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Kapitola 1

Statnice - Informatika - 13: Matematicka
lingvistika

Podle oficidlnich strdnek MFEF sestdvaji statnicové otazky pro obor Matematicka lingvistika z néasledujicich okruhi:

1.1 Okruhy povinné pro obory 12 a 13

1.2 Matematicka lingvistika

Zaklady formalniho popisu pfirozenych jazyki
e Zavislostni syntax (formalni definice a vlastnosti zavislostnich stromua — zavislosti, koordinace, projektivita)
e Syntax bezprostfednich slozek a frazové gramatiky| (zakladni principy, vyvoj Chomského skoly)
e Zaklady obecné lingvistiky| (zdroje a piinosy strukturni lingvistiky, typologie jazyki, pojem funkce)

e Funkéni generativni popis| (zakladni charakteristika, struktura rovin, valen¢ni teorie, zachyceni vyznamu, aktualni
¢lenéni)

e [Forméalni sémantikal

Jazykové korpusy, strojové uceni a stochastické metody

e Jazykové korpusy a lingvistickd anotace| (zdroje dat, anotace, datové formaty, typologie korpusii, pocitacova
lexikografie, wordnety)

e Metody strojového uceni (uceni zalozené na konceptu, rozhodovaci stromy, neuronové sité, uceni zaloZené na
piikladech, vyhodnocovani hypotéz, vypocetni aspekty strojového uceni)

e Stochastické metody a jejich aplikace v pocitacové lingvistice (Teorie informace, Bayesovské u¢eni, HMM, algo-
ritmy uceni a zpracovani, aplikace v lingvistice)

e Navrh a vyhodnocovani lingvistickych experimentu (pfiprava dat, standardni evalua¢ni metriky, typy evaluace
podle uloh)
Automatické zpracovani pfirozeného jazyka
e Automaticka analyza jazyka (morfologie, syntax povrchova a hloubkova, aplikace)
e |Generovani pfirozeného jazyka
e Analyza a syntéza mluvené feci (jazykové modely, kombinace modeli)
e Vyhledavani a extrakce informaci

e Strojovy preklad (transfer, interlingua, metody piekladu, systémy pro Gestinu, pocitacem podporovany pieklad)

1.3 PDF verze

K dispozici je PDF verze, kterd ale nemusi byt aktuélni. Chcete-1i vytvotit PDF pro tisk aktuélni verze statnicovych
otéazek, prectéte si navod.


http://www.mff.cuni.cz/studium/bcmgr/ok/i3b53.htm
http://wiki.matfyz.cz.org/wiki/St�tnice
http://wiki.matfyz.cz.org/wiki/St�tnice_I3:_Z�vislostn�_syntax
http://wiki.matfyz.cz.org/wiki/St�tnice_I3:_Syntax_bezprost�edn�ch_slo�ek_a_fr�zov�_gramatiky
http://wiki.matfyz.cz.org/wiki/St�tnice_I3:_Z�klady_obecn�_lingvistiky
http://wiki.matfyz.cz.org/wiki/St�tnice_I3:_Funk�n�_generativn�_popis
http://wiki.matfyz.cz.org/wiki/St�tnice_I3:_Form�ln�_s�mantika
http://wiki.matfyz.cz.org/wiki/St�tnice_I3:_Jazykov�_korpusy_a_lingvistick�_anotace
http://wiki.matfyz.cz.org/wiki/St�tnice_I3:_Metody_strojov�ho_u�en�
http://wiki.matfyz.cz.org/wiki/St�tnice_I3:_Stochastick�_metody_a_jejich_aplikace_v_po��ta�ov�_lingvistice
http://wiki.matfyz.cz.org/wiki/St�tnice_I3:_N�vrh_a_vyhodnocov�n�_lingvistick�ch_experiment�
http://wiki.matfyz.cz.org/wiki/St�tnice_I3:_Automatick�_anal�za_jazyka
http://wiki.matfyz.cz.org/wiki/St�tnice_I3:_Generov�n�_p�irozen�ho_jazyka
http://wiki.matfyz.cz.org/wiki/St�tnice_I3:_Anal�za_a_synt�za_mluven�_�e�i
http://wiki.matfyz.cz.org/wiki/St�tnice_I3:_Vyhled�v�n�_a_extrakce_informac�
http://wiki.matfyz.cz.org/wiki/St�tnice_I3:_Strojov�_p�eklad
http://forum.matfyz.info/download/file.php?id=607
http://wiki.matfyz.cz.org/wiki/Help:St�tnice#PDF_verze
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Kapitola 2

Statnice - Metody tvorby algoritmi

2.1 Popis slozitosti algoritmu

Definice (Velikost dat, krok algoritmu)

Velikost dat je obvykle pocet biti, potfebnych k jejich zapsani, napt. data D jako pro ¢isla aq, ..., a, je velikost dat
|D| = 3" [log a;].

Krok algoritmu je jedna operace daného abstraktniho stroje (nap¥. Turingiv stroj, stroj RAM), zjednodugené jde
o n&jakou operaci, proveditelnou v konstantnim ¢ase (napi. aritmetické operace, porovnani hodnot, p¥ifazeni — pro
jednoduché ¢iselné typy).
Definice (Casova sloZitost)
Casova slozitost je funkce f : N — N takova, 7e f(|D|) udava pocet krokii daného algoritmu, pokud je spustén na
datech D.
Definice (Asymptoticka sloZitost)

Rekneme, Ze funkce f(n) je asymptoticky mensi nebo rovna nez g(n), znac¢ime f(n) je O(g(n)), pravé tehdy, kdyz

Je > 03ngVn > np : 0 < f(n) < c-g(n)

Funkce f(n) je asymptoticky vétsi nebo rovna nez g(n), znaéime f(n) je Q(g(n)), pravé tehdy, kdyz

Je > 03ngVn >mnp: 0 < c-g(n) < f(n)

Funkce f(n) je asymptoticky stejnd jako g(n), znacime f(n) je ©(g(n)), pravé tehdy, kdyz

Jder,e2 > 03ng¥n >ng: 0 <cp-g(n) < f(n) <ca-g(n)
Funkce f(n) je asymptoticky ostie mengi nez g(n) (f(n) je o(g(n)), kdyz

Ve > 03ng¥n > ng : 0 < f(n) < c- g(n)
Funkce f(n) je asymptoticky ostie vé&tsi nez g(n) (f(n) je w(g(n)), kdyz

Ve > 03ngVn > ng : 0 < c-g(n) < f(n)

Poznamka

Asymptoticka slozitost zkouméa chovani algoritmu na velkych datech, zafazuje je podle toho do kategorii. Zanedbava
multiplikativni a aditivni konstanty.

2.2 Rozdél a panuj

Definice (Metoda rozdé&l a panuj)
Rozdél a panuj je metoda navrhu algoritma (ne strukturované programovani), kterd ma 3 kroky:

1. rozdél — rozdéli tilohu na nékolik podiloh stejného typu, ale mensi velikosti

2. vyfe§ — vyresi podilohy a to bud pifimo pro dostatecné malé, nebo rekurzivné pro vétsi

3. sjednot — sjednoti FeSeni podiloh do Feseni pivodni tlohy
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Aplikace
¢ QUICKSORT

e [Hledani medidnu

Analyza slozitosti algoritmi rozdél a panuj

Poznamka (Vytvofeni rekurentni rovnice)

Pro ¢asovou slozitost algoritmu typu rozdél a panuj zpravidla dostdvam néjakou rekurentni rovnici.
e T'(n) budiz doba zpracovani alohy velikosti n, za pfedpokladu, ze T'(n) = O(1) pro n < ng.

¢ D(n) budiz doba na rozdéleni tlohy velikosti n na a podiloh stejné velikosti 2.

e S(n) budiz doba na sjednoceni feSeni podiloh velikosti 2 na jednu tlohu velikosti n. Dostavidm rovnici

T(n) = {D(n)—l—aT(’g)—l—S(n) n > ng

O(1) n < ng

Poznamka

Pii feSeni rekurentnich rovnic:
e Zanedbavam celociselnost (4§ misto [§] a |5 ])
e Nehledim na konkrétni hodnoty aditivnich a multiplikativnich konstant, asymptotické notace pouzivam i v zadani
rekurentnich rovnic, i v jejich FeSeni.

Véta (Substitu¢ni metoda)
1. Uhodnu asymptoticky spravné reSeni

2. Indukei ovéfim spravnost (zvlasté horni a dolni odhad)

Véta (Metoda “kuchatfka” (Master Theorem))

Necht a > 1,¢>1,d >0 € R a nechf T : N — N je neklesajici funkce takové, ze Vn tvaru c* plati
T(n) = aT(%) +O(nd)
Potom
1. Je-li log, a # d, pak T(n) je ©(nmax{log. a.d})

2. Je-li log,a = d, pak T(n) je ©(n?log,n)

Vé&ta (Master Theorem, varianta 2)
Necht 0 < a; < 1,kde i € {1,...,k} a d > 0 jsou redln4 ¢isla a necht T': N — N spliiuje rekurenci

k

T(n) = ZT(CM -n) +0(n?)

i=1
TS SR . k T
Necht je ¢islo « feSenim rovnice ), ; a¥ = 1. Potom

1. Je-li z # d (tedy Zle al # 1), pak T(n) je ©(nmax{z.d})

2. Je-li x = d (tedy S°F . a? = 1), pak T(n) je ©(n?logn)

=1 """

2.3 Dynamické programovani

Dynamické programovani je metoda feSeni problemi, které v sobé obsahuji piekryvajici se subproblémy.


http://wiki.matfyz.cz.org/wiki/St�tnice_---_T��d�n�#Quicksort
http://wiki.matfyz.cz.org/wiki/St�tnice_---_T��d�n�#Po�adov�_statistiky_(hled�n�_medi�nu)

2.4. HLADOVE ALGORITMY 11

Priklad
Typickym piikladem je vypocet fibonaciho ¢isla. Fib. posloupnost je definovana jako:
fO)=1,f(1)=1
f(n+2)=f(n+1)+ f(n)

Vypocet treba 4. ¢isla by pak byl f(4) = f(3)+ f(2) = f(2)+ f(1)+ f(1)+ f(0) = fF(1)+ f(0)+ f(1)+ f(1)+ f(0) = 5.
Vidime, Ze jsme f(2) po¢itali dvakrat, f(1) tfikrat a f(0) dvakrat. Ve vétsim méfitku toto zbytetné pocitani vede k
exponencialni slozitosti algoritmu. Lepsi cestou je pocitat “od spodu”, kdy pomoci f(0) a f(1) spocteme f(2), pak s
jeho pomoci f(3) nakonec f(4) s linearni sloZitosti.

V dynamickém programovéni se napiiklad vytvori mapa Fibonacciho ¢isel a jejich hodnot. Pied tim, nez za¢nu
pocitat hodnotu néjakého Fibonacciho ¢isla, se podivim do mapy.

Nutné podminky
V dynamickém programovani vyuZzivame:

1. Piekryvani podproblému — problém lze rozdélit na podproblémy, jejichZ feSeni se vyuziva opakované.

2. Optimalni podstruktury — optimalni feSeni 1ze zkonstruovat z optimalnich feSeni podprobléma.

Postupy
Obvykle se pouziva jeden ze dvou piistupt k dynamickému programovani:

e Top-down — problém se rekurzivné déli na podproblémy a po jejich vyfeSeni se zapamatuji vysledky, které se
pouziji pfi piipadném opétovném feSeni daného podproblému.

e Bottom-up — nejdfive se spocitaji viechny mozné podproblémy (viz pfiklad s Fibonacciho posloupnosti), které
se potom sklddaji do feSeni vétsich problémi. Tento pfistup je vyhodnéjsi z hlediska poc¢tu volani funkci a mista
na zasobniku, ale ne vzdy musi byt ziejmé, které vechny subproblémy je tfeba predem spocitat.

Pouziti

Problém batohu — mame véci razné vahy a batoh urcité nosnosti. Které véci mame dét do batohu, abychom jej co
nejlépe zaplnili (jednorozmérné varianta problému batohu)? Specidlni piipad je soufet podmnoziny (SP). Algoritmus
je popsan v sekci o NP-uplnostil

Uzavorkovani soucinu matic tak, aby pocet skaldrnich soucini byl co nejmensi. Dé&la se pomoci 2 étvercovych
matic (M a K) rfadu rovného poctu nasobenych matic, kde pracujeme jen nad diagonalou. Hodnota na M;; udava
minimalni pocet skaldrnich soucinti pii nejlep§im uzavorkovani matic ¢ az j, hodnota K;; urCuje matici, kterd rozdéluje
zavorkovani na dvé podmnoziny matic. Hodnotu M;; lze zkonstruovat ze vSech M, a My; proi < k < j.

2.4 Hladové algoritmy

Motivace

Problém 1

Dén souvisly neorientovany graf G = (V, E) a funkce d : E — R, udévajici délky hran. Najdéte minimalni kostru
grafu G, tj. kostru G' = (V, E') tak, ze ) . d(e) je minimdlni.

Problém 2

Je ddna mnozina S = {1,...,n} kol jednotkové délky. Ke kazdému tukolu je dana lhita dokonceni d; € N a pokud
w; € N, kterou je tkol i penalizovan, neni-li hotov do své lhity. Najdéte rozvrh (permutaci tkold od ¢asu 0 do ¢asu
n), ktery minimalizuje celkovou pokutu.

Problém 3

Je dana mnozina S = {1,...,n} tkoli. Ke kazdému tkolu je dan cas jeho zahajeni s; ukonceni f;, s; < f;. Ukoly

i a j jsou kompatibilni, pokud se intervaly [s;, f;) a [s;, f;) nepiekryvaji. Najdéte co nejvétsi mnozinu (po dvou)
kompatibilnich ukolii.


http://wiki.matfyz.cz.org/wiki/St�tnice_-_NP-�plnost#P.C5.99.C3.ADklad
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Matroid
Definice (Matroid)
Matroid je uspotradané dvojice M = (S, ), spliwjici:

e S je konetné neprazdna mnozina (prvky matroidu M)

e [ je neprazdna mnoZina podmnozin S (nezavislé podmnoziny), ktera ma

1. dédi¢nou vlastnost: BEINACB = Ae€l,

2. vyménnou vlastnost: A, BE€ IN|A|<|B] = 3Jxe€B\A:AU{z} el

Véta (O velikosti maximalnich nezavislych podmnoZin)

Vsechny maximalni (maximélni vzhledem k inkluzi) nezéavislé podmnoZiny v matroidu maji stejnou velikost.

Dikaz

Z vymeénné vlastnosti, necht A, B € I maximalni, |A| < |B|, pak AU {z} € I,z ¢ A, coZ je spor.

Definice (VaZeny matroid)

Matroid M = (S,I) je vaZeny, pokud je déna funkce w : S — RT a jeji roziifeni na podmnoZiny mnoZiny S je
definovano predpisem:

AeS=wd) =) w)

z€A

Problém 1 a 2 — zobecnény

Pro dany vaZeny matroid naleznéte nezavislou podmnoZinu s co nejvétsi vahou (optimalni mnozinu). Protoze vahy
jsou kladné, vzdy se bude jednat o maximéalni nez. mnozinu.

Problém 1 je spec. pfipad tohoto, protoZze muZeme uvazovat grafovy matroid (nad hranami) — Mg = (S, 1), kde
S =Fapro AC FE plati A € I, pokud hrany z A netvofi cyklus (tj. indukovany podgraf tvoii les).

Dédi¢na vlastnost této struktury je ziejma, vyménnost se da dokézat nasledovné: mgjme A, B C FE,|A| < |B|. Pak
lesy z A, B maji n — a > n — b stromu (v¢. izolovanych vrcholt). V B musi byt strom, ktery se dotykd > 2 raznych
stromu z A. Ten obsahuje hranu, ktera neni v zddném stromé A a netvofi cyklus a tak ji muzu k A pridat.

Vahovou funkci pfevedu na hledani maxim: w(e) = ¢ — d(e), kde ¢ je dost velkd konstanta, aby v8echny vahy byly
kladné. Algoritmus pak najde max. mnozinu, kde hrany netvoii cyklus. Implicitné bude mit n — 1 hran, takze pujde
o kostru a jeji w bude maximalni, tedy puvodni vdha minimalni.

Pro problém 2 zavedeme pojem kanonického rozvrhu — takového rozvrhu, kde jsou vSechny véasné tukoly rozvrzeny
pied v8emi zpoZzd&nymi a uspofadany podle neklesajici lhity dokonéeni (tohle na celkové pokuté nic nezméni a mame
bijekci mezi mnoZzinou veasnych tkoltd a kanonickymi rozvrhy).

Optimalni mnozinu pak 1ze hledat jen nad kanonickymi rozvrhy — nezévislou mnozinou tkoli nazvu takovou,
pro kterou existuje kanonicky rozvrh tak, ze zadny tkol v ni obsazeny neni zpozdény. Potom hledani max. nezavislé
mnoZiny pfi ohodnoceni pokutami je hledani nejmensi pokuty (odeberu co nejvic z mozné celkové pokuty).

Pak zbyva dokazat, ze takto vytvorena struktura je matroid. Dédi¢na vlastnost je trividlni — vyhodim-li néco z
nezavislé mnoziny, necham v rozvrhu mezery a bude platit stale. Pro vyménnou vlastnost zavedu pomocnou funkci
Ni(C) = |{i € C|d; < t}], udavajici pocet tikoli z mnoziny C' se lhitou do ¢asu t. Pak mnozina C je nezavisla, pravé
kdyz Vt € {1,...,n}: N,(C) <*t.

Pak mame-li 2 nezavislé A, B, |B| > |A|, oznafime k nejvétsi okamzik takovy, ze Ny (B) < Nji(A), tj. od k+ 1 dal
plati N¢(A) < N¢(B). To skute¢né nastane, protoze |B| = N,(B) > N,(A4) = |A|. Pak urcité v B je ostfe vic tkola
sd; =k+1nezv A, tj. 3z € B\A se lhitou k + 1. AU {z} je nezavisla, protoze N;(A U {z}) = N;(A) prot < k a
N:(AU{z}) < Ny(B) prot > k+ 1.

Hladovy algoritmus na vizeném matroidu

Algoritmus (Greedy)

Mam zadany matroid M = (S,1), kde S = {z1,...,2,} aw: S — RT. Potom
1. A:= (), set¥id a preznac¢ S sestupné podle vah
2. pro kazdé x; zkousej: je-li AU {z;} € I, tak A := AU {z;}

3. vrat A jako maximélni nezavislou mnozinu
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Pokud ptidam néjaké x;, nikdy nezrusim nezéavislost mnoziny; s uz pridanymi prvky se nic nestane. Casové slozitost
je ©(nlogn) na setiidéni podle vah, testovani nezavislosti mnoziny zavisi na typu matriodu (f(n)), takze celkem néco
jako ©(nlogn +n- f(n)).

Dikaz

e Vyhozeni prvki, které samy o sob& nejsou nezavislé mnoziny, nic nezkazi (z dédi¢né vlastnosti).

e Prvni vybrané z; je “legalni” (nezablokuje mi cestu), protoZe mezi max. nez. mnoZinami urc¢ité existuje takova,
kterda jim mohla vzniknout (z vyménné vlastnosti — vezmeme prvni prvek, ktery je sim o sobé nez. mn. a s
pomoci néjaké max. nez. mnoziny B ho doplnime, vzniklé {z;} U (B\{z;}) musi byt také maximalni).

e Nalezeni optimalni mnoZiny obsahujici pevné (prvni vybrané) z; v M = (S, I) je ekvivalentni nalezeni optimalni
mnoziny v M’ = (S, 1"), kde S’ = {y € S|{z;,y} € I} a I’ ={B C S\{z;}|BU{x;} € I} (je-li S’ neprazdna, je
to matroid, vlastnosti se pfenesou z ptivodniho; pokud je S’ prazdna, tak algoritmus konéi) a tedy kdyZz vyberu
x;, nezatarasim si cestu k optimu — sta¢i ukézat, ze AU {z} je optimalni v M préavé kdyz A je optimalni v M’.

e TakZe kdyZ budu vybirat (indukei opakované) x; podle vahy, dojdu k optimalni mnoZiné.

Algoritmus (Hladovy algoritmus na problém 3)

Mame S = {1,...,n} mnoZinu tkolu s ¢asy starti s; a koncu f;. Provedeme:
1. A:=0, fo:=0,5:=0
2. set¥id ukoly podle f; vzestupné a pieznac

3. pro kazdé i zkousej: je-li s; > f;, pak A== AU {i} aj =1

=

vrat A jako max. mnozinu nekryjicich se ukola

Slozitost je nlogn na setfidéni, zbytek uz linearni. Sice to funguje, ale tahle struktura NENI matroid — nespliuje
vyménnou vlastnost. Algoritmus mé ale stejny dikaz jako pfedchozi na matroidech (legalnost hladového vybéru —
existuje max. mnoZzina obsahujici prvek 1 — a existenci optimalni mnoziny — pfevod na “mensi” zadani).



14

KAPITOLA 2. TVORBA ALGORITMU



Kapitola 3

Statnice - Odhady sloZitosti

3.1 Dolni odhady slozitosti problémii

Definice (SloZitost problému)

Slozitost problému je slozitost asymptoticky nejlepsiho mozného algoritmu, ktery fesi dany problém (ne nejlepsiho
znamého).

Kazdy konkrétni algoritmus dava horni odhad sloZitosti. Dolni odhady (aZ na trivialni — velikost vstupu, vystupu)
jsou slozitéjsi.

Vé&ta (Dolni odhad sloZitosti medianu)

Pro vybér k-tého z n prvka je tfeba alespoii n — 1 porovnéni, tj. problém je Q(n).

Dikaz

Intuitivné potiebuju median, i kdyby mi spadnul z nebe, porovnat se viemi ostatnimi prvky, abych viibec zjistil, jestli
to je medién ...

Vé&ta (Dolni odhad slozitosti t¥idéni)

Pro kazdy tfidici algoritmus, zaloZeny na porovnavani prvki, existuje vstupni posloupnost, pro kterou provede Q(nlogn)
porovnani.

Dikaz

Nakreslim si rozhodovaci strom jako model algoritmu — vSechny vnitini uzly odpovidaji néjakému porovnéni, které
algoritmus provedl, jejich synové jsou operace, které nasledovaly po raznych vysledcich toho porovnani (BUNO jsou-li
prvky rizné, bude strom binarni). Listy odpovidaji setfidénym posloupnostem. Aby byl algoritmus korektni, musi mit
strom listy se v8emi n! moznymi poradimi prvkua.

Pro plytvajici algoritmus mohou existovat listy, neodpovidajici Zddné permutaci, tj. porovnava stejnou dvojici
prvka dvakrat (a jedna z moZnosti uz nemuZe nastat). Pro rovnomérné rozdéleni je ofekdvany Cas priamérnd délka
cesty od kofene k listiim, nejhorsi ¢as je vyska stromu.

Oznacim vysku jako h, pak pocet listi je < 2" a tedy n! < 2", tj. h > logn!, pro dolni odhad Q(nlogn) staci
odhad faktoridlu n! < n%, p¥fpadné mizu pouzit Stirlingiv vzorec n! ~ v2rn(2)" a dostdvam ©(nlogn).

3.2 Amortizovana slozitost

Definice (Amortizovana sloZitost)

Typicky se pouZiva pro pocitani ¢asové slozitosti operaci nad datovymi strukturami, po¢itd prumérny ¢as na 1 operaci
pii provedeni posloupnosti operaci. Dava realisti¢téjsi odhad slozitosti posloupnosti vSech operaci, nez méteni v§ech
nejhorsim piipadem.

Zname 3 metody amortizované analyzy:

e [agregacni
e [iCetni

e potencialova
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Problémy:

e Inkrementace binarniho ¢itace — do binarniho ¢itace délky k& postupné piicteme n-krat jednicku. Pocet bitovych
operaci na 1 pfi¢teni je v nejhorsim p¥ipadé O(logn), ale amortizované dojdeme k O(1).

e Vkliadani do dynamického pole — za¢nu s prazdnym polem délky 1 a postupné vkladam n prvka. Pokud je
stavajici pole plné, alokujeme dvojnésobné a kopirujeme prvky. Pocet kopirovini prvki na jedno vlozeni je az
O(n), ale amortizované opét O(1).

Algoritmus (Agrega¢ni metoda)

Spocitame nejhorsi ¢as pro celou posloupnost n operaci — T'(n), amortizovany ¢as na 1 operaci je pak @

e Binarni séitani: v pribéhu n piicteni se i-ty bit preklopi | g;|-krét, takze celkovd cena pieklopeni je < n -
>co Qi = 2n, tj. amortizované na jedno pfi¢teni 27” =0(1)

ipokud Ik :i—1=2F

8 . Celkem dostéavam T'(n) = > 1 ¢; =
1 jinak

e Vkladani: cena i-tého vlozeni do pole je ¢; = {

n -+ Z]Ui% "} 93 < n 4 2n = 3n, takze na jedno vlozeni vyjde 3 — Q(1).

Algoritmus (U&etni metoda)

Od kazdé operace vyberu ur¢. pevny “obnos”, kterym onu operaci “zaplatim”. Pokud néco zbyde, dam to na ucet, pokud
bude oprace naopak drazsi nez onen obnos, z t¢tu vybiram. Zistatek na iétu musi byt stale nezdporny — pokud uspéji,
obnos je amortizovana cena 1 operace.

e Binarni séitani: Pii kazdém pficteni je pravé jeden bit pieklopen z 0 na 1. Proto kazdému bitu zavedeme ucet
a za pricteni budeme vybirat 2 jednotky. Jedna je pouzita na pieklopeni daného bitu z 0 na 1 a druh& ulozena
na pravé jeho ucet; pieklapéni z 1 na 0 jsou hrazeny z uétu (protoze kazdy bit, ktery mé nastavenu 1 ma na Gc¢tu
pravé 1 jednotku, projde to). Amortizovana cena tedy vyjde 2 = ©(1).

e Vkladani: Od kazdého vlozeni vyberu 3 jednotky — na vlastni vlozeni, na piekopirovani pravé vlozeného prvku
pii pifstim vloZeni a na piisti pfekopirovani odpovidajiciho prvku v levé poloving pole (na pozici n — 3), ktery
obnos ze svého vlozeni vycerpal. Po expanzi je celkem na vSech tétech 0, jindy vic, tj. amortizovan cena operace

je 3=0(1).

Algoritmus (Potencialova metoda)

Je to podobné bankovni, roli i¢tu hraje néjaka funkce w, kterd popisuje vhodnost jednotlivych konfiguraci Dy, D1, . . ..
Potiebuji potom, aby w(D;) > 0 Vi. Amortizovana sloZitost i -té operace o je potom:

am(oi) = T(Oz) + ’LU(DH_l) — w(Dl)

o)

Slozitost nejhorsiho pfipadu celé posloupnosti operaci muze byt mnohem “rychlejsi” nez posloupnost nejhorsich

piipadu jednotlivych operaci:
n

ZT(oi) < Zam(oi) + w(Dy)

=1



Kapitola 4

Statnice - NP-aplnost

4.1 Trtidy P a NP, polynomialni pfevody, NP-tplnost
Definice (Uloha)
e Uloha je situace, kdy pro dany vstup (instanci tlohy) chceme ziskat vystup se zadanymi vlastnostmi.

e Optimaliza&ni aloha je uloha, kde cilem je ziskat optimalni (zpravidla nejvétsi nebo nejmensi) vystup s danymi
vlastnostmi.

e Rozhodovaci problém je uloha, jejim7 vystupem je ANO/NE.

Definice (K6dovani vstupi)

Kazda instance problému @ je kédovana jako posloupnost 0 a 1, tj. instance je slovo v abecedé {0, 1}*. Kody vsech
instanci problému @ tvofi jazyk L(Q) nad abecedou {0, 1}*, ktery se déli na

e L(Q)y — kody instanci s odpovédi ANO (jazyk kladnych instanci)

e L(Q)n — kody instanci s odpovédi NE (jazyk zapornych instanci)

Rozhodovaci problém pak je rozhodnuti, zda = € L(Q)y nebo z € L(Q)n (kde x je kod néjaké instance @), kdyz
piedpokladame, Ze rozhodnuti x € L(Q) lze udélat v polynomialnim ¢ase vzhledem k |x|.
Definice (Deterministicky Turingiiv stroj)
DTS obsahuje Fidici jednotku, ¢teci a zapisovou hlavu a (nekone¢nou) pasku. Program sestava z:

1. Kone¢né mnoziny I' paskovych symboli, ¥ C I' vstupnich symboli a * € I' prdzdného symbolu

2. Konefné mnoziny @ stavu fidici jednotky, ktera obsahuje startovni stav gg a 2 terminalni stavy gy, gy

3. Prechodové funkce 6 : (Q\{qy,qn}) X T = Q@ X T' x {+, 0, —}

DTS s programem M piijima = € ¥*, pravé kdyz pro vstup z se M zastavi ve stavu qy. Jazyk rozpoznévany
programem M je L(M) = {z € ¥*|M prijima z}.

DTS s programem M Tesi problém @, pravé kdyz vypocet M skonéi pro kazdy vstup « € £* a plati L(M) = L(Q)y .

Necht M je program pro DTS, ktery skonéi pro Va € ¥*. Casova slozitost programu M je dana funkci Ths(n) =
max{m|3z € ¥*,|z| = n, vypocet na DTS s programem M a vstupem z skon¢i po m krocich stroje}. Pokud existuje
polynom p tak, ze Ths(n) < p(n)Vn, pak M je polynomidlni DTS program.

Definice (T¥ida P)

Problém @ je ve tiidé P, pravé kdyz existuje polynomialni DTS program M, ktery fesi Q).

Definice (Nedeterministicky Turingiv stroj)

Stejny jako DTS, ale misto pfechodové funkce § je zde zobrazeni §, které kazdé dvojici z ) x I' pfifazuje mnozinu
moznych pokracovani vypoctu, tj. trojic z Q@ x I' X {+, e, —}.

NTS s programem M pfijimd x € X*, pravé kdyZ existuje pfijimajici vypocet programu M (tj. béh M, kdy na
vstupu je x a konéi se ve stavu gy ). Jazyk rozpoznavany programem M je L(M) = {z € ¥*|M prijima x}.

Cas, ve kterém M piijima = € ©* definujeme jako pocet kroki nejkratstho piijimajiciho vypoctu nad daty z.

Casova slozitost programu je dana funkci:

17
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Tar(n) 1 neexistuje = delky n, ktere je prijimano
n)=
M max{m|3z € ¥*, |z| = n, M prijima x v case m}

Pokud existuje polynom p takovy, ze Ths(n) < p(n), pak M je polynomialni NTS program.

Definice (Tfida NP)
Problém @ je ve tiidé NP, pravé kdyz existuje polynomialni NTS program M, ktery fesi (). Na rozdil od determinis-

tického pfipadu netrvidme na tom, Ze vypocet musi skoncit i pro nepfijimané instance.

Poznamka (Jiny model NTS)
Piidame dalsi pasku (orakulum) a stroj pracuje ve 2 fazich:
1. Nedeterministicky hada — zapiSe problém do orédkula.
2. Deterministicky ovéfuje obsah ordkula — prace DTS na ptivodnim vstupu plus obsahu ordkula.

Je to ekvivalentni s piavodnim — omezime-li poc¢et moznych piechodi NTS na 2 (tim ho jen zpomalime) a zapisujeme-
li do orakula vétve pokracovani vypoctu (pak staci na jednu jeden bit), pfevedeme veskery nedeterminismus ¢isté na
naplnéni ordkula.
Definice (Tf¥ida co-NP)
Problém Q je ve t¥idé co-NP, pravé kdyz existuje polynomialni NTS program M takovy, ze L(M) = L(Q)n. O poméru
mnozin co-NP a NP nevime nic, jen to, ze podmnozinou jejich priniku je P.
Pievody a NP-tplnost
Definice (Polynomialné vyé&islitelna funkce)

Funkce f : {0,1}* — {0,1}* je polynomialné vycislitelna, pravé kdyz existuje polynom p a algoritmus A takovy, 7ze
pro kazdy vstup x € {0,1}* dava vystup f(z) v Case nejvyse p(|z|).

Definice (Polynomialni pfevoditelnost)

Jazyk L, je polynomiélné pievoditelny na jazyk Lo (piSeme L; o< Lg), pravé kdyZ existuje polynomialné vy¢cislitelna
funkce f takova, ze

Ve e {0,1}* :x € L1 = f(x) € Lo

Definice (NP-tézky, NP-taplny problém)
e Problém @ je NP-t&zky, pravé kdyz VQ' € NP : L(Q')y x L(Q)y .
e Problém @ je NP-uplny, pravé kdyz je Q NP-tézky a ) € NP.

Je-li ngjaky NP-tézky problém pfevoditelny na jiny, pak ten musi byt také NP-tézky.

4.2 Priklady NP-uplnych problémit a prevody mezi nimi

Cook-Levinova véta

Existuje NP-tplny problém.

Diikaz pro KACHL

Mame mnozinu barev B, ¢tvercova sit S s obvodem obarvenym barvami z B a mnozinu K typu kachliki, kde je kazdy
typ definovan svou horni, dolni, levou a pravou barvou.

Lze sit S vykachlikovat pomoci kachliki z mnoziny K (stejny typ lze pouZit libovolngkrat, kachliky ale nelze otécet)
tak, aby:

e barvy kachlikia pftilehlé k obvodu sité souhlasily s barvami pfedepsanymi tomto na obvodu sité a

e kazda dvojice barev na dotyku dvou kachlika byla rovnéz shodna?
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NP-aplné problémy
Splnitelnost (SAT)

CNF (booleovska formule v konjunktivni normalni formé, tj. konjunkce disjunkci) F' na n proménnych. Existuje
pravdivostni ohodnoceni proménnych, které splituje formuli F'?

Dikaz transformaci KACHL o« SAT: pomoci proménnych x;ji, kde z;;x = 1, pokud na pozici [i, j] se nachézi
kachlik typu k. Jednotlivé klauzule se vytvoii tak, aby zarucovaly, ze na kazdé pozici je pravé jeden kachlik, ze kachliky
navazuji horizontalné, vertikalné i na kraje stény.

3-SAT

Kubickd CNF (vzdy jen 3 proménné v jedné disjunkci) F' na n Booleovskych proménnych. Existuje pravdivostni
ohodnoceni proménnych, které spliiuje formuli F'?
Transformace SAT o« 3-SAT: staci kazdou klauzuli (disjunkei) rozlozit s pomoci novych volnych proménnych na
nékolik kubickych klauzuli: (a;1 Va;2Va;sV---Va; k) odpovida (a;1Va;2Vyi1) A (Y1 VaisVyi2) AN—yia...)A
A (Wik—3 V Qik—1 V Qig,)

3-COLOR

Triobarveni grafu: Mé&jme neorientovany graf G = (V, E). Lze obarvit vrcholy ve V tfemi barvami tak, aby zadné
hrana v E nemséla na obou koncich vrcholy stejné barvy?

Obrazek 4.1: Transformace 3-SAT «x 3-COLOR

Transformace 3-SAT « 3-COLOR: Vytvofim pro vSechny proménné a jejich negace vrcholy grafu a spojim
se tfemi body (z nichz kazdy musi byt jinak barevny podle obrazku), aby proménné musely mit barvu T nebo F.
Proménné a negace jsou taky spojené, aby bylo jednozna¢né dana hodnota kazdé z nich. Pro kazdou klauzuli 3-SAT
piidam grafik podle obrazku (napojim na promeénné, které predstavuji literaly klauzule a na druhé strané na barvu
F), aby proménné v ném nesly obarvit FFF.

KLIKA

Mgjme neorientovany graf G = (V, E) a pfirozené ¢islo k. Existuje V' C V', |[V'| = k, indukujici aplny podgraf grafu
G?

Transformace SAT o« KLIKA — pro kazdy literdl vytvorim bod grafu, spojim v8echny body odpovidajici literalam
ruznych klauzuli, pokud se nejedné o komplementarni proménné, tj. mezi x; a —x; nevede hrana.

Nezavisla Mnozina (NM)

Mgjme neorientovany graf G = (V, E) a pfirozené ¢islo ¢. Existuje V! C V, |V’| = g, takova, Ze uvniti V' nejsou 7adné
hrany?
Transformace KLIKA oc NM: stac¢i prohodit hrany a ne-hrany.

Vrcholové pokryti (VP)

Mame neorientovany graf G = (V| E) a p¥irozené ¢islo r. Existuje V/ C V, |V’| = r takova, 7e kazda hrana ma ve V'
alespon jeden vrchol?
Transformace NM « VP: NM je doplnék VP (vedou-li hrany do VP, uz nemuzou vést mezi ostatnimi vrcholy).
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Obrazek 4.2: Transformace VP o« HK

Hamiltonovska Kruznice (HK)

Mame neorientovany graf G = (V, E). Obsahuje G hamiltonovskou kruZnici, tj. jednoduchou kruznici, ktera prochazi
kazdym vrcholem pravé jednou?

Transformace VP o« HK: Na |V| pomyslnych linkach naskladam pro kazdou hranu pitivodniho grafu dvanéactici
vrcholi spojenych podle obrazku (widget). Krajni body vSech linek spojim s vrcholy odpovidajici pavodnimu VP
vy, ..., 0. Protoze widgety lze projit jen ¢asteéné (2x po linkdch) nebo uplné (jednou vsechny), bude HK vést Céas-
teénym pruchodem pies widgety, pokud oba vrcholy piislusné jejich hrané pivodniho grafu patii do VP a dplnym
jinak.

Obchodni cestujici (TSP)

Méame tplny neorientovany graf G = (V, E), vahy w : E — ZS‘ a ¢&islo k € ZT. Existuje v G hamiltonovska kruZnice
s celkovou vahou nejvySe k7 Nékdy se poc¢itd nad neuplnym grafem a pozaduje se hamiltonovsky sled, tj. je mozné
opakovat vrcholy; to se ale na tuto definici snadno pfevede.

Transformace HK o« TSP: stadi nastavit vahy tak, Ze w(e) = 1, pokud e byla v pavodnim grafu a w(e) = 2 jinak.
Je-li chténa vaha rovna poc¢tu hran pavodniho grafu, feseni ddva HK v ném.

Souéet podmnoziny (SP)

Jsou dana ¢isla ay, ..., an,b € Z". Existuje mnozina indexti S C {1,...,n} takové, ze y, g a; = b?

Transformace VP o SP: vyrobim inciden¢ni matici grafu (fadky odp. vrcholim, sloupce hranam), kde budou
jedni¢ky na mistech, kde dan& hrana vede z daného vrcholu. Pfiddm k ni matici, jejiz fadky i sloupce odpovidaji
hranam a jednicky jsou pouze na diagonéle (tj. kazda hrana ma jednicku ve “svém” Fadku a sloupci). “Nalevo” od
inciden¢éni matice pfiddm sloupec plny jednicek. f{édky matice interpretuju jako ¢isla ve Etyikové soustavé (v kazdém
sloupci jsou tii jednicky, proto nedojde nikdy k pfesunu fada) a hledam soucet podmnoziny jako €islo, které ma na
zacatku velikost VP (seCte se ze sloupce jednicek) a nésleduji samé dvojky (pro kazdou hranu).

4.3 Silnad NP-tplnost, pseudopolynomialni algoritmy
Priklad

SP neni exponencialni, ale polynomiélni v po¢tu a velikosti ¢isel. Algoritmus (dynamické programovani):
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1. Necht a1 < a2 < -+ < a, a A je bitové pole délky b (kde 1 na pozici i bude indikovat moZnost vytvoreni
podmnoziny se sou¢tem i).

2. V8echny prvky pole A nastav na 0.
3. Pro i od 1 do n opakuj (hl. cyklus):

(a) Ala;]:=1
(b) Pro j od a;—1 do b zkousej: kdyz A[j] =1 a j + a; < b, nastav A[j + a;] ;=1
4. Je-li A[b] =1, podmnozina se sou¢tem rovnym b existuje.
Po i-tém prichodu hlavnim cyklem obsahuje A jednicky pravé u vSech sou¢tii neprazdnych podmnozin {ay, ..., a;}.

Dukaz — indukei. Celk. slozitost je O(n - b), coZ je exponencidlni vzhledem k binédrné kodovanému vstupu, ale polyno-
midlni, mame-li na vstupu ¢isla konstantni délky.

Definice (Pseudopolynomialni algoritmus)

Necht je dan rozhodovaci problém II a jeho instance I. Pak definujeme:

e kod(I) — délka zépisu (pocet biti) instance I v binarnim kodovani (¢i jiném na néj polynomialné pievoditelném)

e max(I) — velikost nejvétsiho ¢isla, vyskytujictho se v I (NE délka jeho bindrniho zépisu!)

Algoritmus se nazyva pseudopolynomiélni, pokud je jeho Casova sloZitost omezena polynomem v proménnych
kod(I) a max(I). Kazdy polynomialni algoritmus je tim padem pseudopolynomialni.

Poznamka (O ¢iselnych problémech)

Pokud pro né&jaky problém II plati, ze VI : maz(I) < p(kéd(I)) pro n&jaky polynom p, pak viechny pseudopolynomialni
algoritmy, fesici tento problém, jsou zaroveil polynomidlni.
Vsechny problémy, kde tato rovnice neplati(tj. neexistuje p, ze by platila), nazyvame ¢iselné problémy.

Vé&ta (O pseudopolynomialité a NP)

Necht IT je NP-uplny problém a neni ¢iselny. Pak pokud P#NP, nemiiZe byt IT feSen pseudopolynomialnim algoritmem.

Poznamka

Ani ne kazdy ¢iselny problém je feSitelny pseudopolynomidlnim algoritmem.

Vé&ta (O pseudopolynomialité a podproblémech)

Necht IT je rozhodovaci problém a p polynom. Potom II, ozna¢me mnozinu instanci (podproblém) problému II, pro
které plati max(I) < p(kéd(I)). Potom méame-li pseudopolynomiélni algoritmus A, ktery fesi problém IT, urc¢ité existuje
polynomiélni algoritmus, fesici IL,. Toto plati pro libovolné p.

Dikaz

Algoritmus A’, feici I, v polynomialnim Case, otestuje x na pfitomnost v II, (spocita kod(z) a maz(z)) a pokud

x € I, chova se stejné jako A, takze b&zi v ¢ase g(kod(x), maz(z)) < q(kod(z), p(kod(x))) = ¢’ (kod(z)).

Definice (Silné NP-tuplny problém)

Rozhodovaci problém II je silné NP-tplny, pokud II €NP a existuje polynom p takovy, Ze podproblém II, je NP-tplny.

Véta (O silné NP-uplnosti)

Necht problém II je silné NP-uplny. Potom, pokud P#NP, neexistuje pseudopolynomialni algoritmus, ktery by fesil
I1.

Dikaz

Plyne z pfedchozi véty.
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Priklady
TSP je silné NP-tuplny. Je to ¢iselny problém, protoze vahy hran nejsou omezené. Kdyz vihy na hranach omezim,
dostanu NP-tplny podproblém (jde na néj prevést HK).
3-ROZDELENTI je silné NP-uplné. Problém: mame aq,...azn,b € N takové, ze Vj : %b <a; <
Zf;nl a; = mb. Existuje S1,... S, disjunktni rozdéleni mnoziny {1,...,3m} takové, ze Vi : Zjesi a; =b?
Dukaz se provadi pievodem z 3DM (t¥idimenzionalni parovani na tripartitnich grafech), vSechna ¢isla konstruovana
pro pievod jsou polynomiélné velkd vzhledem ke |G| (v pfevodu V P o SP byla exponencialné velka).

%b a navic



Kapitola 5

Statnice - Aproximacni algoritmy a
schémata

5.1 Aproximacni algoritmy

Definice (Aproximaéni algoritmus)

Aproximadni algoritmus bé&zi v polynomidlnim ¢ase a vraci feSeni “blizka” optimu. Je nutné mit n&jakou miru kvality
feSeni. Oznacme:

e C” hodnotu optimalniho feSeni
e (' hodnotu nalezenou aproxima¢nim algoritmem

A piedpokladejme nezaporné hodnoty FeSeni.

Definice (Pomérova chyba)

Rekneme, 7e algoritmus Tesi problém s pomérovou chybou p(n), pokud pro kazdé zadani velikosti n plati:

*

e S

max{

Definice (Relativni chyba)

Rekneme, Ze algoritmus Tesi problém s relativni chybou e(n), pokud pro kazdé zadani velikosti n plati:

o <o
Poznamka (O pfevodu chyb)
7 jedné chyby se da vyjadiit druha:
e V piipadé maximalizacni tlohy: e(n) = ca*c = Cg —1=pn) -1
e V piipadé minimaliza¢ni tlohy: e(n) = C;:C =1- ﬁ

Priklad (Aproximacni algoritmy pro vrcholové pokryti)

e “Brat vrcholy od nejvyssiho stupné, dokud nemam celé pokryti” nemé konstantni relativni chybu — ex. protipfi-
klad, kdy p(k) <a-Ink

e “Vzit libovolnou hranu, dat do pokryti jeji dva konce, odstranit jeji incidentni hrany a projit tak celé E” ma

relativni chybu 2 — zadné 2 hrany nemaji spoleény vrchol, tj. mam pokryti o velikosti 2 x |mn. disj. hran|. Kazdé
vrcholové pokryti je ale > |mn. disj. hran|.

