solar ni skladen s TEIL Ne vsebuje
taksonomije, vsebuje pa dodatne metapodatke, po katerih
lahko filtriramo besedila: regija, predmet, razred, leto, Sola
in tip besedila.

4. Zgradba orodja

V tem razdelku predstavimo najprej interno predstavi-
tev korpusnih podatkov, ki omogocajo iskalnim algoritmom
enoten dostop, in zgradbo programske reSitve.

4.1. Interna predstavitev podatkov

Format TEI PS5 XML, v katerem so zapisani vsi ome-
njeni korpusi z izjemo golarja, je primeren za shrambo je-
zikovnih korpusov in pripadajocih metapodatkov. Za eno-
stavnejse procesiranje je potrebno podatke iz takSnega for-
mata preneseti v podatkovno strukturo, s katero je moc eno-
stavno upravljati v programski kodi. Za razvoj programa
smo uporabili programski jezik java, zato smo izkoristili
njegovo objektno naravo. Ustvarili smo dva tipa objektov,
enega za stavke in drugega za besede, pri Cemer je objekt
stavek sestavljen iz mnozice objektov beseda in atributa za
podatek o taksonomiji in ostalih lastnostih stavka. Objekt
beseda je sestavljen iz znakovnih nizov za besedo, lemo
besede in kode MSD (morfosintakticna oznaka). Posame-
zne etikete XML zapisa so tako analogne objektom v Javi,
atributi etiket pa atributom objekta.

4.2. Zasnova programa

Za ¢im enostavnejSo razsirljivost z novimi korpusi je
program razdeljen na vec¢ locenih nivojev, ki med seboj ko-
municirajo preko smiselnih programskih klicev: grafi¢ni
vmesnik, opis strukture in metapodatkov korpusov, branje
podatkov in racunanje statistik. Struktura in pripadajoce
lastnosti korpusov so interno Ze vnaprej definirane, ker je
s tem omogocena hitrejSa obdelava, kot e bi te podatke
generirali sproti ob izracunu vsake statistike. Rezultati se
shranijo v tekstovni tabelari¢ni obliki, lo€eni z vejico v for-
matu CSV (angl. comma separated values). S tem je poeno-
stavljeno dodajanje novih korpusov v prihodnosti, saj je v
primeru novega korpusa potrebno zgolj definirati taksono-
mijo in ostale atribute ter dodati metodo, ki korpus prebere
v prej opisano strukturo.

PRISPEVKI

Conference on
Language Technologies & Digital Humanities
Ljubljana, 2018

Program v prvem koraku ucinkovito analizira metapo-
datke podanega korpusa, zazna za kateri korpus gre in na
podlagi tega ponudi statistike, ki jih je moc izracunati. Vsi
korpusi namrec ne vsebujejo vseh vrst podatkov, npr. pogo-
vorni del korpusa GOS ni oblikoskladenjsko oznacen, kar
mocno omeji nabor moznih izracunov. Uporabnik nato iz-
bere statistiko, ki ga zanima, in program jo izracuna.

4.3. Ucinkovita raba pomnilnika

Najvecja teZava procesiranja velikih jezikovnih korpu-
sov je, da jih zaradi njihove velikosti ni mogoce hraniti v
pomnilniku. Korpus Gigafida zasede 83.5 GB pomnilnika,
povprecen racunalnik pa ima med 4 GB in 8 GB pomnil-
nika. Z velikostjo korpusa je povezano tudi pocasno branje
podatkov z diska . V nasprotju z raCunanjem statistik, ki ga
na vec¢jedrnih in ve¢nitnih procesorjih lahko paraleliziramo,
branje s trdega diska ostaja ozko grlo, zaradi Cesar program
veliko Casa porabi za branje podatkov.

Za reSitev te tezave smo uporabili paketno obdelavo
vhodnih podatkov:

1. Program prebira vhodne podatke, dokler ne prebere
dolocenega stevila stavkov, nakar zacasno prekine bra-
nje. Koli¢ina prebranega besedila je dolo¢ena glede na
velikost razpoloZljivega pomnilnika v ra¢unalniku.