23
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Priklad (Aproximaé¢ni algoritmy pro TSP)

Omezeni na trojuhelnikovou nerovnost — pofad je NP (pfevod HK—TSP zachovédval trojuhelnikovou nerovnost).
Algoritmus:

1. Najdi minimalni kostru 7'
2. Zvol lib. vrchol a pomoci DFS nad 7' v PRE-ORDERu o¢isluj vrcholy.

3. Cesta (s opakovanim) po kostie T pres vSechny vrcholy := X. Pak w(X) = 2w(T) (kazdou hranou kostry jdu
tam a zpé&t).

4. Vyslednou HK H vyrobim zkracenim cesty (vypousténim jiz navstivenych vrchold), z trojuhelnikové nerovnosti
w(H) < w(X). Celkem tedy dava w(H) < w(X) < 2w(H*), protoze w(T) < w(H*) (H* je kostra, bez jedné
hrany).

Bez omezeni — pro zadné konstantni p neexistuje polynomialni algoritmus, fesici obecny TSP s pomérovou chybou p.

1 E
Mohu totiz mit HK v grafu G = (V, E), pak zadani TSP zkonstruovat jako Ky (V,V x V), kde w(e) = 14 e Z E
p e

Pak by aproximaéni algoritmus s chybou p musel urcité vzdy vratit pfesné reSeni, takze by musel byt NP-t&zky.

5.2 Aproximac¢ni schémata

Definice (Aproximaéni schéma)

Aproximad¢ni schéma pro optimaliza¢ni tlohu je aproximaéni algoritmus, ktery mé jako vstup instanci dané ulohy a
¢islo € > 0, a ktery pro libovolné e pracuje jako aproximac¢ni algoritmus s relativni chybou e. Doba béhu miuze byt
exponencidlni jak vzhledem k n — velikosti vstupni instance, tak vzhledem k é

Definice (Polynomialni aproximaé¢ni schéma)

Polynomialni aproximacni schéma je takové aproximag¢ni schéma, které pro kazdé pevné € > 0 bézi v polynomialnim
Case vzhledem k n (ale stale miZe byt exponencidlni vzhledem k é

Definice (Uplné polynomialni aproximaéni schéma)

Uplné polynomiélni aproximacni schéma je polynomialni aprox. schéma, bézici také v polynomialnim ¢ase vzhledem
k % (tj. algoritmus s konstantné-krat mensi relativni chybou bézi v konstantné-krat delsim Case).

Uplna polynomialna aproximadna schéma pre problém batohu

Zadanie pre “dvojrozmernd variantu” problému batohu je n hmotnosti predmetov wy,ws,...w,, obmedzenie W na

celkovii hmotnost a hodnoty predmetov vy, vs, . . ., v,. Ulohou je najst takia mnozinu S C {1,2,...,n}, aby Yieg Wi <
W a ) ,.qvi bolo Co najvicsie.
Nech V = max{vy,vs,...,v,}. Zadefinujme si W (i,v) ako najmensia hmotnost takej podmnoziny predmetov

{w1,...w;}, ktorych celkova hodnota je prave v. Potom:

0 v=>0
Wi, v) = 00 1 =0,v>0
Wi —1,0) v; >

min{W( —1,v),w; + W(i —1,v —v;)} inak

V trefom pripade nepridame vec i, lebo by sme prekro¢ili cenu v (spomenime si na definiciu W (i, v)), v §tvrtom ju
pridame ak ndm nepokazi hmotnost.
Pomocou tohto modzeme napisat algoritmus vyuzivajtuci dynamické programovanie a ako vysledok vratime max{v|W (n,v) <
W}. Tento algoritmus bude mat zlozitost n?V, ¢o je iba pseudopolynomialny algoritmus. Ten v§ak méZeme upravit.
Upravme si zadanie tak, Ze hodnoty vSetkych predmetov oreZeme o najnizgie bity. Ak chceme relativnu chybu e > 0,
tak orezeme b = [log<V] bitov (nahradime ich nulami) (prefo prave tolko bude vysvetlené nizsie). Tym sme ziskali
novu instanciu problému batohu, kde hmotnosti a limit st rovnaké, ale pre kazdé i je hodnota predmetu v} = QbL%j.
Na§ algoritmus bude potrebovat ¢as O(";,V ) (pretoZe ignorujeme nulové bity na konci kazdej hodnoty predmetu).
RieSenie S’, ktoré dostaneme bude mozno rozne od optima S povodnej tlohy, ale bude platit:

ZvizZvizZvéZZvéZZ(vi—Qb)EZvi—nT’

i€S €S’ €S’ i€S i€S i€S
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Prva nerovnost plati, lebo S je optimum v poévodnej tlohe, druha lebo v; < v;, tretia lebo S’ je optimum novej
ulohy, 8tvrta lebo v} > v; — 2" a posledn4 lebo |S| < n. Nage riefenie je teda najviac n2” pod optimom. Dolny odhad
optima je V (predpokladédme, Ze kazdy predmet sa samotny vmesti do batoha, ina¢ mozeme prilis fazké predmety
approx—opt < approx-opt < n2" _

opt v =V

vyhodit ako preprocessing). Relativna chyba je teda

TakZe pre zadané e orezeme b = [log%} bitov a dostaneme algoritmus, ktorého relativna chyba je € a jeho Casova

zlozitost je O(";V )= O(”Ts), ¢o je polynomidlne aj v n aj v %, preto je to iplna polynomiélna aproxima¢na schéma.
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Kapitola 6

Statnice - Algoritmicky vycislitelné funkce

6.1 Casteéné rekurzivni funkce

K. Godel v 30. letech vynalezl primitivni rekurzivni funkce, pozdéji spole¢né s dalsimi ¢asteéné rekurzivni funkce. Jde
o funkciondlni pfistup k algoritmiim. Lze se na né divat i jako na logiku 1. fadu: zdkladni funkce jsou axiomy, mame
operatory — odvozovaci pravidla — a z toho vyrabime formule — rekurzivni funkce.

Definice (Podminéna rovnost, konvergence, divergence)

e ~ znaci “podminénou rovnost”, tj. v pfipadé, ze alespon jedna strana ma smysl, tak ma smysl i druha a rovnaji
se.

e Pi(D)| znagi, Ze predikat je definovan, tj “konverguje” (obcas se znagi ! misto J)
e P (D)t znadi, 7e predikat neni definovan, tj. “diverguje”

Znacky konvergence, divergence i podminéné rovnosti se vztahuji jak na predikity, tak na funkce.

Definice (Zakladni funkce)
e o(z) 0 VzeN (“nula”)
e s(x)~x+1 VzeN (“naslednik”)

o IJ(x1,...,z,) ~x; 1<j<n (“projekce”, vybréani jedne ze slozek)

Definice (Zakladni operatory)

e R, (n>1)— primitivni rekurze
Funkcim f (n—1 proménnych) a g (n+ 1 proménnych) piifadi R, (f,g) = h, kde h(0,za,...,2,) = f(x2,...,2n)
ah(y+1,ze,...,x,) ~ gy, h(y,z2,...,2n), 22, ...,x,) (analogické k for-cyklu).

e S — substituce
Funkci f (m proménnych) a m funkcim g; (vSechny n proménnych) pfifadi funkci 4 (n proménnych) pfedpisem
h=8"(fg1, - y9m) =h(x1,...,2n) = flg1(z1, ..., &n), .., gm(T1,- .., 2y)) (analogické k podprogramu).

e M, — minimalizace
Funkci f (n + 1 proménnych) pfitadi A (n proménnych) tak, Ze

h(z,...;zp)d Ab(z1, . yxn) 2~y = f(T1, T, Y = 0A fz1, .y, L, 20 V) <y
(analogické k while-cyklu).
Dalsi znaceni:
o 11, P(z,y) je funkce proménné x, kterd vrati nejmensi y takové, aby platil predikat P(z,y). Lze ji sestrojit pomoci
operatoru minimalizace.
Definice (Tf¥ida primitivng a ¢asteéné rekurzivnich funkci)

e Tiida primitivné rekurzivnich funkci je nejmensi t¥ida funkei f : N¥ — N, ktera obsahuje zakladni funkce a je
uzaviena na R, a S)".

o Tiida Castecné rekurzivnich funkci je nejmensi tiida, ktera obsahuje zakl. funkce a je uzaviené na R,,, S]" a M,.
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Poznamka (Vlastnosti zakl. funkci a operatori)

e Vsechny zakl. funkce jsou vSude definované (“totalni’) a efektivné vyécislitelné.
e Vsechny zékl. operatory zachovéavaji efektivni vy¢islitelnost.
o R,, S zachovavaji totalnost.

e PRF jsou efektivné vycislitelné a totalni.

Definice (Odvozeni funkce)

Odvozeni funkce je kone¢né posloupnost funkci, z nichz kazda je bud funkce zakladni, nebo vznika z uz odvozenych
funkei pomoci néjakého operatoru. Ke kazdé funkei si pamatujeme, jak vznikla (toto v praxi hraje roli programu).

Definice (Obecné rekurzivni funkce)

Funkce je obecné rekurzivni (ORF), jestlize je CRF a tot4lni.

Operace s PRF, predikaty
Poznamka (N&které PRF)

Pomoci PRF lze popsat napf.:
e soucet

e soucin

mocninu, faktorial
e operaci z—y, kde x—y = x — y pro = > y, jinak 0
e operétory sg a 5g (testy na nenulovost, resp. nulovost argumentu)

e minimum, maximum, absolutni hodnotu rozdilu

Definice (Charakteristicka funkce)

Mg&jme predikat P (libovolné tvrzeni) o n proménnych. Potom cp je jeho charakteristickd funkce, kdyZz je to vSude
definovand funkce dana nasledovné:

1  pokud P(z1,...,2,)

CP(xla"'vxn)g {0 jinak

Castecna charakteristickd funkce pro néjaky predikat P o n proménnych je funkce f o n proménnych takova, ze
flz1, ... xn) le Play, ... zn) a f(ag, ..., 20) 4= f(21,. .. 2,) = L.

Definice (PR, OR, RS Predikaty)

Rekneme, ze predikdt je primitivné (obecné) rekurzivni, jestlize jeho charakteristickd funkce je primitivné (obecné)
rekurzivni. Predikat je rekurzivné spocetny, jestlize jeho Castecna charakteristicka funkce je ¢astecné rekurzivni.
S funkcemi a predikity se operuje docela nedisledné, daji se v podstaté ztotoZnit.

Poznamka (Jina moZnost nahliZeni)
CRF odpovidaji funkcionalni logice 1. fadu:

e termy Ciselné: 0, z,x + 1,...

termy funkéni: o, I, s, Ra (11, S3(s, I3)), . ..

pravidlo aplikace: Ap(f,x) =--- = f(z) (kde “...” je proces vyhodnoceni termu, potencialné nekonetny, dava z
funkce ¢iselny term)

pravidlo zobecnéni: A\xy(x + y) dava z ¢iselného termu z + y funkci
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Poznamka (Operace zachovavajici PR)

PR jsou:
e Rozsifeni poc¢tu proménnych, konstantni funkce
e Permutace a ztotoznéni proménnych

e Ko6dovani N* do N — iterace Cantorova diagonélniho kédovéni dvojic ((z,y)s = w

+ )
e Opacna operace — dekdédovani

e Funkce p(i) — i-té prvocislo

e Predikéit rovnosti a <, >

e Logické spojky V, A, -, omezené kvantifikidtory (kvantifikace spocetné mnoha prvki)

e Godelovo prvociselné kédovéni: slovo a, .. .a;, do p(0) .- ... p(k)i

Ackermannova funkce
Definice (Ackermannova funkce)

Ackermannova funkce je funkce definovana jako:

1 z=0
A(0,z) =< 2 x=1
z+2 z>1

Ay,0) =1

Aly+Lz+1)= Ay, Ay + 1,2))

Definice (Strukturalni sloZitost)

Definujeme strukturalni slozitost — hloubku rekurze (intuitivné: pocet vnotenych for-cykli — syntakticky, ne vypoctem)
jako 0 pro zékladni funkce a

h(Rn(P7 Q)) = max(h(P), h(Q) + 1)7 h(S:zn(P7 QO; cey Qk)) = max(h(P), h(QO)v L] h(Qk))

Pak R; je tiida PRF, které lze ziskat pomoci PR-termt hloubky < i a PRF samo je U2 R;

Véta (O Ackermannové funkci)

Ackermannova funkce neni PRF, ale je ORF.

Dikaz

e Urcité je ORF — diikaz se provadi transfinitni indukei typu w?; pro vypocet kazdé hodnoty potfebuji jen koneéné
mnoho piedchozich hodnot — staéf mi p., kde z je nejmensi kus N2, ktery staci k vypocétu A(y,x) (da préci
dokazat, Ze je konetny, potieba ordinala, lexikografického usporadéni).

e A roste rychleji ne7 kazda PRF: Vo PRF (jedné proménné) Jzg : Vo > zg : o(x) < A(z, z).

e Uvazujme A(y,z) jako matici funkei f,(x). Potom urtité f; € R;\Ri;—1 a fy(x) je (az na konetné mnoho x)
rostouci. Navic pro libovolnou ¢ € R; existuje zo takové, Ze Vo > zqg : o(x) < fir1(z), tedy fir1 majorizuje
vSechny funkce z R;

e Necht pro spor ma A(z,z) hloubku . Potom A(x,z) = ¢(z) < fi+1(z) pro néjaké pevné i. Potom ale A(x,x) <
fir1(z) < fo(z) = A(z,x), tj. pro z > i+ 1 mame spor.
Véta (O vztahu PRF, ORF a CRF)
Plati PRFC ORF c CRF a inkluze jsou ostré.

Dikaz

Pro ORFC CRF mam funkci g(z,y) ~ y 4+ 1 a h(z) ~ p,(g9(z,y) ~ 0), ta neni nikde definovana. Pro PRFC ORF
mam Ackermannovu funkci.
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6.2 Univerzalni funkce

Definice (Univerzalni funkce)

Mé&jme T — spocetnou mnozinu CRF jedné proménné. Potom U (i, ) je univerzalni funkee tiidy 7, jestlize:

o V piirozené i : Aald(i,x) € T

o Yo e T :Tig: = l(ip,x)

A U tedy indexuje vSechny funkce t¥idy 7. Podobné se definuji i univerzélni funkce pro CRF vice proménnych.
Plati, ze {A\xU (i, z)}y>0 je posloupnost viech funkei z 7, takze U ur€uje numeraci prvka 7
Véta (O univerzalni funkci PRF)
Existuje ORF, ktera je univerzalni pro t¥idu PRF (jedné proménné). Takova funkce pak nemize byt PRF.

Dikaz
e Sefadim vSechny PR-termy (PR-programy) do posloupnosti (mame 3 axiomy a 3 odvozovaci pravidla, sefazeni
je mozne).
e Potom U(z,y) := h.(y), kde h, vy¢isluje z-ty program.
e Sporem necht U(x,y) je PRF. Pak i U(x,x) je PRF, 1-U(z, z) je PRF, z toho 1-U(z,x) = U(zo, z). Dosadim
x = zp a mam spor, nebot obé strany jsou definovany (toto je pfiklad pouZziti Cantorovy diagonalni metody).
Definice (Turingovsky vy¢islitelna funkce)

Vezmeme Turingovy stroje s vngjsi abecedou, jejiz prvnim znakem je “|”. Cisla 0,1,. .. zapisujme na pasku jako
L, - - -, n-tice oddélujme znakem A. Potom:

e Rekneme, 7e stroj M je m-aritmeticky, pokud pro kazdou n-tici pfir. ¢isel x4, ..., z, reprezentovanou pocatec¢ni
konfiguraci S plati: je-li M pouZitelny k S (zastavi-li se vypocet nad ni) a je-li vysledna konfigurace T, pak v T
je na pasce né&jaké jedno prirozené ¢islo a hlava stroje M stoji nad jeho poslednim znakem |.

e Stroj je dale n-aritmeticky typu 0/1, pokud mé abecedu {|, A} a jediny koncovy stav.

e Rekneme, 7e M vycisluje funkci f o n proménnych, pokud M je n-aritmeticky a pro kazdou n-tici pf¥ir. ¢isel

T1,...,T, Vv poC. konfiguraci S plati: M je pouzitelny, pravé kdyz je f pro zi,...,x, definovana a je-li f
definovana, pak ve vysledné konfiguraci T je na pésce stroje ¢islo f(x1,...,z,) a hlava stoji nad jeho poslednim
znakem.

o Rekneme, 7e funkce je turingovsky vydislitelnd, pokud existuje néjaky n-aritmeticky TS (typu 0/1), ktery ji
vydcisluje.

Véta (O ekvivalenci TS a CRF)

Funkce n proménnych je Caste¢né rekurzivni, pravé kdyZz existuje m-aritmeticky Turingiv stroj typu 0/1, ktery ji
vydcisluje.

Dikaz

“e Kazda CRF je T-vydislitelna.

Diukaz indukei podle slozitosti funkce — pro zakladni funkce to jisté plati, R,,, My, S* toto zachovavaji (S* znamena
pouziti vice pasek, vycisleni a slozeni, R,, znamen4 vy¢isleni f a y-krat “otoceni” g, M, je vycislovani f na vstupu a
zvétsujicim se pocitadle cykli, dokud nedostanu 0 — pak vratim hodnotu pocitadla).

“=" Pro kazdy TS M existuje CRF, ktera dava stejny vysledek

Je nutné zavést kody konfiguraci; TS navic nemaji zadné podtfidy, tedy nelze postupovat induktivné. Plati:

e step,;(X) — jeden krok stroje je PR zaleZitost (pracuje se nad konfiguracemi TS UgsV, z obou stran obalenymi
spec. znakem h, pak slovo neni nekone¢né a lok. zména se da spocitat). Existuje ur¢ité PR funkce, ktera popisuje
lokalni zménu (jde vlastné o rozhodovaci strom, ktery se stavi pomoci R,,).

e comp,,(X,i) — vysledek stroje po ¢ krocich prace je stale PR (for-cyklus — R,,)
e u;(comp,,(X,7) obsahuje qg) — qo je koncovy stav (pracuj, dokud neskonéis — while)

e Potom vysledna CRF g je déna jako g(kéd(S)) ~ result(s;(comp,, (X, 4) obsahuje qo)), kde result je jednoduché
funkce smazani okraju atp. BUNO je takovy stroj uplny a gg jeho jediny koncovy stav. Operator minimalizace
se vyskytuje jen jednou, proto je vhodné ho vysunout co nejvice “ven” v uzavorkovani.
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Pak také plati, Ze mam-li ngjakou ¢astecnou funkci (tj. nemusi byt totalni), kterd je turingovsky vy¢islitelna, pak

je CR.

Kleenova véta
Véta (Kleenova o normalni forms)
Pro kazdé k > 1 existuji

e CRF U, k + 1 proménnych

e PRP T} k + 2 proménnych (Kleenetuv predikat)

e PRF U jedné proménné
e PRF s, k + 1 proménnych
takoveé, Ze:

1. Uy je univerzalni fgnkci pro t¥idu vSech CRF k proménnych. Uy (e, xq,...,x)) vyisluje e-tou CRF k proménnych.
Navic z odvozeni CRF lze efektivné ziskat e a naopak z e lze efektivné ziskat odvozeni pfislusné CRF.

2. (e, 1, .., 2) 2 U(pyTi(e, x1,. .., 2k, y)), kde T}, odpovida vypoctu Turingova stroje, y = (yo,¥1), Yo je doba
vypoctu, y1 vysledek a U vydéli z (yg,y1) druhou slozku.

3. sg je prosta funkce rostouci ve v8ech proménnych, o které plati (tato ¢ast Véty o normélni formé se nazyva S-m-n
véta):
Uan(€, 21, s 2my Tl o3 ) 2 U (S, 21, ooy 2m )y Ty - -5 T
Tm-‘rn(ev Za f) = Tn(Sm(€7 Z)’ f)

4. Ti(e,x1,. . x5, y) NTk(e,x1,. .., 2, 2) =y =2

Diky tomu lze CRF efektivné ocislovat. we(x1,...,x) pak znali e-tou funkci k& proménnych. Indexu e se Fika

Godelovo ¢islo funkce.

Dikaz

e Oklikou pres Univerzalni Turinguv stroj: ke kazdé CRF méme TS a jeho kod e. Vezmeme si proto UTS, ktery s
kody umi pocitat, a hledame jeho CRF.

e Péaska univerzalniho stroje vypada v obecném piipadé nésledovné:
Y blokl Y blok2 A blok3 x O; x Oy...Y

Prvni blok je aktualni konfigurace, druhy ¢islo stavu a tfeti aktualni policko, zbytek je program. Cisla kédujeme
unarné (x jako x + 1 ¢ar).

e Zakladni idea — bez proménnych x1, ...z, paska UTS vypada takto: Y M Y blok2 A blok3 x O; xOy...Y (M
je kod programu).

e Konstrukce U,,(e,z1,...,Tm):

— Zkontrolujeme, zda e po rozkédovani obsahuje né&jaky kod programu M.
— Jestlize ne, je vysledkem nulova funkce (syntax error).

— Jestlize ano, nejlev&jsi vyskyt M nahradime ||...|A|[...|A .. A]|...|M (kédovani vstupnich dat x1,...,zp;
substituce) a spustime program e na UTS, podle toho ziskame vysledek — ¥y,

e sip(e,y1,...,yr) odpovida: ¢ekej na x1,...,z;, pfidej k nim y1, ...,y a spust program e.

Vé&ta (Vlastnosti predikatu )
1. Predikat Wy (e, z1,...,z)! je rekurzivné spocetny, neni rekurzivni.
2. jeho negace ¥y(e,x1,...,x)T neni rekurzivné spocetna.

3. Dale ¥y nelze rozgitit do ORF. Dokonce pokud « je C‘RF, ktera je rozgifenim Wy, potom lze efektivné nalézt
vstup Z takovy, ze a(2)T.

Univerzalni funkce pro danou t¥idu funkci tedy bud nemize patfit do této t¥idy, nebo nemiize byt totélni.
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Dikaz

e 7 definice je zfejmé, 7e Wi(...)] je rekurzivné spoletny predikat. Sta¢i ukéazat, ze Wi(...)T neni rekurzivné
spocetny. Z toho pfimo plyne, Ze Uy (...)] neni rekurzivni.

e Bez Gjmy na obecnosti uvazujme k=1. Pouzijeme Cantorovu diagonalni metodu.

e Kdyby Wi(...)| byl rekurzivni, potom by W¥;(z,z)? byl také rekurzivni, tim spiSe rekurzivné spocetny. Tedy

pro n&jakou CRF ¢ by platilo ¥4 (z,z) 1< @(x)|. Vezmeme-li index funkce ¢ (oznacme jej xg), dostavame
Uy (z, z)t< Uy (x0,x)], po dosazeni x = xg dostavame Uy (xg, zo)t< VU1(xo,x0)), COZ je spor.

e Pro diikaz zbytku tvrzeni piedpokladejme, 7e h(e,z) je ORF rozsitenim ¥q(e,z). Potom 1—h(z,z) je ORF g.
Necht g ma index xg, tj. g(z) ~ V1 (zg, z). Protoze g je ORF, pro v8echna x plati W1 (zg, z)|, tedy ¥1(zo, z0)J-
Dostavame h(xg,zg) = V1 (g, 20), coz oviem vede ke sporu: 1V, (xq,xo) == h(zg, z0) = V1 (20, T0)-

e Pokud n&jaké CRF 3 je rozsirenim Uy, umim pro 3 (podle predch. ditkazu) najit e takové, ze S(e, e)t.

e Myslenka obsaZzena v pfedchozim dikazu je zaloZend na Cantorové diagonélni metodé. Spor na diagonale si
vynuti divergenci, nebot rovnost funkci je jenom podminéné, tedy v pfipadé divergence je vSe v poradku.



Kapitola 7

Statnice - Rekurzivni a rekurzivné spocetné
mnoziny

7.1 Rekurzivné spocCetné mnoziny

Definice (Rekurzivni a rekurzivng spodetnia mnoZina)

Charakteristickd funkce mnoziny M oznacuje charakteristickou funkci predikatu nalezeni do mnoziny, tj. funkci cps (),
kde cpr(x) =} 1 prox € M a cp(x) 4= 0 pro = ¢ M.

Analogicky se definuje ¢astena charakteristickd funkce mnoziny — cps(z) =) 1 pro © € M a cpr(x) 1 pro « ¢ M.

Mnozina M je rekurzivni, je-li jeji charakteristickd funkce obecné rekurzivni (kazda char. fce je totalni, takze CRF
by bylo totéz). Mnozina M je rekurzivng spocetna, jestlize je definiénim oborem n&jaké CRF (neboli jestlize je jeji
Castecnd char. funkce ¢astecné rekurzivni).

Mnozina je rekurzivni, jestlize existuje program, ktery se na libovolném vstupu zastavi a rozhodne, zda do ni vstup
patii. Mnozina je rekurzivné spocetnd, jestlize existuje program, ktery se zastavi pravé na jejich prvcich. Je-li mnozina
rekurzivni, je i rekurzivné spocetnd, opacné to neplati.

Definice (dom,rng)

V nésledujicim dom znadi defini¢ni obor, rng obor hodnot.

Definice (z-ta rekurzivné spofetna mnoZina)

W, (2z-t& rekurzivné spofetna mnozina) = dom () = {y : v=(y)d}

Definice (K)
K={x:zeW,}={z: o ()} ={z: Vy(z,2)|}

Mnozina K vlastné odpovida halting problému. Plati o ni nasledujici tvrzeni.

Véta (Rekurzivni spodetnost K)

Mnozina K je rekurzivné spocetnd, neni rekurzivni, K neni rekurzivné spocetna.

Dikaz

K neni rekurzivni, nebof K neni rekurzivné spocetna. K neni rekurzivné spocetnd, nebot kdyby byla, méla by index
xo. Jednoduchou diagonalizaci dostavame zo € K < zog € W,, < x9 € K. Spor.

7.2 1-preveditelnost, m-pireveditelnost
Definice (1-pfeveditelnost, m-pfeveditelnost, 1-tplnost, m-aplnost)
e Mnozina A je 1-pievedilnd na B (znac¢ime A <; B), jestlize existuje prostd ORF f takova, ze v € A < f(x) € B.

e Mnozina A je m-pievedilnd na B (znalime A <,, B), jestlize existuje ORF f (ne nutnd prostd) takova, Ze
re€A& f(x) e B.

e Mnozina M je 1-uplné, jestlize M je rekurzivné spocetna a kazda rekurzivné spocetnd mnozina je na ni 1-
prevedilna.

33
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e Mnozina M je m-uplna, jestlize M je rekurzivné spocetnd a kazda rekurzivné spocetnd mnozina je na ni m-
prevedilna.

Véta (1-aplnost K)

Xy

Dikaz

Mgjme libovolnou rekurzivné spo¢etnou mnozinu W,.

Mé&jme CRF a(y, z, w), popisujici z-tou rekurzivné spocetnou mnozinu. Tedy a(y, z, w)l< y € W, < ¥y (z,y)|<
wz(y) 4 . w je tady fiktivni proménna, funkce « na jeji hodnoté nezilezi. Z s-m-n véty dostavame: a(y,z,w) =~
Us(a,y, z,w) ~ Vi(s2(a,y,2),w) ~ Pg,(a,y,z)(w). Oznacme h(y,z) = sz2(a,y,z) (s2 je PRF, tim spise ORF). y €
We & oy, z, )& Onyo) (WS Ony.o) (MY, 7))l My, ) € K Zde jsme mohli za w dosadit h(y, z), nebof hodnota
a na w nezalezi! Tedy W, <; K pomoci funkce Ay : h(y, x).

Lemma (K je 1-uplna)
Ko = {{y,z) : y € W,} je 1-tplna.

Dikaz
Ziejmé. K <; Ky a K je 1-uplné.

Lemma (Poznamky k 1-pfeveditelnosti)

—

. Relace <; a <,,, jsou tranzitivni, reflexivni.
2. A<, B=A%<,, B
3. B rekurzivni, A <,,, B = A rekurzivni.

4. B rekurzivné spocetna, A <,, B = A rekurzivné spocetna.

Dikaz
1. Ziejmeé.
2. Ziejmé.

3. Slozenim funkce dokazujici <,,, s procedurou, ktera rozhoduje o x € B, dostaneme proceduru rozhodujici o
x € A. Dostavame ca(x) = cp(f(z)).

4. Stejné.

Daisledek

K a K jsou m-nesrovnatelné.

Dikaz

Plyne z faktu, ze K je rekurzivné spoéetna, K neni, a z bodu 4 pfedchoziho lemma.

Definice (Rekurzivni permutace)

Permutace na N, kteréd je ORF, se nazyva rekurzivni permutace.

Definice (Rekurzivni isomorfismus)

Mnoziny A a B jsou rekurzivné isomorfni, jestlize existuje rekurzivni permutace p takové, ze p(A) = B. Znac¢ime
A= B.

Definice (1-ekvivalence a m-ekvivalence)
o A =1 B, jestliie A <4 BAB <4 A.

o A=, B, jestlize A <,, BA B <,, A.
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Véta (Myhillova)

A=B& A= B

Diikaz
Jedné se o vlastné o obdobu |Cantor-Bernsteinovy véty.
= Triviélni.
< 7 piedpokladi mame dvé prosté ORF f, g prevadéjici vzajemné A na B a opa¢né. Chceme sestrojit rekurzivni
permutaci h takovou, ze h(A) = B.
Plan: v krocich budeme generovat graf h tak, ze v kroku n bude platit {0,...,n} C dom(h),{0,...,n} C rng(h).
Z toho plyne, ze h bude definovana na celém N a bude na. Soucasné zajistime, ze h bude prosta.
Navic budeme chtit, aby platilo y € A < h(y) € B, tedy aby h pfevadéla A na B.
Zatneme v bodé 0 a polozime h(0) = f(0). Rozlisime nésledujici ptipady:

1. f(0) = 0: v8e je v potadku, h(0) = f(0) =0a 0 € A< 0 € B, pokrac¢ujeme dalsim prvkem.
2. f(0) # 0: rozlisime dva podpiipady

(a) ¢(0) # 0: definujeme h(g(0)) = 0.
Tedy 0 € dom(h) Nrng(h).

(b) ¢(0) = 0: nemuzeme pouzit h(g(0)) = 0, protoZe v bodé 0 je jiz h definovdna. Najdeme tedy volny bod:
definujme h(g(f(0))) = 0. Urcité g(f(0)) # 0, protoZe g je prosta a f(0) # 0. Timto jsme opét dostali bod
0 do defini¢ntho oboru h i oboru hodnot. Zaroven funkci i definujeme podle f a g, tedy prevadi vzajemné
A na B.

Indukéni krok: necht v kroku %k je z prvni volny prvek. Vsechna ¢isla mensi neZ z méame v dom(h) N rng(h).
Podivame se, zda je f(z) volny. Jestlize ano, poloZzime h(z) = f(z). Jestlize f(z) neni volny, hledam “cik-cak” dalsi
volny (podobné jako pro 0, maximélné z prvku je blokovanych, tj. maximalné po z iteracich tohoto postupu dojdu k
volnému prvku).

Daisledek
K= KO .

Dikaz

Ziejmé, nebot K =1 K (ob& mnoZiny jsou 1-aplné).

7.3 Rekurzivné spocetné predikaty

Lemma (ORF — RSP)

Je-li @) obecné rekurzivni predikat, potom Jy : @ je rekurzivné spocetny predikat.

Dikaz
11,Q je CRF, jeji definiéni obor je {3y : Q}.

Vé&ta (Univerzalni RSP)

Predikat JyTy (e, x1,..., 2k, y) je univerzalnim RSP pro t¥idu RSP k proménnych, tj. 1ze definovat index (Godelovo
Cislo) rekurzivné spocetného predikatu.

Diikaz

Z véty o normalni formé — numerace CRF nadm dava numeraci predikati.

Véta (Log. spojky a rek. spo¢etnost)

Konjukce a disjunkce zachovavaji rekurzivni spocetnost. Tedy prinik a sjednoceni rekurzivné spocetnych mnozin je
rekurzivné spocetna mnozina. Stejné pro predikity.
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Dikaz

Pro prunik spustime oba programy soucasné a ¢ekame, az se oba zastavi. Pro sjednoceni ¢ekdme, az se zastavi alespon
jeden.

Forméalné pro prunik ((w)s; znamend to, Ze w koduje usp. dvojici a vybirdme z ni prvni prvek; to je PRF):
51Tk (a, &, w1) A Fs2Ty(b, &, we) < Jw(Tk(a, &, (w)21) A Tk(b, Z, (w)2,2)). Uvedeny predikat je rekurzivné spoletny,
tedy ma néjaky index, tj. ekvivalence pokracuje: JwTky2(e, a,b, T, w) < JwTk(sz2(e, a,b), T, w)

Poznamka

Konjunkce a disjunkce tedy rek. spocetnost zachovavaji, o negaci (tj. doplitku) to ale uz samoziejmeé neplati.

Véta (Kvantifikace a rek. spoéetnost)

Omezend kvantifikace (Vy),<; a existen¢ni kvantifikace (pro k > 2) zachovévaji rekurzivni spocetnost.

Dikaz

Neforméalné: omezeny kvantifikator lze zkontrolovat for cyklem.
Formalné: (Vy)y<¢ 3s: Ti(e,x1,...,Tk—1,Y,s) < T kod (t+1)-tice w: (Vy)y<i Tr(e, T1,. .., Th=1,Y, (W)it+1,y)-

y muzeme zkouSet primitivni rekurzi, w minimalizaci, dostdvame tedy rekurzivné spocetny predikat, ktery ma néjaky
index b, dale miZeme pouzit S-m-n vétu. s : Ty11(b, e, z1,...,Tk-1,t,8) < Is: Tp(s1(b,€),21,...,2k—1,1,8).

Pro existen¢ni kvantifikdtor je situace jesté jednodussi. Kvantifikaci pfes dvé proménné prevedeme na kvantifikaci
pies jednu, kterou budeme povaZovat za kod dvojice a v predikdtu potom vydélime jednotlivé slozky (a pouZijeme
op&t S-m-n vétu). Dostavame predikat k—1 proménnych, proto je ve vété poZadavek na minimalni velikost k > 2.

Jy:3s: Tple,x1,...,T6-1,Y,5) © Jw : Tp(e,x1, ..., Th—1, (W)21, (W)2,2)
& Js: Ti(bye, a1, ... xp—1,8) < Is: Tp—1(s1(b,e), x1,...,2f—1,5)

Poznamka

Neomezena obecna kvantifikace (V) rekurzivni spocetnost nezachovéava.

Vé&ta (O selektoru)

Necht @ je RSP k + 1 proménnych. Potom existuje CRF o k proménnych takovéa, zZe:
@(xla e ;xk)\L® Hy : Q(xla e 7xk7y)

So(mlw"axk)\l/: Q(xla'"axk7()0(x17"'7xk))

Véta ik, ze pro kazdy rekurzivné spocetny predikat existuje CRF takov4, 7e konverguje, pravé kdyz existuje y
spliujici predikat. Tato funkce navic pfimo vraci jedno takové y, pro které predikat plati. Tato ¢ je selektor na grafu

Q.

Dikaz

Déno Z, hledame nejmensi dvojici (y, s) takovou, zZe za s kroku ovéfime, ze Q(Z,y) (tj. program pro @ konverguje za
s krokt). Pak vydame y.

Obecné: univerzalni vyjadreni RSP 3s : Tri1(e, &,y, s), hledime nejmensi w (kod dvojice) takové, ze o(Z) =~
(i Thy1(e, Z, (w)2,1, (wW)2,2))2,1. Funkce ¢ vraci prvni slozku z prvni dvojice, kterou najde (v usporadani daném nasim
kodovanim dvojic).

Véta (Vztah CRF a RS grafii)

Funkce je CRF < mé rekurzivné spoletny graf.

Dikaz

Je-li ¢ CRF, je jeji graf rekurzivné spocetny: (z1,..., x5, y) € Graf < Js: za s krokt program konverguje.
Opacng, je-li graf funkce ¢ rekurzivné spocetny, je selektor na ném CRF, ale selektor na grafu funkce je pfimo ona
funkce.
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Véta (Postova)
Mnozina M je rekurzivni, pravé kdyz M i M jsou rekurzivné spocetné.
Predikit @ je ORP, pravé kdyz @ i —Q jsou RSP.
Diikaz
“=": Trivialni. o
“<: Intuitivné: M = dom(Py), M = dom(P,). Pustime oba programy soucasné a ¢ekiame, ktery se zastavi. Zastavi
se pravé jeden.

Formélné: (x € M Ay =1)V (x € M Ay = 0) je rekurzivné spocetny predikat, selektor na ném je ORF, ktera je
charakteristickou funkci pro M.

7.4 Generovani rekurzivné spoc¢etnych mnozin

Lemma (Rek. spo&etnia mnoZina je obor hodnot CRF)

Kazda rekurzivné spocetnd mnozina je oborem hodnot néjaké CRF.

Dikaz

Pro kazdou mnozinu W, vytvorime mnozinu dvojic R = {{y,y) : y € W, }. Mnozina R je rekurzivné spoCetna, tedy
mé CRF selektor ¢, plati dom(p) = rng(yp) = W,.

Myslenka toho dikazu je, Zze body, kde ¢, konverguje, vyneseme na diagonélu a vytvoiime selektor. Jeho defini¢ni
obor bude zarovén jeho oborem hodnot.
Véta (CRF odpovida Rek. spo&etnym mnoZinam)

Kazdy obor hodnot CRF je rekurzivné spocetnd mnozina.

Dikaz

Mame CRF g a jeji obor hodnot. Zkonstruujeme pseudoinverzni funkciv h k CRF g, tj. funkci takovou, ze dom(h) =
rng(g) a to tak, Ze vyrobime RS predikit Q(z,y) < g(z) ~ y a to ma CRF selektor, ktery hledame — h.

Definice (Usekova funkce)

Funkce f je tisekova, jestlize jejim defini¢nim oborem je pocatecni tsek N (nebo celé N).

Véta (Rek. mnoziny a usekové CRF)

Rekurzivni mnoziny jsou pravé obory hodnot rostoucich dsekovych CREF.

Diikaz

= Definujeme CRF f, ktera bude rostouci a tsekova.
o Zatneme f(0) ~ pu,(x € M).
e Dale f(n+1) = p,(y > f(n) Ay € M)
<: Mame f rostouci usekovou CREF.

1. V piipads, Ze je f ma konefné dom (tohle ale nejsme schopni efektivné rozpoznat!), vime jak, zname D = dom/(f)
a tedy rng(f) je rekurzivni.

2. V pripadg, 7ze je f je v8ude definovana (totalni): y € M = rng(f) & Jz: (f(z) =) © <y : (f(z) =y)
Posledni ekvivalence plati, protoZe f je rostouci a usekova. Tedy y € M < y € {f(0),..., f(y)}.
Véta (O generovani)
Méjme nekone¢nou mnozinu M. Potom:
e Mnozina M je rekurzivni, pravé kdyz M lze generovat rostouci ORF.

e Mnozina M je rekurzivné spocetnd, pravé kdyz M lze generovat prostou ORF.
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Dikaz

Dusledek piedchozi, resp. nasledujici véty.

Véta (Rek. spoetné mnoZiny a prosté tisekové CRF)

Rekurzivné spocetné mnoziny jsou pravé obory hodnot prostych tsekovych CRF.

Dikaz

“&” Vime, obor hodnot CRF je rekurzivné spocetna mnozina (z véty o tom, ze CRF odpovidaji RSM).

“=7: M&me CRF ¢ (M = rng(p) pro ndjaké ¢, z lemmatu o tom, ze RSM je obor hodnot CRF).

Dukaz provedeme pomoci rekurzivni mnoziny B = {(z, s) : ¢(x)] pfesné za s krokt } . Je vidst, ze kazdé = bude
pouze v jednom z para (z, s).

Mnozinu B lze, protoze je rekurzivni, generovat pomoci rostouci tsekové CRF h. Funkce h generuje dvojice,
definujeme tedy g(z) ~ (h(x))2,1. Ziejmé& g je prosté, usekova a CRF (a generuje rng(p)).
Dusledek

Kazdé nekone¢néa rekurzivné spocetnd mnozina obsahuje nekonecnou rekurzivni podmnozinu.

Dikaz
Mgjme f, ktera prosté generuje M. Vyber rostouci podposloupnost. Ta je rekurzivni.
g(0) = £(0)
gn+1) = f(u;(f(4) > g(n)))

Obor hodnot g je nekone¢né rekurzivni mnozina a je podmnozinou M.


http://wiki.matfyz.cz.org/wiki/#�RF_odpov�d�_Rek._spo�etn�m_mno�in�m
http://wiki.matfyz.cz.org/wiki/#Lemma_(Rek._spo�etn�_mno�ina_je_obor_hodnot_�RF)

Kapitola 8

Statnice - Algoritmicky nerozhodnutelné
problémy

8.1 Turingovy stroje

Definice (Turingiv stroj)
Deterministicky Turingiv stroj (DTS) M s k-paskami, kde k je konstanta, je pétice

M =(Q,%,6,q, F)
e () = konefnd mnozina stavi fidici jednotky
e Y = konec¢nd paskova abeceda
e §:(Q\F) x ¥ = Q x ¥ x {L, N, R}* je pfechodova funkce (&astecna)
® gy € Q = pocatedni stav

e ' C (Q = mnozina pfijimajicich stavi

Definice (Konfigurace TS /Postovo slovo)

Konfigurace (jednopéaskového) TS, neboli Postovo slovo, je obsah nejmensi souvislé ¢asti pasky, kterd obsahuje viechna
neprazdnd a ¢tené policko; poloha hlavy a stav. Zapisujeme:

UqgsV

kde U,V jsou casti pasky nalevo a napravo od hlavy, ¢ je stav a s ¢tené policko.

Poznamka (Kombinovani TS)
e Spojeni dvou TS: napied pocita M1, na vysledek pustim M2, tj. M1 A M2
e Vétveni (if-then-else): ve stroji M1 ze stavu ¢p piechod do (po¢. stavu) M2, z g1 do M3
e While-cyklus: sloZzené spojeni a vétveni

Nutné opatrnost — stejna vnéjsi abeceda, disjunktni vnitini stavy atd.

Poznamka (Modifikace a omezeni (struéng))

e Omezeni pohybu na jeden smér — sila stroje klesne na troveii kone¢nych automati
e Omezeni na povinny pohyb (L/P) - OK

e Jen jedna ¢innost v taktu (bud zépis, nebo posuv) — OK

Jednostranné omezena paska, vice pasek, vice hlav — stéle stejna sila

Okraje pasky z obou stran — paska neni nekone¢néd, mém jen konfiguraci stroje — mizu mit potiebu pasku
zvétSovat a zmenSovat (je mozneé)

e Omezeni na 2 aktivni stavy — OK (jeden ale nestaci)
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e Omezeni na 2 symboly abecedy — OK (z toho jedno je “blank”)

e K simulaci TS sta¢i 2 zasobnikové automaty — z jednoho zésobniku udélame obsah pasky nalevo, z druhého
napravo (v¢. ¢teného znaku) a pfehazujeme znaky.

8.2 Univerzalni Turingav stroj
Véta (Univ. Turingiv stroj)
Mame danu abecedu A. Existuje univerzalni TS U nad A, ktery pro kazdy TS nad A simuluje vypocet.

U(KSA(T) + k6d(S)) ~ T(S)

Dikaz

e Vezmeme A = {),|}, coz sta¢i. BUNO m4 kazdy TS jediny koncovy stav gy, po¢atetni stav bud gs. Pocet stavii
— m — muZe byt velky. Kod stavu ¢; budiz blok znaka délky m + 2 (| + i-krat | + m — i-krat A + X).

e Pro i > 1 méame vidy dvé instrukce (jedna pro A, druhé pro |). Ty se daji zakodovat do bloku xO; x Oy x
O3 -+ X Op %, kde x je pomocny symbol (v abecedé U byt mize) a O; jsou koédy obou instrukei pro stav r; —

koéd zapisovaného pismene, pohybu a cilového stavu.

e Paska U pak vypada nasledovné:
Y [blok1]Y [blok2]A[blok3] x O1 X Oz -+ X Oy X

— “blok1” je konfigurace puv. stroje, jen obsah pravé ¢teného pole je nahrazen pomocnym symbolem M.
— “blok2” kéduje aktualni stav puv. stroje.

— “blok3” je jedna buiika, v niz je ulozen obsah pravé ¢teného pole.

e Univerzélni stroj potom sestava z testu bloku2, zda obsahuje koncovy stav, procedury vycisténi pasky a vydani
vysledku a odsimulovani jednoho kroku prace ptvodniho stroje

e Simulace:

1. najit relevantni blok O; — stav i si nelze pamatovat pfimo, proto musim z bloku 2 postupné umazévat | a posouvat
néjaky spec. symbol ‘zaradzku” doprava

2. posunout zardzku na konkrétni instrukei podle bloku3 (¢teného znaku)

3. provést instrukei (po kouskach prenést novy stav do bloku 2, pak 6 moZnosti zapisovani pismene a pohybu, pii
pohybu a mazéani pozor na okraje pasky)

Daisledek

Diky tomu lze v8echny TS ocislovat.

Vé&ta (Halting problém)

Halting problém neni algoritmicky rozhodnutelny.

Dikaz

Sporem necht mame TS H(T, K) rozhodujici, zda se TS T zastavi nad daty K (a H se zastavi vidy a vyda bud 0
nebo 1). Potom lze vyrobit Alg(K) takovy, ze Alg(K) se zastavi, pravé kdyz U (K + K) se nezastavi (pomoci H). Pak
Alg(K) mé n&jaky kod, nazveme jej Q. Pak ale

Alg(Q) zastavi & U(Q + Q) nezastavi < Alg(Q) nezastavi

a to je spor.
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Poznamka (Silné& a slabé omezené mazani)

Omezime mazani v TS:
e slabé& — mame spec. symbol “kafika” (%) a pravidla:

— A — cokoliv
— cokoliv # A — x

e siln& — mame abecedu jen {\, *} a povoleny jen prepis A\ — .

Oba dva pfipady maji stejnou silu jako bé&zny TS (silné se slabym da simulovat: kaiku koédovat jako blok samych
kanék, prevést abecedu; normalni TS se da simulovat slabym postupnym piekreslovanim konfiguraci vedle sebe na
pasku se soucasnym ménénim stavu).

Lze algoritmicky rozhodnout, zda TS T s konfiguraci K nékdy pfepiSe A na néco jiného (existuje horni odhad
poctu kroku v popsané ¢asti pasky). Nelze ale rozhodnout, zda TS T s konfiguraci K nékdy pfepiSe ne-A na A — to je
ekvivalentni Halting problému (7" simulujme silné omezenym T a piidejme T, ktery smaze 1 kanku. Pokud se 1175
zastavi, musel se zastavit i 77 a tim bychom rozhodli zastaveni T').
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Kapitola 9

Statnice - Véty o rekurzi

9.1 Véty o rekurzi

Véta (O rekurzi, o pevném bodé, self-reference)

Jestlize f je ORF jedné proménné, potom existuje a takové, Ze ©(q)(7) = @q(x) pro viechna x (kde ¢, (x) znaci a-tou
funkci, tedy odpovida ¥4 (a, z)).

Diikaz

Zjevné plati nasledujici — prvni vyraz je CRF, mé tedy své ¢islo e, druhé rovnost plyne ze S-m-n véty:

A2, (P f(s1(2,2)) (T)) = Wale, 2, ) = @, (e,2)(T)

Dosadime z = e a dostavame hledané a = s;(e, e). Plati totiz @ (s, (e,e))(7) =~ Vale, €, ) ~ @y, (e,e) (7).

Vlastnosti programi a a f(a)

Funkce f zobrazuje program na program. Bod a je pevnym bodem zobrazeni f. Jak vypadaji programy a a f(a)?
Ktery z nich pocita déle? Uvidime, Ze program a potita déle nez f(a).

Co déla program e na datech (z,2)? PoCitd ¢y, (5,2)), tj- vezme z a spoCita neprve si(z, z), potom f(s1(z,z2)),
ktery ale nemusi konvergovat. Jestlize f(s1(z,2))J, spusti se na vstup z.

Co déla program a? Program a vznikne jako si (e, €). M&me na vstupu z. Program a vezme e a p¥ida ho k x a spusti
program e na (e, x). Co udéla program e na téchto datech? Spocita si(e, e) (tedy spocita a), potom f(s1(e,e)) = f(a)
a spusti program f(a) na z.

Program a tedy neprve spocita a, potom spocita f(a) (pokud konverguje) a ten simuluje na vstupu z. Program a

vvvvvv

Poznamka z A\kalkulu

V Akalkule sa ekvivalentné tvrdenie ukazuje trosku jednoduchsie. Pre kazdy Aterm F' (program F') existuje Aterm X
taky, ze X = FX (program F aplikovany na X sa rovna X).
Dokaz je nasledovny

e Majme F', pre ktoré chceme najst jeho pevny bod X.
e Nech W = Az.F(zx) (to je funkcia, ktora x priradi F'(xx)).
e X = WW (to modZzeme chéapat ako program/funkciu W aplikovany na W)

o X =WW = (Az.F(zx))W = F(WW) = F(X) (tretia rovnost je Spravidlo Akalkulu. Ak si ale (Ax.F(xz))W
predstavime ako funkciu, ktora « priradi F(xz) aplikovani na W, rovnost je (snad) jasnejsia).

Véta (O generovani pevnych bodi)

Pro kazdou ORF f existuje prosta rostouci PRF g takova, Ze plati:

P (T) = g5 (@)

Tedy g rostoucim zpiisobem generuje nekone¢né mnoho pevnych bodua funkce f.
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Diikaz

Postupujeme stejné jako v diukazu piedchozi vEty, jen méme o proménnou (parametr j funkce g) navic, tj. plati
<pf(52(z,z,j))(x) = \113(67 2, J .13) = @SQ(E,Z,j)(a:)' Zvolme g(.]) = 82(67 e,j).

Véta (O rekurzi pro vice proménnych)

Necht f je CRF n + 1 proménnych. Potom existuje ¢islo a takové, Ze plati Va1, .. xn) >~ fla,z1,...,2,) (tj. a je
indexem funkce Azq,...,x,f(a,z1,...,2,)).

Dikaz

f(yvxh s 7:L'7l) = \I/n-i-l(e,y,l'l, s 7:CTL) = @sl(e,y)(zla s ,In)

Nésledné aplikujeme vétu o rekurzi na sy (e, y) v proménné y a dostavame hledané a (podle VR plati: 3a : 04, (¢,a) > ©a)-

Véta (O rekurzi v zavislosti na parametrech)

Jestlize f je CRF n+1 proménnych, potom existuje PRF g o n proménnych takova, ze plati:

PE(GW1seeestn)915-eoryn) (B) 2 gy pn) (F)

Dikaz

Pro n = 0 je to totéz jako verze bez parametri. g nachézi pevné body v zéavislosti na parametrech. Podobné jako
v piedchozich vétach plati: © (s, .\ (z2y10mm) i) (T) = Wngo(€, 2,915, Uns T) = s, (erziyn,nyn) (@) Zvolme
g(yla s 7yn) = Sn+1(€, €Y1, ,yn)-

9.2 Riceova véta

Véta (Rice)

Jestlize A je tiida CRF (jedné proménné), kterd je netrividlni (nejsou to v8echny funkce a neni prazdnd), potom
indexova mnozina A4 = {z : ¢, € A} (indexy programi, které vycisluji funkce z A) je nerekurzivni.

Dikaz

Sporem. Necht A4 je rekurzivni. Potom lze vytvoiit ORF f takovou, Ze vSechny prvky z A4 zobrazi na né&jaky prvek
b ¢ A4 a vechny prvky mimo A4 zobrazi na né&jaky prvek a € A 4. Podle véty o rekurzi existuje pevny bod f — uyg,
tedy plati:

@uo = pr(’u,o)

Takze:
ugp € Ag = f(uog) =b¢ Aa

uo ¢ Aa= flug) =a € Ay

To je ovSem spor, protoZze ug a f(ug) jsou indexy stejné funkce, a tedy bud obé ¢isla v A 4 lezi, nebo obé& nelezi.

Duasledky

Pozor, nejedné se o tiidu programi, ale t¥idu funkci. Tedy i pro jednoprvkovou A bude A 4 nekoneéna a nerekurzivni
(kazda funkce je vycislovand nekoneéné mnoha programy a rozhodnout o jejich ekvivalenci nelze efektivné).
Proto plati:

e Necht A = {y.}, potom Ay = {z: ¢, = p.} je nerekurzivni.

e Rozhodnout o rovnosti funkci vycislovanych dvéma programy nelze algoritmicky.




Kapitola 10

Statnice - Stromové vyhledavaci struktury

10.1 Binarni vyhledavaci stromy

Definice

Binarni vyhledévaci strom T reprezentujici mnoZinu prvka S z (uspofddaného) univerza U je tUplny strom (tj.
v8echny vnitini vrcholy maji 2 syny), ve kterém existuje bijekce mezi mnozinou S a vnit¥nimi vrcholy takova, Ze pro
v vnitini vrchol stromu plati:

e vSechny vrcholy podstromii levého syna jsou < v
e vSechny vrcholy podstromii pravého syna jsou > v.
Listy reprezentuji jednotlivé intervaly mezi vnitfnimi vrcholy. Mazeme je vynechat, ale s nimi je to (jak pro koho)

logicté;jsi.

Zakladni operace na stromech

e MEMBER - test, zda prvek z je obsaZen ve stromé (vyhledani, zpravidla s vyuzitim invariantu )

INSERT - vloZeni prvku x do stromu

DELETE — odebrani prvku = ze stromu

e MIN, MAX, ORD - nalezeni prvniho, posledniho, k-tého nejvétsitho prvku

SPLIT - rozdéleni stromu podle z, které vyhodi, je-li ve stromé

JOIN - spojeni dvou stromu (jsou dvé verze, s pfidanim prvku navic, nebo bez ného)

Obecna (nevyvazena) implementace

e INSERT: najit list reprezentujici interval, kam vkladam, udélat z néj normalni uzel se vkladanou hodnotou a
dat mu dva listy s podintervaly.

e DELETE: najdu vrchol, ma-li jednoho syna-lista, pak druhy syn ho nahradi na jeho misté, jinak najdeme a
dame na jeho misto nejmensi vétsi vnitini vrchol, jehoz levy syn je list, a pravého syna tohoto vrcholu dame na
jeho misto.

e SPLIT: prochazim stromem a hledam x, ost. prvky hazim cestou do dvou stromu 77,75, ve kterych si vzdy
uchovavam ukazatel na list, misto kterého vkladam (odkrojim syna, ve kterém hledam dal, misto né&j vlozim list,
na ktery si pamatuju ukazatel).

e JOIN: s prvkem navic, triviadlni — spojim stromy jako 2 syny nového prvku.

Tato struktura sama nepodporuje efektivni ORD), je nutné pfidat navic polozky, které urcuji pocet listi v pod-
stromu kazdého vrcholu. ORD je pak jen jde do pravych synii a pficita levé podstromy kdyz muze, jinak jde do levého
syna (a nepficte nic).
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Analyza algoritmu

Definujme si pomocné hodnoty A, 7 jako hodnoty nejblizs§itho mensgiho (levéjsiho), resp. vétsiho (pravéjsiho) prvku na
vy$§8i arovni, nebo —oo, resp. +00, pokud tyto prvky neexistuji.

Korektnost vyhledavani: Je-li T’ podstrom ¢ € T, pak T” reprezentuje S N (A(¢), 7(t)) (a je to nejvétsi interval
nezastoupeny mimo 7"). Pak pro vyhledani vrcholu x plati A(t) < x < 7(t), vySetfuji-li vrchol ¢.

Diky tomu je korektni MEMBER a INSERT. U DELETE musim dokazat korektnost piipadu s prehazovanim
vrcholi (dostavam bin. strom reprezentujici S\ {z}).

Korektnost MIN, MAX, JOIN je ziejma, u SPLIT plyne z korektnosti hledani a toho, zZe moje oznacené listy
jsou nejlevéjsi, resp. nejpravéjsi.

Korektnost ORD plyne z toho, ze v kazdém kroku je k-ty prvek predstavovan tolikitym v potfadi vrcholu akt.
vySetfovaného podstromu, kolik mi zbyva pricist.

SloZzitost: Zpracovani 1 vrcholu je vidy O(1) a alg. se pohybuje po n&jaké cesté od kotene k listu, ktera ma O(h),
kde h je vyska stromu.

Vyvazovani

Chceme-li pro zachovani efektivity operaci zajistit, ze vyska bude O(log |S]), pFidame pro strom dalsi podminky, které
bude muset spliiovat a operace je zachovévat.

Obrazek 10.1: Rotace

Pro vyvaZovaci operace, které se snazi zachovat logaritmickou vysku, se pouziva pomocny algoritmus ROTACE (u, v):
1. Vezmu v, jeho pravého syna u a podstromy (zleva) A, B,C.
2. Pfehodim v pod u, upravim ukazatel v otci a pfehazim podstromy.

Existuje i symetricky piipad, kdy se postupuje piesné opaénym smérem. Nékdy se této dvojici operaci fika LL-
ROTACE a RR-ROTACE.

Obrazek 10.2: Dvojrotace

Dalsi potiebny algoritmus je DVOJROTACE (u, v, w):

1. Vezmu u, jeho levého syna v a pravého syna v — w

2. Seradim je tak, ze w je otec obou, u vpravo a v vlevo.

3. Pritom opét upravim ukazatele v nadfizeném uzlu a pfepojim podstromy.

Taky existuje symetricky piipad. Jiné oznaceni je LR-ROTACE a RL-ROTACE.
U obou operaci lze aktualizovat i pocty listii v podstromé a obé pracuji v O(1).
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Alternativy k vyvaZovani

Je velkd pravdépodobnost, 7e i bez vyvazovani strom zuastane O(log|S|) vysoky a operace na ném muZou tak (bez
vyvazovani) béhat i rychleji. Proto existuji i pravdépodobnostni postupy, nahrazujici vyvaZzovani zndhodnénim posloup-
nosti operaci. Dal§i moznost jsou samoopravujici struktury — operace samy bez dalsich uchovavanych dat obstaravaji
vyvazovani, existuje strategie, kterd zajisti dobré chovani bez ohledu na data. Nebo se sleduje chovani struktury, a
kdyZz zacne byt prili§ pomalé, vytvori se nova — vyvazena. Posledni moznost je upravit dat. strukturu podle zndmého
pravdépodobnostniho rozdéleni dat.

AVL-stromy

AVL-stromy (Adel’son, Velskii, Landis) jsou nejstar§i vyvaZzené stromy, dodnes oblibené, jednoduse definované, ale
detailné technicky slozité.

Podminka AVL pro vyvazovani: Vyska pravého a levého podstromu lib. vrcholu se 1isi max. o 1.

Definice: n(v) — vyska vrcholu (délka nejdelsi cesty z vrcholu do listl), w(v) — rozdil vysek levého a pravého
podstromu (€ {—1,0,1}). Uchovavat potfebuji jenom w.

Logaritmicka vyska

Vyska celého stromu (n(kofen)) vychazi z toho, Ze podstrom AVL stromu je vidy AVL strom. Vezmeme rekurzivni
vztahy pro nejvétsi a nejmensi mnozinu uzli v AVL stromu vysky i:

Nejmensi: mn(i) = mn(i — 1) + mn(i — 2) + 1
Nejvétsi: ma(i) = 2mz(i — 1) + 1

Indukei dokdZeme, 7e mz(i) = 2° — 1 a mn(i) = Fi4o — 1, kde F} je i-té Fibonacciho &islo (pro ty plati vzorec

Fi o = Fiy1 + F}). Vime, 7e lim;_ o F; = \/5(”2‘/5)_1' a z toho zlogaritmovanim plyne pro AVL-strom o vysce i s n
prvky:

75 2

A tedy 0.69i < log(n + 1) < 4, takze i = O(logn).

log <cl) +(i+2)log<1+\/5> <log(n+1) <

Operace na AVL stromech

Operace MEMBER je stejna jako pro nevyvazené.
po vloZeni vyvaZené w, pfi¢em?z cestou upravuje w. Na vrcholu x se provede vhodnd ROTACE nebo DVOJROTACE,
coz zajisti vyvaZzenost (existuje nékolik podpiipadit).

Operace DELETE odstrani vrchol a pak vyvazuje podobné jako INSERT, ale potiebuje vic operaci (az O(log |S])
rotaci). Asymptoticka sloZitost je ale stejnd — logaritmicka.

Cerveno-Cerné stromy

Cerveno-Cerny strom mé tyto ¢tyfi povinné vlastnosti:

1. Kazdy uzel méa definovanou barvu, a to ¢ernou nebo ¢ervenou.
2. Kazdy list je Cerny.
3. Kazdy ¢erveny vrchol musi mit oba syny ¢erné.

4. Kazda cesta od libovolného vrcholu k listim v jeho podstromé musi obsahovat stejny pocet ¢ernych uzli. Pro
Cerveno-Cerné stromy se definuje ¢ernd vyska uzlu (bh(x)) jako pocet ernych uzli na nejdelsi cesté od uzlu k
listu.

Garantovani vysky

Podstrom libovolného uzlu z obsahuje alespoir 2PP(*) — 1 internich uzli. Diky tomu ma Gerveno-erny strom vysku
vzdy nejvyse 2log(n + 1) (kde n je poCet uzli). (Dukaz prvniho tvrzeni indukei podle h(z), druhého z prvniho a t¥eti
vlastnosti Gerveno-¢ernych stromu)
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Algoritmy

U algoritmi INSERT a DELETE jde také o vlozeni a nasledné vyvazovani. Bez poruseni vlastnosti ¢erveno-cernych
stromu lze kofen vzdy prebarvit nacerno, miazeme pro né piredpokladat, ze kofen stromu je vzdy Cerny.
INSERT vypadéa nésledovné:

e Vlozeny prvek se piebarvi nacerveno.

e Pokud je jeho otec ¢erny, muzeme skoncit — vlastnosti stromi jsou splnéné. Pokud je ¢erveny, musime strom
upravovat (pfedpokladejme, Ze otec pfidavaného uzlu je levym synem, opa¢ny pfipad je symetricky):

— Je-li i stryc Cerveny, pfebarvit otce a stryce nacerno a prenést chybu o patro vys (je-li déd erny, koncim,
jinak muZzu pokracovat az do kofene, ktery uz lze piebarvovat beztrestng).

— Je-li stryc Cerny a pfidany uzel je levym synem, udélat pravou rotaci na dédovi a piebarvit uzly tak, aby
odpovidaly vlastnostem stromti.

— Je-li stryc ¢erny a pfidany uzel je pravym synem, udélat levou rotaci na otci a pirevést tak na predchozi
pripad.

DELETE se provadi takto:

e Skutetné odstranény uzel (z pfepojovani — viz obecné vyhledavaci stromy) méa max. jednoho syna. Pokud od-
strafovany uzel byl Cerveny, neporusim vlastnosti stromi, stejné tak pokud jeho syn byl Cerveny — to fesim
pirebarvenim toho syna nacerno.

e V opactném piipadé (tj. syn odebiraného — x — je ¢erny) musim udélat nasl. upravy (predp., Ze x je levym synem
svého nového otce, v opatném piipadé postupuji symetricky):

— x prohlasim za “dvojité Cerny” (“porucha”) a této vlastnosti se pokousim zbavit.

— Pokud je (novy) bratr z (bud w) Cerveny, pak ma 2 ¢erné syny — provedu levou rotaci na rodic¢i x, prohodim
barvy rodi¢e = a uzlu w a pfevedu tak situaci na jeden z nasl. pfipadi:

x Je-li w Cerny a mé-li 2 Cerné syny, prohlasim z za Cerny a piebarvim w nacerveno, rodi¢e piebarvim
bud na ¢erno (a kon¢im) nebo na “dvojité ¢ernou” a propaguji chybu (mohu dojit az do kofene, ktery
lze pfebarovat beztrestné).

* Je-li w Cerny, jeho levy syn ¢erveny a pravy ¢erny, vyménim barvy w s jeho levym synem a na w pouziji
pravou rotaci, ¢imz dostanu posledni piipad:

x Je-li w Cerny a jeho pravy syn éerveny, prebarvim pravého syna nacerno, odstranim dvojité ¢ernou z
x, provedu levou rotaci na w a pokud mél puvodné w (a z) ¢erveného otce, piebarvim w nacerveno a
tohoto (ted uz levého syna w) piebarvim nacerno.

MIN a MAX jsou stejné jako pro nevyvazené.

JOIN (s prvkem navic): mam-li ¢ernou vysku u obou stejnou, neni co Fesit, pokud ne, projdu po tom s vé&tsi bh(z)
do patra, kde se vy§ky rovnaji, pajéim si pfisl. podstrom a slepim s nim, vratim celek zpatky a aplikuji vyvazovéni,
jako kdybych vlozil 1 prvek (porusim vysku max. o 1).

SPLIT: rozhazuji podstromy do zisobnikl, odkud je pak slepuji operaci JOIN.

Kazdy algoritmus pracuje jen s vrcholy na jedné cesté od kofene k listiim a s kazdym déla konstantné ¢innosti, takze
vSechny algoritmy maji logaritmickou slozitost. DELETE vold max. 2 rotace nebo 1 rotaci a 1 dvojrotaci, INSERT
zase max. 1 rotaci nebo dvojrotaci (i kdyZz piebarvovat muZou rekurzivné az do kofene).

Vahové vyvazené stromy (BB-«)
Dnes jsou uz na tstupu, ale obéas se je§té pouzivaji. M&jme 1/4 < a < 1 —1/2/2, oznaéme p(T) pocet listii ve stromé
T. Pak strom je BB-«, kdyz
p(TIeVy'(v))
o< —— VYW
p(Ty)
pro T, jako podstrom urceny (kazdym) vrcholem v. O BB-« stromech plati, Ze:

<l—-«

viska(T) < 1+ loglntp=t
11—«

TakZze jsou také vyvazené a operace maji zarucenou logaritmickou hloubku, vyvaZzuje se na nich také rotacemi a
dvojrotacemi. Vzdy totiz existuje « < d < 1 — « takové, ze kdyz mam strom, jehoz oba podstromy spliuji vlastnosti
a navic p(T;)/p(T) < a a p(T})/p(T) — 1 nebo p(T}) + 1/p(T) + 1 vyhovuje, vezmu p = gg%g, kde T je urcen levym
synem 7)., a pro p < d provedu ROTACE(T, T;.), jinak DVOJROTACE(T, T, T") a dostanu BB-« strom (bez dikazu).
Opacny piipad je popsany symetricky.

Maji péknou vlastnost, kvili které se pouzivaly: pro Va existuje ¢ > 0 takové, ze kazda posloupnost k operaci
INSERT a DELETE vold max. ¢ - k rotaci a dvojrotaci.
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10.2 B-Stromy a jejich varianty

(a,b)-stromy
(a,b)-strom pro a < b pfirozena je strom T , ktery spliiuje nasledujici podminky:
e kazdy vnitini vrchol v stromu T rizny od kofene t mé alespoii a a nejvic b syni
e vSechny cesty od kofene k listim maji stejnou délku
Tato definice je ale pro praktické ucely piili§ obecnd — budeme chtit navic podminky:
ea>2ab>2a—-1
e koien je bud list nebo mé4 alespoii 2 a nejvic b synti

Takovy (a,b)-strom existuje pro kazdy pfirozeny pocet listii, jeho vyska je mezi log, n a 1+log, (%), tedy O(logn).
Indukei: strom o vysce h ma 2a"~! < n < b" listit (pFidanim h-té hladiny do stromu s k listy dostaneme strom s
ka <n < kb listy.

Reprezentace mnozZiny

Strom reprezentuje néjakou mnozinu S (prvki z univerza U), kdyZ mam bijekci mezi uspofadanim S a lexikografickym
usporddanim lista.

Kazdy vnitini vrchol v obsahuje informaci o po¢tu synii p(v), pole ukazateli na syny S, a pole H, prvki z U
takovych, Ze i-ty je nejvétsi v S reprezentovany v podstromé i-tého syna. Listy maji jen svij prvek.

Pro kazdy prvek kromé nejvétsiho existuje vnitini vrchol, ktery obsahuje jeho kli¢, proto lze listy i vynechat a
ukladat data ve vnitinich vrcholech (coZ ale neni moc piehledné). Vrcholy miZzou mit i odkaz na otce, nebo si otce
muZzu pamatovat pii prichodech doli (na vrcholech, ke kterym jsem nedogel od kofene, otce nepotiebuju).

Algoritmy

Méame pomocnou funkci VYHLEDEJ, ktery do hloubky projde stromem a vrati nejblizsi vétsi k n&jakému prvku
(nebo prvek sam, je-li ve stromé&). Zakladni operace:

¢ MEMBER: piimo pouZzije onu pomocnou operaci a pak zjisti, jestli nagel, co hledal

e INSERT: vyhleddam misto kam, pokud tam prvek neni, vytvoiim novy list, pfipojim na spravné misto do S, a
postupné nahoru §tépim, je-li potieba, extrémné rozstépim koten.

e DELETE: najdu prvek, najdu, kam je povéSeny a to jedno policko v S, a H, zrusim, opravim p, pokud dostanu
méné nez a synd v uzlu, spojim s bezprostiednim bratrem (mé-li ten pravé a synil), nebo presunu néjaky list z
bratra do mého uzlu.

Oba algoritmy pracuji v O(log |S|) v nejhorSim piipads.

JOIN (bez prvku navic): Piepokladd max S < min Ss. Je-li h(T}) > h(T5), najde v 77 hladinu o 1 nad pfFipojeni
a v ni nejvétsi prvek / vytvori nadkofen T) v piipadé rovnosti, slije do n&j prvky obou kofenu a pifipadné provede
Stépeni. Jinak hleda a pfipojuje v T5. Potiebuje ¢as O(|h(T1) — h(T2)|).

SPLIT: Prochézi postupné dold, rozdéluje uzly (podstromy s prvky < x, resp. > x) a hazi vysledky do 2 zasobnika.
Pokud oddéli vice nez 1 krajni prvek, hodi na zasobnik strom, jehoz koten je pravé oddélené ¢ast uzlu, jinak na zésobnik
davéa podstrom onoho krajniho prvku. Tak pokracuje az k listim, pokud tam najde piimo x, tak ho vyhodi. Stromy ze
zasobniki spoji postupnym volanim JOIN — v 1 zasobniku jsou max. 2 stromy stejné vysky, celkem jich je k < 2log,, | 5]
a jejich zpracovéani trva O(X X (h(T}) — M(Tiy1) + 1)) = O(W(T1) + k).

ORD: S takovouto reprezentaci efektivné nejde, proto musime navic V uzel udrzovat pole P, s poc¢ty vrcholua v jeho
jednotlivych podstromech a pii vkladani a odebirdni ho prubézné aktualizovat. Pak v ORD prochazim do hloubky a
postupné piic¢itam velikosti pfeskocenych podstromii (pokud bych se pfi¢tenim dalsiho dostal k 0, jdu na nizsi hladinu).

Implementace

e Pro vnitini pamét se doporucuje a =2 — 3 a b = 2a, pro vngj§i a =~ 100 a b = 2a (tj. v obou piipadech vlastné
B-stromy).

e Pii pristupu vice uzivatelt ke struktufe je problém s aktualizacnimi operacemi — zamykani celého stromu neni
efektivni: pouZije se vyvazovani shora dolu: algoritmus INSERT zamkne uzel, jeho otce a syny. Pak pokud je
pocet synti = b, roz§tépi ho (pfedem), nebude se pak uz §tépit zpatky.

Aby tohle fungovalo (abych mé&l > a synu vSude), je nutné b > 2a.
— Podobné funguje DELETE — najde-li uzel s a syny, provede “preventivné” sliti nebo piesun.

— Provadi se tak vic sliti a Stépeni nez v pavodni varianté, ale asymptoticky je to furt stejné.

Pro takovéto struktury na externi paméti se doporucuje a ~ 100 a b = 2a + 2.
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B-Stromy

B-strom fadu m je vlastné (a,b) strom pro a = F a b =m . V urcitych implementacich se oviem data nachézeji uz ve
vnitinich vrcholech, potom mé kazdy uzel vzdy o 1 méné datovych zaznami nez potomki. Pokud jsou data ulozena
az v listech, jedna se o Redundantni B-strom.

Implementacni detaily:

e Nékdy jdou z uzlt na data jen pointery, listy mizou mit jinou (jednodussi) dat. strukturu nez vnitini uzly.
e Pro implementaci je vhodné pamatovat si celou aktualné prochézenou vétev v néjakém bufferu.

e V redundantnich stromech nemusim pfi odstranéni dat odstraiovat kli¢ ve vnitrnich uzlech (lze podle toho hledat
i kdyz to tam neni).

e VylepSeni — vyvaZovani stranek— pii pfeteceni stranky se nejdiiv divam, jestli neni volno v sousednich. Pokud
ano, prerozdélim a upravim kli¢e — zarucuje lepsi zaplnéni, ale je pomalejsi. Podobné je mozné vyvazovat pocty
se sousedy v pfipadé vyhazovani (i kdyZ nemerguju).

Dalsi varianty

B* stromy — Na zékladé vyvazovani stranek zpfisnime podminky na pocet uzli: Kofen ma min. 2 potomky, ost. uzly
minimélné [(2m — 1)/3] potomkii, viechny vétve jsou stejné dlouhé. Stepent se odklada, dokud nejsou sourozenci plni,
potom se §tépi bud 2 do 3 (jen s jednim sourozencem), nebo 3 do 4 (s ob&ma) uzla. Pfi odebirani se slévaji 3 uzly do
2 (nebo 4 do 3). Stépeni a slévani jde zeslozitit jeste na vic stranek.

OdloZené $tépeni — pouziva stranku pieteceni, vklad& znova, az kdyz se naplni. Strdnka pireteceni mize byt
jedna pro jeden listovy uzel, nebo ji miize sdilet néjaka skupina listi — 8tépi se, az kdyz jsou vSechny listy i preteceni
zaplnéné. Tedy pokud méa strom vic nez 1 troveil, mé v8echny listy zaplnéné (za pfedpokladu nepouziti DELETE).
S odebiranim musim i slévat a §tépit skupiny — jejich velikost neni pevné.

Prefixové stromy — pro redundantni B-stromy; kli¢e jsou co nejkratsi fetézce nutné k odliseni listi, nikoliv celé
hodnoty, které se nachazeji az v listech. Pi vkladani a §té€peni stranek se néjakou heuristikou hleda nejkratsi prefix,
ktery by dvé vznikajici stranky oddélil. Mazani a slévani — zadna zmeéna. Dalsi zkraceni — u potomku se neopakuje
piedpona klice, kterou ma rodi¢ — to ale hodné zvysi naroky na CPU.

B-+ stromy — pro intervalové dotazy: zrychleni tim, Ze zfetézime vzdy uzly v jedné hladiné (a nebo jenom listy),
tj. pfidame do uzld ukazatele na levého a pravého souseda.

Hladinov& propojené (a,b)-stromy s prstem (Finger trees) — pro vyhledavani navic jesté pfidame odkaz
na otce do kazdého uzlu a pro celou strukturu jeden “prst” — odkaz na néjaky list. Vyhledavani zac¢ind od prstu a
postupuje nahoru, dokud nenajde podstrom, v némz by mél byt hledany prvek; potom se spusti dolti. Pokud je prvek
pobliz prstu, je to rychlejsi nez klasicka varianta. Typicky mame funkci nastevni prstu na n&jaky prvek a pokud se
motame v jeho okoli, vyjde to lépe.

Proménna délka zaznami — modifikace pro zdznamy ruzné délky: nestépit podle po¢tu zdznam, ale na zhruba
1/2 podle velikosti. Podminka existence uzlu: soucet délek zédznami v ném je > B/2 kde B je délka uzlu(stranky) (pro
B* stromy 2B/3). Problémy: dlouhé klice maji tendenci propadavat ke kofeni, tim se zmensuje arita stromu; miZe se 1
stranka $t&pit i na 3 (pokud vkladam zaznam delsi nez 1/2 stranky); vloZzenim zaznamu muze dojit ke zmengeni stromu
(jak, to se ve skriptech nepiSe :( ) Nejde vyrobit nezavislé INSERT a DELETE, feSeni: univerzélni alg. nahrazovani
fetézce fetézcem, INSERT a DELETE jsou jeho spec. pfip. Regeni snizovani arity stromu: minimalizace délky kli¢a
(nalezeni kli¢e min. délky, ktera navic splituje min. naplnéni) — pro B* stromy docela sloZité.

~ -

Amortizované odhady podéta §tépeni a sliti a vyvazeni

Obecné miuze INSERT volat a7 log(|S])-krat §tépeni a DELETE log(|S])-krat sliti a jedno vyvéaZzeni (piesun).
Zagindme-li s prazdnym stromem a mé¥ime na né&jaké posloupnosti n operaci, zjistime, 7e jde amortizované o O(1).
Dukaz pro (2,4)-stromy:

e Pouzijeme bankovni metodu, kdy INSERT bude stat dvé jednotky a DELETE jednu.

e Za Stépeni a sliti pak budeme platit vzdy jednu jednotku, vyvazeni nebude stéit nic, protoze je v kazdém DELETE
volano max. jednou a asymptoticky nic nezkazi.

e V jednotlivych uzlech stromu budeme udrzovat nasledujici po¢ty jednotek podle stupné uzli (pfidavame i stupné
1 a 5, které maji uzly tésné pred Stépenim a slévanim):

p(v) 1123|415
jednotek | 2 |1 0|24

e Potom INSERT a DELETE bez §tépeni diky své cené udrzuji (ob¢as i pfeplaci) spravné stavy jednotek v
uzlech — snizeni stupné stoji max. 1 a zvySeni max. 2 jednotky.
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e Dojde-li ke stépeni uzlu stupné 5 do uzli stupiit 3 a 2, ¢tyfi jednotky se zaplati: jedna za rozdéleni, jedna na
ucet nového uzlu stupné 2 a (max.) dvé za zvygeni stupné rodice.

e Dojde-li k vyvaZovéani (pfesunu), mame 2 jednotky, coz nam stac¢i k vytvoreni dvou uzli stupné 2 ze stupinua 1 a
3 a pfebyva nam pii vyvazeni uzli stupit 1 a 4.

e Slévame-li uzly stupné 1 a 2, mame 3 jednotky celkem: jednou zaplatime vlastni sliti, jednou snizeni stupné
rodice a jedna zbyde.

Protoze v8echny moZnosti zachovéivaji invariant, je vidét, Ze celkem bude max. 2n operaci sliti a §té€peni. Dukaz
(pry) jde rozsiFit i na libovolné a a b > 2a (podle mé by mélo stadit zachovat ceny za operace a pocty jednotek v
krajnich p¥ipadech).

Pro b = 2a — 1 1ze bohuZel jednoduse nalézt takové posloupnosti operaci, kde pocet sliti a $tépeni je O(nlogn), to
samé, mame-li paralelni operace pii b = 2a + 1. Proto se doporucuje 2a, resp. 2a + 2.

V hladinové propojeném stromé plati, Ze posloupnost n operaci MEMBER, INSERT, DELETE a PRST vyzaduje
O(log n+ ¢as na vyhledani prvki ).

10.3 Trie

Trie je vlastné stromova reprezentace slovniku. Jeji oznaceni ziejmé pochdzi od slova “retrieval”. Jejim tkolem je
reprezentovat mnozinu S C U, kde U je tvofeno viemy slovy nad abecedou X, |X| = k o délce I. Na této mnozing
budeme provadét operace MEMBER, INSERT a DELETE.

Pozadavek na délku se pouzije pouze u odhadu na slozitost algoritmi. Ve skuteCnosti ale neni omezujici — slova
miuzeme vzdycky doplnit néjakymi znaky mezery nebo lehce algoritmy upravit, aby s kratsimi slovy pocitaly.

Zakladni varianta
Definice

Trie je strom takovy, ze kazdy vnitini vrchol mé k synu, odpovidajicich v§em znakim abecedy. Kazdému vrcholu lze
rekurzivné piifadit slovo nad abecedou ¥ nésledujicim zptsobem:

e Kofeni patii prazdné slovo .
e a-tému synu patii slovo otce doplnéné o a (kde a je libovolné pismeno).

Pro kazdy vnitini vrchol trie musi platit, ze tento vrchol je prefixem néjakého slova z reprezentované mnoziny S.
Kazdy list obsahuje jeden bit, ktery udava pfitomnost nebo nepfitomnost slova, které predstavuje, v mnoziné S.

Je vidét, ze takova struktura je dost pamétové naro¢na — kazdy vrchol potfebuje pamét O(k) a celkem mame aspon
tolik vrchold, co bodi mnoZiny, ndsobeno délkou cesty k nim, tedy O(kl|S]).

Operace

MEMBER je velice jednoduchy — postupné sestupuje stromem podél syna, ktery odpovida i-tému pismenu hledaného
slova v i-tém kroku. Pokud se dostane do listu dfiv nez dojde na konec slova, skon¢i netspéchem. Jinak vrati informaci
o pfitomnosti slova z listu, do kterého se dostal.

INSERT dojde do listu podobné jako MEMBER. Potom (je-li to potieba) méni listy na vnitini vrcholy a vklada
pokracovani cesty az do dosazeni délky slova. V poslednim kroku upravi indikaci v listu.

DELETE vyhleda prvek a nastavi indikaci v jeho listu na FALSE. Pak se postupné vraci a dokud naléza jen samé
listy s FALSE, zrusi cely vrchol a zméni ho na list s FALSE.

Algoritmus MEMBER projde az [ vrcholu a kaZdy v konstantnim ¢ase (vrcholy se indexuji pfimo pismeny
abecedy), tedy je O(l). Algoritmy INSERT a DELETE vyzaduji ¢as O(kl), protoZe tiprava jednoho vrcholu vyzaduje
az k operaci.

Komprimované Trie

Trie upravime tak, Ze vyhazime vrcholy, jejichZ slovo je prefixem stejné mnoziny slov jako slovo jejich otca (tj. vrcholy,
kde nedochazi k zddnému vétveni a je jen jedna moznost pokratovani). Ve vrcholech si ted ale misto toho musime
udrzovat informaci o aktuélni hloubce x(v) a navic v listech musime drZet celé slovo, které reprezentuji (abychom
neztratili pismena z vrcholi, které jsme vyhazeli).

Operace pak bude tieba upravit, ale protoze takto upravené trie ma jen S—1 vnitinich vrcholi, pamétova naro¢nost
klesla na O(k|S|)
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Operace

MEMBER pracuje podobné, ale ve vrcholu v vzdy testuje x(v) + 1-ni pismeno hledaného slova. Nakonec (protoze
neotestoval v§echna pismena a mohlo by tedy dojit ke kolizi) navic porovna slovo ulozené ve vrcholu se slovem, které
jsme hledali.

INSERT pro néjaké slovo x opét vyhleda misto pro vlozeni a dojde do listu, kde najde jiné slovo y. Pak vezme
nejvétsi spolecény prefix slov z, y a v jeho misté strom rozdéli — pokud ve spravné hloubce uz je vnitini vrchol, pokracuje
z néj, jinak novy délici vrchol pfida. Potom upravi hodnoty v listech.

DELETE zrusi informaci o mazaném slové stejné jako piedtim. Navic ale pokud zjisti, Ze otec “vycisténého” listu
v hierarchii stromu mé jen jednoho dalsiho potomka — vnitini uzel, nacpe tohoto potomka na jeho misto.

Je vidét, ze INSERT a DELETE zméni maximalné jeden vnitini vrchol a pracuji tak v O(k +1).

Océekavana hloubka

Odhady ¢ast pro operace MEMBER, INSERT a DELETE zavisi na (maximalni) délce slov [, ale takové hloubky
komprimované trie doséhne jen v nejhor§im piipadé. Chceme proto odhad ocekivané hloubky, za piedpokladu, ze
reprezentovani mnozina S je vzorkem dat z rovnomérného rozdéleni (coz byva ¢asto pfiblizné splnéno).

Oznacéime ¢4 pravdépodobnost, 7e komprimovany trie nad mnozinou S, |S| = n mé hloubku aspon d,, = d. Pak je
nase oCekavané (stfedni) hodnota hloubky:

E(d,) = Zi(qi —qiy1) = Z 4

i=1

Odhadneme proto velikost g4. Vime, Ze hloubka trie je mensi nez d, kdyz prefixy o délce d slov z nasi mnoziny
rozliguji tato slova jednoznatné. Pravdépodobnost, Ze toto nastane, je (pocet jednozna¢nych prefixii a k nim pocet
libovolnych doplnéni do délky {, déleno poctem jednozna¢nych slov délky I, vSe nad abecedou o velikosti k):

(kd)kn(l—d)

()

P(jednozna¢né rozligeni o délce d) =

Z toho:
qq < 1 — P(jednozna¢né rozligeni o délce d — 1) =
A RO n—1,3.d—1_\\pn(l—d+1)
L o (BT =)k . . o, ]
1_%§1_( CiLam—") = 1T (1= ) < 1—exp (725) < i

Posledni kroky jsme mohli udélat, protoze plati (integral s nerovnosti mizeme pouZit, protoZe dany logaritmus je
klesajici, pii vypoctu integrdlu pouzijeme substituci za 1 — 7%&):

5 (1= ) = exp (S0 (1 - ) ) =
>exp ([ In (1 - z5) dz) =exp ((n— k1) In (1 - 7=) —n) <exp (,;,—’ﬁi)

Ocekavana vyska stromu pak vyjde, poloZzime-li ¢ = 2[log, n]:

o0 C o0 C o0 2 2 o0
TSI SIS SITNL o k?_lzcﬁ,;(z;) < 2ogn] + L
=1 =1 i=c+1 1=1 i=c+1 1=0 k

Trie v tabulce

Pokud se vzdame operaci INSERT a DELETE, miizeme trie reprezentovat na extrémné zcvrklém prostoru. Nejdiive
si ho predstavme jako matici M dimenze r x s, kde kazdy vnitini vrchol odpovida jednomu Fadku a sloupce jsou
pismena abecedy. Potom na pozici M(v,a) je a-ty syn vrcholu v. Pole matice miZe obsahovat bud odkazy na dalsi
vrcholy (identifikator fadku), nebo piimo slova, ktera jsou obsaZena v reprezentované mnoZing, nebo prazdnou hodnotu
null. Ve vedlejsim poli si musime uchovat i hloubky vrcholt odpovidajici nekomprimovanému trie — x(v).

Komprese matic — uloZeni do pole

Hodnoty null ale nepfinaSeji novou informaci — staci pii prichodu matici na dalsi vrcholy testovat, zda ndm stoupa
hodnota x(v) a nakonec provést test shody s nalezenym prvkem. Diky tomu muZeme na mista, kde je null, v klidu
ukladat néco jiného.

Matici M tak muZzeme reprezentovat dvéma poli

e VAL — v ném budou hodnoty z raznych fadka matice

e RD (“row displacement”, “posunuti fadku”) — bude udavat, kde zac¢ina ktery radek ptivodni matice M ve VAL
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Jednotlivé datové fadky puvodni matice se v poli VAL v klidu mizou piekryvat, pokud piekryté hodnoty jsou jen
null. Formalné musime zachovat, 7e kdyz M (i, j) je definovano, pak M (i,j) = VAL(RD(i) + j) a 7e kdyz M (i,j) a
M (%', 5') jsou definovany pro (i,7) # (i',j’) , pak RD(3) + j # RD(i') + j'.

Pro nalezeni “dobrého” rozlozeni fadki puvodni matice do pole V AL se pouziva algoritmus First-Fit Decreasing:

e Pro kazdy rfadek piivodni matice M spoc¢teme, kolik mist je non-null a setf¥idime fadky matice podle této hodnoty
v klesajicim potradi

e Bereme fadky podle setfidéni a vkladame je na prvni misto od zacatku pole V AL tak, Ze neporusuji vyse uvedené
podminky.

Oznagime pocet v8ech non-null hodnot jako m a pocet non-null hodnot v fadcich s alespoii I non-null hodnotami
Jjako my. Pokud radky matice M spliuji pravidlo harmonického rozpadu, tj. VI : m; < 75 (tj. napf. vice nez polovina
fadka obsahuje jen jednu skutecnou hodnotu), pak pro kazdy fadek ¢ plati RD(i) < m a algoritmus stavby poli

potiebuje O(rs + m?) ¢asu (dikaz je hnusny).

Posouvani sloupci

Protoze podminku harmonického rozpadu spliiuje jen mélo matic, upravime si obecné matice tak, aby ji spliiovaly
taky. VyuZzijeme toho, Ze matici trochu “natdhneme” do po¢tu fadka (tim se, pravda, zvétsi pole RD) a jednotlivé
sloupce v ni rozstrkame tak, aby v jednom fadku nevyslo moc zaplnénych mist najednou. Kde za¢ina ktery sloupec si
zapamatujeme v dal§im pomocném poli CD (“column displacement”, “posunuti sloupce”).

“Dobré” posunuti sloupct nalezneme oby¢éejnym piistupem First-Fit, kdyz pro kazdy sloupec j nalezneme nejmensi
¢islo CD(j) spliwjici:

<___m
~ fUm(i+1))
Hodnota m(j) je pocet vSech zaplnénych mist v prvnich j sloupcich pravé konstruované matice a m(j); je pocet
zaplnénych mist v fadcich s alespon [ zaplnénymi misty.

Pozorovani:

m(j+ 1) Vi=0,1,...

m

e Je vidét, 7e kazda funkce f musi spliiovat f(0,m(j)) < % V4, protoze jinak by v algoritmu nemohla byt
splnéna testovana podminka pro ! = 0 (protoze m; = m(j)o).
e Dale musi funkce f spliiovat nerovnost f(I,m) < [+1 VI, aby vysledna matice spliiovala podminku harmonického

rozpadu.

D4 se ukézat (a je to hnusny ditkaz), 7e vhodna funkee je tieba f(z,y) = 2%(>~%), protoze splituje ob& podminky
a navic vysledny vektor C'D méa délku s, vektor RD ma délku mensi nez 4mloglogm + 15.3m + r a vektor VAL mé
délku mensi nez m + s. Protoze hodnoty CD indexuji RD a hodnoty RD indexuji V AL, plynou z toho omezeni i na
hodnoty v nich ulozené.

Cas celého algoritmu vytvafeni matic je O(s(r 4+ mloglogm)?).