2. Na prebranih podatkih delno izraCunamo zahtevano
statistiko.

3. Prebrani podatki se zbriSejo, s tem se sprosti prostor za
nov paket in program nadaljuje z branjem novih podat-
kov, s ¢imer se vrnemo na tocko 1.

4. Ko podatkov zmanjka, program izpiSe kumulativen re-
zultat za zahtevano statistiko.

Postopek je natan¢neje prikazan v algoritmu 1. Casovna
zahtevnost takSnega pristopa je linearna - O(n), kjer n
predstavlja velikost vhodnih podatkov.

Algoritem 1 Paketno procesiranje korpusa

1: while v korpusu so Se neprebrani stavki do
2: subcorpus < stavek

3 if subcorpus.size > limit then
4 FORK-JOIN(subcorpus)

5: subcorpus = )

6 end if

7: end while

Tudi tako optimiziran pristop hitro naleti na omejitev:
vsak objekt v javi ima doloCeno reZijo (angl. overhead).
Posamezen objekt tipa beseda, ki hrani besedo, lemo be-
sede in nekaj ¢rk MSD kode, zavzame 136 bajtov. Tako
lahko v 1 GB pomnilnika v najbolj§em primeru shranimo
7352941 besed, kar predstavlja 0.62 % besed v korpusu
Gigafida. K temu je potrebno dodati Se podatkovne struk-
ture, v katerih hranimo raCunane statistike.

Zaradi podpore soCasnemu dostopu in konstantemu
Casu vstavljanja in posodabljanja vrednosti smo kot
osnovno podatkovno strukturo za hranjenje statistik izbrali
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razprseno tabelo tipa HashMap. To je podatkovna struk-
tura, v kateri je vsak vnos shranjen v obliki “kljuc: vre-
dnost”. HashMap ne more vsebovati podvojenih kljucev.
Za dostop do kljuca se uporablja razprSilna funkcija, kar
omogoca, da se vnos in preverjanje, ali dolocen element Ze
obstaja v podatkovni strukturi, izvedeta v konstantnem casu
O(1). Struktura HashMap podpira ve¢ socasnih dostopov
in je tako prilagojena paralelnemu procesiranju. Kljub temu
pa je za velike korpuse, kot je Gigafida, pomnilniska poraba
precejSnja in lahko na racunalniku s 16 GB pomnilnika na-
enkrat raCunamo samo eno statistiko tipa frekvenca besed.
Za nekatere statistike, ki zgenerirajo obsezne tabele rezulta-
tov pa tudi to ni dovolj pomnilnika, zato program omogoca
sprotno shranjevanje rezultatov na disk, kar sprosti pomnil-
nik na racun pocasnejSega delovanja.

4.4. Paralelizacija

Vsi moderni procesorji imajo vec jeder in podpirajo
veCnitno procesiranje. S poganjanjem algoritmov na vec
jedrih oz. nitih se ustrezno skrajia &as izvajanja. Ce Zelimo
izraCunati frekvenco vseh besed to pomeni, da bomo za
vsako besedo najprej preverili, ali smo nanjo Ze naleteli, na-
kar bomo $tevilo pojavitev te besede povecali za 1. Za kor-
pus Gigafida to pomeni ve¢ kot milijardo operacij za vsako
tovrstno statistiko, ki jo Zelimo izracunati.

Pri reSevanju tega problema smo preverili ve¢ opcij: to-
kove (angl. streams) v Javi 8 ter paralelne arhitekture Fork-
Join, Map Reduce in Akka. Vecina obstojecih reSitev je na-
menjena obdelavi podatkov, ki se nahajajo na vec¢ locenih
sistemih (npr. porazdeljeno racunanje na nac¢in Map Re-
duce) in s poganjanjem na samo enem sistemu ne morejo
izkoristiti vgrajenih optimizacij (Stewart in Singer, 2012;
Ranger et al., 2007). Odlocili smo se za implementacijo
Fork/Join paralelizacije (De Wael et al., 2014; Ponge, 2011;
Lea, 2000), ker so se tokovi v Javi 8 izkazali za nezanesljive
in so v doloCenih pogojih lahko tudi nekajkrat pocasnejsi
kot Fork-Join (Langer, 2015; Zhitnitsky, 2015).