Dalsi komprese vektoru RD

Protoze M ma jen m definovanych mit, z algoritmu pro vypocet RD plyne, Ze jen max. m mist v tomto vektoru bude
ruznych od nuly. Proto mizeme pouZit nésledujici kompresi (feknéme, ze nenulovych mist je ¢):

1. Vektor RD rozdélime na n bloku o délce d.

2. Vytvorime novy vektor CRD o délce ¢, ktery obsahuje jen nenulové prvky ptuvodniho vektoru. Oznac¢me jejich
pavodni pozice i;,5 =0...t — 1 a jejich pozice ve vektoru CRD jako v(i;).
-1 ij+d#xVji=0,...t—1

3. Vytvotime vektor BASE o délce n, kde BASE(x) = ) ) -
min{l;é; +d ==z} jinak

1 d .V
4. Vytvorime matici OF FSET typu n x d, kde OFFSET (z,y) = 4 | z-dty 79
j—BASE(z) z-d+y=1i;

5. Ulozime matici OF FSET do vektoru OFF dimenze n tak, ze z kazdého fadku vytvofime &islo v soustavé o
zékladu d 4+ 1: OFF(z) = Z;é(OFFS’ET(x, k) +1)(d + 1)*.

Potom plati, Ze:

e v(h)=0& OFFSET(h+d,h modd)=-1

e v(h)=1=h=BASE(h+d)+OFFSET(h+d,h mod d)
e OFFSET(i,j) = (OFF(i) = (d+1)?) mod (d+1))—1

Cela tahle legrace ma smysl, jen pokud d < n, at < n. Kdyz d < [loglogn], pak lze celé trie uloZit pomoci péti
vektori dimenze n s hodnotami mensimi nez 4n log log n.
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10.4 Haldy

Haldy se pouzivaji pro ménici se usporadané mnoziny. Nevyzaduje se efektivni operace MEMBER (¢asto se pied-
pokldda s argumentem operace informace o uloZeni prvku). PoZaduji se malé naroky na pamét a rychlost ostatnich
operaci.

Definice, operace

Halda je stromové struktura nad mnoZinou (dat) S, jejiz usporddéani je dano funkci f : S — R, spliujici lokalni
podminku haldy:

VYo € S : f(otec(v)) < f(v), pFipadné v dudlni podobé.

Mnozina je reprezentovana haldou, kdyz prifazeni prvka vrcholim haldy je bijekce, spliiujici podminku haldy.
Riizné druhy hald se lis{ podle dalsich podminek, které musi spliiovat stromové struktury.

e Krom béznych operaci mizu ménit uspoirddani: operace INCREASE a DECREASE zméni velikost f na
néjakém daném prvku s se zndmym ulozenim o +a, —a.

Dalsi operace: DELETEMIN — smazéni prvku s nejmensi hodnotou f.

e Pro operaci DELETE budeme pozadovat piimé zadani ulozeni prvku.

Navic definujeme operaci MAKEHEAP — vytvoreni haldy pifi znamé mnoziné a f,

a MERGE - sliti dvou hald do jedné, reprezentujici S; U Sy a f1 U fs, aniz by se ovéfovala disjunktnost.

Regularni haldy

Pro d-regularni strom (d € N) s kofenem r plati, ze existuje pofadi syni vnitinich vrchola takové, Ze ocislovani
prohledavanim z r do 8itky spliuje:

1. kazdy vrchol ma nejvyse d synu

2. kdyz vrchol neni list, tak v8echny vrcholy s men§im ¢islem maji pravé d syna

3. mé-li vrchol méné nez d synt, pak vSechny vrcholy s vétsimi &isly jsou listy
_ Potom takovy strom s n vrcholy ma max. jeden ne-list, ktery nema prévé d syni, jeho vyska je [log,(n(d—1)+1)].
Cisla synti vrcholu s éslem k jsou (k—1)d+2,...,kd + 1, ¢islo otce je 1+ kafj Takto vytvorena halda umoziuje i
efektivni reprezentaci v poli.
Operace na regularnich haldach

e Neni zndma efektivni operace MERGE.

e Mame pomocné operace UP, DOWN, posunujici prvek niz/vy§ ve struktufe, dokud neni splnéna podminka
haldy (“probublavani”).

e INSERT jen vlozi novy prvek za posledni a spusti UP

¢ DELETE nahradi odstranény prvek poslednim listem a vola UP nebo DOWN podle potieby
e DELETEMIN odstrani kofen, nahradi ho posl. listem a vola DOWN

e MIN jen vrati kofen

e INCREASE a DECREASE zméni hodnotu f n&jakého prvku a zavolaji DOWN, resp. UP (pozor, je to
naopak, nez nazvy napovidaji).

e Operace MAKEHEAP vytvoii libovolny strom a pak postupné od posledniho ne-listu ke koteni vola na vSechno
DOWN.

U v8ech operaci je korektnost zajisténa podminkou haldy (a tim, Ze UP a DOWN zarudi jeji splnéni).

SlozZitost operaci

Béh DOWN vyzaduje O(d) a UP O(1) v kazdém cyklu, takZe celkem jde o O(dlog|S|) a O(log|S|).

Haldu lze vytvorit opakovanym INSERTem v case |S|log|S|, ale pro v&tsi mnoziny je rychlejsi MAKEHEAP
— uvazujeme-li, Ze operace DOWN vyZzaduje ¢as odpovidajici vysce vrcholu. Ve vysce k —i je d* vrcholi. Tim
dostavam celkovy ¢as O(Z::Ol d'(k — i)d), coz se da odhadnout jako O(d?|S]).
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Aplikace

Heapsort — vytvofeni haldy a postupné volani MIN a DELETEMIN. Lze ukazat, ze pro d = 3,d = 4 je vyhodné;jsi
nez d = 2, empiricky je do cca 1000000 prvkia d = 6 nebo d = 7 nejlepsi. Pro delsi posloupnosti je mozné d zmens§it.

Dijkstra — normaélni Dijkstriv algoritmus, jen vrcholy grafu uchovavam v haldg, t¥idéné podle aktuélniho d (horniho
odhadu vzdélenosti). Slozitost O((m + n)logn), pro d = max{2, 2} je to O(mlog,n) a pro husté grafy (m > n'*¢)
je linearni v m.

Leftist haldy

Leftist halda je binarni strom (7T,7). Ozna¢me npl(v) délku nejkratsi cesty z v do vrcholu s max. 1 synem. Leftist
halda musi spliiovat nasledujici podminky:

1. mé&-li vrchol 1 syna, pak je vzdy levy
2. mé-li 2 syny I, p , pak npl(p)<npl(l)
3. podminka haldy na kli¢e prvka (ex. pfifazeni prvki vrcholim stromu)

Pro leftist haldu se definuje prava cesta (posl. pravych syni) a pokud mame takovou cestu délky k z vrcholu v,
vime, ze podstrom v do hloubky k je tiplny binarni strom. Délka pravé cesty z kazdého vrcholu je tedy logaritmicka

ve velikosti podstromu.
Operace jsou zalozeny na algoritmech MERGE a DECREASE.

e MERGE testuje prazdnost jednoho ze stromii (a pokud je jeden préazdny, vrati ten druhy jako vysledek). Pokud
ne, vola se rekurzivné na podstrom pravého syna kotene s mensim kli¢em dohromady s celym druhym a vysledek
pfipoji misto onoho pravého syna. Pokud neplati podminka na npl, syny vymeéni.

e INSERT je to samé co vytvofeni jednoprvkové haldy a zavolani MERGE.
e DELETEMIN je zMERGEovéni syni kofene (a jeho zahozeni).

e MAKEHEAP je vytvofeni hald z jednotl. prvka. Nacpu je do fronty a potom v cyklu vyberu dva prvni,
zmerguju a hodim vysledek na konec, dokud mam ve fronté vic nez 1 haldu.

INCREASE a DECREASE se délaji jinak.

e Mam pomocnou operaci OPRAYV, kterd odtrhne podstrom a dopocita vSem vrcholim spravné npl. Po odtrzeni
vrcholu a p¥ip. piehozeni pravého syna doleva jde nahoru, dokud provadi zmény npl (moZno az do kofene),
vztahuje npl odspoda a piip. prohazuje syny.

e DECREASE se pak udéla snizenim hodnoty ve vrcholu, zavolanim OPRAYV, tj. jeho odfiznutim od zbytku
haldy, a MERGE podstromu a zbytku.

INCREASE: zapamatuju si levy a pravy podstrom vrcholu s mym prvkem a provedu na ngj OPRAYV (vyhodim
ho), potom vyrobim novy vrchol s mym prvkem se zvednutou hodnotou a jako samostatnou haldu ho zZMERGEuju
s levym podstromem. Pravy podstrom zMERGEuju se zbytkem haldy a nakonec s tim zMERGEuju vysledek
MERGE levého podstromu a zvednutého prvku.

SloZitost

1 béh MERGE bez rekurze je O(1), hloubka rekurze je omezena pravymi cestami, takze je to O(log(|S1| + |S2]))- Z
toho plyne logaritmovost INSERT a DELETEMIN.

Pro MAKEHEAP se uvazuje, kolikrat projdou haldy frontou: po k projiti frontou maji velikost 2¥~1 a tedy
fronta obsahuje [QLS,IJ hald. Jeden MERGE je O(k) a jedno projiti frontou pro vSechny haldy tedy trva O(k[z‘,ﬂl 1)-
Celkem dostavam O(|S| Y r; 52=1) = O(|S|) (soucet Fady je 4).

OPRAYV chodi jen po pravé cesté, takZze mé logaritmickou slozitost. INSERT, INCREASE a DECREASE se
diky ni dostanou taky na O(log |S]), protoze jejich ¢asti kromé MERGE a OPRAYV maji konstantni slozitost.

Binomialni haldy

Binomidlni stromy se definuji rekurentné jako H,;, kde Hj je jednoprvkovy a H;y; vznikne z dvou H;, kdy se kofen
jednoho stane dalsim (krajnim) synem kotfenu druhého. Pak strom H; m4 2! prvki, jeho kofen mé4 i syni, jeho vyska
je i a podstromy urcené syny kofene jsou pravé H,_1,..., Hy.

Binomialni halda reprezentujici S je seznam stromu T; takovy, Ze celkovy pocet vrchola v téchto stromech je |S]
a je dano jednozna¢né piifazeni prvka vrcholim, respektujici podminku haldy. Kazdy strom je pfitom izomorfni s
néjakym H; a dva T3,7},¢ # j nejsou izomorfni.

Existence binomiélni haldy pro kazdé piirozené |S| plyne z existence dvojkového zépisu ¢isla.
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Operace

Operace na binomialnich haldach jsou zalozené na MERGE.

e MERGE pracuje stejné jako binarni séitdni — za pomoci operace SPOJ (slepeni dvou stromd, pfilepim jako
syna toho, ktery ma v koteni vyssi kli¢) slepi stromy stejného fadu, pienasi vysledky do dalsiho spojovani (pfenos
+ obé& haldy majici strom daného fadu = vyplivnuti 1 stromu na vysledek a spojeni zbyvajicich dvou).

e INSERT je MERGE s jednoprvkovou haldou.
e MIN je projiti kofenti a vypséni nejmensiho.

¢ DELETEMIN je MIN, odebrani stromu s nejmensim prvkem v kofeni a piidani (MERGE) podstromu jeho
kofene do haldy.

e INCREASE a DECREASE se délaji uplné stejné jako u regularnich hald.
e Piimo neni podporovino DELETE, jen jako DECREASE + DELETEMIN.
e MAKEHEAP se provadi opakovanim INSERT.

Slozitost MERGE je O(log | S| + log |S2]), protoze 1 krok SPOJ je konstantni. Halda m& nejvyse log | S| stromi,
takze MIN a DELETEMIN maji tuto slozitost. Vyska vSech stromu je < log|S|, coz dava slozitost INCREASE
O(log? |S]) a DECREASE O(log |S|). Pro odhad slozitosti MAKEHEAP se pouzije amortizovana slozitost piicitani
jednicky k binarnimu ¢islu, coz je O(1), tedy celkem O(]S|).

Lina implementace

Vynechame piedpoklad neexistence dvou izomorfnich stromu v haldé a budeme “vyvazovani” providét jen u operaci
MIN a DELETEMIN, kdy se stejné musi projit vSechny stromy. MERGE je pak prosté slepeni seznamu hald.
VyvaZovani se provadi operaci VY VAZ, ktera slou¢i izomorfni stromy (podobné jako MERGE z pilné implementace).

Slozitost INSERT a MERGE je O(1), ale DELETEMIN a MIN v nejhorsim piipadé O(|S]).

Amortizovana slozitost vychazi ale lip: pouZijeme potencidlovou metodu, kdyZ za hodnoceni konfigurace w(H)
zvolime pocet stroma v haldé |#H|. INSERT a MERGE ho neméni, resp. méni o 1, takZe jsou stale O(1).

Operace VY VAZ potiebuje O(|H|), protoZe sliti dvou stromu trva konstantné dlouho a nelze slévat vic stromu,
nez kolik jich je v haldé. Kromé operace VY VAZ potiebuje MIN O(|H|) a DELETEMIN O(|H| + log|S|) (max.
stupeii stromu je logaritmicky).

Dohromady vychazi amortizovana sloZitost pro MIN: am(o) = t(0) — w(H) + w(H') = O(|H| — |H| + log|S)),
protoze vysledny pocet stromii |H'| odpovida pilné implementaci. Pro DELETEMIN podobné dostanu O(|H| +
log [S] — [H] +log|S]) = O(log [S]).

Fibonacciho haldy

Definuji se jako mnoZziny stromu, které spliuji podminku haldy a musely vzniknout posloupnosti operaci z prazdné
haldy. Vsechny operace zachovavaji podminku, Ze jednomu vrcholu lze odfiznout max. dva syny. Strom mé rank 1,
ma-li jeho kofen i syni (podobné jako izomorfismus s H; u binomialnich hald).

Podminka odfiznuti max. dvou synti se zachovavid pomocnou operaci VY VAZ2. KdyZ vrchol neni kofen a byl mu
predtim nékdy odiiznut syn, je speciilné oznaceny. VY VAZ2 prochazi od daného vrcholu ke koteni a dokud naléza
oznacené vrcholy, odtrhava je i s jejich podstromy, rusi jejich oznaceni a vklada do haldy jako zvlastni stromy. Kdyz
se vrchol stane kofenem, oznaceni se zapomene.

Operace

MERGE, INSERT, MIN a DELETEMIN jsou stejné jako v liné implementaci binomialnich hald, jen pozadavek
na isomorfismus s H; je nahrazen pozadavkem na dany rank. Pomocné operace z binomialnich hald VYVAZ a SPOJ
jsou také stejné.

DECREASE, INCREASE a DELETE vychazeji z leftist hald. Pouzivaji pomocnou operaci VY VAZ2

e DECREASE odtrhne podstrom uréeny snizovanym vrcholem (neni-li to uz ko¥en), zrusi u néj pfipadné oznaceni
a vlozi ho zvlast do haldy, na odtrZené misto zavola VY VAZ2.

e INCREASE provede to samé, jen je§té roztrha podstrom zvedaného vrcholu (odtrhne vSechny syny, zrusi jejich
pFip. oznageni a vloZi jako samostatné stromy do haldy) a vlozi zvednuty vrchol do haldy zvlast.

¢ DELETE je to samé co INCREASE, bez piidani vrcholu zpét do haldy.
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Korektnost a sloZitost

Operace SPOJ podobné jako u binomialnich hald vyrobi ze dvou stromua ranku 7 jeden strom ranku 7 + 1. Operace
VYVAZ2 zajisti, ze od kazdého vrcholu kromé kofent byl odtrzen max. 1 syn — kdyz odtrhnu dal§iho, odtrhu i tento
vrchol a propaguju operaci nahoru.

Slozitost operaci:

e MERGE a INSERT je O(1) (stejné jako u binomialnich hald)

MIN ma O(|H|) (neméni oznaceni vrcholi)

DELETEMIN O(|H|+maxrank(#)), kde mazrank udava maximalni rank stromu v haldé (maze navic odznadit
nékteré vrcholy)

DECREASE je O(1 + ¢), kde ¢ je poCet odznagenych vrchola (navic ozna&i max. 1 vrchol)

INCREASE a DELETE jsou O(1 + ¢+ d), kde navic d je pocet synt zvedaného nebo odstraiovaného vrcholu
(také oznad¢i navic max. 1 vrchol).

Pro vypocet amortizované slozitosti pouzijeme potencidlovou metodu a zvolime hodnotici funkci w jako pocet
stromu v haldé + 2x pocet oznaCenych vrcholua. Muzeme fict, Ze amortizovana slozitost MERGE, INSERT a
DECREASE je O(1).

Ozna¢me max. rank stromt v lib. haldé reprezentujici n-prvkovou mnoZinu jako p(n). Amortizovan slozitost MIN,
DELETEMIN, INCREASE a DELETE pak je O(p(n)) (pro MIN a DELETEMIN je vzorec amortizované
slozitosti podobny jako u binomialnich hald, pro INCREASE a DELETE je to vidét pfimo ze vzorci).

Pro odhad p(n) je potieba znat fakt, 7e i-ty nejstarsi syn libovolného vrcholu mé aspon ¢ — 2 synu (plyne z toho,
Ze se slévaji jen stromy stejného fadu a odtrhnout lze max. jednoho syna).

Vezmeme tedy nejmensi strom T; ranku j , ktery toto spliiuje. Ten musi byt slozenim T;_q1 a Tj_s (vznika tak,
ze se sliji dva T;_; a potom se na tom, ktery je povéSeny jako syn nového kofenu, provede DECREASE a tim se
z né&j stane T;_5 ). Z minimalniho poc¢tu synd se da odvodit i rekurence |Ty| > 14+ 1+ |To| + -+ + |Ti—2|, ktera da
indukci to samé.

k
Potom |Tyt1| = Fi, kde Fy; je k-té Fibonacciho ¢islo. Pro Fibonacciho ¢isla plati, 7ze limy_,o0 F, = % (1+2\/5) .

Proto je p(n) = O(log(n)) , coz dava logaritmickou amortizovanou slozitost pro MIN, DELETEMIN, INCREASE
a DELETE. Z toho pochézi i nazev Fibonacciho haldy.

Aplikace

Fibonacciho haldy se diky své rychlosti INSERT, DECREASE a DELETEMIN Cc¢asto pouzivaji v grafovych
algoritmech. Praktické porovnani rychlosti s jinymi haldami v8ak neni dosud pfesné prostudovano.

Motivaci pro vyvoj Fibonacciho hald byla moZnost aplikace v Dijkstrové algoritmu. Déava totiz slozitost celého
algoritmu O(m + nlogn), coz by mélo byt lepsi pro velke, ale Fidké grafy proti d-regularnim haldam. O prakticky
zjiSténém “zlomu” ale nevime.
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Kapitola 11

Statnice - HaSovani

11.1 Hashovani

Zakladni motivaci pro hashovani je slovnikovy problém, kdy mame za tkol reprezentovat mnozinu S prvka z néjakého
univerza U a provadét na ni nasledujici operace:

¢ MEMBER (je tieba, aby tato operace probihala velmi rychle)
¢ INSERT
e DELETE

Aby byl MEMBER rychly, bylo by nejlep$i mit v paméti pole biti o velikosti U. V pfipads, ze |S| << |U| (a
navic U muZe byt neunosné velké), pouziji hashovaci funkei h: U — {0,...,m — 1} a mnoZzinu S reprezentuji polem
s m policky tak, ze x € S je uloZen na indexu h(x). Pfedpokladejme, 7e funkce h se da spocitat v ¢ase O(1) — jiné
funkce vlastné nemaji smysl, protoze nepfinasi dostatecné zrychleni.

Problém je, kdyZ nastane kolize: x # y, h(z) = h(y). Jednotlivé druhy hashovéni, které nésleduji, se lisi strategiemi
predchazeni a feSeni kolizi.

Pro nasledujici analyzy si oznacime:

e |S|=n
o U=N

e Load factor (faktor zaplnéni) — o = .

Hashovani se separovanymi Fetézci

V tomto typu hashovani se kolize fesi fetézenim ve spojacich: pro kazdé polic¢ko zalozime zv1ast spojak vsech prvki,
které se do né&j hashuji. VSechny algoritmy je musi projit. Pfedpoklddejme, Ze fetézce jsou prosté — nic se v nich
neopakuje. V nejhorsim piipadé maji vSechny prvky stejny hash a mame jen jeden seznam.

Pameétova narocnost je pro kazdy seznam O(1 4 1(7)), kde (i) je délka toho seznamu.

Existuji dvé varianty — neuspoiddana a s s usporadanymi prvky v fetézcich. Lisi se jediné v lo¢ekdvaném poctu
testt pro netspésné hledani (kdyz dojdu v fetézci za misto, kde by byl hledany prvek, mtazu skoncit).

Pro odhad slozitosti alogritmi pfedpokladame, ze:

e Hashovaci funkce h rozdéluje data rovnomérné
e Sama reprezentovand mnozina S je ndhodny vybér z U s rovnomérnym rozdélenim
Tyto predpoklady v praxi ale splnény byt nemusi.

Ocekavana prumérna délka rFetézcia

Pro odhad sloZitosti se poc¢ita ocekavana délka Fetdzci. Oznacme délku i-tého fetdzce jako 1(i). Potom pravdépo-
dobnost, zZe tento Fetézec mé délku [, odpovida binomickému rozdéleni:

- () () (-3)”

Toto je jen aproximace (pro nekone¢nou velikost univerza i seznamt), pro piipad, ze N >> n?m, ale lze pouzit.
Ocekavand délka fetézce pak vychazi jako (rozepiSu faktorial a vytknu >, pak zménim rozsah sumace 1...n (protoze
nasobeni | = 0 mi nic nedd), pak mizu z [ — 1 udélat [ a sumovat 0...n —1):
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n n—1
n n—1\ 1 1.,.4_ n, 1 1.,_ n
B0 =3t =13 (") Gt = e = T
1=0

=0

Vlastné tu ale objevujeme Ameriku tim, Ze pocitame stifedni hodnotu binomicky rozdélené veli¢iny s parametrem

L — ze vzorce nam vyjde to samé. Stejné tak rozptyl ze vzorce vyjde 2 (1 — L).

Ocekavana délka nejdelsiho fetézce
Tento udaj vSak sam o sobé& nestagi, poCita se i o¢ekavany nejhorsi pfipad (ofekivana délka nejdelsiho Fetézce). Ta

se definuje nasledovné:

EMS = jP( max1(i ZP (max1(i) > )

J

Z toho (pravdépodobnost disjunkce jeva je < soucet jednotlivych pravdépodobnosti; vycisleni: pocet podmnozin
spravné velikosti a pravdépodobnost, Ze maji stejny hash):

P(maxl >j) < ZP (n>(1)a Hk O(n_ )(i)jfl < n(

n
i) m 4! m m

Najdeme mezni hodnotu jo, pro které n(Z)7~1 1 < 1. Ozna¢me ko = min{k|n < k!}. Potom jo < ko. Ze Stirlingovy
formule plyne, Ze log 2! = ©(zlogx). Z toho odvodlme (hodné neformélng, asymptoticky):

log ko! = ko log kg = O(logn)
log ko + loglog kg ~ log kg = O(loglogn)

_ kologko logn

)

logko  ‘loglogn
A jo = O(ko). Pro a < 1 plati, 7e EMS = O(jo) :

= n.._q1 . = n - ) 1
EMS = ZPmaxl ) >4) <Zm1n{1n Zl—i— Z n(%)J ﬁ)SJH,Z ﬁ—~-~§]0+70
J Jj=jo+1 Jj=jo+1
A tedy odekavana délka nejdelsiho Fetdzce je O(lolgoi gn)

Ocekavany pocet testi

Testy jsou porovnani toho, co hledame, s n&jakym prvkem, nebo zjisténi, ze fetézec je prazdny. Jejich ofekavany pocet
je dalgi odhad efektivity struktury. RozliSujeme tispé$né a netspésné hledani.
Neuspésné hledani (Je-li délka Fetdzce 0, jeden test stejné provedu, jinak otestuji cely Fetézec):

1. n _
E(T):pn70+§ lpn,l:(l—E)"-l-E%ea—l—a
l

S usporadanymi fetézci konéim difv (e +1+ 5 — L(1 —e™®)).
Pocet testii pro tispésné vyhledavéani je roven prumeru poctu testi proveden;’rch pri vlozeni kazdého z prvki, tj. 1
+ ocekavana délka fetézce pii kazdém vkladani: - Z ( —) =1+5-=1+3

Hashovani s pfemistovanim

Nevyhodou separovanych fetézci je nutnost alokovat dal§i pamét, to je neefektivni. Proto zavedeme do hashovaci
tabulky pomocné ukazatele a celé fetézce nacpeme piimo do ni (a zfetézené prvky prosté rozhézime na jiné adresy).
Pro hashovani s premistovanim se v tabulce uchovava navic jednoduse odkaz na piedchozi a nasledujici prvek retézce.
Pokud vkladame na misto, kde uz je né&jaky prvek z jiného fetézce, piehodime tento cizi prvek jinam.

Algoritmy jsou témér stejné jako pro separované fetézce, jen pti DELETE prvniho prvku fetézce je nutné na jeho
misto pfesunout druhy (pokud existuje)

nez 1 test, proto jsou INSERT a DELETE pomalejsi.
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Hashovani se dvéma ukazateli

Od predchoziho se 1isi tim, Ze misto ukazatele na pfedchozi prvek pouZivi odkaz na zacatek retézce BEGIN. Retézec
tak uz nemusi za¢inat na indexu svého hashe.

Misto pfesouvani prvki algoritmy méni BEGIN (ten je na j-tém policku vyplnén, pravé kdyZ existuje fetézec prvka
s hashem j).

e INSERT v&echno vklada na konec fetézce, zaklada-li novy, do BEGIN (na misté ur¢ené hashem) piSe, kde se
ve skute¢nosti nachéazi

e DELETE jen upravuje odkazy na nasledujici, nebo BEGIN (pokud maZe posledni prvek fetézce).

Kvili tomu, Ze Tetézce zafinaji jinde nez na svém misté, je pocet testlt o néco veétsi:

° Uspéénéhedéni:1—1—%—1—%@1-}-%4-%

e Netsp&sné hledanf priblizme 14+ % + o + (2 + a) — 2.

Sriistajici (coalesced) hashovani

Srustajici hashovani pouzivé jen jeden ukazatel v hashovaci tabulce navic — odkaz na dalsi prvek NEXT. Retézce tak
obsahuji hodnoty s raznymi hashi. Prvek s vkladame vzdy do Fetézce, obsahujiciho h(s)-té policko v tabulce.
Existuji rtizné varianty:

e Standardni (bez pomocné paméti, “late” a “early” insertion) — |LISCH, EISCH

e Bezpiivlastkové (s pomocnou paméti, “late”, “early” a “varied” insertion) — LICH, VICH, EICH.

Bez pomocné paméti — LISCH a EISCH

LISCH je “late insertion”, tedy ptidava se za posledni prvek fetézce. EISCH (“early insertion”) pfidava za prvni prvek
fetézce.

e Algoritmus MEMBER je stejny pro oba (jen projiti fetézce po odkazech NEXT).
e Alg. INSERT:

— U LISCH projiti celého fetézce (v piipadé Zze neni prazdny, jinak jednoduse vloZim na spravné policko) s
testy na pritomnost prvku, potom vlozeni na libovolné volné misto v tabulce a pfipojeni na konec fetézce.

— Pro EISCH vlozeni na néjaké volné misto v tabulce a jen pfepojeni ukazatelat NEXT — ptipojeni do Fetézce
za prvni prvek (pokud je fetézec neprazdny).

Algoritmy DELETE nejsou znamy, kromé primitivnich. Problémem je u nich zachovini ndhodného uspotradani
prvki v Tetézcich, které se predpoklada pro dodrzeni oekdvanych ¢ast operaci. Je ale mozné také prvky jen oznacit
jako odstranéné a jejich mista pouzit p¥i vkladani dalgich (to ale zpomaluje hledani).

EISCH je kupodivu o n&co rychlejsi na tusp&iné vyhledani (je v&tsi pravdépodobnost prace s novym prvkem),
oCekavany pocet testu je stejny.

Pocet testl v neuspésném piipadé: Spocteme prumér pies viechny posloupnosti délky n+1 (kde hledame n+1 .
prvek v mnoziné ostatnich n ). Oznacme c,; pocet fetézcti délky [, které piispivaji celkem 1 +2+---+1 =10+ (é)
porovnanimi k sumé:

n0 + Yoy lent + 201 (é)cnvl
mn+1

Tady c,,0 predstavuje pocet prazdnych radka, tedy c,o = (m — n)m”, le,,; je souCet délek vSech fetézci v
reprezentacich n-prvk. mnozin, tedy Z?:l lep = nm™.

Posledni ¢len ozna¢ime S,,. Pii INSERTu do n — 1-prvkové mnoziny jsou 2 moznosti vzniku fetézce délky I: bud
piidavam do fetézce (délky I — 1), nebo Fetézec (ptv. délky [) nezménim. Z toho vyjadiime rekurentni vztah pro S,
(apravy: rozepsani rozdilii, vykréceni, rozpis 1 jako 12 — 1+ 1= (1) +1):

S, = Z (;) (m — Z)Cnfl,l + ; (;) (l — 1)Cn71,l—1 =mSp_1 — ;lQCn,l,l = (m + 2)5'”71 + (n — 1)m”—1)

l

. n+2 n+1 .
Pak pomoci vztahu T = Y"1 | ic" = =€ (?_*520 ¢ spocitaného z (c — 1)T¢ = ne ! + (X1, —c') — c ziskdme

nerekurentni vztah (Sy = 0, obréceni sumace a vytknuti m + 27~1):
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n—1 n—1 A
. . 1
S, = (m+2)""1S + ;:0 (m+2)in—1—i)m" 17" = (m+2)"! ;_1 i <mT_T|L_2> = Z(m(m +2)" —m" = 2nm”

A tedy ocekavany pocet testu vyjde:

1 2\" 2n 1
1+=-((1+=) - 1—-=|~1+-(e2*—-1-2
+4(<+m> m) —|—4(e @)

Pocet testii pro tspédny piipad spoc¢teme pro LISCH jako pocet testi pii vkladani prvku. Metoda EISCH pro
tento postup nespliuje predpoklady. Porovnéni kli¢a pifi neispésném vyhledavéni je stejné pii pfistupu na obsazené
policko, neporovnavam ale nic pfi pfistupu na neobsazené policko, takZze dostavam:

n 1 2\" 2n 1 2\" 2n
—+ = 1+—)] —-1—— ) =- 1+— —14 —
m 4 m m 4 m m

Priamér pro postupné vkladani vsech prvka pak dava:

n—1 i . n
1 2 21 m 2 2n n—1 1 o
1 -((1+—) - 1+—)=1+—((1+—) —1—— ~l+—(e**—1-2 —
+;4<( +m> +m> +8n << +m) m)+ 4dm +8a(6 a)+4

Pro metodu EISCH vychazi (bez dikazu):

7:((1-1—;)71—1)%;(6“—1)

Vsechny odhady maji odchylku O(%)

S pomocnou paméti — LICH, VICH, EICH
V této variantd rozddlime pamét na dvé ¢asti:

e (hash-funkci) pfimo adresovatelna

e pomocnd ¢ast (bez pristupu hash-funkcei)

Pii kolizich nejdiive ukladame do fadkit z pomocné ¢asti, pak teprve do piimo adresovatelné, tedy oddalujeme
sriustani Fetézci. Chovéni se tak az do urcitého okamziku podobé separovanym.
Existuji tii varianty podle chovéani algoritmu INSERT:

e LICH vzdy piidava na konec Fetézce
e EICH v pfipadé neprazdného fetézce vzdy za 1. prvek

e VICH vizdy za posledni prvek v pomocné paméti nebo (pokud zadné v pomocné paméti nejsou) za 1. prvek
fetézce (tj. chova se na pomocné paméti jako LICH a v piimo adresovatelné ¢asti jako EICH).

Algoritmy az na VICH se chovaji stejné jako ve standardnim srustajicim hashovanil, rozhodujici je vybér volného
tfadku pro vlozeni: napf. “vzdy vyber z nejvyssi adresy” muze zaruc€it pouzivani pomocné paméti. Také tu neni piirozené
efektivni DELETE.

Odhad slozitosti: definujeme si néasledujici hodnoty:

e n — pocet ulozenych prvku
e m — velikost pfimo adresovatelné paméti

e m' — celkova velikost paméti

e o = -2 — faktor zaplnéni
m
m

e = — adresovaci faktor
m

e )\ - jediné nezap. feeni rovnice et + A = 4

Pokud je a < A\, pak pro vSechny verze vychazi ocekdvany pocet testi e F + % v neispésném piipadé a 1 + %
v tspé&sném (chyba: O(log \;’%)

V piipadg, Ze a > AS (zalinaji srustat fetdzce), se metody li§i a vychazi divnosti. V netsp&sném piipadé je VICH
a LICH lepsi nez EICH, v uspésném vede VICH pied EICH a LICH (vzdy o jednotky procent). Doporucena hodnota

B = 0.86. Na hledéani volného fadku se v praxi hodi napf. spojovy seznam volnych fadka.
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Linearni pridavani
Tato a nésledujici metoda nepouziva zadné dodateéné polozky v hashovaci tabulce a zaroven fetézce kolidujich prvki
uklada piimo do ni. Nalezeni dalsitho prvku z fetézce je piimo v algoritmu.

Linearni pfidavéani je nejjednodusim feSenim takové situace: v piipadé kolize pii INSERTu nalezne nejblizsi vyssi
volné poli¢ko a vlozi novy prvek tam. Predpokladame “cyklickou” pamét, tj. kdyz dojdeme na konec, vkladame od
zacatku.

Problémem je tvofeni shluki — pfi velkém zaplnéni se operace dost zpomaluji. Také nepodporuje efektivni DELETE
(a ani primitivni zptisoby nejsou moc richlé). V praxi je dobré uchovavat pocet uloZenych prvka nebo mit zardzku
(nikdy neobsazované pole), abychom védéli, kdy dojde k pFeplnéni.

2
Ocekéavany pocet testi je 5 <1 + ( ) ) v netspésném a s (1 + (1 a)) v uspésném piipadé (bez dukazu).

Dvojité hashovani

Dvojité hashovani je vylepSeni pfedchozi metody| tak, aby nevznikaly shluky. Vybér nasledujiciho radku bude zavisly
na predchozim, ale s rovnomérnym rozloZzenim. Na to pouziji druhou hashovaci funkci hs.

Pii operacich INSERT pak hledam nejmensi ¢ od 0, Ze (hi(z) + 4 - ho(z)) mod m je volné policko, tj. postupné
pricitdm hs(x) a modulim. Stejny postup je i pro operaci MEMBER.

Je nutné, aby ho(x) /m, tj. abych mé&l prosté posloupnosti (a z kazdého policka tak mohl vést fetézec po celé
tabulce). Idea, Ze iterace hy tvoii pro kazdé x ndhodnou permutaci pamétovych mist, neni uplné piesna, ale v praxi
staci, aby z hi(x) = h1(y) plynulo, Ze ha(x) a ha(y) budou odlisné.

Funkce navic musime volit “chytie” (i linearni pfidavani je spec. piip. dvojitého hashovani, kdy hy = 1). Pak tato
metoda je znatelné rychlejsi nez lin. pridavani. Pfedpoklad nadhodnosti pouzity v teoretické analyze sice splnit nelze,
ale priblizit se mu ano.

Ocekavany pocet testt

Piedpokladéame, Ze iterovani funkce ho tvori ndhodné permutace (coz, jak bylo fefeno, neni uplné presné).
Pro netispé8ny piipad: oznacme g;(n, m) pravdépodobnost, zZe pfi zaplnéni = je pro néjaké x prvnich i — 1 policek,

kam bych ho mohl vlozit, plnych. Potom ¢;(n,m) = % a tedy ¢;(n,m) = Zq;_1(n—1,m—1).
j=0
Ocekavany pocet testi je (pfedposledni rovnost plyne z rekurentniho vztahu pro ¢;, posledni krok dokazat indukei):
- - n m+1
1)( =1+—Cn-1m-1)= —
jE:0]+ (gj(n,m) — gj41(n,m)) jgzoq]nm +m (n m—1) e

vvvvvv

1 1 m+1 1 m+1 1 1
— C(i,m) = — —l———~—In{ ——— |~ -1
n; (i,m) n;n m—1+1 an(m—n+1> an(l—a)
Srovnani
Podle poctu testu:
neudspésné uspésné
1. | separované usporadané fetézce | separované (usp. i neusp.) Fetézce, pfemistovani
2. | separované fetézce, premistovani | dva ukazatele
3. dva ukazatele VICH
4. VICH, LICH LICH
5. EICH EICH
6. LISCH, EISCH EISCH
7. dvojité hashovani LISCH
8. linearni ptidavani dvojité hashovani
9. linearni pridavani

e VICH je pfi vhodném « lepsi nez hashovéani se dvéma ukazateli.
e Lineérni pridavani se neda pouzit pro a > 0.7, dvojité hashovani pro a > 0.9.

e Separované Fetézce a obecné srustajici hashovani pouzivaji vic paméti, pfemistovani a dvojité hashovani zas vic
¢asu, tj. nelze fict, které je jednoznacné lepsi.
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Implementac¢ni dodatky
e Pro hledani volnych fadki se v&tSinou pouZiva seznam (zasobnik).

e Pieplnéni se vétsinou fesi drZzenim « v rozumném intervalu ((1/4,1)) a piFehashovanim do jinak velké tabulky
(2% - m) pfi pfe- nebo podteceni

e V praxi se doporuc¢uje piehashovani odkladat (nap¥. pomocnymi tabulkami) a provadét pfi necinnosti systému.

DELETE se ve strukturach, které ho nepodporuji, fesi oznacenim policka jako smazaného s moznosti vyuziti pii
vkladéani. V piipadé, ze polovina poli je blokovana timto zpiisobem, se vSe prehashuje. Pro sristajici hashovani se toto
pouzivat nemusi, mame metody na zachovani ndhodnosti rozdéleni dat.

V praxi je vyhodné, zname-li néco o rozdéleni vstupnich dat, aby ho hashovaci funkce kopirovala (vétsinou to
ale nejde), jinak musime predpokladat rovnomérnost, coz zaruceno zdaleka neni. Nutnost rovnomérného rozdéleni
vstupnich dat lze obejit (viz nize).

11.2 Univerzalni hashovani

Abychom nemuseli pfedpokladat rovnomérné rozlozeni vstupnich hashovanych dat (coz zdaleka neni vzdy zaruceno),
budeme mit misto pevné hash-funkce néjakou mnozinu H, z niz funkci ndhodné rovnomérné vyberu. Analyza slozitosti
se pak déla pies viechny h € H a plati pro viechny S C U —i nerovnomérné (S je dana pevné a h se k ni voli; |U| = N).

Pro formalizaci analyz je nutné mit analytické zadani funkci h a znat piesnou velikost mnoZiny |H|. To obejdeme
ocislovanim funkci H = {h;;i € I} a pocitanim s indexovou mnozinou (o¢ekavana hodnota je prumér pies I). Pii
pouziti skuteéné velikosti H v odhadech bychom dostali horsi vysledky, protoze nékteré funkce s riznymi indexy se
miizou ve skutecnosti ukazat jako identické, a to tu zanedbavame.

Definice: Systém funkei H = {h;;i € I} : U — {0,...,m — 1} je c-univerzalni, pokud:

Va,y € Uz #y: |{i € I hi(x) = hi(y)}| < <.

Tj. zarucCuje se, ze pro kazdé dva ruzné prvky ma maximalné€ ¢ funkei kolizi.

Existence c-univerzalnich systémi
Piedpokladejme, Ze universum ma tvar U = {0,1,..., N — 1} kde N je ng&jaké prvocislo a vezmeme funkce typu
hap(x) = ((ax +b) mod N) modm

Jsou dobfe pouzitelné, protoze se daji pocitat rychle. Protoze N je prvoéislo, mizeme pracovat v Zy, coz je téleso.
Rovnice hgp(x) = hap(y) je ekvivalentni s:

N
He{0,....m—1}ATr,s€{0,...,[—]|—1}:(ax+b=i+rm) mod NA(ay+b=i+sm) mod N
m

Z Frobeniovy véty o jednoznatnosti feSeni linedrnich rovnic plyne, ze pro kazdé r,s,i existuje jen jedna dvojice
a,b , které vyhovuje. Pocet feSeni soustavy je tedy omezeny ¢islem m - [%12 (i — m hodnot, r,s — (%1 hodnot pro
dana z,y).

Pak je systém c-univerzalni pro ¢ = ([%])2/ (%)2 a jeho velikost opdovida N2.

Vlastnosti

Vyrobime si pomocnou funkci

_ J1prohi(z) = hi(y),z #y
6i (-T, y) - ..
0 jinak
Chceme potom spocitat soucet 6;(x, S) = 3_, 5 0i(2,y). Z vysledku vidime ocekivanou délku fetézce pro libovolnou
(jednu) mnozinu dat. Tohle pak se¢tu pies vSechny mé hash-funkce a z c-univerzality dostanu

7]
251‘(%5) - ZZéi(I?ZJ) < Z Cﬂ — {(|S| " e pro @ €S
iel yes iel yeSaty |Sle jinak

Z toho dopocitam (podélenim |I|) horni odhad o¢ekavaného §;(z, .S).

Vysledek: ofekavany ¢as operaci MEMBER, INSERT a DELETE v c-univerzalnim hashovani je O(1+ca) (kde
faktor naplnéni o = %) Cas n po sobé jdoucich operaci na ptivodné prazdné tabulce je O(n(1 + $a)). To neni lepsi
hodnota nez maji separované fetézce (O(1 4 «)), ale u nich pFedpokladdm rovnomeérné rozdéleni dat.

Vybér vhodné funkce neni aplné jednoduchy, protoze funkci miZe celkem byt napi az N2, tj. nelze ho provést
jednoduchym zavoldnim generdtoru nahodnych ¢isel, nybrz napt. ndhodnym vybrianim kazdého bitu indexu funkce.
Proto je vyhodné najit co nejmensi c-univerzalni systémy (viz dale).


http://wiki.matfyz.cz.org/wiki/#Univerz�ln�_hashov�n�
http://wiki.matfyz.cz.org/wiki/#Doln�_odhady_velikosti_univerz�ln�ch_syst�m�

11.3. PERFEKTNI HASHOVANI 65

Dolni odhady velikosti univ. systému

Ocislujme hash-funkce z I a induktivné definujme mnoziny U; jako nejvétsi podmnoziny U;_1 takoveé, ze h;,—1(U;) je
jednoprvkova. Plati |U;| > [U;;l] tedy |U;| > [ 2] - velikost téchto mnozin klesé s logaritmem a |I| > 2 ([log,, N|—
1). Takze velikost univ. systému roste alespon imeérné logaritmu velikosti univerza.

Dolni odhad ¢

5-univerzalni systém: Zvolme ¢t € N a k nému vezméme t-té prvocislo p; tak, ze tlnp, > mln N. Definujme systém
funkei H = {ge.au(x)|t <1 <2t,c,d €{0,1,...,po—1}} kde ((c(z mod p;)+d) mod ps;) mod m. Z¥ejmé |H| = tp3,.
Odhadem |G = {(¢,d,1); heai(z) = heai(y)}, kdyZ si mnozinu rozdélime na Gy = {(¢,d,l) € G;x mod p; # y
mod p;} a G2 = {(c¢,d,l) € G;x mod p; =y mod p;}, se da dokazat, 7e systém je 5-univerzalni, za dalsich podminek
i 3.25-univerzalni.
Dolni odhad c: Plati: ¢ > 1 — . Spocitdme ), >
nerovnosti, u; , = [{x € U, h(x) =1i}|):

P Op(z,y) — pro pevnou h mame (z Cauchy-Schwarzovy

Zéh(xy Zuzhuzh_l)z(z =0 uzh) _N= Ni_N

m
z,yclU

Tedy Y pem dopyer 0(2:y) > 7|H|Ng_m). Zaroven plati Yy >0, v 0(2,y) <20, e cﬂ NZC%, coz mi dava
vysledek.

11.3 Perfektni hashovani

Zékladni ideou perfektniho hashovani je nalézt hash-funkci, ktera pro danou mnozinu S nedéla zadné kolize, takze ope-
race MEMBER bude velice rychla. Potom je nevyhoda, Ze nelze prirozenym zptisobem realizovat operaci INSERT,
tj. v praxi se nesmi moc ¢asto vyskytovat.

Tabulka by neméla byt o mnoho vétsi nez mnozina S a funkce h rychle spocitatelna a jeji realizace nezabirat moc
paméti (tedy zadna zadavani tabulkou).

Definice

e Hashovaci funkce h je perfektni pro mnozinu S, pokud pro Vz,y € S,z # y : h(z) # h(y)

e Soubor funkci H : U — {0,...,m — 1} je (N, m,n)-perfektni, pokud V.S C U takové, Ze |S| = n existuje h € H
perfektni pro S.

Odhady velikosti

Kazd4 funkce h je perfektni pro Z{H?:_Ol |h=1(i;)};0 <ig < -+ <in—1 < m} mnozin (s¢itdme pies viechny mnoziny
hashia h(S) a pro kazdou z nich uvazujeme v8echny moznosti, jak mohla vzniknout). Z Cauchy-Schwarzovy nerovnosti
plyne, Ze tento vyraz nabyvd maxima, kdyz Vi : |h=1(i)| = % Kazda funkce je tedy perfektni pro max. (TS)(%)”
mnozin. Z toho plyne:

()
n
N (N7
() (3%)
Jiny odhad lze provést jako u c-univ. systému s ocislovanymi funkcemi |H| = {hq,..., ht}. Pouzivam induktivné
definované mnoziny U; , kde Uy = U a U; je nejvétsi podmnozina U;_; , kde je zrovna funkce h; konstantni.

Dostavame |U;| > % tj. U] > logNl

logm *

H| >

ale z perfektnosti plyne |U;| < 1. Dostavame t >

mt ?

Existence

Reprezentujme soubor funkci H = {hi,...,h;} na univerzu velikosti N pomoci matice M (H) typu N x ¢, takze
M(H)z,; = hi(x), tj. v jednom sloupci jsou vysledky jedné hashovaci funkce pro vSechny prvky univerza.

Pak 7adné funkce z H neni perfektni pro mnozinu S C U , kdyZ podmatice M (H) tvofena fadky piislusejicimi
prvkim S nemad prosty sloupec. Takovych matic je maximalné (pocet v8ech funkci minus pocet prostych, to celé krat
libovolné doplnéni na N fadek):

(mn _ Tﬁ(m _ Z)) X m(N—n)t

=0
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Podmnozin U velikosti n je pak (]Z), ¢imZz vynasobeno mam pocet matic neodpovidajicich (N, m,n)-perfektnimu
systému. Viech matic je mVt. Potom existuje (N, m, n)-perfektni systém, kdyz:

()i e

=0

n2

Prigernymi kejklemi dostaneme podminku existence ¢ > n(ln N)e .

Konstrukce funkce

Chceme splnit rychlou spocitatelnost a pamétovou nenaro¢nost. Pfedpokladame univerzum prvociselné velikosti a
funkce typu:
hi(z) = (kxz mod N) mod m

Ozna¢me b¥ = |{z € S;(kz mod N) mod m = i}|. Potom pokud hj(x) neni perfektni, pak néjaké b¥ = 2 a mam
S 0 2 nt2

Odhadnu vyraz o (7 (0F)2) — n) = Y enyesthil <k < N hg(x) = hy(y)}. Z vlastnosti modula mam
takovych k£ pro dand x,y nejvyse QL%J = 2L%J Dostavam tedy odhad 2(N — 1)% a z ngj vidim, 7e existuje
takové k, ze Z?;Bl(bff < W + n, tedy pro tabulku velikosti m > n(n — 1) mam perfektni funkci.

Dé se dokézat trochu slabsi predpoklad, ze P(k; Y2,  (bF)? < w +n) > 1/4, ktery je zakladem pravdépo-
dobnostniho algoritmu.

Pak mam deterministicky algoritmus, ktery pro m = n(n — 1) + 1 nalezne perfektni hy v ¢ase O(nN) a pravdépo-

dobnostni, ktery pro m = 2n(n — 1) najde perfektni iy v €ase O(n). Mam tedy konstrukeci perfektni hash-funkce, ta
ale nesplituje pozadavek na malou tabulku (m = ©(n?)).

Mensi tabulka

Zmengime-li velikost tabulky na m = n, bude vyse uvedeny algoritmus schopny nalézt funkeci, pro kterou plati z:(bic )2 <
3n (32(b¥)? < 4n v pravdépodobnostni varianté). Kazdou kolizi pak mazeme “rozstrkat” perfektni funkci nad miniaturni
tabulkou a celkova velikost vSech tabulek bude mnohem mensi:

e Vezmeme nalezenou funkci a najdeme viechny nepréazdné mnoziny S; = {s € S; hi(s) = i}

e Pro jim odpovidajici ¢; = |S;|(]Si] — 1) + 1 (dvojnasobek v pravdép. metods) najdeme k; takové, 7e hy, je
perfektni funkce pro .S; do tabulky velikosti c;.

e Definujme d; = Z;;g ¢;, potom pokud hi(z) =1, pak g(z) = d; + hii(x) je perfektni, jeji hodnota spocitatelna
v ¢ase O(1) a hashuje do tabulky velikosti O(3n) (O(6n) s pravdép. piipadé), je naleznutelnd v ¢ase O(nN)
(O(n)) a pro jeji ulozeni do paméti jsou potieba hodnoty k a k;, vyzadujici O(nlog N) paméti.

Pro vypocet g(x) potfebuji 2 nasobeni, 2 modulo a 1 séitani (pro d; v paméti), tabulka ma velikost > ¢; < Y (bF)? <

3n. Takova funkce ale stale nespliiuje pozadavek na malo paméti pro ulozeni.

“Mala” funkce

logm
loglogm

Vime, Ze pro m € N je pocet prvocisel, ktera ho déli O( )- Z toho tivahou o délitelich ¢isla D = [, o, (s; —

s;) <N "* na n-prvkové S a vzorce hustoty prvoéisel p; < 2t Int dostanu, 7e existuje p o velikosti O(In D) = O(n? In N)
takové, ze ¢p(z) = x mod p je perfektni pro S.

Deterministické nalezeni trva O(n3lognlog N) (test perfektnosti kazdého systému je O(nlogn)). Proto pouzi-
jeme pravdépodobnostni algoritmus (mezi 4cn? In N pfir. &isly je aspoii 1/2 prvocisel, ktera vyhovuji): nejdiiv najde
prvocislo a pak testuje perfektnost. Ocekavany pocet testt je O(In(4cn?In N)), celkové sloZitost algoritmu je pak
O(nlogn(logn + loglog N)). Najde zhruba az 2x v&tsi prvocislo nez deterministicky.

Tuto funkci pouZzijeme ke konstrukci vysledné hash-funkce:

1. Nalezneme prvocislo gy, aby ¢q, () = mod ¢y byla perfektni pro S
2. Polozime S1 = {¢4,(s)|s € S}, pak najdeme prvocislo ¢; € (n(n —1)+1,2n(n —1) +2)
3. K nému existuje I € (1,9 — 1) takové, 7e hi(x) = ((Iz mod ¢o) mod ¢1) je perfektni pro Sy

4. Polozime So = {hi(s)|s € S1} a najdeme perfektni g pro S do tabulky s méné nez 3n fadky (viz vyse, pocita se
ale do univerza o velikosti ¢)-

5. Pak f(z) = g(hi(¢q,(z))) je perfektni.

Funkce qo je uréena 1 &slem o velikosti O(n?log N), h; 2 &isly o velikosti O(n?) a O(qo), g je uréena n + 1 &isly o
O(q1), tj. celkem zadani vyzaduje O(nlogn + logn + loglog N) paméti.
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Kapitola 12

Statnice - Dynamizace datovych struktur

12.1 Uvod

Mnoho datovych struktur podporuje velice efektivni operaci MEMBER, ale nem4 operace INSERT a DELETE.
Ukolem dynamizace je pravé tyto operace do jakékoliv obecné struktury co nejefektivnéji doplnit.

Zobecnény vyhledavaci problém

Zobecnény vyhledavaci problém je libovolna funkce f : U; x 2Y2 — Us — pro prvek a né&jakou mnozinu vraci n&jakou
hodnotu.

Struktura S je statickd struktura fesici vyhledavaci problém (neboli S-struktura) f, je-li dan algoritmus, ktery pro
A C U, zkonstruuje datovou strukturu S(A) a algoritmus, ktery pro x € U; a S(A) spocte f(xz, A).

Struktura je semidynamickd, pokud navic existuje algoritmus, ktery pro x € Uy a S(A) zkonstruuje S-strukturu
S(AU{x}).

Struktura je dynamickd, pokud navic existuje algoritmus, ktery pro z € A a S(A) zkonstruuje S-strukturu
S(A\far}).

Ve v8ech nésledujicich operacich budeme uvazovat jen rozlozitelny vyhledavaci problém:

e Vyhledavaci problém je rozlozitelny, pokud existuje bindrni operace o na univerzu Us takova, ze pro disjunktni
A, BCUyauxzelU plati f(z,A)o f(xz,B) = f(x, AU B).

To plati pro situaci, kterd néas nejvic zajima — pokud funkce f provadi operaci MEMBER nad néjakou datovou
strukturou. Jiné problémy (pat¥i  do konvexniho obalu mnoziny?) ale rozloZitelné nejsou.
Navic budeme predpokladat, Ze funkce o Ize spocitat v konstantnim ¢ase. Oznac¢me

e (Qs(n) ¢as na vy¢€isleni f(z, A), pokud |A] =n
e Ss(n) pamétovy prostor potiebny k reprezentaci n-prvkové mnoziny

e Pgs(n) Cas na vytvorfeni struktury S(A) pro |[A| =n

Pro asymptotické odhady budeme piedpokladat, ze funkce Qs(n), Ss) , Ps(n)

jsou neklesajici.
n n

12.2 Semidynamizace

Vytvoiime semidynamickou strukturu, jejiz ¢as operace INSERT bude velmi rychly a navic se ndm moc nepokazi doba
pro provedeni operace MEMBER. Zakladni idea je podobnd jako v binomiélnich haldach — roztrhame reprezentovanou
mnozinu A na sadu disjunktnich podmnozin A; o velikosti 2¢ (takové mnoziny jsou neprazdné pro i odpovidajici
jednickdm v binarnim zéapisu ¢isla |A|.

Formélné budeme mit spojovy seznam S-struktur S(A;) odpovidajicich mnoZindm A;, potom seznam spojovych
seznami s(A;), které obsahuji prvky jednotlivych mnoZin, a nakonec pomocnou dynamickou strukturu 7' (nap¥. binarni
vyhledavaci strom). To vechno dohromady zjevné vyzaduje jen O(Ss(n)) paméti (celkem reprezentujeme pofad stejné
prvki a vyhledévaci stromy i spojaky jsou O(n)).

Struktura 7T se pouziva k “rychlému” testovani pfed INSERTem, zda nechceme vklddat prvek, ktery uz v mnoziné
mame, piipadné pred DELETEM, jestli nechceme mazat neexistujici prvek. Pro jednoduchost to v popisech operaci
vynechame.

67
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Operace MEMBER

Operace MEMBER potom projde vSechny neprazdné mnoziny A; a zavola MEMBER . na nich. Vysledek spoji za
pomoci funkce o.

To celkem dava slozitost MEMBERu O(Qs(n)log(n)), protoze hleddme v max. log, dil¢ich mnoZinach.

Protoze jakékoliv mocniny rostou rychleji nez logaritmus, plati, Ze pokud Qs = n¢ pro né&jaké ¢ > 0, pak je operace
MEMBER O(n¢).

Operace INSERT

Operace INSERT najde nejmensi ¢ takové, ze A; = (). Potom vezme vSechny A;,j < i (ty jsou neprézdné) a spolu
s vkladanym prvkem je slije do jedné mnoziny A; (zahodi S-struktury pro viechna A;,j < i, zkonkatenuje spojaky
s(A;) a na jejich zakladé zkonstruuje novou S-strukturu S(A;)). Nova mnozina ma spravny pocet prvki, protoze
S +1=20

V odhadu amortizované slozitosti vyuzijeme fakt, ze S-struktura pro A; se tvoii jen tehdy, kdyz existuji S-struktury
pro viechny A;,j < i. Tj. S-struktura o velikosti 2° prvki se konstruuje znovu az po dalsich 2°*! — 1 INSERTech.
Amortizované tak vychazi :

S PR < e el = Bl logn = (P4 log n).

Podobné jako pro MEMBER plati, Zze pokud Ps = n® pro néjaké ¢ > 1, pak je slozitost operace INSERT

O(nc1).

Operace INSERT se zarufenym nejhor$im c¢asem

Protoze nékdy nesta¢i mit INSERT rychly amortizované, byla vytvorena jeho varianta, kterd zaruCuje rozumnou
rychlost i v nejhor$im piipadé. DEl4 se to prostym rozlozenim potiebnych operaci do vSech volani. Musime ale povolit
i pozadavky na nasi strukturu — misto max. jedné mnoziny pro kazdou velikost odpovidajici mocniné dvou budeme
mit max. 4 takové mnoziny A, o, ... A; 3, z nichz posledni navic byva zkonstruovana jen ¢astecné (“rozpracovand”).

Ozna¢éme pocet mnozin A; jako k;, pficemz k; = —1, pokud neexistuje z4dna mnozina velikosti 2¢. Algoritmus
potom vypada nasledovné:

1. Vytvoii se jednoprvkova Ag o1 = {x} a zvysi ko (t]. i odpovidajici S-struktura)
2. Pro prvni souvisly tsek, kde k; > 0:

(a) Provedeme dalsich % konstrukce S-struktury S(A;, k;)

(b) Pokud jsme tim tuto S-strukturu dotvofili, vezmeme prvni dvé struktury “o patro niz” (4,_10 a Ai—11) a
pripravime je prvnim krokem k slouceni. Zaroven je odtud odebereme a piecislujeme zbylé. Jejich zapocaté
slouceni prfidame na droven i.

3. Pokud jsme v poslednim kroku (i, t.z. k;+1 = 0) vytvofili druhou strukturu stejné velikosti na nejvy$sim dosaze-
ném “patie”, pripravime prvni krok slouceni té€chto dvou nejvétsich struktur, pfemistime jejich zapocaté slouceni
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“o patro vy§’ a odebereme puvodni struktury.

Diky tomu, Ze pocet kroki volime tak Sikovné, vidycky dotvofime strukturu prévé vfas na to, abychom mohli
vytvaret dalsi stejné velikosti. Navic, protoze se provede jen O(M) kroki pro kazdé i, odpovida slozitost v nejhorsim

2
piipadé amortizované slozitosti pavodni operace INSERT.

12.3 Dynamizace

P#i uplné dynamizaci navic pozadujeme efektivni algoritmus DELETE. Piidame dalsi predpoklad, a to, Ze na nasi
puvodni S-struktufe existuje operace FAKE-DELETE (ta spociva v oznaceni n&jakého prvku jako “smazaného”, aniz
by se smazal skutecné — dal tedy zabira misto a prodluZuje operace).

Zakladni ideou oproti semidynamizaci navic je, Ze se budeme snazit za kazdou cenu zajistit, aby vSechny nage
pomocné S-struktury stale obsahovaly alespon osminu “nesmazanych” prvkii a pfestavovat je az poté, co pocet “sma-
zanych” piekro¢i tuto mez. Formalné nase S-struktury reprezentuji vlastné mnoziny B;, kde B; = A \{z;;i =1,2...k}
(a 2073 < |A;] < 29).

Asymptoticky tak zaru¢ime, %Ze mnoZzin (a pomocnych S-struktur) bude stale jen logaritmicky mnoho a pamétové
naroky taky ztstavaji asymptoticky stejné. Struktura je tedy stejna jako pro (zakladni) dynamizaci. Navic jsou nyni
spojové seznamy prvkiu piimo provazané s S-strukturami (protoZe uz nepozname podle velikosti seznamu, ke které
S-struktufe vlastné patii).

Operace MEMBER pak pracuje tplné stejné, jen nakonec zkontroluje, zda nalezeny prvek nebyl oznacen jako
“smazany” (a p¥ipadné ho pak nevrati).
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Operace INSERT
Algoritmus operace INSERT(x) je nasledujici:

1. Najdi nejmensi j takove, 7e | U;<; A;| < 27.

2. Vytvorime A; = U;<;A;U{z} (vietné S-struktury a spojaku). To spliuje pozadavky na velikost 2071 < |A;| < 27,
jinak by pro j nebylo nejmensi.

3. Polozime A; = ) pro i < j.

Diky zachovavané minimalni velikosti vytvafené mnoziny méame slozitost amortizované stejnou jako v piipadé
semidynamizace.

Operace DELETE

Odebrani prvku x z nasi dynamické struktury vypada néasledovné:
1. Odstranime x ze spojiku
2. Vyfesime ¢tyii ruzné piipady podle velikosti mnoziny A;, kterd obsahuje prvek z:

(a) Je-li A; jen jednoprvkové, prosté zahodim struktury s ni spojené.
(b) Je-li |A;] > 2073 (tj. je$té mam vic neZ osminu prvki “platnych”), provedeme pouze FAKE-DELETE.

(c) Je-li A;_; bud prézdné, nebo dost velkd (|A;_1| > 2¢2), mizeme ji s A; prohodit. Pro “nové” A;_; pak
vytvoiime novou S-strukturu.

(d) Je-li A;—; neprazdna, ale moc mala na prohozeni s A;, potom je urcité muzeme sloucit a ziskAme novou
mnozinu, ktera spliiuje velikostni omezeni pro A;. Pro ni vyrobime novou S-strukturu.

Amortizovana slozitost celé operace DELETE je O(Dg(n)+logn + PST(")), kde Ds(n) je ¢as potfebny na operaci

FAKE-DELETE a logn je potieba na vyhledani prvku. Odhadneme, kolikrat se déla skutecné piestavéni S-struktur.
Pokud z € A;, pak DELETE mitiZe nové vytvofit jen S(A;) nebo S(A;_1). Z jejich podminek velikosti (v algoritmu) vi-
dime, Ze mezi dvéma DELETE pro stejné A; (pficemz |A;| < 2°72) se musi provést aspon 2/ ~3-krat FAKE-DELETE
(a libovolny pocet DELETE na jinych mnoZinéch). Amortizované slozitost vytvafeni S-struktur tak vychazi:

P3(2j72) Pg(n)
T =0
I se soucasné provadénymi operacemi DELETE se amortizovana slozitost operaci INSERT zachovava. Aby
INSERT vytvoril podruhé strukturu pro A;, musi opét nastat 1 + qu |4, > 2/=1, Protoze DELETE nikdy
nevytvoii strukturu s vic nez polovinou skute¢né zaplnénou, musi se do té doby provést aspoit 2¢~2 INSERT1, ¢imz
ziskame stejnou situaci jako u semidynamizace.
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Kapitola 13

Statnice - Datové struktury ve vnéjsi pameéti

13.1 Zakladni pojmy

Logickou jednotkou dat je zdznam, ktery ma atributy se jmény a doménami (uvaZujeme max. jednu hodnotu pro
kazdy atribut).

(Homogenni) soubor je kolekce (multimnozina) zaznami. Na souboru jsou definovany operace INSERT, DE-

LETE, UPDATE a FETCH.

Pro soubory s neopakujicimi se zaznamy je kli¢ mnozina atributi, které zdznam jednoznacéné identifikuji v
souboru. Jeden nich z kli¢i se oznacuje jako primarni.

Vyhledavaci kli¢ je néco jiného — k jeho jedné hodnoté se da najit mnozina odpovidajicich zdznamu. Jsou tii

druhy vyhledavacich kli¢a: hodnotovy, hashovany a relativni (pfimo pozice v souboru).

Logickému zaznamu odpovida fyzicky zaznam délky R, BUNO na magnetickém disku; ten muize obsahovat
dalgi data — oddélovace, ukazatele, hlavicky. Zaznamy maji bud pevnou, nebo proménnou délku.

Fyzické zéznamy jsou organizovany do bloki délky B — hlavni jednotky pifenosu mezi RAM a HDD.

% se nazyva blokovaci faktor (|b]).

Schéma organizace soubort (SOS) je popis logické pamétové struktury, ve které se soubor nachéazi. Maze obsa-

hovat vice logickych soubort, ten ktery nese uzivatelski data je primarni, jeho délka v po¢tu zaznamu se znadi
N. Dalsi operace nad SOS jsou BUILD, REORGANIZATION, OPEN, CLOSE.

Dotaz je kazda funkce, ktera pro zadany argument vrati “odpovéd” — mnozinu zéaznamii. Dotazy mohou byt bud
na uplnou, nebo jen ¢astecnou shodu, popt. intervalovou shodu.

VyvéZenost struktury je zajisténi omezeni délky cesty pii vyhledavani néjakym vyrazem ( O(log N) atp.), popf.

rovnomérnosti naplnéni bloki (popisuje ji faktor naplnéni stranek). Splnéni se dosahuje §tépenim a slévanim
bloku.

SOS, které spliuje vyvazenost, se nazyva dynamické, jinak statické.

Fyzicka média

Soubory se fyzicky uklddaji hlavné na magnetické pasky nebo HDD.

Pasky umoziuji jen sekven¢ni pfistup, bloky jsou pii vyhled4vani ¢teny a kontrolovany sekven¢né (vhodné

set¥idéni dat podle klice). Pro kapacitu pasky je dulezitd hustota, jsou nutné meziblokové mezery. Sekvenéni
Cteni trva t’' = R-t/(R+ W), kde W jsou meziblokové mezery, ¢ je transfer rate.

HDD umoziiuje pfimy pristup k dattm. UvaZzuji se hlavy, valce (cylindry) a stopy. VZdy jen jedna hlava muze
¢ist. Vétsinou se HDD déli na sektory. Pro rychlost pfistupu jsou dulezité naledujici proménné:

— seek (pfesun na jiny valec) — s
— rotate (doba 1 pulotacky) — r

— block transfer time — propustnost sbérnice — btt

Nové disky maji rizny pocet sektorii na 1 stopu a tim padem slozity vypocet cylindru a hlavy z ¢isla bloku, ktery
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P¥. necht 1 stopa = 512 K. Nac¢teni 1 MB pak trva minimalné s 4 r pro nalezeni prvniho sektoru a 2 x 2r za nacteni
stop. P#i ¢teni z ndhodné rozmisténych 4 K bloku ale vyjde 256 x (s + r + btt) — tj. a7 100x pomalejsi.

Casovy odhad doby piistupu k zdznamu Tr je slozitéjsi:
e s+ 1+ btt obecné
e 1 + btt pro dalsi zaznam ve stejném cylindru

Méme i operaci REWRITE — piepis (béhem 1 otacky diski): Tryy = 2r. Dalsi ¢asy se zna¢i Ty (INSERT), Tp
(DELETE), T,y (REWRITE), Ty (REORG), Ty (nacteni celého souboru).

13.2 Statické metody organizace soubort

Sekvencni soubor
Jsou dvé varianty:

e Neusporadany (hromada) — jenom fyzicky za sebe naplacané zéznamy. SloZitost nalezeni O(N).

e Usporadany — zaznamy Fazeny podle klice. Aktualizované zaznamy se umistuji do zvlastniho neusporadaného
souboru, REORGANIZATION celek znova setfidi. Nalezeni je op&t O(N) nebo O(N/|b]). U médii s pfimym
piistupem ale O(log, N).

Index-sekvenéni soubor

Primérni soubor je sekvenéni soubor setfidény podle priméarniho klice a nad nim (i viceuroviovy) index: ¢islo bloku a
Nejvyssi tdrovei indexu je obvykle jen jeden blok (master). Pocet rovni se da spocitat: z = [log, N/|b]], kde
p=|B/(V + P)] aV je velikost kli¢e a P velikost pointeru na blok nebo zéznam.
Zafazeni nového zédznamu — problémy: piidavani do oblasti pieteceni a v ni fetdzeni zdznamu za sebe (kazdy zéznam
tam méa pointer na dal§i zaznam v oblasti pieteCeni, nejenom blok). Pro oddéleni nutnosti vkladat do oblasti pFetecent
lze bloky plnit na mih nez 100 %.

Indexovany soubor

Mame primérni soubor a indexy pro rizné vyhledavaci klice. Indexuji se piimo zaznamy, ne jen bloky. Primarni soubor
uz nemusi byt setifidény. Varianta: clusterovany index — zdznamy se spoleénou hodnotou 1 atributi jsou blizko sebe
(jde jen pro jeden atribut).

Index mutze byt podobny jako u index-sekven¢niho souboru, ale lepsi je, kdyZ pro zdznamy se stejnym klicem je
ve v8ech trovnich az na prvni (nejnizsi) jen jeden kli¢, ktery pak odkazuje na seznam zaznami. Pro aktualizace se
nepfedpoklada oblast pieteceni, ale zmény v indexu. Tr = (1 + x)(s + r + btt).

Lze pouzit i dotazy na kombinovanou ¢astecnou shodu, ale trvaji dlouho. Alternativa: kombinovany index pro vice
atributi; to ale vyzaduje analyzu, na co jsou dotazy nejcastéjsi.

Bitové mapy

Bitové mapy jsou efektivni zpisob indexace pro atributy s malou doménou (max. stovky). Pro kazdou hodnotu této
domény vyrobime vektor bitid délky N, kde jednicka na i-té pozici indikuje, Ze -ty zdznam mé pravé tuto hodnotu
atributa.

Booleovské dotazy potom funguji jako bitové operace nad témito vektory. Vektory bitu lze navic komprimovat —
nejsou tak velké, vhodné pro databaze s hodné zaznamy.

Indexy v DIS (document information system)

Jedna se o tzv. invertované soubory| pro fulltextové hledani — pro kazdé slovo mame uloZzen pocet souboru, kde se
vyskytuje, a pointer na soubor soufadnic, tj. dvojic [dokument, pozice]. Dotazy na shodu pro vice slov pak jsou
mnozinové pruniky (zacinajici od slova s nejmensim po¢tem vyskytu v databazi).

Ziskani invertovaného souboru: rozparsovani na slova, setfidéni, odstranéni duplicit, vypocet frekvenci slov. Zipfav
zékon distribuce slov f = k/r, kde k je konstanta, r je poradi Cetnosti, f je Getnost. Taky lze vyuZit kompresi a nebo
zmenS§it indexy vyhozenim nevyznamnych slov.

Soubor s pfimym pristupem

Zaznamy v primarnim souboru (“adresovy prostor”) jsou rozptyleny pomoci hashovaci funkce.
Implementace: bud hash = é&slo stranky; nebo hash — ¢islo stranky i relativni pozice v ni. Pro kolize se snazim
umistit zaznamy pokud mozno do stejné stranky.
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13.3 Statické hashovaci metody

Jako [perfektni hashovani se oznacuje nejen stav, kdy funkce nedavd pro danou mnozinu zadné kolize, ale i takovy
systém, kde mame zaruceny ¢as O(1) pro pfFistup k zaznamu.

Cormackovo perfektni hashovani

Hashovéani odpovida “velké funkci a malé tabulce” ze sekce o hashovani. Mame soubor a adresar. Krom primérni
hashovaci funkce h jsou potieba dalsi hashovaci funkce h;(k,r) = (k mod (2i + 100r + 1)) mod r, kde:

e 7 je velikost oboru hodnot (pocet kolizi)
e i je n&jaky vhodny parametr — ¢islo hash fce (hleda se postupnym zkouSenim, dokud neni vysledek bez kolizi).

V adresaii uchovavame pro kazdy zdznam odkaz do primarniho souboru, r a ¢. V primarnim souboru mame kli¢ a
data. Pti hledani:

1. Zahashujeme kli¢ pomoci h, dostaneme se do adresaie, pokud je tam r = 0, nenasli jsme.

2. Pokud r > 1, spocitam podle uloZeného i hash-fci h;, vezmu odkaz do priméarniho souboru, pfi¢tu vysledek h; a
v primarnim souboru zkontroluju, jestli jsem nagel co jsem hledal.

Pro INSERT spocitam h a:
1. Pokud na daném misté v adresafi nic neni, najdu volné misto v primarnim souboru délky 1 a vlozim

2. Pokud tam uZ néco je, najdu volné misto délky r + 1, zvétSim r a najdu 4, aby kolizni od sebe rozhézela a
prehazim je na nové misto.

r nemusim zvétSovat o 1, ale rychleji, takZe najdu pozadované i lépe (pokud mam blby h;, nékdy r prost& musim
Zvétsit o vic).

Toto hashovani lze pouzit i pro dynamicky pamétovy prostor, kdyZ z primarniho souboru udélame nesouvisly
prostor, kam lze pridavat stranky.

Perfektni hashovani Larson-Kalja

Uchovavame mensi pomocnou tabulku neZ predchozim pifipadé — pro kazdou stranku adresového prostoru mame jen
jednu hodnotu — separator. Méame:

e MnozZinu M hashovacich funkci h;, které vytvareji pro kazdy zaznam posloupnost stréanek, do kterych ho muzeme
zkouset vkladat

e Navic druhou sadu jim jednozn. odpovidajicich funkci s;, které pocitaji signaturu.

Pokud je separator stranky vétsi nez signatura zaznamu, bude zdznam v této strance, jinak ho tam nemuzu vlozit.
Po pfeplnéni vyhodim zéznamy s nejvétsi signaturou a zmensim separator. Prvek se nemusi povést vlozit (kdyZz mi
dojdou obé sady funkeci).

Pokud vkladam do plné stranky, nemuzu prvek vlozit, i kdyZ mé prvek mensi signaturu neZ separitor — separator
pak musim zmens§it a ze stranky vyhodit i néco dalsiho, ¢imZz dojde ke kaskddovani.

Toto hashovani je vhodné pro malo vkladani a hodné ¢teni — mam zaruceny jen jeden pfistup na disk, protoze
maly adresar se do paméti vejde.

Dotazy na ¢asteé¢nou shodu

Méame-li zdznamy s n atributy, pouzijeme pro kazdy z atributi zvlastni hashovaci funkci, kterd generuje d;-bitovy
vysledek (signaturu atributu). Signatura (hash) celého zaznamu je pak konkatenaci signatur atributi. Pro adresovy
prostor o velikosti M = 2¢ stranek volime délky signatur atributi tak, aby > d; = d.

Dotaz na ¢astecnou shodu je potom dotaz, kde bity nékterych atributi jsou nahrazeny “?”. Nazveme s-bitovou
signaturu dotazu, mé-li zadanych s biti. Takovy dotaz je 2¢7°-krat drazsi nez piimy konkrétni.

Je-li pravdépodobnost dotazi na i-ty atribut rovna P;, vyjde priumérné cena dotazi:

Z (Pq ’ Hi€q2di)

qC{1,..n}

Idealni rozvrzeni d; proto vychézi (Lagrangovymi multiplikatory):

di = (d — 7, logy Py)/n + log, P
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Je nutné upravit piipadné extrémy a piepocitat.
Pro urychleni dotazti mtizeme pouzit deskriptory strének:

e Mame deskriptor zdznamt: w = wy + .. + w,-bitovy Fetézec, kde pro kazdy atribut Ay,..A,, mame pravé jednu
jednicku (muZe byt zadano jinak, ex. vzorce pro idealni w; i poCet jedni¢ek k nim).

e Deskriptor stranek je bitovy OR deskriptori v8ech zaznamu ve strance.

e Pii hledani vyrobim deskriptor dotazt: misto “?” dam samé nuly. Pokud mé dotaz nékde v deskriptoru “1” a
stranka “0”, nemusim tam hledat.

Lze udélat i dvoutiroviiové — s deskriptory segmenti.

Dalsi moznost urychleni jsou Grayovy koédy, které se snazi fesit nesouvislost oblasti stranek se zdznamy vyhovujicimi
dotazim (napf¥. 10?771010). Jde o jiny zptsob kodovani binarnich ¢isel — dvé po sobé jdouci ¢isla se lisi vZdy jen v
jednom bitu. Max. zisk — o 50% lepsi nez binarni. Konverze ¢isla do Grayova kédovani z pozi¢niho vypada nésledovné:

G(x) = B(x) xor B(|3))
Zpétné (g; je i-ty bit Grayova kodu, n-ty bit je nejvyssi):

bn = gn, b; = g; xor by

13.4 Dynamické hashovani

Rozsifitelné hashovani — Fagin (Koubkovo “externi hashovani”)

Kromé priméarniho souboru (nebo souborii, protoze jde o dynamickou strukturu) mam pomocnou strukturu — adresaf
s pointery na stranky o velikosti 2¢ (pficemz nékteré stranky mohou byt v adresafi uvedeny vickrat) a pouzivam
hashovaci funkci s rovhomérnym rozdélenim.

Vizdy pouziju jen prvnich d bitd hashe, minimum kolik potfebuju. Podle nich uréim zaznam v adresaii a z néj
najdu stranku. Pro strdnku se miiZze pouzivat min biti, proto na ni muze ukazovat vic zdznamu v adresari. Kdyz se
stranka naplni, rozstépim ji na 2 podle dalsiho bitu hash-funkce.

Pokud uz stranka pouZiva stejué bitt jako adresa¥, musim zvétsit o 1 bit i adresafr (a zdvojnésobit jeho velikost),
s ostatnimi strankami nic nedélam. Pfi vypousténi zaznami lze stranky slévat, pokud si pamatuju jejich zaplnénost
(muZzu slévat jen stranky, které se lisi jen v poslednim bitu).

Adresar mizeme ukladat na jedné strance externi paméti. Potom FETCH jsou max. 3 operace a INSERT nebo
DELETE max. 6 operaci s externi paméti. Oc¢ekavany pocet pouZitych stranek je 7, kde b je pocet prvki v jedné

e
bln2

) . . 1 S . » . S
strance, a velikost adreséie n**% — to je vic nez linearni riist, tj. nelze pouzivat donekone¢na (bez dikazi).

Linearni hashovani — Litwin

V tomto piipadé nemam adresaf, jen oblast pieteeni, piistupnou pointry z primarnich stranek. Data vkladam do
primérnich stranek, po kazdych L INSERTech se vynucend $§t&pi urfend stranka (v poradi podle &isel stranek
0,1,00,01,10,11,000). Podle hashe (jeho konec musi odpovida ¢islu stranky) se rozdéluji pii $tépeni prvky.

FETCH: kdyz mam aktuélné n stranek, vezmu poslednich |log, n] + 1 bita hashe (pokud je to > n, zanedbam
horni bit) a tim dostanu &islo stranky. KdyZ v ni prvek neni a stranka je pretefend, podivam se jesté do oblasti
preteceni.

Pii 8tépeni je nutné vratit do roz§tépenych stréanek i zdznamy z oblasti pieteceni. Problémem jsou vice zaplnéné
stranky na konci, tedy je§té nerozstépené. Regenfm je bud nerovnomérné rozdéleni hash-fce, nebo skupinové §tépeni
stranek.

Skupinové Stépeni stranek
Rozsifeni Litwina pro lepsi vyuziti stranek:

e Stranky jsou vzdy organizovany vidy v s skupindch po g strankich (za¢iname s sy skupinami, postupné se s
zvétsuje, g zUstava).

e Mam inicializa¢ni hash-funkci h do {0...(g - so) — 1}.
e Stépim také po L vlozent, vidy g stranek do g + 1, na to mam nezavislé hashovaci funkce hy, ...hs do {0...g}.

e A7 dostanu s skupin po g + 1 strankach, pfeorganizuju stranky zpatky do skupin po g (mizu pfidat néjaké
prazdné, aby to vychazelo).

Pii hledani se pocitaji vSechna prehashovani Gplné od zacatku — je to docela HW néaro¢né, ale proti rychlosti
disktd se vyplati.
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Spiralova pamét

Tohle je dalsi rozsifeni Litwinova hashovani, tentokrat pro exponencialni rozdéleni kli¢ia. Misto rozdéleni jedné stranky
na starou a novou tu starou zahodi a prida dvé nové.

Kli¢e jsou nejprve rovnomérné rozdéleny hash-funkci G(c, k) — {(c,c+ 1) (c € RY) , pak piepocteny do (b, b1)
a zaokrouhleny na konkrétni ¢isla stranek. Pii zméné ¢ se méni velikost prostoru.

Pii expanzi se nové c voli tak, aby zni¢ilo stranku, ktera se $t&pi (nejnizsi ¢islo):

Cnt1 :=logp(f + 1) (kde f je ¢islo 1. stranky).

Aby se mi neposouvaly vechny stranky porad dal od 0, prvni zahozené strance dam nové &islo a znova ji pouZiju
— pfepocitavani log. stranek na fyzické se pak déla rekurzivné:

1. Je-li |logicka stranka/b| < |(1+4logické stranka)/b|, pak fyzicka stranka := fyzicka stranka(|logicka stranka/b|)
2. Jinak fyzicka stranka = [log. stranka/b]. )

Hashovaci funkce zachovavajici usporadani

Kvili urychleni intervalovych dotazt se objevily hashovaci metody, zachovéivajici usporadani klic¢u:

e Linearni hashovani pro intervalové dotazy — vychézi z Litwina, vyuziva nejvyznamnéjsi bity k urceni stranky.

o Casternd linearni hashovani zachovéavajici uspoifddani — vychazi ze znalosti rozdéleni kli¢i, déli doménu klici
na nestejné dlouhé intervaly, aby vyvaZzovalo nerovnomeérnost rozdéleni. Nelze ale pofad reorganizovat, takze se
upravuji jenom pfilehlé intervaly pii vkladani a odebirani. Nehodi se pro dynamicky rostouci doménu kli¢i. Muaze
byt provedeno vicediroviiové.

13.5 Tridéni na vnéjsi paméti

Pro t¥idéni néceho, co se nevejde do operacni paméti, se pouzivi MERGESORT:
1. Ze dvou soubort vezmu dva prvky
2. Vyberu mensi z nich, zapiSu ho na vystup
3. Ze souboru, odkud ten mensi pochéazel, nac¢tu dalsi.

4. Konec setfidéného tiseku poznam tak, Ze dalsi nacteny prvek je mensi nez ten vypsany. Pokud dojdu na konec
setiidéného tseku na jednom ze vstupu, dokopiruju zbytek setiidéného tseku i z druhého vstupu na vystup.

Postupné dostavam delsi setiidéné kusy. Puvodni pouziti — setfidéni kousku, které se vesly do paméti, a slévani
na péskéich. Dnes je pouzitelné i na HDD.
N-cestny MERGESORT na vnéjsi paméti: Mam-li n + 1 strdnek v paméti:

1. Vytvoiit setfidéné behy velikosti n stranek (pouzit HEAPSORT nebo QUICKSORT).
2. Pak v kazdém kroku slévat (maximalné) n nejkrat$ich beha, vysledek ukladat jako 1 b&h.

Pro M stranek v celém souboru je slozitost O(2M [log,, M/n]) — celé projde log,, (M /n)-krat procesem slévani.
HEAPSORT miize vytvorit i del§i béhy, nez co se vejde do paméti:

1. Prubézné odebiram a vypisuju minimalni prvky a nacitam dalsi.
2. Pokud je nacéteny prvek vét§i nez minimum, hodim ho na haldu.
3. Pokud je mensi, dam ho do aktudlné vznikajici haldy na druhém konci pole.

A7 se vyCerpa halda, za¢nu novy béh. V nejhor§im pfipadé dopadne stejné jako t¥idéni v paméti, prumérné je 2x
lepsi, idealné setfidi vSechno.
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Kapitola 14

Statnice - Tridéni

14.1 Trtidéni zaloZzené na porovnavani

Existuje mnoho algoritmil, zname i (za urc¢itych podminek) dolni odhad sloZitosti.

Heapsort

HEAPSORT je tiidéni pomoci (napi.) d-regularnich hald, jen lokalni podminku haldy pouZivame v duélni podobé&
a mame funkci DELETEMAX (ktera ale funguje stejné jako DELETEMIN). Postupné se odebiraji maxima a
setfidéna posloupnost se stavi na jejich misté od konce pole. Iterace kon¢i, kdyz v haldé zbyva jen jeden prvek. Celkem
O(nlogn) operaci.

Mergesort

MERGESORT je snad nejstarsi “chytry” tiidici algoritmus. Pracuje s frontou, do které na poc¢atku nahézi “predtii-
déné” rostouci tseky, potom je v cyklu vybira a jejich sliti vraci zpatky, dokud nem4 jen jednu posloupnost. Sliti je
vybrani vzdy mensiho na vystup a na konci dokopirovani zbytku.

Jedna operace sliti vyzaduje O(n + m), jsou-li 2 posloupnosti dlouhé n a m prvki. Prvni rozhazeni vyzaduje
linearni ¢as, potom kazdé projiti vech prvki slitim vyrabi posloupnosti délky > 2°~!, tedy poéet projiti viech prvka
je [logn] a celkova slozitost O(nlogn). Je adaptivni na pfedt¥idéné posloupnosti a pii omezeném poctu rostoucich
useku dosahuje linedrni slozitosti.

Quicksort

Cas. Vyuziva techniky [rozdél a panujl
1. Vybere prvek a (pivot).
2. Vytvori posloupnosti a; ...ax—1 prvka mengich nez a a ag41 ... a, vétsich nez k.
3. Na ty sam sebe zavol4 rekurzivné, do vysledku zapiSe za sebe obé setiidéné poloviny.

Procedura (bez rekurze) vyZzaduje ¢as k nebo n — k v jednom béhu, tj. pro a median, kdyby n — k = k, by mél cely
algoritmus slozitost O(nlogn). Median lze nalézt v linedrnim case, ale pak by byly MERGESORT i HEAPSORT
rychlejsi, proto se jako a bere napf. prvni prvek posloupnosti.

Potom mé procedura otekévany ¢as O(nlogn), ale nejhorsi piipad O(n?), coZ je pro nezndmé rozdéleni dat ne-
vhodné. Nahodné volba by cely béh také mohla dost zpomalit, proto se v praxi bere median ti{ az péti pevné zvolenych
prvki.

Ocekavany ¢as Quicksortu

Dva libovolné prvky a;, a; jsou porovnavany maximalné jednou, a to kdyz a; nebo a; je pivot a piedtim ani jeden z nich
pivot nebyl. Vezmeme si ndhodnou veli¢inu X; ;, kterd ma hodnotu 1, kdyz QUICKSORT porovnal béhem vypoctu
b; a b; z ngjaké vysledné setfidéné posloupnosti (b;)1<i<n, a 0 jinak. Potom EX,; ; = p; ;, kde p; ; je pravdépodobnost
porovnani. Potom celk. pocet porovnéni v celém béhu je

YD EXiy;=) ) pi

i=1 j=i+1 i=1 j=i+1
Pro vypocet p; ; uvazujeme “strom rekurze”, kde kazdy vrchol odpovida jednomu rekurzivnimu volani procedury
a s tim i néjaké podposloupnosti a;,...,a; (do té uz se saha jen v jeho podstromeé). V jeho levém podstromé jsou
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operace na tsecich prvki men§ich neZ pivot a;, ...a;—1 této posloupnosti a v pravém na vétsich a4, .. .a;. Pfifadime
kaZdému vrcholu jeho pivot a ocislujeme vrcholy prohleddvanim do Siiky. Pak X; ; = 1, kdyZ b; nebo b; je prvni pivot
z mnoziny {b;,...b;} v tomto ocislovani (protoze kdyby to byl jiny prvek z této mnoziny, rozdélim b; a b;, aniz bych
je porovnal; naopak prvky mimo tuto mnozinu coby pivoty od sebe b; a b; neoddgli). Mnozina {b;,...,b;} ma j—i+1

prvki, takze p; ; = j_% Pocet porovnani pak vyjde
n n n n— 1+1
I D DD gnz <zn/ Lz =20l
i=1 j=i+1 =1 k=2

Jednoduché t¥idéni

e SELECTIONSORT t#idi vybiranim nejmensiho prvku a jeho prohozenim s levym krajnim v neset¥idéném
useku.

INSERTSORT vkladé do setifidéného tseku dalsi prvek a postupnym vymeénovanim ho fadi na spravné misto.

SHELLSORT je jeho vylepSeni — postupné INSERTSORTem tfidi sekvence slozené z kazdého k-tého prvku
pro klesajici k — 1 (sekvence klesajicich k musi byt zvolena “Ssikovné”).

BUBBLESORT - iterativné prochéazi posloupnosti a prohazuje inverze

Jeho varianta SHAKESORT, ktera posloupnosti prochézi tam a zpéatky.

A-sort

Tento algoritmus je aplikaci (a,b) stromu v tfidicich algoritmech, vhodnou pro ¢aste¢né predt¥idéné posloupnosti.
Jinak proti klasickym algoritmim nemad zddné vyhody. Pro algoritmus je nutné znét list s nejmensim prvekm FIRST,
cestu k nému od kotene a pro kazdy list ukazatele na nésledujici v usporadani NEXT.

Postup: Odzadu (od “pFedtiidénd nejveétsiho”) vkladat prvky do stromu modifikovanym A-INSERTem a pak precist
posloupnost listi (jit po NEXT). A-INSERT pracuje tak, Ze misto pro vloZeni prvku hleda od FIRST (jde postupné
nahoru po otcich a hleda, kde nejdfiv muZe slézt zas k listam).

SloZitost: Pomalejsi nez bézné t¥idéni na libovolna data (asymptoticky stejné), ale rychlejsi na ¢astecns predtii-
déna. Vezmeme F' — pocet inverzi v posloupnosti. Celk. pot¥ebuju O(n) pro nacteni prvki, O(n) pro viechna st&peni
dohromady ze v8ech béht A-INSERTu a na kazdé vloZzeni O(h) pro nalezeni mista, kde h je vyska, kam se z FIRST
dostanu, pfesko¢im tak f; > a"~2 vrcholi (mengich nez vkladany) a h € O(log f;). Soudet f; za Vi dava:

S log f = nlog([[ £i)* < nlog Z=1St
n
=1 i=1

=nlog —
n

ProtoZe se nepouzivi DELETE, hodi se na toto (2,3) stromy. Pro miru F' < nlogn ma slozitost O(nloglogn), v
uré¢. piipadech i rychlejsi nez Quicksort.

Porovnani algoritmi

Algoritmus Cas nejhuf Cas @ Porov. nejhif Porov. @ PP Pamét AD
QUICKSORT 0(n?) 9nlogn n2/2 1.44nlogn A | n+logn+c| N
HEAPSORT 20n logn < 20nlogn 2nlogn 2nlogn A n+c N

MERGESORT 12nlogn < 12nlogn nlogn nlogn N 2n+c A
A-SORT O(nlog(F/n)) | O(n log(F/n)) O(nlog(F'/n)) | O(nlog(F/n)) | A S5n +c A
SELECTIONSORT 22 2n n2/2 n2/2 A n+tc N
INSERTSORT O(n?) O(n?) n?/2 n?/4 N n+c A

¢ je néjaka konstanta, F' zna¢i pocet inverzi v posloupnosti, PP — p¥imy pfistup, AD — adaptivni na predtiidéné.