Fork-Join je v osnovi paralelna verzija principa deli in
vladaj, kjer zaCetni problem rekurzivno delimo na manjSe
naloge, dokler ne doseZzemo dovolj majhne velikosti pod-
problemov. Te reSimo neposredno, nakar reSitve zdruZimo
nazaj v reSitev zacetnega problema. Pri vzporednih algo-
ritmih se manjsi deli loceno in isto¢asno racunajo s samo-
stojnimi nitmi. Pogoj za tak$no delitv je neodvisnost po-
sameznih podproblemov. Osnovno delovanje je prikazano
v algoritmu 3. Podatkovnih struktur pri tak$ni obdelavi
ne spreminjamo ali prepisujemo v nove, manjSe, temvec
je podproblem definiran kot pogled na omejen del celo-
tne podatkovne strukture. V Javi 8 je bil dodan princip
ForkJoinPool, ki med drugim omogoca krajo opravil (angl.
work stealing): ¢e ena nit zakljuci s svojim delom in mora
Cakati, da s svojim zakljuci Se druga, lahko v vmesnem Casu
prevzame nedokoncana opravila druge niti. Ce so podpro-
blemi dovolj majhni, je tako procesiranje bolj ucinkovito,
ker lahko ucinkoviteje izkoriS¢amo celotno kapacitete pro-
cesorja.

4.5. Casovna zahtevnost postopkov

Ob zakljucku izracuna ene statistike na celotnem kor-
pusu izracunane frekvence uredimo po padajoem zapo-
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Algoritem 3 Fork-Join algoritem.

1: procedure RESI(problem)

2 if problem je dovolj majhen then

3 resi problem direktno/sekvencno

4 else

5: razdeli na podproblemA in podproblemB
6 fork RESI1(podproblemA)

7 fork RES1(podproblemB)

8: join resitvi podproblemov A in B

9: end if

10: end procedure

redju, za kar uporabimo javansko metodo TimSort, ki ima
v najslabSem primeru ¢asovno zahtevnost O(n log n) (Kor-
niichuk, 2015). Skupno ¢asovno zahtevnost celotnega pro-
grama dobimo s seStevanjem ¢asovnih zahtevnosti posame-
znih delov:

e branje podatkov: O(n) +

e Fork-Join: O(k) +

e raCunanje statistike: O(n) +
e TimSort: O(nlogn)

Pri tem k pri koraku Fork-Join predstavlja Stevilo
korakov delitve vecjega problema na manjSe (naceloma
reda log, n), kjer je ¢ Stevilo vzporedno delujocih niti.
Konc¢na Casovna zahtevnost celotnega programa je tako
enaka O(nlogn).

4.6.

Algoritme, ki statistiko izracunajo na opisan nacin smo
razdelili v naslednje razrede:

Izracun statistik

LetterCount - vsebuje metode za racunanje distribucij po-
sameznih ¢rk in njihovih zaporedij,

NGrams - vsebuje metode za racunanje n-gramov besed
in lem,

WordCount - vsebuje metode za racunanje distribucij be-
sed in lem,

WordLengthCount - vsebuje metode za racunanje distri-
bucij dolZin besed.

Metode v navedenih razredih klicemo z imenom metode
in tremi parametri:

e podkorpusom oz. pogledom na del celotnega korpusa,

e referenco na HashMap, v katerega zapisujemo fre-
kvence - ta ima v primeru racunanja distribucije dolZin
besed kot klju¢ objekt tipa Integer (celo Stevilo)

Z omejitvijo - to je lahko doloCena oznaka v taksono-
miji, oblikoskladenjska oznaka iz tabele oznak JOS ali
podatek, da doloCeno statistiko raCunamo za besedo,
njeno lemo ali poljubno kombinacijo omenjenih krite-
rijev.
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# Korpus | ¥ Fiter | Nivo besednin nizov | Besedotvomi prosesi | Nivo besed in delov besed

Izbrani filtri:

- regija: Koper, Krzko, Maribor

i procesi | Nive besed in delov besed

Slika 1: Prikaz zavihka za izbiro filtrov pri korpusu Solar (levo) in zavihka Nivo besednih nizov (desno).