Pro kratké posloupnosti je do délky 22 vhodny SELECTIONSORT, do 15 INSERTSORT, jinak QUICKSORT,
coz vede k hybridnimu algoritmu. Pro A-SORT jsou nejvhodngjsi (2, 3)-stromy. Pomér ¢asi QUICKSORT, MER-
GESORT, HEAPSORT je v pruméru 1 : 1.33 : 2.22, platilo to ale v roce 1984 :-).

VylepsSeni Mergesortu

Nedosahuji optimalnich vysledku, pokud slévané posloupnosti ve frontach nejsou pfiblizné stejné dlouhé. Proto provedu
uvahu: méjme algoritmus, ktery sléva rostouci posloupnosti a uvazujme jeho “slévaci” strom T (kde posloupnost
P(v) odp. vrcholu v (délky I(P(v))) vznikne slitim posloupnosti z jeho syni). Soucet ¢asi pro MERGESORT je
pak OO _{I{(P(v))|v vnitini vrchol T}) = O _{d(¥)I(P(¢))|t list T}. Dale pracujeme jen s délkami posloupnosti,
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vytvofime algoritmus OPTIM, ktery pfi slévani sumu minimalizuje — na za¢atku da kazdé jednoprvkové posl. hodnotu
¢, kterd odpovida hodnoté jejiho prvku (7). Pro slévani vybira posloupnosti (stromy) s nejmensim ¢ a slitému stromu
prifadi ¢; 4 co. Nakonec zbyde v mnoziné stromu jen jeden, a ten je optimdlni. Pro tfidéni fronty podle ¢ se pouziva
BUCKETSORT. Celkem pracuje v ¢ase O(>_, I(P;)) na posloupnosti rostoucich aseki P, ..., P,.

14.2 Priihradkové tiidéni
Bucketsort (Counting sort)

Algoritmus BUCKETSORT tiidi jen pfirozena ¢isla z intervalu < 0,m > a to zavedenim m + 1 mnozin, do kterych
je rozhéazi a nakonec tyto spoji do vysledku. T¥idéni je stabilni pro opakujici se prvky, inicializace mnozin a projiti pii
konkatenaci potebuji O(m), rozhazeni prvka pak O(n), takze celkem O(n + m).

Varianta RADIXSORT umi tfidit i ve vétsich intervalech, kdyz pouzivi BUCKETSORT na kazdou jednotlivou
¢islici. Protoze BUCKETSORT je stabilni, bude to celé fungovat.

Hybrid Sort

Sofistikovanéjsi verze HYBRIDSORT t¥idi realna ¢isla z (0,1) (a obecné tedy jakékoliv kli¢e). Ma dané o (pocet
piihradek v poméru k n), rozhazuje do k = an ptihradek a ty pak t¥idi haldou.

Nejhorsi mozny Cas je O(nlogn), protoZe nejhife se mize stat, ze vSechny prvky nacpu do 1 piihradky. Oceka-
vany ¢as pro nezavislé rovnomeérné rozdélené prvky je O(n) — pravdépodobnost velikosti mnozin se #idi binomickym
rozdélenim s parametrem 1/k, stfedni hodnota pak je:

k k nn—1) n
2\\ _ — _
EQ) (14 X;10gX;)) <EQ (1+X7) =k+k (k2 + k) = O(n)

i=1 =1

Jak je vidét z odhadu, i kdybychom pouzili algoritmus s kvadratickou slozitosti ve tfidéni jednotlivych piihradek,
zistane ocekavana slozitost linearni.

Wordsort
WORDSORT je modifikace BUCKETSORTu pro t¥idéni slov. Pfiprava:

1. Rozhodi slova do mnozin L; podle jejich délky.

2. Vytvoii dvojice pozice-pismeno {(j, a;[j])}, kterou set¥idi podle druhé slozky BUCKETSORTem, vysledek setiidi
podle prvni slozky (stejng), tj. ma seznam set¥idénych dvojic pozice-pismeno, které se ale mohou opakovat.

3. Dvojice rozstrkd do mnozin S; pro kazdou pozici 7 a odstrani duplicity.

Pak v hlavnim cyklu postupuje od nejvétsi mozné délky a pro kazdé i pracuju jen s mnozinou slov délky > 4:

1. Podle i-tého pismena rozhodim vSechna aktualné tfidéna slova do mnozin T,.

2. Potom podle mnoziny S; vyberu vSechna neprizdna T, a sliju je za sebe.

3. Pro dalsi krok pfidavam kratsi slova vzdy na zacatek mnoziny aktualné t¥idénych.

Vypocet délek slov, inicializace L; a zatfazeni slov do L; vyzaduji ¢as O(L), kde L je soulet délek vSech Fetézcii.
Vytvofeni seznamu dvojic a jeho t¥idéni vyZzaduje také O(L). ZaloZeni S; a pfehézeni dvojic do nich také O(L).

Inicializace T, je O(|X]), kde |X]| je velikost abecedy. V hlavnim cyklu v kazdém kroku potfebuji dvakrat ¢as O(l;)
(soucet délek slov dlouhych ¢ nebo vic). Celkem tedy O(L + |X]).

14.3 Poradové statistiky (hledani medianu)

Vstupem je (neuspofadand) posloupnost n (navzajem riaznych) cisel. Vystup je |4 ]-té, nebo obecné k-té nejmensi
¢islo z nich. Slozitost budeme méfit po¢tem porovnéni.

7 dvou nésledujicich FIND byvéa rychlejsi nez SELECT pro vétsinu piipadi, ale nemé zarucenou asymptotickou
slozitost. Je zndmo, ze medidn lze nalézt na 3n porovnéni a Ze dolni odhad pocétu porovnani je 2n.
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Hledani medianu technikou rozdél a panuj (algoritmus FIND)

Tento algoritmus pouZziva techniku “rozdél a panuj”. chovi se podobné jako QUICKSORT a hleda obecné k-té
nejmensi Cislo:

1. Vybrat pivota a rozdélit posloupnost pomoci n — 1 porovnéni na 3 oddily: ¢isla mensi neZ pivot (a prvka), pivota
samotného a ¢isla vétsi nez pivot (n — a — 1 prvki).

2. (a) Pokud je a + 1 < k, hledam rekurzivné k — a 4+ 1-ty prvek v n — a — 1 prvcich
(b) Pokud je a + 1 = k, vracim pivot
(c) Pokud je a4+ 1 > k, hledam rekurzivné k-ty prvek v a prvcich

Rekurzivni vzorec T'(n) = T(n — 1) + (n — 1) v nejhorim p¥ipads, coz dava ©(n?). Ofekivany ¢as odhadneme na
4n a dokdzeme indukef podle n z rekurzivniho vzorce T'(n,i) =n+ 1 ( 2;11 T(n—Fkyi—Fk)+> . T(k, z))

Zarucené linearni hledani medianu (algoritmus SELECT)
Vylepseni, garantujici dobry vybér pivota a linearni sloZitost i v nejhor§im cCase:

1. Rozdaélit posloupnost na pétice (posledni miZe byt netplna, méjme threshold napi. n = 100, pod kterym mnoZinu
pifmo t¥idime)

2. V kazdé pétici najit median
3. Rekurzivné najit median téchto mediani

4. Pouzit ho jako pivot pro déleni celé posloupnosti, protoZe je v&tsi nez alespon 3 prvky z alespon 1/2 pétic (az
na zakrouhleni), je vét3i nez alesponr 1/2-3/5 = 3/10 prvku (a také mensi nez alesponn 3/10 prvkii)

5. Z toho mam vzdy zaruceno, Ze zahodim alespon 3/10 prvki pro néasledujici krok.

Vzorec potom vychazi: T(n) = ¢- 2 +T(%)+ (n—1) +T({5n) a podle Master Theoremu nebo substituéni metodou
se da [vycislit| jako T'(n) = O(n).
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Kapitola 15

Statnice 13: Zavislostni syntax

15.1 Uvod

Zavislostni syntax je zpusob popisu vétné struktury, formalné zpracovany |L. Tesniérem (dilo Eléments de syntaxe
structurale vydano 1959 posmrtné) v ramci tradice evropské strukturdlni lingvistiky (Tesniére spolupracoval i Praz-
skym lingvistickym krouzkem). Na &eStinu byla aplikovana v knize Novoceské skladba (1947) V. Smilauera a déle
rozvijena ve vét§iné novéjsich mluvnic ¢eftiny i v ramci [Funkéniho generativniho popisul (FGD) |P. Sgalla a dalgich.
Zavislostni syntax se uplatiuje i v ruské teorii Meaning-Text.

Zakladni myslenkou je vztah zévislosti mezi jednotlivymi slovy, pfi¢emz v centru stoji hlavni sloveso a na ném
zévisi vSechny ostatni ¢leny (valence). Subjekt uz tedy nemaé stejné vysadni postaveni jako v tradi¢ni §kolské gramatice.
Zavislosti mezi jednotlivymi slovy pak vétu pfirozené uspoiradaji do stromové struktury.

Zavislostni popis je vhodny i pro jazyky s volnym slovosledem, na rozdil od popisu pomoci bezprostrednich slozek,
ktery na slovosledu do znac¢né miry zavisi.

15.2 Zavislostni strom

£SiEg
koficha \rh
mala zahradé - mys
soyseda
nageho
hant
parle A/} e\
/ jm\ ?m{:
Alfred mon wieil cette jolie
Alfred parle. Men vieil ami chante cette jolie chanson.

Obrazek 15.1: Zavislostni stromy uspofadané podle slovosledného pofadi (nahote) nebo podle zavislosti (dole)

Zavislostni strom se formalné definuje jako pétice T = (N, Q, E, WO, L), kde:

e (N, E) je orientovany graf (strom, tj. souvisly a bez kruznic, kazdy uzel kromé kofene ma pravé jednoho otce),
e () je mnozina moznych ohodnoceni uzli (gramatické kategorie),

e WO C N x N je silné uplné usporadani (urcujici poradi slov)

e L: N — @ je ohodnocovaci funkce)

Takto vytvoreny zavislostni strom ma piesné tolik vrcholi, kolik je slov ve v&té (na rozdil od slozkového stromu,
kde slova ve vété predstavuji jen listy). Nedava ale zadnou informaci o tom, jak byla véta vytvofena — zaméiuje se
¢isté na vztahy mezi jednotlivymi ¢leny.

Topologické (linearni) uspofadéni uzli muZe byt FeSeno tak, jak naznaeno ve formalni definici, ale muiZe byt
provedeno jen €isté na zakladé struktury, jak to bylo v pivodnim Tesniérové popisu (viz obrazek).
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15.3 Vztahy v zavislostni syntaxi

Mezi slovy ve vété muzou existovat dva zakladni vztahy:
e Zavislost (determinace) — jedno slovo n&jakym zpusobem (vyznamové) ur¢uje druhé.

e Slova jsou na stejné trovni, pak se jedna o koordinaci (nékolikanasobny vétny ¢len), apozici (pFistavek) nebo
parentezi (vsuvku).

Zakladni zavislostni strom zachycuje pouze prvni z nich, pro ostatni je tfeba vytvofit specialni formalismus.
Zavislost se typicky vyjadifuje hypotaxi (podfadnosti) a koordina¢ni a podobné vztahy parataxi (souFadnosti).
Existuji ale i piiklady, kde je to naopak:

Nechod ven, nastydnes. (determinace paratakticky), Otec s matkou $1i (koordinace hypotakticky)

Zavislost

Vztahy zavislosti mezi slovy ve vété se formélné vyjadiuji:
e kongruenci — shodou gramatickych kategorii
o rekei — uréeni gramatickych kategorii nadfizenym ¢lenem (napi. sloveso vyzaduje ur¢. pad svych |doplnéni)
e juxtapozici — pfimykanim (tj. zavisly ¢len se prosté nachézi pobliz nadfizeného ve slovosledu)

Zavislosti mezi slovy ve vété je mozné analyzovat na zakladé principu redukce: postupné se snazime vétu redukovat
a vypoustime slova, jejichz vynechanim zachovame gramatickou korektnost véty. Slova, kterd mohou byt vypusténa v
libovolném pofadi, na sobé nezéavisi. Rozlisujeme dva druhy zéavislosti:

e endocentrickd — je jednoznacné, co zavisi na ¢em, porfadi mozného vypousténi je jasné dano

e exocentrickd — nelze jednozna¢né ur€it, co zavisi na ¢em (napf. v ramci pfedlozkovych skupin, doplnéni vyzado-
vanych slovesem)

U exocentrickych zavislosti se fidici a zavisly ¢len urcuji na zakladé analogii s jinymi p¥ipady (tj. sloveso je Fidici

¢len, i kdyZ bez nékterych doplnéni nemuze stat samostatng). Funkei a nutnost vyskytu jednotlivych zavislosti blize
popisuje teorie valencel

Nékteré zéavislosti se ve vété nedaji analyzovat jednoznacné, véta méa pak vice interpretaci. Jde zejména o tyto
situace:

e tzv. “PP-attachment” (plati i pro slozkové stromy, kde existuje vice stromii odpovidajicih stejné vété) a nejed-
nozna¢na doplnéni adjektivem:

Pi. Reditel banky roku

e vyjadfeni uzsiho nebo volngjsiho vztahu v nékterych konstrukcich (coZ nelze zavislostnim stromem, na rozdil od
slozkového, popsat):

Pi. Profesor zjistil, Ze je jeho (hladovy algoritmus) nefunklni, (Zitfej$i noviny) ze vlerejska

Koordinace

it

ACT
Loc

,—(CUP)—|

Jan Marie Boston

Obréazek 15.2: Formalizace koordinace

Sémanticky vztah koordinace (pfifadovani) je druh “zmnoZeni’, obsazeni jedné vétné pozice vice ¢leny. Cleny v
tomto piipadé oznacuji rizné entity (vétné ¢leny nebo véty, i spojeni vétného ¢lenu s vétou), které zastavaji stejnou
sémantickou roli. Jsou rovnocenné a samostatné, maji stejnou syntaktickou platnost. Do zavislosti jdou jako celek,
maji stejny ridici ¢len.

Podradné a soufadné spojky se rozlisuji podle pozice a pfizvuku:
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Pf. nebot a protoze se svoji soufadnosti / podfadnosti lisi podle raznych, spis historicky danych kritérii (syntakticky
jediny rozdil: nebot nestoji nikdy na zac¢. souvéti).

Mezi ¢leny koordinace nastéva néktery z nasledujicich vztahii:

e kopulativni (CONJ — a)

adverzativni (ADVS — ale)

disjunktivni (DISJ — nebo)

e grada¢ni: stoupa dulezitost (GRAD — nejen, ale i) — v nékterych jinych lingv. tradicich se nerozliguje
e pii¢iny (REAS - nebot), disledkovy (CSQ — a tak)

e oprava (spiSe, lépe), zahrnuti (a to i)

Formalizace koordinace je slozitd, je nutné pfidat do zéavislostniho stromu “dal$i dimenzi”, nebo vkladat mezi
zavislostni hrany hrany “slozkové”. Petkevi¢ (1995) navrhl pro FGD pouZiti dvou rtznych typi stromovych hran pro
kazdy ze vztahi, popf. v linedrnim zapisu dva typy zavorek. VSechny hrany jedné koordinace jsou navazany na jeden
zavislostni uzel (viz obrazek).

Apozice

Aporzice je také zmnozeni, kdy vice vétnych ¢lent ma tutéz syntaktickou platnost. V tomto piipadé ale vSechny
pojmenovavaji jeden referent. Jsou navzajem zaménitelné a gramaticky kongruentni. Na existenci apozice se shodne
vétSina popisi, jsou ale riznd pojeti — napf. Smilauer povazuje za apozici i vyrazy Pan Novak, Prezident Klaus,
kdezto v PDT je to piivlastek. Nékdy se rozlisuje i zda je vyraz oddéleny ¢arkou, nebo uvedeny v zavorkach:

Pi. "0b¢. dem. strana (0DS) ...".
Aporzici je taky obc¢as problém odligit od koordinace:

Pf. "Na8i sousedé, Marie a Milan,

Formalné je mozné ji zachytit stejné jako koordinaci.

Parenteze

Parenteze je vsuvka — véta nebo vétny ¢len, jenz syntakticky nesouvisi s okolim, ale snaZzi se upfesnit, o ¢em se v okolni
vété mluvi. Typicky se zapisuje v zavorkach, piipadné oddélend carkou:

Pi. Mohl byste, prosim, prijit?

Neékteré vyrazy, jako napf. prosim, ekl bych, se povazuji za ustlenou parentezi — de facto jde o Castice nebo
frazémy.

15.4 Projektivita

UvaZzujeme zavislostni stromy s uspofddanymi vrcholy (nap¥. podle slovosledu). Strom nad danou vé&tou je projektivni,
pokud neobsahuje zadnou neprojektivni zavislost, tj. zavislost mezi dvéma slovy oddélenymi ve vété tietim slovem,
které (ani nepfimo) nezavisi na zadném z nich. Pokud strom takovou zavislost obsahuje, nazyva se neprojektivni.

Definice

Formalné definujeme pokryti uzlu v zavislostnim stromé Cov(u),u € T jako mnozinu viech indexi vrcholi (na zaklads
uplného uspotadani), do kterych z uzlu u vede (orientovand) cesta, tedy jsou na uzlu u p¥imo ¢ nepiimo zavislé. Do
této mnoziny se po¢ita i samotny uzel u. Pro kofen plati Cov(r) = {1,...|N|}.

Rekneme, ze pokryti uzlu Cov(u) = {i1,.. ik };i1 < -+ <ig;i1,...,0k € {1,...,|N|} obsahuje diru, pokud existuje
dvojice indext vrcholi (ij,4;41) € Cov(u),j € {1,...k — 1} takova, ze ij41 —i; > 1 (tj. pokryti uzlu neni souvisla
fada indexa).

Potom pokud ve stromé existuje uzel, jehoz pokryti obsahuje diru, nazyvé se strom neprojektivni.

Ekvivalentni definice projektivity ¥ika, Ze jsou-li dva uzly w a v spojeny hranou a wu lezi nalevo od v (tj. mé nizsi
poiadi ve slovosledném usporadani), pak vSechny uzly lezici nalevo od u a napravo od v jsou spojeny s kofenem cestou,
ktera prochézi jednim z vrcholi w,v.
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Vlastnosti

Neprojektivni véty (tj. véty, jejichz syntaktickou analyzou je neprojektivni strom) jsou v nékterych jazycich spise

vvvvv

Pi. Karla jsme chtéli poslat do Francie. Soubor se nepodatrilo otevrit.

Pf. I saw a man with a dog yesterday which was a yorkshire terrier.

Neprojektivni konstrukce nelze zobrazit souvislym slozkovym stromem. V zavislostnim stromé to mozné je. Ve
FGD se s neprojektivitou pocitd na trovni povrchové syntaxe, ale uz ne na tektogramatické roviné. Poradi uzla v
tektogramatickém stromé totiz neodpovida poradi podle slovosledu.

15.5 Valence

Valence je vlastnost lexikalnich jednotek (slov), kterd drzi mnoho zavislostnich vztaht pohromadg. Jedna se o schopnost
slov (prototypicky sloves, ale v mnoha teoriich se valence pfiznava i jinym slovnim druhiim) vézat na sebe jina slova,
¢imz vznikd vétné struktura. Popisoval ji uz Tesniére a pfijimaji ji v podstaté vSechny zavislostni teorie. Souvisi s
principem redukce — jednotky, jejichz pozice se diky danému slovu oteviraji, povazujeme za zavislé.

Valence se snazi popsat situaci, kterd se ndm vybavi v souvislosti s danym slovem — zachytit, které sémantické
participanty maji byt pfitomny (termin sémanticky participant se neda dobfe definovat, ale vichni si v praxi pfedstavi
to samé), tedy popsat poCet a povahu argumentii, které na sebe slovo vaze.

Valence pomaha rozlisit nejednoznacnosti v:

e morfologii: Ptala se jeho bratra (Gen. nebo Acc.?)

e syntaxi: Zaala ho milovat. Nechala ho spat (na Cem zavisi ho?)
e vyznamech slova: odpovidat na / za / &emu

e sémantice vétnych ¢lenti: shanél se po ... / p¥isel po ...

Je dulezita pro zpracovani pfirozeného jazyka, hlavné pravidlovymi metodami (ve statistickych je pfitomna impli-
citné), ufeni se jazyku a lingvisticky vyzkum.

Pojeti valence se v jednotlivych teoriich lisi. Jde uz o rovinu lingvistického popisu, na které se uvazuje — pro
FGD je to tektogramatické rovina, ale jiné teorie (némecké, Meaning-Text) zahrnuji valenci i do povrchové syntaxe.
Tyka se to i druhu vztaht, které jsou do valence zahrnuty — ve FGD valence souhlasi s hranami zavislostnich stromii,
teorie Meaning-Text chape jako valenci i nap¥. to, Ze adjektivum vyZzaduje substantivum, které by rozvijelo (“pasivni
valence”).

Popisy valenc¢nich roli, tj. ohodnoceni jednotlivych valen¢énich zavislosti, se taky znac¢né lis{ napfic teoriemi. Nékteré
pouzivaji velice jemné sémantické rozdéleni (FrameNet), jiné hrubsi (némecké teorie, Case Grammar a podobné i 6-
role v Chomského teorii), jiné pouzivaji kombinace syntaktické a sémantické klasifikace (FGD, Meaning-Text). Nékteré
teorie, jako napf. puvodni Tesniérova syntax, nebo z ¢asti PropBank/NomBank, dokonce doplnéni pouze ¢isluji.

Mnoho popist valence se ale shodne na zakladnim rozdéleni dvou druhu zavislosti, a to:

e Aktanty (valen¢ni argumenty, vnitini doplnéni, participanty) — role, které mohou (nebo musi) byt pro urcity
fidici prvek obsazeny pouze jednou, navic je jejich mnozina pro danou lexikalni jednotku typicka, tj. daji se
vyjmenovat.

e Volna doplnéni (adverbidlni modifikitory, circumstantials) — role, které se mohou opakovat i nékolikrat a navic
urcité doplnéni se maze vyskytovat s libovolnym fidicim slovem.

Napft. v Case Grammar se ale takovéto rozdéleni neprovadi.
Typicky se taky u jednotlivych doplnéni rozhoduje o jejich:

e sémantické obligatornosti nebo fakultativnosti — n&jaké doplnéni musi byt bud’ vyjadieno, nebo znamo z kontextu
(pozné se dialogovym testem)

e syntaktické vypustitelnosti nebo nevypustitelnosti — je-li néjaké nevypustitelné doplnéni nevyjadiené, véta neni
gramaticky korektni

Typicky jsou aktanty obligatorni a volnd doplnéni fakultativni, ale neni to jediny mozny piipad:

Pf. Jan se chova hezky. (obligatorni, nevypustitelné volné doplnéni), vyrab&t né&co (z né&Zeho) (fakultativni
aktant)

Tato konkrétni terminologie pochézi z FGD, ale podobné koncepty se vyskytuji i jinde.
Valenci slov nelze zachytit pravidly, uchovava se ve slovniku. Takovy slovnik uz zachycuje hodné syntaktickych
informaci.



Kapitola 16

Statnice 13: Syntax bezprostirednich slozek a
frazové gramatiky

16.1 Frazové gramatiky

Bezprostifedni slozky

V Americké lingvistice se od 30. let minulého stoleti prosazoval hlavné [deskriptivismus, jehoz hlavnim piedstavitelem
byl L. Bloomfield. V ném §lo hlavné o klasifikaci a statisticky popis distribuce prvki ve vété a jejich vztaht. Na zékladé
distribuci odliSovali syntaktické

e endocentrické konstrukce, kde vyskyt jedné z ¢asti samostatné ma stejnou distribuci jako celek, a

e exocentrické konstrukece, kde vyskyt pouze nékterych ¢asti neni mozny.

V syntaxi se uplatiiuje strukturdlni pfistup, konkrétné analyza bezprostiednich slozek, kdy véta dostavé stromovou
strukturu: cela véta se postupné déli na slozky, pfiGemz vzdy nadfazena slozka dominuje své podfizené (viz nize). Pro
déleni do slozek ale Bloomfield spoléhal na intuici a nezavadél zadna pravidla. Navic pfevazovala bindrni kombinace a
dekomporzice, takze bylo trochu slozité najit zavislost a stromy mély hodné ,;arovni“.

Frazové stromy

V teorii bezprostiednich slozek, stejné jako v nejruznéjsich verzich Chomského transformac¢ni gramatiky, je véta re-
prezentovand frazovym stromem, nékdy oznacovanym jako frazovy ukazatel. Uzly tohoto stromu odpovidaji slozkam

gramatice lze takovy strom chéapat tak, ze uzel na nizsi trovni vznikl pouzitim pifepisovaciho pravidla z uzlu na vy8si
arovni.
Formalné: frazovy neboli slozkovy strom je pétice T'= (N, Q, D, P, L) , kde:

e N je mnozina uzla,

e () je mnoZina ohodnoceni uzli (gramatickych kategorif),

e DC N x N jerelace dominance,

e PC N x N jerelace precedence (ostré ¢asteéné uspoiadani, zarucujici slovosled) a
e L.: N — @ jeohodnocovaci funkce (pfifazeni gram. kategorii uzlim)

A navic plati néasledujici podminky:

e existuje jediny kofen stromu (dany relaci dominance)

e relace D, P jsou antisymetrické

e strom spliiuje podminku projektivity (slozky se nesmi ¢aste¢né piekryvat)

Slozkovy strom lze zapisovat bud jako stromové schéma (viz obrazek, mozna je i varianta s kofenem nahoie), nebo
pomoci “labeled bracketingu”

[s [np [Ny Johnl]l [vp Lvsz has]l [np [pr al [nn bookll]]

Kvili podmince projektivity neni mozné zobrazit neprojektivni konstrukce, kde by se slozky ¢astecné prekryvaly —
dochézelo by ke kiiZeni frazovych hran vzhledem ke slovosledu a neslo by nalézt spravné uzavorkovani. Priklad:
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S
A
NN VBZ \NP
John has DT NN

a book

Obrézek 16.1: Frazovy strom

I saw a man with a dog yesterday, which was a yorkshire terrier. Vanoéni nadeSel cas. Soubor se nepodatil
otevrit.

zapis: strom (obraceny nebo normaélni) / ,labelled bracketing

16.2 Zacatky Transformacni gramatiky

Chomsky vychazel z tradice amerického deskriptivismu a frazovych gramatik, ale pfidaval myslenku, Ze nestac¢i jen
jazykovy jev pozorovat a popsat, ze je tieba ho vysvétlit. Navic akceptuje staré teorie univerzalni gramatiky, tj.
vrozenosti ¢asti jazykové kompetence, které je spoleéné pro vSechny jazyky. Idea transformaci, uvedena deskriptivistou
7. Harrisem, byla pro spojeni v8ech myslenek velice vhodné.

Znalosti jazyka je pro Chomského znalost pravidel, pouzitych ke generovini gramaticky korektnich vét. Gramatic-
nost povazuje za rozhodnutelnou, i kdyz pfiznavé, ze jde o idealizaci. Ve svych vyzkumech spoléha na vlastni intuici,
nesoustiedi se na korpusy.

Jako cil vyzkumu nestanovuje poznani mentalnich procesu tvorby vét, ale to, jak vétu tvori gramatika. Gramatika
je podle ngj néstroj, ktery z konecné mnoziny slov generuje nekoneény jazyk — diky rekurzivité (nap¥. nep¥ima fed,
“pes jitrnicku sezral” a pod.), o které véfil, Ze je spolefné vSem pfirozenym jazykam.

Syntaktické struktury (1957)

V této knize Chomsky popsal prvni verzi své teorie a jeji aplikaci na angli¢tiné. Predstavuje nékolik druhii generativnich
gramatik (které pozdgji shrnul do své slavné hierarchie) a na protipiikladech ukazuje, Ze ani regularni gramatiky, ani
bezkontextové gramatiky nejsou schopné samy o sobé& popsat pfirozeny jazyk. Bezkontextové gramatiky odpovidaji
bezprostiednim slozkam, ale generativni pfistup (proti deskriptivnimu) je novy.

Chomsky zavadi transformacni generativni gramatiku. Obsahuje bezkontextovou generativni gramatiku, ale navic

nnnnn

pridava jesté jeden krok tvorby vét — transformace. Spolu s tim se pfidava distinkce dvou drovni:

e hloubkova struktura (vytvarena generativni gramatikou)

e povrchova struktura (tvofena transformacemi z hloubkové struktury)

Gramatika pak sestava z nasledujicich komponent:
e béaze, sestavajici z:

— lexicon (seznam slov podle druht pFislunych neterminélii, napf. tranzitiva, intranzitiva ...)

— phrase structure rules (soubor pravidel ke generovéani vét, véetné doplnéni terminalnich symbola, S —> VP
NP / nepovinné ¢asti, bezkontextova pravidla)

e transformational rules — pravidla napf. pro aktiv/pasiv, oznamovaci vétu a otazku atd. Vychézi z toho, ze nékteré
struktury jsou tzce provizané a generativni pravidla pro né by se duplikovala. Obsahuji dvé pod¢ésti:

— Strukturni analyza (na jakou ¢ast se aplikuji)
— Strukturni zména (jak se provadéji)

e fonologicky komponent — regularni pravidla, pfifazujici zapisim véty fonetické reprezentace

Pii tvorbé vét se tedy nejprve pouziji frazova (baze, vznik kernelové véty) a pak transformac¢ni pravidla (transfor-
mace jsou povinné nebo nepovinné, dochazi i ke zménam vyznamu).

Chomsky vé&fil, Ze je mozné vyrobit pravidla, jejichz vystup budou korektni (anglické) véty. V této verzi teorie
uplné vynechal sémantiku (zfejmé pod vlivem deskriptivismu), coz kritizovali jeho studenti (J. J. Katz, P. M. Postal).
To vede k dalsimu vylepSovani.
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Standardni teorie (1965) a jeji rozsifeni v 60.—70. letech
Dalsi verze, tzv. Standard Theory, shrnuta v knize |Aspects of the Theory of Syntax obsahuje nékolik vylepSeni. Nej-

hloubkova struktura jako sémanticky interpretovany zaklad pro transformace.
Gramatika tu sestava z nésledujicich ¢asti:

e Syntaktickd komponenta (obsahuje bazi a transforma¢ni komponentu)

e Sémantickd komponenta (lexikon obsahujici sémantické informace a projekéni pravidla, kterd piifazuji syntak-
tickym stromiim interpretaci)

e Fonologickd komponenta
Generovani vét potom vypada nasledovné:

1. Baze vygeneruje hloubkovou strukturu (pouZziva uz nejenom frazové, ale i transformaé¢ni pravidla, slovnik obsahuje
syntaktické rysy, podle kterych lze transformacemi dopliiovat slova za neterminalni symboly)

2. Sémanticky komponent ji doda vyznamovou interpretaci

3. Transforma¢ni komponenta z hloubkové struktury vytvoii povrchovou strukturu (transformace v této verzi ne-
mohou meénit vyznam)

4. Fonologickd komponenta z ni vytvoii fonetickou intepretaci

Synonymni véty maji stejnou hloubkovou, ale jinou povrchovou strukturu, homonymni naopak. To odpovida vztahu
asymetrického dualismu, popisovanému v Prazské gkole.
I tato verze teorie méla problémy, napft. s vétami jako:

»,Many men read few books‘‘ a ,,Few books are read by many men‘‘
Kdy obé nemaji stejny vyznam. Stejny problém se v ¢estiné ukazuje u aktualniho ¢lenéni véty:
,,Mnoho 1idi &te mélo knih‘“ / ,,M4lo knih &te mnoho 1lidi‘

Chomského studenti argumentovali, ze vybirame-li vyznam z hloubkové struktury, pak tato musi byt ,hlubsi nez
je tu navrzené. Rozmisky okolo podobnych problému vedly k rozstépeni teorie. Vznikla tak Generativni sémantikal (G.
Lakoff, J. McCawley, J. R. Ross), kterd obsahuje hlubsi hloubkovou strukturu a transformace v ni nemohou ménit
vyznam.

Interpretativni sémantika (rozsifena standardni teorie)

Chomského reakce na Generativni sémantiku byla, Ze zachoval stejnou hloubkovou strukturu (dale i d-struktura), ale
sémantickd interpretace se provadi nejen z hloubkové, ale i z povrchové struktury. Transformace tak mohou meénit
vyznam. Oduvodiioval to hlavné distinkei mezi presuporici a fokusem, tj. zachycenim aktualniho ¢lenéni.

X-bar

X" (cela fraze)
(spec) (modifier)

X' (urcuje tésnéjii vztah)

X (head) (complements)

Obréazek 16.2: X-bar: zadkladni struktura

Na zakladé vyzkumu nominalizaci byla jako rozsifeni standardni teorie uvedena teorie X-bar| (podle znaceni X ,
které se ale ¢asto zjednodugSovalo na X’ ), vychazejici z tzv. lexikalistické hypotézy, ktera tvrdi, Ze nominalizace neni
transformaci. Naopak identifikuje univerzalni strukturu fréazi (libovolnych typta — S, PP, NP, VP), diky niZ nominalizace

prvky:

e phrase (maximal projection): cela fraze (X" , XP )
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" = (spec) X'/ X' (spec)
"> X (compl .}/ (compl ) X

el

' > (modif) X' / X' (modif)
" > (modif) X" / X" (modif)
X -=»X (conj) X', X" - X" (conj) X"

v

Obrazek 16.3: X-bar: piepisovaci pravidla pro zakladni strukturu

e head: na nejnizsi arovni, charakteristicky prvek fraze (pozdgji ,,governing element®), piedp., Ze jenom 4 kategorie
slov muzou byt hlava (N, V, Prep, Adj)

e specifier: doplnék fraze na vyssi trovni, pre- nebo post-order (napi. pro NP je to v angli¢ting ¢len)

e modifier (adjunct): volny doplnék X” / X’ | muze jich byt libovolny pocet, v pre- nebo post-orderu — zpiisobuje
rekurzi

e complement (argument): doplnék hlavy na nejnizsi trovni (povinny, tzky vztah), muZe jich byt lib. pocet (i
nula), mohou stat pred nebo za X

Dveé rizné trovné pro complement a modifier jsou vlastné prostfedek k popsani blizkosti vztahu (complement x
modifier), coZ se da chéapat jako pfibliZeni se zavislostnimu popisu. Navic existuji nékteré drobné odchylky pro troven
véty a pro PP, celek ale funguje jako univerzalni schéma pro celé véty. Kvili ¢lenim, predlozkam atp. ale vychézi dost
slozité.

Podminky pro transformaéni pravidla a stopy

Pro omezeni sily transformaci, které se ukdzaly byt pfili§ obecné, byly pridany podminky na jejich aplikaci — napf.
omezeni jejiho rozsahu, pozd&ji nazvané bounding), a zavedeni traces (stop), coz jsou v piipadé premisténi prvki
transformacemi prazdné kategorie na ptivodnich mistech, sviazané s pfemisténym prvkem. Pfi pfechodu do fonetické
reprezentace se uplatiiuji dalsi pravidla a povrchové filtry, které ¢asteéné nahrazuji podminky na transformaéni pravi-
dla.

Sémantickd interpretace nyni probiha pfimo z povrchové struktury a to pies logickou strukturu. Odvozeni vyznamu
ze samotného povrchu ale nestacéi a je nutné uchovavat dalsi informace, proto byla v prvni poloving 70. let zavedena
misto povrchové struktury tzv. decorated surface / shallow structure (s-struktura). MuZe obsahovat napf. udaje o
tom, Ze ,sloveso je tranzitivni, nebo stopy po transformacich.

16.3 Teorie Principles and Parameters / Government and Binding

Tato teorie, popsana poprvé v knize Lectures on Government and Binding| (1981) se vyvinula ze Standardni teorie bé-
hem 80. let. Je vedena snahou o lep§i vysvétleni jazyka a rozvijenim myslenek univerzalni gramatiky. Chomsky zastaval
nazor, ze je vrozend néjaka jazykova schopnost, ktera je lidem spole¢na (principy) a néco je naucené (parametry) — to
dohromady dava schopnost mluvit matefskym jazykem.

Pf. princip —,slova se daji pfemistovat®, parametr — slovosled konkrétniho jazyka (constraint)
Pf. princip — “véta musi mit subjekt”, parametr — “vyjadiuje se subjekt povinné vzdy?”

Jednim z postulovanych principi je strukturalnost jazyka. Chomsky déle trvdi, Ze struktura jazyka je pravé X-bar.
Zakladni schéma generovani vét zustava stale stejné, s nékolika vylepSenimi. Mezi zdkladni principy patii:

e Theta-role a cases

e Vztahy government, binding, bounding a control

Projection principle a theta-role

Tyto vlastnosti byly do gramatiky pfidany, aby ve vysledku lépe odrazela lexikalni vlastnosti jednotlivych slov.

Projection principle ve své podstaté tvrdi, ze veskeré informace z lexikonu je tfeba zachovavat béhem celého genero-
véani. Az do jeho zavedeni byly lexikilni informace pii generovéni ignorovany. Formalné: reprezentace na obou rovinach
spliuji subkategorizace lexikalnich jednotek, pricemz subkategorizace je omezeni komplementta podle lexikalni realizace
hlavy fraze (napf. kick vyzaduje NP, think povoluje celé S’ (klauzi), discuss taky jen NP) . Pro zachovani informaci v
povrchové struktufe se opét pouziva “decorated surface”.

Subkategorizace se vztahuji jak na gramatiku, tak na sémantiku, kde se nazyvajitheta-rolel (f-role, tématické role).
Kazdy argument (komplement) prvku (na kazdé tirovni) musi mit p¥ifazenu (pravé jednu) theta-roli; kazda theta-role
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iprojekﬁrﬁ princip i
itheta kritérinm |

— |
v

sémanticka interpretace

VvREfST vyjadient

Obréazek 16.4: Schéma generovani véty v teorii Government and Binding

donate, V, [NP], (Agent, Theme, Goal)
H__)

v
subkatezorizace, sém. selekee (thetarole), podtriend ma sloufit jako subjekt

potiebuje objekt (NP)*

Obréazek 16.5: Theta-teorie — heslo v lexikonu

je pfifazena pravé jednomu argumentu (az na koordinaci). Rekneme, 7e A theta-oznacCuje B , kdyZ subkategorizuje
pozici, na které se nachazi B (a to muze byt bud v ramci fraze, jiz je A hlavou, nebo mimo ni (nap¥. sloveso pro
subjekt). Theta-role jsou svym zpisobem navazani na teorii Cases||C. Fillmora, z niZ vychézi idea padového filtru (case
filter) (kazdé NP musi mit pfifazeny pad), ktery Chomsky s theta-teorii spojuje.

Heslo v lexikonu tedy obsahuje dva druhy informaci — syntaktické (subkategorizace) a sémantické (theta-role), jak
je vidét z obréazku.

Command, government a binding

Vztahy command, |government a binding spojuji fraze jesté dalsimi vztahy, nez je dominance puvodnich bezprostiednich

Tento vztah umoziiuje spojit i fraze, které na sebe p¥imo nenavazuji. Existuji dvé varianty:

e c-command — A c-commanduje B , kdyz A nedominuje B a kazdy vétvici se uzel nadfizeny A je také
nadfizeny B

e [m-command| — zmiriuje podminku na kazdou maximalni projekci X" .

Vztah government nastavé, kdyz:
e A je hlava fraze
e A m-commanduje B

e mezi A a B neni zadna bariéra (zpravidla maximalni projekce)

Governujici uzel potom urcuje case (theta-roli) uzli, které governuje.

Pi: Lze napt. popsat, ze sloveso ,seem” mize byt komplementovano slovy ,as“, ,to be“ — a to mize prochézet napiic
vétou.

Z transformad¢ni komponenty, tj. z pfesouvani frazi a traces byl v nové verzi teorie vytvoren obecny princip move-c.

Traces zachovavaji theta-role (co-indexing) a cile pfesunu jsou omezené (jen subjekt, pozice adjunktu). Navic podle
teorie bounding (ohranieni) nelze pfesouvat pies vic nez jeden boundary node (ty jsou rtzné pro ruzné jazyky, v
Angli¢ting S, NP):

ythe man who; [g I think [¢/ that [s you said [ss that [s you had seen ¢;]]]]]“ - OK
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sthe man who; g I identified [npthe dog [ which; [s e; bit e; ]|]|“ — nepfejde pies NP, tedy nekorektni!

Navic se aplikuje padovy filtr, ktery vyfadi takova NP, které nejsou prazdnd a nemaji p¥ifazenou theta-roli (pad).
Vztah binding popisuje anaforicitu a reflexivitu, ale i napf. subjekt infinitivu apod. A binduje B , kdyz:

e A ’governuje B
e A, B jsou co-indexovany (tj. odkazuji na to samé, jsou v anaforickém vztahu)

Existuje nékolik poddruht tohoto vztahu, na které jsou dalsi restrikce. Na vztahu binding je pak zaloZena teorie
control, ktera (slovnikové) klasifikuje slovesa, jez maji zavislou infinitivni klauzi, podle toho, zda vyzaduji, aby né&jaké
jiné jejich doplnéni bylo koreferen¢ni s podmétem infinitivu.

decide, promise — anaforicka relace se subjektem (,,John decided to go‘‘ = John goes)

persuade — anaforicka relace s hl. objektem (,,John persuaded Max to go‘‘ = Max goes)

16.4 90. léta — Program Minimalismu

V 90. letech si Chomsky uvédomil, Ze teorie by méla nejen vysvétlovat, ale zaroven byt ekonomické. V8echny teoretické
naroky by meély byt zachovany, i kdyz se na povrchu neprojevuji. PfiSel tedy s novou teorii, kterd uvazuje jen dveé
roviny popisu (interface levels):

e myslenkova doména, proces, objekt (logickd forma) — rozhrani mezi jazykem a kognitivni oblasti

e fyzicka forma (fonetické interpretace) — rozhrani mezi jazykem a fyzikalni akustickou skute¢nosti

SnaZzi se popsat jejich vztahy. Generovani by mélo mit stejny cil, tj. schéma teorie by mélo byt interpretovatelné
stejné jako diiv:

e Jsou pouzitd generativni pravidla. Znovu jde o generovéni, soustava filtra ztratila dilezitost — véta se sklada
operacemi merge a move.

e Potom se v tzv. bodé spell-out oddéli cesty logické a fonetické interpretace — operace provedené do tohoto bodu

o9

jsou viditelné v obou strukturach, pozdg&jsi jsou uz na sobé nezavislé.

Nova teorie je dost rozdrobend, navic novy typ pravidel ve skutecnosti vysledné struktury dost roztahuje. Nové
prace vychézeji v Casopise ,,Linguistic inquiry*.

16.5 Dalsi teorie s frazovou gramatikou
Cases
/ S \
(modality) (proposition)

SN
/Cl\ C

Vv

1]

Obrazek 16.6: Vétna struktura v teorii C. Fillmora, naznacend je jedna z case phrases s case feature a nominalni frazi

Tato teorie| byla piedstavena |C. Fillmorem v roce 1968 jako reakce na to, ze Chomsky zanedbava ve své ptuvodni
teorii sémantiku. Vychéazel z nazoru, ze hloubkova struktura ma byt hlubsi a obsahovat cely vyznam véty. Je ve své
podstaté mnohem blizsi evropskému zéavislostnimu pfistupu, a a¢ pouziva frazovou gramatiku, uvazuje i o zavislostnim
piistupu:

e struktura véty: bez pfepisovacich pravidel, skldda se z modality a propozice

— case: pad, ale jde hlavné o vyznam, sémantickou funkci (deep case)

Pf. agentiv, lokativ (Chicago is windy), instrumentél, objektiv, dativ (John believed ... = experienced a belief)
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e propoxzice: ,jadro véty”“ — obsahuje sloveso (pfisudek) a case phrases (tolik, kolik je pot¥eba — neni binarni), neni
VP, tedy jde rovnou o sloveso a jeho komplementy, z nichz kazdy m& pfifazen case

e modalita: negace, modalni sloveso, vid, ¢as

case phrases: jsou pfimo vazané na sloveso, obsahuji case feature (padovy piiznak) a NP (které maji stejnou
strukturu jako X-bar, to pro Fillmora nebylo dulezité)

case frames: sloty slovesa pro vazani cases (néco jako valence), nékteré jsou povinné, nékteré ne
— existuji zavislosti — nékt. cases musi byt pritomny, kdyz jsou piitomny jiné

Pf. break ((Ag) Instr) 0bj) — je-li agent, je nutny instrument (,John rozbil okno“ — rozumi se ,nécim*), je-li
instrument, agent neni nutny (,V&tev rozbila okno®)

Lexikilné& funkéni gramatika

Tuto teorii vytvofili Joan Bresnanovd a Ron Kaplan na pfelomu 70. a 80. let. Zdurazihuje funkci lexikonu, v némz
kazdé slovo ma udany slovni druh, pot¥ebné fraze a tématické role (explicitné zdiraznéno u sloves, ale ostatni sl. druhy
to mohou pouZivat taky). Neni zaloZena €isté na frazové struktufe, neméa transformace a projekéni princip. Povrchova
a hloubkova struktura jsou rtzné:

e slozkova (povrchova) struktura (c-structure): typu X-bar

e funkéni struktura (f-structure): jina, z ni se odvozuje vyznam — piedpoklada se tu podobnost mezi riznymi
jazyky

Byla §iroce prijata i v Evropé, pfinesla prvni detailni zpracovéani lexikonu. Pfedpoklada, ze véty generuje mluvci,
ne gramatika, snazi se o realisticky model — aby se pfiblizila tomu, co opravdu lidé provadé&ji pii tvorbé vét.

Slozkova (povrchova) struktura

"‘--..____“ _
VP T
( TSUBJ)}=| / ( TOBI=|
I'|~.? Vv NP |
N paint Ir
Ta|:ra ([PRED)="paint Louise
SUBN{TOBIY'
(TPRED)='"Tara' E%TTENSJ%()LPRJE) é (TPRED)="Louise'

Obrazek 16.7: LFG: Slozkova struktura

e piejimé X-bar, opét fraze a podobné pravidla jako u Chomského.

e exocentrismus: S’ (klauze) neméa zadny Fidici ¢len, jako Fidici ¢len této slozky mohou vystupovat rizné ,funkéni
fidici ¢leny“ pro rizné jazyky

e s kazdym frazovym pravidlem musi zistat indikace, jak pfejit na funkéni strukturu (tohle bylo u Chomského
dano projekénim principem), kazdé pravidlo ma proto funk¢ni anotaci (ohodnoceni)

e pouziti Sipek: T — odkazuje na ,matersky” uzel (nadfizeny) |- odkazuje na tento uzel
pf. pro NP: (1SUBJ)=] ,subjekt nadfizeného uzlu je tento“, VP: =] ,je funkénim fidicim uzlem (obsahuje
(n&jakou) pFimou funkéni informaci o nadfizeném uzlu)*“ — toto maji vSechny preterminély (tj. t&sné nad konkr.

slovem — N, P, V)

e lexikon: slouzi k pfenosu funkéni informace z lex. jednotek do funkéni struktury spojené se slozkovou
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SUB]  [PRED 'Tara]
OBJ  [PRED 'Louise]
TENSE PRES

PRED 'paint ({SUBJ)Y(TOBI)

Obrazek 16.8: LFG: Funk¢ni struktura

Funkéni struktura a jeji vlastnosti
e formalné: mnozina dvojic rys/atribut, hodnota
e 3 druhy hodnot: symbol (PRES, SG ...), sémanticka forma (’paint((1SUBJ)(1OBJ))’), vnofena f-struktura

e podminky spravnosti — kazdy atribut ma mit max. jednu hodnotu, struktura musi obsahovat vSechny funkce
fizené predikatem, kazda riditelna funkce musi byt Fizena néjakym predikatem

e piechod od slozkové struktury: kazda ¢ast slozk. struktury ma svoji ¢ast f-struktury, skladani pomoci unifikaci
Pr. [NUM SG] + [PERS 3] = [NUM SG, PERS 3] — OK, [NUM SG] + [NUM PL] nelze

e subkategorizace lexikonu: podle gramatickych funkci (OBJ, SUBJ, ...), ne podle kategorii (NP, PP); predikatové-argumentov
struktura (kazdy argument svazan s gramatickou funkci, pro dany predikat realizovan jen 1x)

e gramatické funkce: stavi na Tesniérové valencni teorii — aktanty a volna doplnéni

(1PRED) ='ask<(1SUBI)(TOBI)1COMP)>'
- [[(1SUBJ NUM) = SG& (1SUBJ PERS) = 3]
(TCOMP Q)=+

(1TENSE) = PRES

Obrazek 16.9: LFG: Funkéni struktura — gramatické funkce

e lexikalni pravidla: apravy lex. jednotek (vyslednéa lex. jednotka miize mit i jinou synt. strukturu), ¢asto definovano
pro celou tiidu lex. jednotek

Pt.: pasiv: (SUBJ) -> 0 / (0BLag), (0BJ) -> (SUBJ), po aplikaci: (PRED)=’eat<(0BL4g) , (SUBJ)>’

e Spousta dalsich detail, dost podrobné

16.6 Poznamky

e ,generativni gramatika“ neznamené jen ,transformad¢ni®, pojem se vztahuje i na Bresnanové teorii, ktera trans-
formace odmita

e dalsi trendy: head phrase structure grammar, TAG theory (USA, Joshy, blizké zavislostni, ale také frazova
struktura) a dalsi, lokalnéjsi (néco viz PFLO12-poznamky)
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Kapitola 17

Statnice 13: Zaklady obecné lingvistiky

17.1 Typologie jazykt

e typ jazyka — souhrn rysi, které se navzajem podmihuji a davaji mluvnici (gramatice) ur€ity raz (Skalicka)

e soucasna strukturni typologie je zaloZzena pievazné na morfologii

e deklinace je vykladni skiifii typologie (Sgall)

e pozn.: typy jazykua jsou umélé — kazdy jazyk se od svého typu odliSuje

— zadny jazyk neni Cisty typ, jazyky jsou popsény pomoci souboriu rysu — pievazujici rysy

Historie

e August Schleicher

— Stammbaumtheorie| (1861)

— existuje prajazyk, ktery se §t&pi na nové jazyky
e Wilhelm von Humboldt

— jazyk ma vnitiéni formu (v hlavé ¢lovéka) a vnéjsi formu (pouzivani jayzkovych prostiedki)
— jazyk je tvoriva sila — pozorujeme pouze vysledek

e Georg von der Gabelentz

— zakladatel typologie
— jazyky se vyvijeji ve §roubovici — spirale
* izolace — aglutinace — flexe — izolace (vy&si typ)

* 8 kazdym vyvojovym cyklem se dostanou o troven vys
e [Vladimir Skalicka

— strukturni (morfologick4) typologie

— morfém — sklada se z elementarnich jednotek: séma

matka: matk - a
/ \
kofen koncovka
I 1
1 séma N sg f - 3 sémata

Déleni jazykiu

e starsi déleni: analytické a syntetické

93
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Skali¢kovo déléni
<ol> <li>izola¢ni (analytické)< /li>
e angli¢nina, francouzstina, ...
e hlavni rys: obsahuji pomocné slova

e dalsi rysy: sklofiovani, ¢asovani, mnozstvi pomocnych slov (nutnost podmétu ve vétd — Il pleut. (fr.), It is
raining. (angl.) — Pr8i

<li> aglutinaéni </li>
e madar§tina, turec¢tina, fingtina, gruzinstina, baskitstina

e hlavni rys: obsahuji afixy (prefix nebo sufix — pfedponu nebo pifiponu)

— kazdé séma je vyjadieno vlastnim morfémem vs. dom-um v ¢eStine — um vyjadiuje 2 sémata najednou:
plural a dativ

e vokalickd harmonie — Praga-ban (v Praze) vs Becs-ben (ve Vidni) — ban se méni v ben kvili samohlasce v
kofenu slova

turec¢tina dim: Sg. P1.
Nom. ev ev-ler
Gen. ev-in ev-ler-in
Dat. ev-e ev-ler-e
Akuz. ev-i ev-ler-i
Lok. ev-de ev-ler-de
Instr ev-den ev-ler-den

<li> flexivni (ohybaci)< /li>

e latina, staré indoevropské jayzky, slovanské jayzky

e pravidlo jedné koncovky — kumulace funkei (viz pfiklad matk-a: a kumuluje 3 sémata)
<li> polysynteticky < /li>

e (inStina, vietnams§tina, nékteré rysy méa i némcina

e skladani slov — napi. Haupt-bahn-hof (ném.)

e gramatické vyznamy jsou vyjadfovany lexikdlnimi prostiedky

— napf. zvlastni slova pouZivana pii vyjadfovani poctu véci v &instiné: t¥i knihy -> tii svazek kniha (¢in.)

<li> introflexivni</li>

e semitské, cadské, berberské jazyky
e zména hlasek uvnitf slova, typicky kmen je urcen souhlaskami a gramatické informace samohlaskami

e arabstina: k-t-b: kitab(un) — kutub(un) (kniha — knihy)

— proménuji se samohlasky, souhlésky beze zmény
e némcina: trinken — tranken, ¢estina: hoch — hosi

< Jol>

Piiklady jednotlivych rysti
e izolace

— ceStina, rustina: budouci ¢as nedokonavych sloves
— rustina: stupfiovani adjektiv — bolee vaznyj, najbolee vaznyj

e aglutinace
— CeStina: nej-vazn-6js-i
e introflexe

— némcina: Vater — Viter
— angli¢tina: tooth — teeth
— CeStina: doktor — doktofi, nizky — nizsi

e polysyntéze

— némcina: slozené slova



17.1. TYPOLOGIE JAZYKU

Dalsi typy déléni jazyka

e syntaktickd typologie

<ol> <li>nominativni vs ergativni jazyk </li>

e ergativni jazyk

— kavkazské jazyky, kamcatské jazyky, baskitstina

— existence zvlastntho padu pro podmét tranzitivniho slovesa = ergativ

MuZ postavil dim - ergativ
MuZ prichazi - nominativ

<li>slovosled < /li>
e SVO, SOV, VSO jazyky

— pravdépodobnostni pozorovani, které zkoumal jiz Jakobson ve 20. letech

— SVO — germéanské, roménské, slovanské jazyky

SOV — turectina, japonstina, baskitstina

VSO — hebrejstina, welstina

e implikatury (implikaéni zadkony) — Jakobson

— ma-li jazyk volny slovosled, ma padové koncovky

— ma-li jayzk pevny slovosled, ma hodné pomocnych slov

</ol>

Jazykové univerzalie
e vyznamy terminu typologie:
1. univerzalie — kde se bere univerzalnost jazyka?

2. clusters of properties — svazky spole¢nych rysi

3. klasifikace

— bod 1 a 2 spolu tzce souvisi
e “absolutni” univerzalie

— 2 t¥idy fonému (hlasek) — vokaly, konsonanty
e jazykové univerzalie

— racionalismus (Descartes)

* kartezidnska lingvistika — vrozené ideje

* vrozeny mechanismus u ditéte pro produkovani vét — navazuje generativni gramatika Chomského
— sensualismus (Locke) — ¢lovék je pii zrozeni nepopsany list papiru — tabula rasa

% nic neni v rozumu, co diive nebylo ve smyslech

Hlaskoslovi

o lingvistika se do 50. let 20. stoleti vétSinou zabyvala hlavné hlaskoslovim

e nové sméry v lingvistice se zacaly zabyvat i syntaxi a sémantikou (lingvistickou ¢i formélni)


http://en.wikipedia.org/wiki/Roman_Jakobson
http://en.wikipedia.org/wiki/Ren�_Descartes
http://en.wikipedia.org/wiki/John_Locke
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VOWELS
Front Central Back

Close 1

c

Close-mid

Open-mid

Open d J—Q'U

Where symbols appear in pairs, the one to the right
represents a rounded vowel,

Obrazek 17.1: Hellwaguv trojuhelnik znazoriuje, jakym zptusobem jsou samohlasky vyslovovany

Fonetika

e experimentalni véda, kterd zkouma, jak jsou tvoreny hlasky
e u7 ve staré Indii a klasickém Recku (recitace, hudba); Jan Hus — vyslovnost y a i

e piistroje na zkouméni zvuku: laryngoskop, rentgen, sonograf, magnetofon

e rozdéleni hlasek

— samohléasky (vokaly)
* predni, st¥edni, zadni; vysoké, stfedové, nizké; zaokrouhlené (viz Hellwagiv trojuhelnik)
% Ustni/nosové, kratké/dlouhé
— souhlasky (konsonanty)
* mohou byt charakterizovany pomoci Sumu
* metody zkoumani Sumu:
1. akustické — zkoumani Sifeni akustickych vin (poslech, fonogram, sonogram, spektrogram);
2. auditivni — sluchovy dojem: explozivy, frikativy, sonory
3. artikulacni
(a) zpusob tvofeni — podle existence piekazky, ktera je v cesté vydechového proudu

(b) misto tvofeni

Fonologie

e zkouma funkci jazykovych hlasek

e foném — komplexni jednotka, kterd se sklada z distinktivnich rysa

: dfi (zné&lé) vs. t¥i (neznélé) — jeden foném s raznymi distinktivnimi rysy

¥
Gestina: 35 fonémi, z toho 10 samohlaskovych (Cerny)

— varianty 1 fonému v koncové pozici pfed razem: snob x snop, Srb x srp
e slabika

— zakladni (pfirozend) jednotka

— segmentace slov na slabiky: proud-it x pro-ud-it

e suprasegmentalni rysy: melodie, intonace, pfizvuk, mluvni akt

e asimilace znélosti: progresivni (shoda jako [schoda]), regresivni ([zhoda, zbér|, v Cestiné typicka)
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Morfologie

e uzSsi vyznam: teorie o tvoieni tvard

e Sirsi vyznam: zabyva se odvozovanim (novych) slov (ve flexivnich a aglutina¢nich jazycich)

e morfologické kategorie jsou univerzélni — jazyky se lisi jejich repertodrem, po¢tem jejich ¢lenta
e morfém

1. lexikalni — kmen slova matka

2. gramaticky — realizace pomoci morfu -ou ve slové matkou — obsahuje 3 sémata
e alomorf — morfonologické podoby kmene: matk/matek/matc/maté
e slovni druhy — kritéria t¥idéni: mofologicka, syntakticka, sémanticka
— podstatné jméno (substantivum) — sémata: pad (razny pocet padi — arabstina 3, madar§tina 17, ¢eStina
7), ¢islo (jednotné, mnozné, duél, tridl, lexikalni vyjadieni ¢isla — ¢instina), rod
* determinace — jazyky se ¢leny (urcité — neurcité)
— sloveso (verbum)

* gramatické kategorie:
- osoba (1.,2.,3., inkluziv, exkluziv, plurédl zdvorilostni: vykani, onikani, onkéani), ¢islo, ¢as (absolutni,
relativni), zpisob (postoj mluvéiho), rod slovesny (aktivum, pasivum, reflexivum), vid (perfektivni
— dokonavy, imperfektivni — nedokonavy, iterativni)
* nejasnd hranice meyi tvaroslovim a slovotvorbou pro urcité slovesné tvary: slovesna substantiva, gerun-
dium, pfechodnik, participia, sloveské adjektiva

— adjektiva — sémata: rod, ¢islo, pad

zdjmena — deixe (tento stil), anafora (odkaz na predchézejici jméno), katafora (odkaz na nasledujici jméno)
— ¢islovky — druhy: zakladni, fadové, souborové, nasobné, neurcité,...
— prislovce — nejsou neohebnad, protoze je miizeme stuphovat

citoslovce

e autosémanticka (vyznamova) vs. synsémanticka (pomocné — spojky, pfedlozky, ¢leny, ¢astice) slova

17.2 Strukturni lingvistika

e heslo (strukturalismus) na Wikipedii

e navazuje na mladogramatickou gkolu (taky Lipské Skola, mnoho historickych gramatik indoevropskych jazyka,
asociativni psychologie, fyziologické zmény mezi jazyky — hlaskovy zédkon)

— H. Paul, H. Osthoff, B. Delbriick, A Leskien, H. Bopp, J. Grimm, K. Brugmann
e Zenevska gkola — [Ferdinand de Saussure

— predchudci: H. Schuchard — historie slov a véci, K. Vossler — jazyk — néstroj ducha, kazanska skola —
foném proti pojmu hlaska, moskevska skola — zavedeni pojmu gramaticka kategorie

e hlavni rysy:

1. vidét systém a systémové souvislosti
2. synchronni pohled na jazyk

3. formalizace popisu jazyka (metod popisu)
e roviny jazyka: langue (jazyk) — parole (mluva) — langage (fet)
e sémiologie — relativni arbitrarnost znaku

oznaCujici - oznacované - hodnota
signifiant - signifié - valeur


http://cs.wikipedia.org/wiki/Strukturalismus
http://en.wikipedia.org/wiki/Ferdinand_de_Saussure
http://cs.wikipedia.org/wiki/Diachronn�_a_synchronn�

98 KAPITOLA 17. OBECNA LINGVISTIKA

Strukturni skoly
Americka strukturalni skola

e deskriptivni — ukol fakta registrovat, klasifikovat a popsat — ne kauzélni souvislosti

e L. Bloomfield, |C. Hockett, |Z. Harris
e jazyk (gramatika) ma 3 hlavni systémy: fonologicky, morfologicky a jejich spojeni mor(fo)fonologicky

e zkoumani jevii pomoci distribuce, komplementarni distribuce a souvyskytu (co-occurrence)

e endocentrické konstrukce vs. exocentrické konstrukce

e syntax — bezprostiedni slozky, pozdéji frazova gramatika (Chomsky)

Kodanska strukturni skola

e Louis Hjelmslev

glosématika — glossém: zékladni jednotka jazyka

e jazyk — sit abstraktnich vztaht, deduktivni systém piedpokladii a z nich vyvoditelnych teorémi; lingvisticka
algebra

sémiotika:

1. vztah znaku k jinym znaktm
2. vztah znaku k tomu, co oznacuje

3. reakce interpertatora (mluvéiho, posluchacée) na znaky
e funkce — je zédkladem analyzy jazyka

— konstanta: funktiv, jehoZ pfitomnost je nutnd, aby se realizovala funkce

— promeénna;: funktiv, jehoz pfitomnost neni nutna

— zména v planu vyrazu vyvola zménu v planu obsahu

— zakladni vztahy: determinace (a — b — nap¥. adjektivum piedpokladé substantivum), interdependance (a

< b —V < Obj), konstelace (a V b — vzajemné se nepfedpokladaji)

e misto pojmii oznacujici a oznacované pouziva vyrazy plan vyrazu a plan obsahu

Praizska lingvisticka skola

propozice semantém
tektagramaticka
rovina

wEtny Eelen agmém) - .
. vetneclenska
O rovina

sema marfem

vEta
. O . marfologicka
rowina

formem

morfoném

. O miarfanalagicka
distnktivni rowina
rys

. ( ) fonologicka
rowina

morf

foaném

Obréazek 17.2: Roviny jazykového popisu FGD (Funkéni generativni popis): zakladni jednotky rovin jsou znafeny zluté
a slozené Cervené

e Prazsky lingvisticky krouzek (PLK)
— Roman Jakobson, [Nikolaj Trubeckoj, Sergej Karcevskij

e hlavni rysy PLK:


http://wiki.matfyz.cz.org/wiki/wen:Leonard_Bloomfield
http://wiki.matfyz.cz.org/wiki/wen:Charles_Hockett
http://wiki.matfyz.cz.org/wiki/wen:Zelig_Harris
http://en.wikipedia.org/wiki/Hjelmslev
http://en.wikipedia.org/wiki/Pra�sk�_lingvistick�_krou�ek
http://en.wikipedia.org/wiki/Roman_Jakobson
http://en.wikipedia.org/wiki/Nikolai_Trubetzkoy
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1. funkcionalismus — razné pouZiti pojmu funkce (ve smyslu “acel”, tj. teleologicky)
(a) prechod od komunikativnich (spole¢nych dorozumivacich) pot¥eb k jejich jazykovému vyjadieni
(b) externi funkce jazyka — pragmatika; tridda Darstellung, Ausdruck, Appell (K. Biihler)
(¢) funkce jednotlivych jazykovych prostiedki ( funkce skladéni a reprezentace — vztah formy a funkce —
asymetricky dualismus) — interni jazykova funkce
(d) funkéni vétna perspektiva — aktuélni vétné ¢lenéni (¢lenéni na téma/zéklad/topic a rama/jadro/focus)
(e) funkéni vyklad jazykového vyvoje — analogie, rovnovéha jazykového systému

2. funkéni onomatologie a syntax (pojmenovani a usouvztaznéni) — Vilém Mathesius

3. pojem funkéni styl (jazykovy styl) — sdélovaci, administrativni, publicisticky, odborny, umélecky... (Havra-
nek); synonymie mezi slovy riuznych styla: kan — of, hrob — rov

4. roviny jazykového popisu — vztah skladani (pfechod od mensi jednotky k vétsi v ramci jedné roviny;
zde znac¢ime —), vztah reprezentace (vztah formy a funkce — jsou to dvé stranky znaku, pfechod mezi
rovinami; zde zna¢ime =)

fonologické: distinktivni rys — foném; foném = morfoném

— morfofonologicka: morfoném — morf; morf = morfém

— morfologické: séma — morfém, séma — formém; formém = tagmém

— rovina vétnych ¢lend: vétny ¢len (tagmém) — véta; tagmém = sémantém
— tektogramaticka rovina: sémantém — propozice;

5. fonologie, morfologie — systém binarnich opozic (pojmy pfiznakovy /nepfiznakovy, primarni/sekundérni)

6. pragmatika (dopad jazyka na mluvéiho) — Jakobson: obecny vyznam, shiftery (j4, dnes, zitra)

7. popis ruského padového systému pomoci binarnich opozic (Jakobson)

Piinos strukturalismu (vzhledem k pFedchozim $kolam)

1.

=~ W

vidi v jazyce systém, strukturu se svébytnymi systémovymi vztahy

. diraz na synchronii; i diachronii vyklada strukturné a systémoveé

. jazyk je znakovy (sémioticky, sémiologicky) systém — spojeni oznacujiciho a oznacovaného pomoci hodnoty

. jazyk je Cista forma (arbitrarnost znaki)

. rozliSeni jazyka a mluvy — dohromady tvoii fe¢

. jazyk je systém v pohybu

17.3 Poznamky



http://de.wikipedia.org/wiki/Karl_B�hler
http://cs.wikipedia.org/wiki/Vil%C3%A9m_Mathesius
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Kapitola 18

Statnice 13: Funkcéni generativni popis

18.1 Uvod

Teorii zacal vyvijet P. Sgall na FF UK na zaé¢. 60. let, inspirovany Chomského teorii a motivovany strojovym piekladem.
Vychézel ale pfitom 7z tradic [Prazského lingvistického krouzku a strukturalismu — centrem je tedy jazykovy systém
(langue), klade se duraz na explicitni formalizaci a celé je to zaloZeno na syntaxi.

Zakl. koncepce

Zakladni rysy teorie jsou:
e Zavislostni pfistup, valence (sloves a i dalsich slovnich druhi) (J. Panevova)
e [Stratifikace (rozloZeni popisu na jednotlivé roviny podle drovné abstrakce)

e Vztah formy a funkce (jedna forma ma vice funkci na vy$gich rovindch, jedna funkce vice forem na nizgich
(asymetricky dualismus))

e Jazykovy vyznam| (vyloueni kognitivniho obsahu z popisu; rozliSeni viceznanosti a zachovani vagnosti)

e [Aktualni ¢lenéni jako soucést vyznamu (P. Sgall, E. Hajicova)

Generovani

Puvodni koncepce vychézi z piedstavy, Ze generovani (tvorba vét na zakladé vyznamového popisu) bude jednodussi
nez analyza. V puvodni verzi bylo generovani rozdélené na dvé hlavni faze:

e Generativni slozka — vymezovala (v pavodni verzi pomoci piepisovacich pravidel frazové gramatiky a slozkovych
stromi, které ale mély indikaci sméru a typu zavislosti) spravné zapisy vét na tektogramatické rovingé

regularni)

Kvili frazovym stromum se generoval jen jeden druh slovosledu apod. V pozdéjsich verzich byly frazové stromy
upraveny na zavislostni. Skute¢né existovala v 70. — 80. letech implementace, kterd generovala korektni ¢eské véty, ale
dodnes se nedochovala.

18.2 Roviny popisu

Popis jazyka se tu uskute¢nuje na nékolika rovinach abstrakce, od linedrniho proudu hlasek po samotny vyznam. Na

kazdé roviné je ale reprezentovand celd véta — v nizsich linedrni strukturou, na vyssich zévislostnim stromem.

e forma, funkce — niZsi rovina je formou vyssi roviny (vztah reprezentace), zédkladni jednotky na jedné roviné tvoii
komplexni (kompozice)

e tektogramatickd (hloubkova syntax, rovina jazykovéhyo vyznamu)

e povrchové syntax (od 90. let Sgall zpochybnil jeji nutnost, v komputa¢ni lingvistice se z praktickych davoda
stale pouziva)

e morfematicki (morfologicka)
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propozice semantém
tektagramaticka
rovina

wEtny Eelen agmém)

. O vetnéélenska
rovina

vita sema marfem
. O . marfologicka
rowina
formem morfoném
. O miarfanalagicka
distnktivni rowina
morf

rys

. ( ) fonologicka
rowina

foaném

Obrazek 18.1: Roviny popisu FGD: zdkladni jednotky rovin jsou znaceny zluté a slozené Cervené

e morfonologicka

e fonologicka / foneticka

Plati, Ze nizsi rovina je formou vyssi roviny a vys8i rovina funkei nizsi (vztah reprezentace). Na kazdé roviné existuji
zakladni jednotky popisu, které davaji dohromady slozit&jsi (vztah kompozice). Slozit&jsi jednotky pak zpravidla slouzi
jako zakladni na vyssi roviné.

Tektogramatickd rovina musi obsahovat v8echnu vyznamovou informaci, béhem pfevodu na nizsi roviny se zadna
uz nedodava. Zakladni jednotkou (uzly stromu) jsou sémantémy, celek se nazyva propozice. Ohodnoceni sémantémi
sestava z komplexniho symbolu, linedrni fazeni jde podle “hloubkového slovosledu” — dynamiky vypovédi (aktualniho
¢lenéni). Komplexni symbol sestava z néasledujicich informaci:

e lexikilni informace — méla by obsahovat ne povrchovy lexém, ale tektogramaticky — synonyma by méla byt
ztotoznénd, slovesnéa podstatna jména zahrnuta pod slovesa atd. (ale v PDT to tak aplné neni)

e morfologickd informace — jde taky o vyznam: mluvim o jednom, nebo vice objektech? kdy se odehrava d&j? (jen
kdyZ si mluvéi vybira, nap¥. kongruence nés nezajiméa)

e syntaktickd informace — pomoci funktoru vyjadfuje vztah rodice a ditéte ve stromu (ACT, PAT ... atd.)

Vétnéclenska rovina pracuje s tagmémy (vétnymi ¢leny), jejich kompozici vznika véta. Na morfologické roviné se z
jednotlivych sémat (Sg., Nom., Fem. apod.) skladaji jednak morfémy, odpovidajici morfiim na morfonologické roving
a jednak formémy (nap¥. slova, predlozkové vazby apod.), které odpovidaji tagmémim. Morfémy se déli na lexikalni
(kmeny, odvozovaci pfedpony a piipony) a gramatické (ty vyjadiuji zpravidla vice sémat).

Fonému z fonetické roviny odpovida morfoném (tj. vSechny alofony v daném misté daného morfému). Kromé fetéza
morfonémii — morfii — obsahuje morfonologicka rovina i néastroje pro zachyceni suprasegmentalnich jeva (pfizvukovy
takt, véta — intonace). Fonémy se sklddaji na fonologické/fonetické roviné z distinktivnich rysa. Fonetickd rovina
se Casto z popisu vynechava (ngkdy zas se naopak ponechavd a vynechéva se morfonologickd), lze taky nahradit
fonologickou a fonetickou rovinu rovinou grafématickou.

18.3 Jazykovy vyznam

Pro popis na tektogramatické roving ve FGD se ostie odlisuje jazykovy vyznam od myslenkového obsahu (kognitivniho
obsahu, primarné nejazykového), tj. popisujeme jen to, co je obsaZeno v jazyce — strukturu specifickou pro dany jazyk,
véetné pragmatickych rysa (indexy), ale zbavenou synonymie, homonymie a dalsich nepravidelnosti. Uz Saussure
oznacoval vyznam za “formu obsahu”. RozliSuje se vicezna¢nost, naopak zachovava se vagnost.

Vyznam je neformalné to, co je viditelné piimo z formy vyjadieni, obsah uZ jsou vyvozované vyroky (v praxi je to
Casto hordi odlisit).

I pro rozliseni viceznacnosti je nékdy tieba vécnych znalosti:

Pf. Chytil tlou$té& na visni. — musime védét, ze nesedél na visni, ale Ze jde o nadvnadu

Porad se ale jedna o viceznacnost, protoZe jde ale o jazykovy fenomén (homonymie dvou riznych doplnéni).
Vyznam je vazany na syntaktické i lexikalni elementy:

Pt.wash = myt / prat,go = jit / jet — v angli¢tiné to skutecné je jeden vyznam toho slova, neni tam dvojznacné

Pf. fingers / toes = prsty — totéz v Cestiné (prsty jsou to vSechny, musi byt blize specifikovany rozvitim nebo
kontextem)


http://wiki.matfyz.cz.org/wiki/#Aktu�ln�_�len�n�
http://wiki.matfyz.cz.org/wiki/#Aktu�ln�_�len�n�
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Totéz plati napf. o kategorii vidu, ktera se nekryje piesné s jinymi vyjadienimi (Casy v angli¢ting, lexikalni pro-
stfedky v néméiné apod). Jiné podobné fenomény jsou napf. odliseni dualu nebo rozligeni osob “my véetné tebe” a
“my kromé tebe” v nékterych jazycich.

Vagnost je naopak vlastni vyznamovym jednotkam kazdého jazyka, vlastnosti vyznamu je byt vagni. Jeji rozliSeni
uz neni pfedmétem jazyka (a tedy popisu ve FGD), ale my§lenkového obsahu:

Pf. Francouzi nejedi polévku. — zZe jde o “typické Francouze”, véta neudava
Pi. Déti dostaly darky. — neiika se, kolik darka dostalo které dité

Végni jsou i rela¢ni adjektiva — Svestkové / bramborové knedliky — nebo piechodniky. Vagnost je i v ¢asové
souslednosti vét v Cestiné:

Pf. 0d té doby, co matka zemfela, bylo nam stale hif. — neiika se, jaky je vztah dvou vét, ale d& se pochopit,
7e nasledny

Vétsina vagnich konstrukei lze pochopit z kontextu nebo “vyrozumét” vyvozovanim disledki.
Z podobnych divodi, jako se omezujeme na vyznam, se u urc¢ovani funktorit ACT a PAT omezujeme na syntaktické
kritérium (viz dale) — Casto je jejich detailni sémantika totiz vagni a lze pouze “vyrozumét” z okoli.

Pi. Otec otevrel dvefe. K1i& oteviel dvefe. Vitr oteviel dvere. — toto miiZeme povaZovat za vagnost

18.4 Valence

Ve FGD je valence zkouména uz od pocatku. Uzce se tykd vyznamu slov, proto se fadi na tektogramatickou rovinu.
Dotyka se ale i niz8ich vrstev, protoze valen¢ni doplnéni mohou vyzadovat konkrétni formu.

Kazdy autosémanticky slovni druh je charakterizovan valenci (frame-bearing words), primarné se jedné o slovesa,
ale valenci 1ze nalézt i u substantiv, adjektiv, a adverbii.

Pi: zajem o co, bratr koho, pfedélany z &eho na co, kolmj na co, blizko &eho

Pro slovesa je ovSem teorie nejpropracovanéjsi, nejpiesnéjsi. V jinych teoriich se mluvi i o valenci pfedlozek, ale ve
FGD to neméame — to, Ze pfedlozka dava pad substantivu, povaZujeme za morfologicky jev (rekci).

Doplnéni

Ve FGD se valen¢ni doplnéni déli na obligatorni a fakultativni — obligatorni musi byt (na tektogramatickéroving)
vzdy pritomna, abychom méli sémanticky tplny a srozumitelny zapis (nemusi byt ale vyjadiena). Jejich pfitomnost
se prokazuje dialogovym testem:

P#. A: Moji pratelé pfijeli. B: 0dkud? A: Nevim. — OK, B: Kam? A:*Nevim. — nelze, proto urceni kam je
obligatorni

Nektera doplnéni jsou syntakticky nevypustitelnd (tj. musi byt vidy vyjadfend), jina jsou vypustitelné.
Dale se doplnéni déli na aktanty a volna doplnénil Ve FGD se do valenéniho ramce néjakého slova zapisuji vSechny
aktanty (v¢. fakultativnich) a obligatorni voln& doplnéni (nap¥. pro slovesa pf¥ijit, chovat se).

Pojeti aktantti u sloves ve FGD

Ve FGD Méame 5 aktanti, definovanych spiSe syntakticky — ACT a PAT téméf vyhradng, ostatni (EFF, ORIG, ADDR)
Casteéné sémanticky. Kvili svému spiSe syntaktickému urceni maji ACT a PAT hodné sémantickych funkci.

Jde o kompromis mezi hodné sémantickym piistupem, jako ma napi. FrameNet C. Fillmorea (doplnéni jsou dnes
pro kazdou typizovanou skupinu sloves jiné, hodné detailni), a hodné syntaktickym, jako obsahuje PropBank (aktanty
jsou &islované a ¢islovani specifické pro kazdé slovo). Syntakticky piistup k valenci prosazoval uz Tesniére, z ngj FGD
vychazi — napf¥. akademickd mluvnice ¢estiny (Dane§) razi naproti tomu sémanticky piistup.

U aktantu se ve FGD uplatiiuje princip posouvéni:

e prvni aktant je vidy ACT
e druhy vidy PAT
e tfeti je ADDR, ORIG nebo EFF

— kdyZ nelze rozhodnout sémanticky, je to EFF

Pi.: Petr(ACT) vyrostl z chlapce(ORIG) v mladého muZe(PAT!)


http://wiki.matfyz.cz.org/wiki/#Pojet�_aktant�_u_sloves_ve_FGD
http://wiki.matfyz.cz.org/wiki/St�tnice_I3:_Z�vislostn�_syntax#Valence
http://wiki.matfyz.cz.org/wiki/St�tnice_I3:_Z�vislostn�_syntax#Valence
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Pi.: The janitor(ACT) opened the door(PAT) with a key(MEANS). A key(ACT) opened the door(PAT). The
door (ACT) opened.

EFF ma primarni vyznam “vysledek déje”, nebo “vlastnost pfifazovanéd patiensu” (vypravél o nich, Ze...).
ADDR a ORIG jsou sémanticky homogenni, skoro jako volnd doplnéni. ADDR piedstavuje p¥ijemce informace nebo
pifedmétu (i odebrani). ORIG zna¢i latku pavodu, puvodce pfedmétu nebo informace p¥i vymeéné:

Pt.: Dim je z kamene(PAT!). Vyrobil néco z né&feho(ORIG). Dozvé&d&t se né&co(PAT) od né&koho(ORIG)
ADDR a ORIG se jen malokdy daji dobfe zkombinovat, ale existuji i slovesa, kde je v8ech pét aktanti moZnych:

Pf.: Maminka (ACT) pred&lala d&tem(ADDR) loutku(PAT) z kaZparka(ORIG) na &Eerta(EFF).

Valené¢ni informace ve slovniku

Valen¢ni informace se uchovavaji ve slovniku. Typicky patfi valen¢ni ramec k jednomu vyznamu slova ((zakladni)
lexikilni jednotce), proto jeden lexém (soubor vSech vyznamu a forem p¥islusnych jednomu zdkladnimu tvaru —
lemmatu) muiZe obsahovat nékolik ramcu.

Valen¢ni slovnik by se mél délat z dat a ruéné. Ukazuje se, Ze maly pocet sloves pokryje velkou ¢ast korpusu, jen
malo slov mé vétsi pocet lex. jednotek. Zaroven se rtizné slovesa chovaji rtizné a maji rizné ramce, i kdyz popisuji
uplné stejnou sémantickou situaci; umoziuji vyjadfit razné participanty.

V teorii FGD jsou zpracované slovniky PDT-VALLEX (pro Prazsky zavislostni korpus, jejz pokryva) a VALLEX
(ten se snaZi o komplexni popis vSech vyznami slov, slovesa jsou vybrana na zékladé frekvence v Ceském narodnim
korpusu).

Valence substantiv a adjektiv
Vsechna valenéni doplnéni substantiv a adjektiv byvaji vypustitelna. Lisi se podle toho, zda se jedna o priméarni nebo
deverbativni substantiva nebo adjektiva.
Primarni substantiva
Rozliguji se nésledujici doplnéni:
e Partitiv/materiél (aktant) —mnoZstvi/skupina (dvojice, baleni, sada), kontejner (sklenice, pytlik, tisic)

e Piinalezitost (volné, u rela¢nich substantiv (otec, p¥ibuznj, nad¥izeny) aktant) — piibuzensky vztah, vztah
Casti a celku (st¥echa domu), nositel vlastnosti (mira &eho, délka &eho, &i upfimnost), vlastnictvi, pfina-
lezeni (k1i& od)

Identita (volné) — metajazykové vyrazy (agentura Reuters, pojem &asu), i dali (napis Ob&tem valky)

Autor (volné)
e Piivlastek restriktivni (volné)

e Piivlastek deskriptivni (volné)

Deverbativni substantiva
Pro valenéni chovani je dilezity typ derivace, jakym vznikly:

e syntaktickd derivace — Cisté syntakticky prostfedek: d&lani, pokryti. Je tu vidét puvodni valence, ale Casto
dochéazi k abstrakei (nevyjadieni nékterych ptivodné povinnych aktanti)

e lexikilni derivace — vznik ze sloves (zakladové slovo), ale sémanticky jde skuteéné o substantiva: letec, letisté.
Substantivum samo vyjadiuje jeden z participant d&je — toto doplnéni mizi (zabudovéni pozice), ostatni jsou
piipustnd, ale Casto taktéz nevyjadiena, dochazi k uvolnéni vazeb, ¢asto néktera doplnéni ani vyjadrit nelze (zni
to divneé).

Nejde o vyhranéné déleni, spise §kalu, prechod — je i spousta piipadt “mezi” (dar, let — “Siroce d&jova jména”).
Pii konverzich ze sloves dochézi ke zménam morfologického vyjadieni, strukturni pady (Nom., Acc.) se primérnd
méni na genitiv:

Pi. vyrabét néco -> vjroba &eho

To ukazuje, Ze moZnost vyjadfovat doplnéni je u substantiv omezengjsi (genitivy se typicky nesmi opakovat).
Nestrukturni pady (zejména Dat., Ins., ale i Gen., predlozkové pady, infinitiv) vétsinou zistavaji, adverbia se méni
typicky na adjektiva. Nepravidelnosti ale existuji:

Pt. zadjem o n&co / na né&em, strachovat se &eho -> strach z &eho
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Primarni adjektiva

Maji stejny repertoar moznych doplnéni jako slovesa, navic komparativ mé nez a superlativ z koho/&eho. V teorii
se zde uZz nepocité s posouvanim, ADDR, PAT se rozliSuje sémanticky. Vétsina adjektiv mé jen jedno doplnéni, jen
vyjimky vice (napadny &im komu, vd&&ny komu za co). Prototypicky se nevyskytuje ACT.

Deverbativni adjektiva

Sloveso se méni na adjektivum, které rozviji jedno z puvodnich valen¢nich doplnéni. Zachovéivaji ramec sloves az na
jeden aktant, ktery je obsazeny rozvijenym substantivem. Povrchové jsou vSechna doplnéni vypustitelné.

Pi.: napt. [kdo] omezi [co na co] -> *kdo* omezeny [kym na co]

Adverbia

Maji valenéni chovani, ale nikdo ho zatim podrobné nestudoval.

Pr: kolmo na co, vedle &eho, blizko &eho

18.5 Aktualni ¢lenéni ve FGD

Aktuélni ¢lenénil je ve FGD popisovano uz od prvni verze. Navazuje tak na tradici strukturalismu a Prazského lingvis-
tického krouzku, zejména prace |Viléma Mathesial a Jana Firbase.

Definice

V rtznych teoriich najdeme riznou terminologii, nékdy se terminy kryji pfesné, nékdy ne docela. Informacni struktura
vEty je totéZz co aktuélni ¢lenéni véty (ptivodni termin od Mathesia), anglicky topic-focus articulation (podle UFALu,
P. Sgalla a dalsich), nebo functional sentence perspective (podle Brnénské skoly, J. Firbase a dalich). Jde o déleni
véty na:

e zéklad, vychodisko, téma véty nebo topic, tj. to, o ¢em se ve vété mluvi (znamé informace).

e jadro, ohnisko’, réma nebo focus, tj. to, co se ve vété fika nového o zndmé informaci.

V prazském modernim piistupu se pouziva spi§ anglickych vyrazu topic, focus a topic-focus articulation, protoze
puvodni ¢eské jsou zatiZeny nepiesnostmi.

Vyjadieni aktualniho ¢lenéni

Informacni strukturu lze vyjadfit riznymi prostiedky, v ¢estiné hlavné slovosledem a intonaci — intonace je velmi
dualezita, i kdyz mame volny slovosled (a intonace méa i dalsi funkce). V angli¢tiné napf. je intonace kvili pevnému
slovosledu jesté dulezitéjsi.

Pf.: John gave me a letter. I met him [in a bookshop] [yesterday]. — jestli je focus yesterday nebo in a
bookshop, pozname jen podle intonace.

Pt.: Nejdraz8i je Audi. / Audi je nejdraZ8i. — pi#i normalni intonaci je focus na konci, proto prvni véta odpo-
vida situaci, kdy mluvim o cenach vozi, kdezto druha pripada hovoru o autech a jejich vlastnostech.

V CGesting miZzeme topic-focus articulation rozligit napf. i pouZitim kratkého nebo dlouhého tvaru zajmene (ve
focusu budou spise dlouhé tvary, dlouhé tvary zdjmen se ale vyuZivaji i pro vyjad¥eni kontrastu v rameci topicu).

Pi.: Dej mi tu kniZku. / Tu kniZku dej mné.
V angli¢ting se d4 informacni struktura vyjadfit i pouzitim ur¢itého nebo neurcitého ¢lenu.

Pt.: A disabled man limped inside. / The disabled man limped inside. — v prvnim piipadé je invalida ve
focusu, v druhém v topicu

MuZeme pouzit ale i razné ¢astice (focalizers, rematizatory, pfitahujici vétny prizvuk) nebo specialni syntaktickou
konstrukei, tzv. vytykaci (to byva Castéjsi v anglic¢ting).

Pt.: Teprve Jenik dokédzal draka porazit. — Jenik je diky Castici teprve ve focusu.

Ptf.:Bill introduced John only to SUE. / Bill introduced only JOHN to Sue. / Bill only INTRODUCED John
to Sue. / Only BILL introduced John to Sue. — rematizator méni focus

Pf.: Byla to vichf¥ice, co ho zni&ilo. — vytykaci konstrukce, ve focusu je vich¥ice.


http://wiki.matfyz.cz.org/wiki/Informa�n�_struktura_v�ty
http://wiki.matfyz.cz.org/wiki/wcs:Vil�m_Mathesius
http://wiki.matfyz.cz.org/wiki/wcs:Jan_Firbas
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Aktualni ¢lenéni a vyznam

Aktualni ¢lenéni tzce souvisi s funkci sdélent, projevuje se ale riznymi formami (povrchovymi strukturami véty); jedna
forma muze vyjadiovat naopak vice ruznych aktualnich ¢lenéni, a¢ to neni tak ¢asté:

Pi.: "Why do we dress boys in blue and girls in red?""Because they can’t dress themselves."

Aktualni ¢lenéni patii do popisu vyznamové stavby véty, v prazském popisu na tektogramatickou rovinu, protoze
jeho zména muze zménit vyznam celé véty, kdyz dojde ke zméné presupozice — nutné predpokladané skutecnosti, aby
méla véta smysl:

Pt.: The king of France didn’t visit the exhibition. / The exhibition was not visited by the king of

France. — prvni varianta presuponuje existenci vystavy i krale, kdezto pro druhou nemusi francouzsky kral exis-
tovat.

Pi.: Aspoii dva jazyky znd v této mistnosti kaZdj. / KaZdy v této mistnosti znd aspoii dva jazyky. —
Prvni véta presuponuje dva stejné jazyky, ale druhé uz ne.

Aktualnim ¢lenénim lze také ménit dosah negace (scope of negation) (negace muZe byt bud v zakladu, nebo v
jadfe — potom se vztahuje na ptisudek jen tehdy, je-li ten také v jadre):

Pf. (1): Moje sestra nehubovala bratra kvili Spatné znimce — nehubovala viibec / hubovala n&koho jiného

/ hubovala bratra kvili nélemu jinému. — moje sestra nemize byt dotéeno negaci, ktera je v jadru; stoji
v zakladu

Pf. (2): Jirka neptiZel, protoZe mu do3ly penize — ve chvili, kdy Jirka nepfi%el, ne napi. protoZe byl
nemocny, ale protoZe mu do$ly penize, se dostava negace do zakladu. Je to ale dvojznac¢né, muzu fict, Ze
Jirka pfiSel, protoZe chtél vidét Marii a potom je negace v jadru.

Riizné druhy negace pak ovliviiuji i presupozici:

Pt.: Jirka nezplsobil na$i porazku. / NaSi porazku nezpisobil Jirka. — prvni véta je dvojznacné, kdezto
v druhé je jasné, ze jsme byli porazeni. Porazka se tak stava presupozici.

Aktualni ¢lenéni ma navic vliv i na alegaci véty (vyrok, ktery vyplyva z kladné verze véty, ale ze zaporné nevyplyvéa
ani on, ani jeho negace). MiZe meénit presupozici v alegaci a naopak:

Pf.: Milanovou dceru véera vid&l Jirkidv bratr. / VEera Jirkidv bratr vid&l Milanovu dceru. — v prvni
vété se presuponuje existence Milanovy dcery a Jirkav bratr je jen alegovan, kdezto v druhé vété tomu je piesné
naopak.

Nejde jen o negace, ale i o kvantifikitory:

Pf.: Prazané vétSinou jezdi na Slapy. / Na Slapy jezdi vé&t8inou PraZané. — v prvni vété neifikam, kdo
vSechno jezdi na Slapy, ale v druhé ano.