4.7. Grafi¢ni vmesnik

Grafi¢ni vmesnik orodja je strukturiran v zavihke in ilu-
striran na sliki 1:

Korpus - uporabnik izbere lokacijo korpusa in lokacijo ka-
mor se bodo shranjevali rezultati. V primeru korpusa
GOS se pokaZe dodatna opcija, s katero ozna¢imo, ¢e
Zelimo statistike racunati za govorni zapis.

Filter - zavihek je viden samo, ¢e smo izbrali korpus §olar,
ki vsebuje dodatne oznacbe kot npr. regija, predmet,
vrsta besedila itd.

Nivo besednih nizov - na tem zavihku lahko racunamo
statistike na nivoju ¢rk ali n-gramov. V obeh prime-
rih lahko za racunanje uporabimo razli¢nice ali leme,
v primeru n-gramov lahko dodatno racunamo S$e za
oblikoskladenjske oznake, v primeru n-gramov sto-
pnje 2 ali ve¢ pa je moZno tudi raCunanje skip-gramov.
Omogoceno je filtriranje po oblikoskladenjskih ozna-
kah, ki podpira uporabo regularnih izrazov, s ¢imer
lahko npr. raCunamo samo Stevilo pojavitev bigra-
mov, kjer je prva beseda pridevnik v dvojini in druga
lastno ime Zenskega spola “P..d.. Slz.*”, bigrami,
kjer je prva beseda samostalnik, druga pa samostal-
nik ali glagol “S.* (S—G).*”, pojavitve samostalnikov
v imenovalniku “S...i” ali ekvivalenten “S.{3}i” itd.
Mozno je tudi filtriranje glede na taksonomijo besedila
v korpusu oziroma, v primeru korpusa Solar, filtriranje
glede na regijo, predmet, razred, leto, Solo ali vrsto
besedila. Na nivoju ¢rk je moZno tudi raCunanje fre-
kvenc kombinacij samoglasnikov in soglasnikov po-
ljubne dolZine.

Besedotvorni procesi - za pregibne besedne vrste pro-
gram izracuna distribucijo oblik glede na tabelo oznak
JOS. Pogoj za to je, da korpus vsebuje oznake msd.
IzraCuna se frekvenca vseh kombinacij lasnosti, s
¢imer dobimo odgovore na vprasanja kot so npr. “Se v
korpusu pojavi vec pridevnikov Zenskega ali moskega
spola?’, “Kaks$na je distribucija samostalnikov po
sklonih?” ali tudi bolj specifi¢na vprasanja kot npr.
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“Se veckrat pojavijo zanikani ali nezanikani dovr$ni
glagoli velelne oblike?”. Racunanje lahko omejimo
glede na taksonomijo.

Nivo besed in delov besed - program izracuna kolikokrat
se v korpusu pojavi specificna predpona ali pripona
na podlagi metode najdaljSega ujemajoCega se pod-
niza. Seznam predpon in pripon je podan programu
kot dodaten vhod, program nato izraCuna frekvenco.
Racunanje lahko omejimo glede na taksonomijo.

5. Rezultati

Kot primere izracunov, ki jih izvede naSe orodje, na-
vajamo nekaj statistik za slovens$¢ino, izracunanih na kor-
pusih Gigafida in KRES. Ker namen naSega Clanka ni
analiza teh frekvenc, pa¢ pa demonstracija orodja, ki je
prosto dostopno na http://github.org/cjvt-ul/
corpusStatistics, predstavljamo primere izracunov
za razrede statistik iz razdelka 4.6. Za prve tri razrede
statistik navajamo najpogostejSih 10 primerov posamezne
izraCunane statistike (tabele 5., 5., 5. in 5.), rezultate za
WordLengthCount pa v obliki histograma navajamo na sliki
5.

KRES Gigafida

¢rka % ¢rka %
1. a 10.12 a 10.01
2. e 9.99 e 9.74
3. o 9.07 o 9.03
4. i 8.78 i 8.73
5. n 6.74 n 6.69
6. r 5.17 r 5.26
7. S 4.57 t 4.47
8. t 448 S 4.45
9. 1 4.46 1 4.36
10. ] 4.17 v 4.11

Tabela 1: Razred statistik LetterCount - 10 najpogosteje
uporabljenih ¢rk.
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KRES Gigafida
Stevka % Stevka %
1. 0 0.28 0 0.39
2. 1 0.27 1 0.33
3. 2 0.19 2 0.24
4, 3 0.12 3 0.15
5. 9 0.11 5 0.15
6. 5 0.11 4 0.12
7. 4 0.10 9 0.12
8. 8 0.08 6 0.10
9. 6 0.08 8 0.09
10. 7 0.07 7 0.09

Tabela 2: Razred statistik LetterCount - pogostost uporabe
Stevk.

KRES Gigafida
bigram % bigram %
1.  Slmei- Slmei- 0.75 | Slmei- Slmei- 1.09
2. Dm Sozem- 0.74 | Dm Sozem- 0.74
3. Vd Gp-ste-n 0.64 | Vd Gp-ste-n 0.64
4.  Dm Somem- 0.62 | Ppnzer- Sozer- 0.64
5. Ppnzei- Sozei- 0.61 | Dm Somem- 0.63
6. Ppnzer- Sozer- 0.59 | Ppnzei- Sozei- 0.63
7. RsnRsn 0.55 | Kag—- Kag—  0.58
8. Dt Sozet- 0.52 | Ppnmeid Somei- 0.54
9. LRsn 0.50 | LRsn 0.51
10. Kag— Kag—- 0.50 | Dt Sozet- 0.50

Tabela 3: Razred statistik NGrams - najpogostejsi bi-
grami oblikoskladenjskih oznak. Pomen oznak je de-
finiran v standardu MULTEXT-East (Erjavec, 2012) in
dosegljivnahttp://nl.ijs.si/ME/V4/msd/html/
msd-sl.html.

KRES Gigafida

lema % lema %
1. biti 7.60 | biti 7.34
2. in 2.84 | v 2.63
3. v 247 | in 2.56
4. se 1.87 | se 1.59
5. na 1.51 | na 1.58
6. z 139 | z 1.33
7. da 1.28 | za 1.31
8. on 1.24 | da 1.23
9. za 1.19 | ki 1.02
10. ta 1.06 | ta 1.01

Tabela 4: Razred statistik WordCount - 10 najpogosteje
uporabljenih lem.
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Slika 2: Razred statistik WordLengthCount - kako pogo-
sto se pojavijo besede dolocene dolZine. Povprecna dolZina
besede v korpusu KRES je 5,11 ¢rk in 5, 18 ¢rk v korpusu
Gigafida.

6. Zakljucki

Predstavili smo orodje za u€inkovit izracun frekvenénih
statistik na velikih korpusih.  Orodje z vecnitnostjo
ucinkovito izkoris¢a vecjedrne procesorje in frekvence
izraCunava vzporedno, pri tem pa izracune deli tako, da ne
preseZe razpoloZljivega pomnilnika.

Kot nadaljno delo vidimo moZnost podpore Se drugim
slovenskim in tujim korpusom in drugim vhodnim for-
matom. Vecji izziv predstavlja avtomatska detekcija for-
mata in vrste korpusa iz formata XML. Tak$na razSiritev
bi naceloma bila zmoZna obdelati poljuben korpus. MoZne
razSiritve programa so dodatne statistike, ki bi vkljucevale
regularne izraze na besedah in oblikokladenjskih oznakah,
ter razli¢nim tipom uporabnikov in jezikom prilagojen upo-
rabniski vmesnik.
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