Pro nalezeni zmény ve vyznamu pii zméné aktuédlniho ¢lenéni nepotiebuju ale ani kvantifikdtory:

Pi.: Na Moravé se mluvi &esky. Cesky se mluvi na Moravé. — prvni piipad je tzv. exhaustive listing — podavam
uplnou informaci, protoZze na Moravé se jinak nez ¢esky nemluvi; druhy ale ne, protoze Cesky se mluvi i Cechach.

Pf.: Dogs must be CARRIED. / DOGS must be carried. — prvni verze intonace fika, ze mam-li psa, musim ho nést,
druhé prikazuje nosit s sebou néjakého psa.

Zaclenéni do FGD

Ve FGD se na tektogramatické roviné jednotlivé uzly zévislostniho stromu fadi podle dynamiky vypovédi — miry
kontextové zapojenosti (“hloubkovy slovosled”). Uzly si nesou informaci, zda jsou:

e kontextové zapojené (contextually bound) (zna¢i malym pismenem t)

e nezapojené (not bound) (znadi se malym f)

Na zékladé toho muzeme popsat, co je topic a co je focus.
Byla vypracovana i pravidla pro oddéleni topicu a focusu celé véty (znaci se velkym T a F) podle téchto indikatort:

1. Zagne se od kotene (slovesa)

2. Pfimé na slovese zavislé slozky vzdy patii do T / F vcelku, se viemi svymi ¢leny dohromady (az na nasledujici
vyjimku)
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week”  capary Islands 7

(T) topic <-- | --» focus (F)

t = ch = contextually boond
f=nb = not bodnd

Obrazek 18.2: Ukazka topic-focus articulation podle funkéniho generativniho popisu

Na chodbé Jirka potkal ucitele chemie
= [Jirka nepotkal na chodbé uéitele télocviku, ale chemie)
PasT
potkat ¢

chodba Jirka . ucitel
t t

chemie 7
T F

Obréazek 18.3: Pro oddéleni topicu a focusu véty jsou nutné vSechna 3 pravidla

3. Pokud jsou v8echny piimé zavislé slozky kontextové zapojené, sleduje se podstrom posledni z nich (v poradi

¢lenu ve véte), dokud se nenajde nezapojeny element. Jeho podstrom je pak focus.

Mit jen prvni dvé pravidla nestaci (viz obrazek). Také to neni jen vyména t a f za T a F, to plati jen na prvni
zéavislé vrstvé, da se to ukazat i na piikladu:

Pr.:

Which schools do your children attend? — All (f) my children (t) attend (t) a private school
(£) in London (f). — v této vété je all sice kontextové nezapojené, ale patii do T.

V praxi byl tento algoritmus tspésné zkouSen na vétach z PDT.

Kontrastivni zapojeni a souvéti v PDT

Pro popis v PDT musela byt teorie trochu rozsifena. Byly tam zahrnuty:

1.
2.

koordinace klauzi — kazda koordinované klauze mé vlastni aktualni ¢lenéni.

subordinace — zavislé klauze jsou soucasti aktualniho ¢lenéni hlavni klauze, a¢ maji i svoje vlastni podfizené
aktuélni ¢lenéni. Stoji-li podfizena klauze v topicu, vétsinou ji souvéti zacina, stoji-li ve focusu, souvéti ji zpravidla
konéi.

. kontrastivni zapojenost — kromé t a f se pfidava ¢ pro kontrastivné zapojené vétné ¢leny. ¢ i t patii do topicu

(T).

.:Kde jsi se setkal se svymi spoluzadky? — Jirku (c) jsem vid&l v divadle (koordinace klauzi), Andulu

(c) na koncert8.

18.6 Prazsky zavislostni korpus

Prazsky zéavislostni korpus| (ve verzi 2.0) obsahuje necelé 2 miliény tokeni (novinovych ¢lanki z Ceského narodntho
korpusu) anotované na zakladé FGD, z toho asi 800 000 az do drovné tektogramatické roviny. Z Casovych, finan¢nich a
implementacnich duvodi je tam ale nékolik rozdilu oproti pivodni FGD. Hodné z nich prameni z obraceného pohledu
(analyza misto generovani).

Méame t#i roviny popisu + jednu “nultou” (tj. ¢tyfi):

e w-rovina (slovni, nulté)

e m-rovinal (morfologicka)

e la-rovinal (analytické, puvodni “vétné ¢lenska”)

e [t-rovinal (tektogramaticka)


http://wiki.matfyz.cz.org/wiki/Pra�sk�_z�vislostn�_korpus
http://wiki.matfyz.cz.org/wiki/#m-rovina
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http://wiki.matfyz.cz.org/wiki/#t-rovina
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Nulta rovina obsahuje jen jednotliva slova (slovni tvary = tokeny — v€etné interpunkce), tak jak sla za sebou v
novinach. Neni to tedy pfesné text z novin, a¢ s puvodnimi pieklepy, prosel uz tokenizaci — tedy ani vytvofeni nulté
roviny neni trivialni.

Morfologicka rovina zhruba odpovidd FGD, tektogramaticka taky, ale analytickd pivodni vétnéclenské moc neod-
povida. M-rovina a a-rovina si odpovidaji slovo od slova. U nulté roviny a a m-roviny nemusi byt vztah 1:1 vzdy, kvili
pieklepim (napf. zapomenuta mezera), ale déje se to jen zfidka, byva bud’ 1:m, nebo n:1, kdyz uZz (teoreticky vyloucit
m:n nelze).

Anotac¢ni formét je jazyk PML zaloZzeny na XML (nadefinované datové typy apod.), zpracovatelny editorem TrEd.
Popis jednotlivych rovin je oddéleny a roviny jsou provazany odkazy.

m-rovina

Sémata jsou sdruzena ne do morfémi jako ve FGP, ale do slov. Text je rozdélen na jednotlivé véty; gramatické kategorie
jsou reprezentovany tagy (morfolog. znackami). Pieklepy jsou uz opravené. Kazdy tvar ma pfifazené lemma (slovnikovy
tvar), tam je taky rozlisend homonymie a pfidané poznamky o vytvoreni slova, napf. “oziveni” je z “oZivit”.

Morfologické tagy jsou pozi¢ni, s celkem 15 moznymi idaji: slovni druh, jemnéji urceny slovni druh, rod, ¢islo, pad,
rod vlastnika, ¢islo vlastnika, osoba, ¢as, stupeii, negace, slovesny rod + 3 rezervované (z nichZ se pouZiva posledni
pro stylistické p¥iznaky).

a-rovina

A-rovina uz se sklada ze stromi. Ty maji drobné odlisnosti, napf. kofen je specidlni, technicky, na ném teprve zavisi
hlavni sloveso (kvili nevétnym konstrukeim, parentezim apod.).

Uzly jsou ohodnocené analytickou funkci, kterd popisuje syntaktické kategorie (Pred, Pnom (piisudek jmenny),
AuxV, Sb, Obj, Atr, Adv, AuxP (pfedlozka), AuxC (podiadici spojka) atd.). Clenové koordinaci, apozici a parentezi
jsou specidlné oznaceni a v TrEdu je mozné urcit efektivniho rodi¢e nebo efektivni déti kazdého uzlu.

t-rovina

T-rovina docela dobie odpovida tektogramatické roving. Obsahuje tedy i uzly pro nevyjadiené vétné cleny, které jsou
ve vyznamu piitomné, neobsahuje uzly pro gramaticka slova — jeden uzel tak muze odkazovat k vice uzlim analytické
roviny. Uzli je nékolik typti — pro bé&zna (vyjadiena) slova, pro nevyjadiena slova, koordinace a apozice, rematizatory
apod.

Uzly maji ur€eny funktor (tj. druh aktantu nebo volného doplnéni, pro nékteré existuje dalsi, uzsi klasifikace), udani
kontextové zapojenosti a hloubkového slovosledu a nesou gramatické informace, jejichz skladba zévisi na hloubkovém
slovnim druhu (vid, stupeii adjektiva, modalita, rod, negace, iterativnost dé&je, zdvorfilost, ...). Uzel hlavniho slovesa ma
urcenou i vétnou modalitu (oznamovaci, tazaci...). Navic jsou urceny koreference — odkazy (napf. zajmen) k objektam
dfive zminénym v textu.

Kazdy uzel mé urcené tektogramatické lemma, které ale nékdy neodpovida teorii z implementacnich davoda.




Kapitola 19

Statnice 13: Formalni sémantika

Formalni sémantika:

e interdisciplinarni smér, ve kterém se spojili formalné orientovani lingvisté, filosofové, logikové, i nékteii odbornici
z oblasti computer science

e souvisi s rozvojem intenziondlni sémantiky a vznikem dal§ich formalné-sémantickych systémi, které reagovaly
na diskuse o jejich omezenich

19.1 Uvod

e Chomsky — inicioval interakci mezi lingvistikou a matematikou

e otizka, zda by bylo mozné aplikovat matematické metody, které se ukazaly uzite¢né pro analyzu syntaxe, také
na sémantiku

e Syntax: zabyva se vyrazy a jejich skladbou vs Sémantika: studuje vyznamy, u nichz je zdsadné problematické
se shodnout byt i jen na tom, ¢m vlastné jsou, natoZ pak na tom, jak je uchopit

e prvni pokusy o matematické uchopeni sémantiky pfirozeného jazyka

— generativni sémantika Lakoffa a McCawleyho
teorie J.J. Katze a P. Postala
logicka forma (Chomsky, Jackendoff)

— v Cechéch se v ramci Sgallovy varianty generativni gramatiky, funkéniho generativniho popisu, rozvinula
koncepce tektogramatiky

— kritika od filosoft a logiki, Ze sémantika néjak zasadné souvisi s pravdivosti a pravdivostnimi podminkami,
které vySe jmenované pFistupy nepostihuji — jenom pieklady z jednoho jazyka (toho pfirozeného) do jazyka
jiného, jakési stromovstiny

e Teorie sémantiky formalnich jazykua

vychézely z propojeni vyznamu s pravdou
— na sklonku devatenéactého stoleti jeden ze zakladateli moderni logiky, némecky matematik a filosof Gottlob

Fregel nastinil, jakym zptsobem by mohla logika vyznam matematicky zachytit. Alfred Tarski, Rudolf
Carnap a dalsi je potom v podstaté jenom zaintegrovali do rozvijejici se formélni logiky.

z hlediska teorii pfirozeného jazyka byl problém ve dvou vécech:
1. jazyky, se kterymi logici bé&Zzné pracovali a pro které budovali své formalni teorie sémantiky, mély ve
srovnani s prirozenym jazykem piili§ jednoduchou syntaktickou strukturu

2. sémantika, kterou byly opatfovany, nebylo mozné povazovat za realistickou explikaci vyznami, jaké
maji vyrazy v pfirozeném jazyce

kolem roku 1970 se objevily formélni jazyky, jejichz sémantika jiz nebyla z hlediska explikace sémantiky
jazyka prirozeného tak nepouzitelné jako sémantika standardni logiky

* modalni logiky — logiky moznosti a nutnosti
* intenziondlni logika — opira se o pojem mozného svéta

- americky logik Richard Montague
- Cesky logik Pavel Tichy
- zakldni mySslenka: matematizace vyznamu

- zapojenim moznych svéti pfechod od extenzionalniho k intenzionalnimu modelu sémantiky pfiro-
zeného jazyka
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19.2 Extenzionalni model vyznamu

Principy extenzionilni sémantiky

e funkcionalni koncepce sémantiky

Fregtiv manévr

e vyznamy nékterych druhii vyrazi by bylo mozné explikovat jako urcité funkce v matematickém slova smyslu

e podmét obvykle oznacuje néjakou véc: napf. podmét ,Gottlob Frege* oznacuje Gottloba Frega

e (oznamovaci) véta oznacuje svou pravdivostni hodnotu: véta ,Gottlob Frege je dramatik oznacuje nepravdu
(Frege nebyl dramatik)

e predikat P spolu s podmétem N7 vytvori né&jakou vétu V7, s podmétem Ny vytvoii Vo

P+ N; = V; “byt dramatikem” + “Frege” = “Frege je dramatikem”

P+Ny=V,
“byt dramatikem” + “prezident CR” = “Prezident CR je dramatikem” (za dob Vaclava Havla)
e predikat P mufeme vidét jako prostifedek prifazeni véty Vi podmétu Ny
P : Ny — V; “byt dramatikem”: “Frege” — “Frege je dramatikem”
Ny — V5 “prezident CR” — “Prezident CR je dramatikem”

e denotéat ||Y]| — to, co je oznafovano vyrazem Y

[1PI| = INa = (Al
|[Na]| = [[Va]
|[byt dramatikem||: ||Frege|| — ||Frege je dramatikem||
|prezident CR|| — |[Prezident CR je dramatikem||
e denotaty podméti jsou jimi pojmenovavané véci a denotaty vyroku jejich pravdivostni hodnoty

— ||byt dramatikem|| je funkce, ktera pififazuje osob&é Gottlobu Fregovi pravdivostni hodnotu nepravda (N) a
Vaclavu Havlovi pravda (P)

e zobecnéni Fregova manévru na spojky nebo piislovce

— spojka ziejmé ‘vyrabi’ vétu z dvojice vét — jeji denotat tedy miZeme ztotoznit s funkci, pfifazujici prav-
divostni hodnoty dvojicim pravdivostnich hodnot

* ||a|| bude pfifazovat P pouze dvojici < P, P >, zatimco ||nebol| bude pfifazovat P kazdé dvojici kromé
< N,N >

— piislovce se spojuji s (unarnimi) predikaty v komplexni (unarni) predikaty
Extenze a Intenze
POZOR: fregovské denotaty jisté nejsou piijatelnymi explikity vyznami v intuitivnim slova smyslu
e vyznamem véty by byla jeji pravdivostni hodnota a vSechny pravdivé véty by tudiz mély stejny vyznam
e proto Frege zavedl pojmy vyznam (ve formé& denotatit) vs smysl (intuitivni smysl slova)

e pozdgji byly tyto dva pojmy nahrazeny pojmy extenze (vyznam) a intenze (smysl)
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MoZny svét
e znit intenzi vyrazu znamend byt schopen urcit jeho extenzi v kazdém mozném svété

e intenzi vyrazu tedy muzeme obecné ztotoznit s funkci, pfifazujici kazdému moznému svétu extenzi tohoto vyrazu
v tomto moZzném svété

— intenzi vyroku je funkce, ktera kazdému moZnému svétu piifadi pravdivostni hodnotu tohoto vyroku v
tomto mozném svété

— intenzi singularni fraze je funkce, kterd kazdému moznému svétu pfifadi objekt oznacovany touto frazi v
tomto mozném svété

— intenzi predikativni fraze je funkce, kterd kazdému moznému svétu prifadi tfidu objekta, o kterych je tento
predikit pravdivy v tomto mozném svété

Model jazyka odpovidajici standardnimu predikiatovému pocétu
Sémanticky model jazyka je tvofen ¢tyimi komponentami:

1. slovnik

2. syntakticka pravidla

3. prifazeni denotatu slovim

e

. pravidla pro to, jak ,pocitat“ denotaty slozenych vyrazu z denotatu jejich slozek

Vgechna pravidla bodu 4 maji tvar ‘vezmi denotat jedné slozky a aplikuj ho na denotaty téch ostatnich’

Kategorialni gramatika a teorie typt
Kategorialni gramatika

e zobecnéni Fregova manévru (funkéni aplikace)

e jazyk, jehoz vSechna pravidla funguji jako funkéni aplikace

e mame-li gramatické pravidlo, které kombinuje vyrazy kategorii K; ... K, ve vyraz kategorie K, pak denotaty
vyrazu jedné z kategorii K;...K,, feknéme K, musi byt funkcemi aplikovatelnymi na denotaty vyraziu zbylych
kategorii Kl, ceey Ki—la Ki+1; veey Kn

e kategorii K; budeme oznacovat indexem K/Ky,...,K;_1,K;i1,..., K,

Teorie typt
e kategorie vyroka a termi budeme oznacovat V a T
e pak bude kategorie predikati oznalena jako V /T (predikit pot¥ebuje term, aby vytvoiil vyrok)

e spojky a ¢i nebo mizeme nahlédnout vyrazy kategorie V/V,V a pfislovce jako vyrazy kategorie (V/T)/(V/T)

Komponenty kategorialni gramatiky
1. Slovnik
e soubor KAT primitivnich kategorii (napf. kategorii V a T)
e dalsi gramatické kategorie dostaneme pomoci operace lomitka
— kdykoli jsou K; a Ky gramatickymi kategoriemi, je gramatickou kategorii i K7/K>
e kazda kategorie pak obsahuje nejvyse koneény pocet slov
2. Syntax
e kazdé slovo kategorie K je vyrazem kategorie K
e pravidlo pro kombinaci vyrazi:
— je-li Y vyraz kategorie K /K a je-li Z vyraz kategorie K, je Y(Z) vyrazem kategorie K

3. Denotaty slov
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e kazdé primitivni kategorii K je ddna mnozina Dy, tzv. doména kategorie K
— doménou Dy piifazenou kategorii T mize byt néjakd danid mnozina individui D
— doménou Dy pfifazenou kategorii V mnozina {P,N} dvou pravdivostnich hodnot
e pfifazeni rozsifime na vSechny kategorie tak, ze za Dp,4 vezmeme mnoZzinu vSech funkci z Dy do Dp,
kterou budeme znagit [D4 = Dp]
4. Denotéaty slozenych vyraza

e denotat ||Y(Z)|| sloZzeného vyrazu Y(Z) je dan jako hodunota ||Y]|(]|Z]]) aplikace funkce ||Y] na argument
I1Z]

Lambda-abstrakce a lambda-kategoridlni gramatika

e vezmeme néjaky slozeny vyraz a ,udélame do néj diru“, tj. odstranime z néj né&jakou slozku a nahradime ji
néjakym formalnim symbolem, tfeba pismenem x

— 7 vyroku dramatik(Frege) muZeme udélat matrici dramatik(x)

e matrice dramatik(x) muZe byt chapana jako pfedpis funkce A\x.dramatik(z), pro kterou plati f(|| Z |) =||
Y*<Z ||, kde Y**Z zna&i variantu vyrazu Y, ve které byl symbol x nahrazen vyrazem Z

e kategoridlni gramatice obohacené o pravidlo lambda-konverze budeme fikat lambda-kategoridlni gramatika

19.3 Intenzionalni model vyznamu

Meze extenzionalni sémantiky, modalni logika a pojem moZného svéta

e vyroky Praha je mésto a Havel je dramatik jsou oba pravdivé a maji tedy tutéz extenzi, avSak jisté nemaji tentyz
vyznam

— ackoli maji stejnou pravdivostni hodnotu, je mozné, aby ji stejnou neméli. Mohl by jisté existovat svét, ve
kterém by Havel byl dramatik, ale Praha byla pouhou vesnici, ¢i svét, kde by Praha byla méstem, ale Havel
byl tfeba hospodskym

e intenze vyrazu je funkce, ktera kazdému moznému svétu pfifadi extenzi tohoto vyrazu v tomto mozném svété

Extenze vs. intenze

e nyni namisto extenzi, které jsme potiebovali v ramci extenzionalni sémantiky, potiebujeme funkce, které maji
za definiéni obor mnozinu vSech moznych svétlu a za obory hodnot extenze

— namisto objektti z Dy pot¥ebujeme objekty [M.S = Dr| (kde MS je mnoZina vSech moZnych svétii), namisto
[Dr = Dvy|] potfebujeme [MS = [Dr = Dy]]

e denotéat jednoduché véty bude vysledkem pongkud komplikovangjsi operace s denotaty jejich ¢asti (kde w je
mozny svét):

IPCD) || Gw) = (|[P||Cw)) (||T||(w))

e nékdy je potieba k vypoctu denotatu komplexniho vyrazu v daném mozném svété potieba nejenom extenze jeho
komponent v tomto mozném svété. Napf. ve vété

Frege hleda prezidenta CR

e Frege miize jisté hledat prezidenta CR i v mozném svété, ve kterém zadny takovy prezident neexistuje (ptred-
stavme si napiiklad, Ze Cesko je v tomto svété monarchii, coz oviem Frege nevi)

e na predikat hledat maZeme nahlédnout nikoli jako vztah mezi extenzemi (individui), ale jako vztah mezi extenzi a
intenzi, takze ||Hledat(N1,N2)||(w) nebude (||Hledat||(w))(|| N1 |[(w),||N1||(w)), ale (|[Hledat||(w))(||N1||(w),||N1])

e rozliSeni dvou typl postaveni (supozic) vyroku:

1. dere
— vyraz, ktery je soucasti néjakého vyroku a prispiva k pravdivostni hodnoté tohoto vyroku v kazdém
mozném svété jen svou extenzi
2. de dicto

— v ostatnich pfipadech, napt. vyraz prezident CR je jako predmét slovesa hledat v supozici de dicto
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Montaguova intenzionalni logika
e vyrazy maji intenze navic kromé svych standardnich denotata

e vyraz kategorie K ma pfifazen jednak prvek Dy (denotéat ¢i extenzi) a jednak prvek [MS = Dg] (smysl ¢
intenzi)

Tichého intenzionalni logika a dvousortova teorie typt

e soubor zékladnich kategorii extenzionalntho lambda-kategoridlniho jazyka, ktery je v typickém piipadé tvoren
kategoriemi V a T, je obohacen o kvazikategorii S, které bude jako doména odpovidat mnozina MS moznych
svéta

e vyrazy, které byly pii standardni analyze analyzovany jako kategorie K, jsou analyzovany jako kategorie K/S

e (ili vyrazy primo denotuji intenze

19.4 “Hyperintenzionalni” modely vyznamu

Domnénkové véty a intenzionalni izomorfismus
e problém s doménkovymi vétami jako
Frege se domniva, Ze jedna a jedna jsou dvé ¢D)
e véta jedna a jedna jsou dvé je matematickou pravdou a protoze matematické pravdy nezaviseji na stavu svéta,

bude extenzi této véty v kazdém moZném svété pravdivostni hodnota P; a jeji intenzi tedy bude konstantni
funkce pfifazujici P kazdému moznému svétu

e tataz funkce ale zifejmé bude intenzi jakékoli matematické pravdy, napf.
Existuje nekonecné mnoho prvocisel

e takZe podle intenzionélni analyzy by nemohlo nastat, ze by byla napftiklad véta (1) pravdiva, zatimco véta (2)
nepravdiva

Frege se domniva, Ze existuje nekonelné mnoho prvolisel @)
e to se zd4 byt v rozporu s intuici: zda se, ze Frege muZe (v né&jakém jiném moZném svété, kdyZ ne v tom nasem

docela dobfe védét, Zze jedna a jedna jsou dvé, a soucasné se mylné domnivat, Ze prvocisel je jenom konecn
mnoho

)

e feSeni pomoci hyperintenzionalni sémantiky

— jemnéjsi sémanticki analyza

— myslenka, 7e je-li intenze vyrazu vysledkem néjaké kombinace intenzi jeho ¢asti, pak bychom vyznam v intu-
itivnim slova smyslu neméli explikovat jako vyslednou intenzi, ale jako néjakou formu zachyceni samotného
procesu kombinace

Teorie strukturovanych vyznamu

e nejjednodussi variantou realizace hyperintenzionalni sémantiky

e ztotoznéni denotatu slozeného vyrazu s uspoiddanou n-tici tvofenou denotéty jeho ¢asti

Tichého konstrukce

e n-tice jsou jakési ,konstrukce‘, které maji primarné co délat nikoli s tim, jak se véci spojuji v ramci svéta, ale
spiSe s tim, jak uzivatelé jazyka kombinuji vyznamy ¢asti ve vyznamy celkii
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Situadéni sémantika
19.5 Dynamické modely vyznamu

Problémy anaforické reference
e vyznam zijmen, nap¥. on

e individuum, které zdjmeno pojmenovava, neni urfeno moznym svétem, ale spiSe kontextem

e dynamicka sémantika postavena na pojmu kontextu ¢i informa¢niho stavu

e vyroky v jejim ramci jsou chapany jako denotujici nikoli pravdivostni hodnoty ¢ funkce z moznych svétiu do
pravdivostnich hodnot, ale funkce z informacnich stavi do informacnich stavi, tzv. pfechody (updates)

Teorie reprezentace diskurzu (DRT)

e opiré se o struktury podobné situacim, nazyvané struktury reprezentace diskurzu, avSak soustiedi se predevsim
na jejich ,kinematiku’

e v ramci DRT jsou kontexty ¢i informacni stavy uchopeny jako ,reprezentované situace‘ a véta je chépana jako
prostiedek prebudovéni takové reprezentace na néjakou reprezentaci bohatsi
Dynamicki logika
e van Benthem (1997)

Y 2

19.6 Vybrané specialnéjsi problémy sémantiky

Rizny pocet doplnéni slovesa

e obecné lze jednoduchou vétu nahlédnout jako sloveso (které miZe byt modifikovano riznymi pFislovecnymi
urcenimi‘) spojené s ruznymi druhy jmennych doplnéni (podmétem, ‘piedméty‘)

e pocet jmennych doplnéni slovesa se miZe vétu od véty ménit (pfitemz absence nékterych z nich miZe znamenat
absenci pfislusnych argumentti na arovni sémantiky, zatimco absence jinych jenom jejich nevyjadienost)

Karel pfednasi posluchallm basei (3)
Karel pfednasi posluchadtm 4
Karel pfednasi baseh (5)

e nékolik moznosti reprezentace
1. spojuje-li se totéz sloveso s riznym pocten argumenti, jde o piipad homonynie a je tedy v pofadku, ze pro
jeho analyzu musime v kazdém pfipadé pouzit jiny predikat (s jinou aritou)

2. muzeme pracovat s formalnim jazykem, jehoz predikity mohou mit proménny pocet argumenti (nebo jejichz
argumenty nejsou p¥imo oznacenimi individui, ale ozna¢enimi t¥eba mnozin individui)

3. strom znézorhujici strukturu véty prevést na logickou formuli takovym zptsobem, Ze by se uzly staly termy
a oznaceni hran by se stalo predikaty

— z véty (5) by se stalo Act(Prednaset, Karel) A Obj(Prednaset, Basen)

Vychodisko a jadro véty

e 7z hlediska dynamiky diskurzu je ve vété tfeba rozlisit ¢ast, kterou se véta ‘ukotvuje v kontextu‘ (vychodisko, to
jest specifikace toho, o ¢em se hovoii) od ¢asti, kterd pfinasi skuteéné novou informaci (jadro vypovédi, to jest
vyjadfeni toho, co se o tom ¥ika)

e pro vychodisko véty je charakteristicky pfedpoklad existence

- Cesky krél je logik — spiSe nez nepravda je tato véta ne uplné smysluplny vyrok, protoze neni jasné, o cem
se vibec mluvi (Cesko nemé krale)

e pro jadro je zase charakteristicky predpoklad reprezentativnosti

— pokud bude odpovéd na otazku Kde se mluvi Némecky? tieba V Hamburku, bude to odpovéd, ktera sice
neni nespravnd, ale neni reprezentativni (némecky se mluvi i na jinych mistech, nap¥. v Mnichove)




19.7. ODKAZY 115

19.7 Odkazy

e struc¢na skripta k pfedmétu Uvod do teoretické sémantiky jsou ve Studnici
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Kapitola 20

Statnice 13: Jazykové korpusy a lingvisticka
anotace

20.1 Zdroje dat

e strojové Citelné soubory dat
— noviny, sborniky, romény, technickd dokumentace, dialogy, internet, ...
— zévisi na tkolu, ktery chci fesit

— Cim vétsi, tim lepsi

Kodovani znaki

e soucasné potitace jsou &islicove — viechno (program, data) je reprezentovano jako &islo

e pro praci s textem je potieba zavést konvenci pro transformaci ¢islo <+ znak abecedy

Zékladni pojmy:
e znak (character)

— abstraktni pojem

— nemé sam o sobé zadnou &iselnou reprezentaci ani pevnou grafickou podobu — nap¥. velké pismeno A s
¢arkou

e repertoar znaki (character repertoire)

— mnoZina znaku

— otézka identity: stejné vypadajici znaky mohou byt povaZovany za logicky odlisné (A v latince a alfabet&)
e kédovani (encoding)

— algoritmus pro pfevod posloupnosti znaki na posloupnost okteti

kédova pozice znaku (code position)
— Ciselna reprezentace znaku (nezaporné celé ¢islo)
e kédovani (character code)

— 1-1 relace mezi prvky repertoaru znakt a nezapornymi celymi ¢isly

glyf
— vizudlni prezentace znaku
e font

— repertoar glyfii pro mnozinu znaku

117
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ASCII
e American Standard Code for Information Interchange (od 1950’s)
e sedm biti — hodnoty 0-127
e 0-31,127 — kontrolni znaky (Escape, Line Feed)

e 32-126 — mezera, specidlni znaky, ¢islice, velkd a mala pismena latinky:

t"4$%&()*x+,-./0123456789: ;<=>7@QABCDEFGHIJKLMNOD
PQRSTUVWXYZ[\N] "~_‘“abcdefghijklmnopgqrstuvwxyz{l|l}"~
e vyhody:

— velice jednoduché kédovani: jeden znak — jedna kédova pozice
— minimélni objem: 1 znak — 1 oktet (jeden bit zbyde — oktety 128-255 zustavaji nevyuZité)
e zasadni nevyhoda:

— naprosto nedostacujici pro repertoary znaka jinych narodnich abeced

8-bitova kodovani

e potieba dalsich znaki — vznikaji nova kddovani obsahujici ASCII jako podmnozinu a navic vyuzivaji oktety
128-255 (stale plati jeden znak — jeden oktet)

e International Standard Organisation vydava skupinu standardnich kédovani pro nékteré skupiny jazka — rodina
ISO 8859 (1980’s)

e ISO 8859-1 (ISO Latin 1) — zapadoevropskeé jazyky
e u CeStiny a ostatnich stfedo- a vychodoevropskych jazyku vladne anarchie:

— ISO 8859-2 (ISO Latin 2)

— Windows-1250

— Koi-8

— Bratii Kamenicti

vlastni ,standardy”“ IBM, Apple

Unicode
e jediné TeSeni: viceoktetova kodovani (neplati ale mytus, Ze Unicode je 16-bitové kodovani!!l)
e 1991 — Unicode Consortium vytvaii normu Unicode (resp. ISO 10646), ktera urcuje repertoar znaku a jejich

kédoveé pozice

e v soucasnosti 30 svétovych abeced uzivanych v nékolika stovkach jazyki, cca 40000 znakd — arabstina, sanskrt,
¢ingtina, japon§tina, korejstina, ... (ambice: 250 abeced pro nékolik tisic jazyku)

e znaky v Unicode: ,LATIN CAPITAL LETTER A WITH ACUTE*
e ruzné typy fyzické reprezentace kodu:

— UTF-8
* proménnd délka: 1-6 oktetd na znak (pouZitych max. 4)
* v prvnim oktetu posloupnosti urcéuje pocet biti zleva po prvni nulu celkovy pocet okteti
x dal8i byty zapisu stejného znaku vzdy zacinaji 10xxxxxx, jiny byte je zacatek zapisu dalsiho znaku
x vyhoda: znaky ASCII se v UTF-8 koduji stejné — kompatibilita
vyhoda pro ¢eStinu: vSechny znaky Ceské abecedy se koduji jednim nebo dvéma oktety

*

— UTF-16 — kazdy znak v BMP (Basic Multilingual Plane) je reprezentovan dvéma oktety; ostatni znaky
jsou reprezentovany Ctyimi oktety

— UTF-32 — kazdy znak jsou ¢étyfi oktety
e problémy Unicode v porovnani s 8-bitovymi kédovanimi:

— Fetézcova ekvivalence vizualné totoznych znaku ruznych abeced: napf. A v latince, azbuce a alfabeté

— abecedni fazeni: napft. ,LATIN CAPITAL LETTER A WITH ACUTE" vs. ,LATIN CAPITAL LETTER
A WITH GRAVE*
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Jina FeSeni

e transliterace
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e escape notation — znaky mimo kédovani, které je k dispozici, mohou byt nahrazeny dohodnutou posloupnosti

znakd (razné pro rizné systémy)

K: \7{A} (TeX) &amp; Auml; (HTML)

20.2 Anotace
e piidavani vybrané lingvistické informace k jiz existujicimu korpusu
e (semi)automaticka nebo ruéni
e nékolik fazi zpracovani

1. shromézdéni materidlu — skenovani + OCR, WWW jako korpus
2. konverze + ¢isténi — jednotny format a kédovani

3. klasifikace dokumentii
4

. segmentace dokumentu — hranice vét, hranice slov (tokenizace; problém co je slovo — ¢iselné vyrazy, jazyky

bez mezer)

e textova reprezentace: jednoduchd implementace, ulozené piimo v nizkotroviiovém datovém formatu

e grafickd reprezentace: intuitivnéjsi (minimalné pro lingvisty)

— potieba specidlnich nastroji pro anotaci, spravu dat, davkové zpracovani piikaza

e tym lidi, ktefi provadi anotaci

— vedouci (rozdéluje tkoly, najima lidi)

— editor (¢lovek) pro tvorbu anota¢nich pravidel
— lingvista pro feSeni lingvistickych jevu

— anotatoii — nejpocetnéjsi skupina

— technickd podpora/programéator

— kontrola dat

20.3 Datové formaty

Rozmanitost datovych formata

e rozmanitost datovych zdroju vedla k rozmanitosti datovych forméta

e postupné ale dochéazi ke konvergenci k XML

Ukazky ruznych formata

e Negra Treebank — tabulka (odkazy na syntaktické rodice)

hh word tag morph edge parent
#B0S 1 1 985275570 1

Mégen VMFIN 3.P1.Pres.Konj HD 508
Puristen NN Masc.Nom.P1.* NK 505
aller PIDAT  *.Gen.Pl NK 500
Musikbereiche NN Masc.Gen.P1.* NK 500

e Penn Treebank — zavorkova notace stromu

( (S (NP-SBJ The proposed changes)
(ADVP also)
(VP would
(VP allow
(S (NP-SBJ executives)
(VP to
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(VP report
(NP (NP exercises)
(PP of
(NP options)))

(ADVP-TMP (ADVP later)
and
(ADVP less often)))))))

D))

e WordNet — databaze s odkazy na ID piibuznych pojmu (ukézka: index a datovy radek)
entrance v 2 3 @ 7 + 2 0 01806505 00020926

00044113 04 n 05 entrance 0 entering O entry O ingress O incoming O 012 @ 00043484 n 0000 + 01958650 v 03(
+ 01958650 v 0201 + 01671620 v 0201 + 01958650 v 0101 ~ 00044454 n 0000 ~ 00044639 n 0000 ~ 00044745 n 00C
~ 00044898 n 0000 ~ 00045146 n 0000 ~ 00046615 n 0000 ~ 01178182 n 0000 | the act of entering; "she made 2

e Valen¢ni slovnik VALLEX

* HLASIT

~ ned: hlasit

+ ACT(1;0bl) ADDR(3;o0pt) PAT(o+6;0pt) EFF(4,jak,Ze;obl) LOC(;typ)
-synon: oznamit
-example: hlasit nékomu o nécem zpravu
-reciprex: hlasili si navzajem o sob? nové zpravy
-reciprocity: ACT-ADDR-PAT
-use: prim
-class: communication
-freq: 8;9

~ ned: hlasit

+ ACT(1;0bl) ADDR(3;0pt) PAT(na+4;opt) EFF(4,jak,7e;obl) LOC(;typ)
-synon: udat
-example: hlasit na néj, Ze prechovava zakazané knihy
-reciprocity: ACT-ADDR-PAT
-use: posun
-class: communication
-freq: 3

PDT

e Prazsky zavislostni korpus (Prague Dependency Treebank)
e puvodné vlastni formaty

— CSTS (Czech Sentence Tree Structure) — hlavni format PDT 1.0, zaloZeny na SGML

x puvodné pouze morfologickd rovina, pozd. i analytickd rovina

* struktura zachycena pomoci odkazu

< s 1id="1n95048:053-p6s48">
<f cap>Cernj<l>&erny-1_~ (barva)
<t>AAMS1----1A----<A>Sb<r>1<g>3
<f>se<l>se_"(zvr._zajmeno/astice)

<t>P7-X4---——————- <A>AuxT<r>2<g>3
<f>vzdal<l>vzdat
<t>VpYS———XR—AA———<A>Pred<r>3<g>0
<d>.<1>.
<t>Z:i-------—————- <A>AuxK<r>4<g>0
e — FS (Feature Structures)

x pro analytickou a morfologickou rovinu, dvojice atribut — hodnota

* zachyceni struktury pomoci zavorek — nutna linearizace stromu

* problémy pii presouvani uzlu z konce véty na zacatek dalsi véty (pii opravé chyb v segmentaci) —
nutno piepocitat celou strukturu


http://ufal.mff.cuni.cz/pdt2.0/
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[#10,AuxS,#10,SENT,0,0] (
[vzdal,Pred,vzdat_se,PRED,3,3,0] (
[Cerny,Sb,&erny,ACT,1,1,3],
[se,AuxT,se,2,2,3,hide]
),[.,AuxK,&Period;,4,4,0,hidel
)

e pozdéji prechod na format PML

— reprezentace pomoci XML

— obecny jazyk poskytujici nastroje k popisu omezeni a vlastnosti svych aplikaci pomoci PML schématu
(popis toho, co se miZe v instancich vyskytovat, jaké je struktura, role)

— PML instance

x hlavicka: odkaz na externi schéma nebo schéma samo
* dalsi odkazy na externi soubory
* ostatni prvky podle pfislusného schématu

<?xml version="1.0"7>
<annotation xmlns="http://ufal.mff.cuni.cz/pdt/pml/">
<head>
<schema href="examplel_schema.xml"/>
</head>
<meta>
<annotator>Jan Novak</annotator>
<datetime>Sun May 1 18:56:55 2005</datetime>
</meta>
<trees>
<LM ord="2">
<func>Pred</func>
<form>loves</form>
<governs>
<LM ord="1">
<func>Subj</func>
<form>John</form>
</LM>
<LM ord="3">
<func>0bj</func>
<form>Mary</form>
</LM>
</governs>

XML
GML (Generalized Markup Language), SGML (Standard GML), HTML, XML

well-formed (odpovidd XML) vs valid (odpovida druhu konkrétniho dokumentu) dokument — validace pomoci
DTD definic

e jmenné prostory, XPath, XSL + XSLT

API pro XML: SAX, DOM

20.4 Typologie korpusi
e korpus — strukturovany, unifikovany a (Casto téZ oznackovany) rozsahly soubor jazykovych dat
e korpusova lingvistika

— zabyva se studiem jazyka a obsahuje v8echny procesy tykajici se zpracovani, pouZivini a analyzy psanych a
mluvenych (strojové ¢itelnych) korpust

— relativné moderni pojem, ktery oznacuje pfistup zalozeny na piikladech pouziti jazyka v “redlném svété”

e kritéria klasifikace korpusu
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— médium — tistény, elektronicky text, digitalizovana fe¢, video
— metoda tvrby — vyvaZeny (je vilbec mozné vytvoiit vyvazeny korpus?) vs specidlni (oborovy)
— jazykové proménné

* jednojazy¢ny vs. mnohojazycny

* puvodni text vs. preklady z ciziho jazyka
* rodily mluvéi vs. nerodily mluvéi

— Jjazykovy vyvoj — synchronni vs. diachronni

— prosty vs. anotovany

Korpusy
Jednojazyéné korpusy
e Brown Corpus — 1 MW (1964)
— dérné stitky, publikovana statistika, pozdé&ji otagovan; vybér americkych textd z r. 1961
e British National Corpus — 100 MW (1994)

— 100 MW soubor psané¢ho (90 procent) a mluveného (10 procent) jazyka obsahujici soucasnou britskou
angli¢tinu, morfologickd anotace

e Deutsches Referenzkorpus/Cosmas IDS-Mannheim (2004)

— >4 GW souCasné psané néméiny (bez anotace);
— automatick lematizace, |databanka kookurenci — pfedpfipraveny seznam vyskytovych vzori pro cca 220000
lemmat

e Cesky narodni korpus

— diachronni ¢ast 13-19.stoleti — DIAKORP

— Synchronni ¢ast — cca od 1900

— psany jazyk — 100MW v SYN 2000/2005 (“vyvazeny”), T00MW SYN2009PUB (pouze publicistika)
— mluveny jazyk — Prazsky mluveny korpus (PMK), Brnénsky mluveny korpus (BMK)

dialekty

Paralelni korpusy

e text a jeho prekladové ekvivalenty v jednom nebo nékolika jazycich (hub language)

e piidana hodnota — parovani (alignment)

InterCorp (UCNK)
— CeStina + cca 20 evropskych jazyku, nékteré z nich s morfologickou anotaci

MULTEXT-EAST

— Multilingual Text Tools and Corpora for Central and Eastern European Languages
— pieklad “1984” od George Orwella, kolem 100kW

— bulharstina, ¢eStina, estonstina, madarstina, rumunstina, slovinstina a angli¢tina (hub language) (a nedavno
také chorvatstina, litevStina, rumunstina, rustina)

— manualné ovéiené zarovnani vét

Europarl

— texty extrahované ze sbornikii Evropského parlamentu

— 11 paralelnich jazyka: Romanic (French, Italian, Spanish, Portuguese), Germanic (English, Dutch, German,
Danish, Swedish), Greek and Finnish

— az 50 MW na jazyk

JRC-Acquis

— Dokumenty evropska komise, 23 jazyka


http://www.natcorp.ox.ac.uk/
http://www.ids-mannheim.de/kl/projekte/korpora/
http://corpora.ids-mannheim.de/ccdb/
http://ucnk.ff.cuni.cz/
http://ucnk.ff.cuni.cz/intercorp-info.php
http://nl.ijs.si/ME/
http://www.statmt.org/europarl/
http://wt.jrc.it/lt/Acquis/
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— Automaticky alignment, ¢asto dost hruby
e PCEDT

— Cesky preklad 21,600 anglickych vét z ¢asti obsahujici texty z Wall Street Journal z Penn Treebank 3 korpusu

— automatickd morfologicka anotace a parsovani na analytickou a tektogramatickou droven
e [(CzEng

— Cesko-anglicky automaticky anotovany korpus (8 MS, cca 80 MW)

— cca polovina textu jsou filmové titulky (3 MS); zbytek pak legislativa EU (1,5 MS), technickd dokumentace
(1 MS), romany (1 MS), paralelni webové stranky (0,5 MS), novinové ¢lanky

Treebanky

e treebank

— databéaze syntaktickych stromi

— korpus obsahujici informaci o morfologické a syntaktické (a nékdy i sémantické) struktufe

Penn Treebank
e obsahuje 1,5 MW anglickych novinovych ¢lanka
e syntax bezprostiednich slozek

PropBank / NomBank

e piidani sémantické vrstvy jako nadstavby nad Penn Treebank — propozice (predikat a argumenty) pro slovesa,
resp. substantiva

Ukazka anotace: Mr.Bush met him privately, in the White House, on Thursday.
Rel: met

Arg0: Mr.Bush

Argl: him

ArgM-MNR: privately

ArgM-LOC: in the White House

ArgM-TMP: on Thursday

(=1
e
=
oy
=] ER [Fo]
Sig gehen gewagte Verbindungen und Rizikan ain . warsuchen ihre Maglichkeiten auszureizen .
a 1 2 3 4 5 & T 8 ] 1o n 12
PPER VVFIN ADJA MK KON MK PTKVZ ¥ VVFIN PPOSAT MM VVIZU S
3P Hom 3.F1.Pres Ind Pos.”. Akk.FLS! Fem.akk. P — et Ak P — - 3.A.Pres.nd " Akl Fem.akk 1" — -

Obrazek 20.1: Priklad stromu z NEGRA Treebank

e 350 kW novinovych textt v némciné, syntaktickd anotace podobna PTB

Tiger

e 700 kW novinovych texti v némdciné

o v&t3i velikost nez NEGRA treebank, jina lematizace a morfologie, sekundarni hrany (koordinace)
BulTreeBank

e bulharstina (200 kW) anotovana pomoci HPSG formalismu — slozkové stromy


http://ufal.ms.mff.cuni.cz/pcedt/
http://ufal.mff.cuni.cz/czeng/czeng09/
http://www.cis.upenn.edu/~treebank/home.html
http://verbs.colorado.edu/~mpalmer/projects/ace.html
http://nlp.cs.nyu.edu/meyers/NomBank.html
http://www.coli.uni-saarland.de/projects/sfb378/negra-corpus/
http://www.ims.uni-stuttgart.de/projekte/TIGER/TIGERCorpus/
http://www.bultreebank.org/
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E'r,,’//k.aluft und verkauft Apfel und Birnen .
FPER VVFIN KON VVFIN NN KON NN $.
3.5g.Masc.Hom 3.5g.Pres.Ind -- 3.5g Pres.ind Miasc Ak Pl - Fam.Akk Pl —_

Abbildung 2: Annotation von Koordination durch sekundére Kanten

Obrézek 20.2: Ptiklad stromu z Tiger Treebank se sekundarnimi hranami

e 4 typy prvki: lexikalni (N, V, Prep, ...), frazové (VPAdjunct, NPComplement,...) , funkcionalni (Conj, Con-
gArg,...) , textové (vlastni Fetézce)

Szeged Treebank
e syntaktické struktury vyvinuté pro madar§tinu
e 1,2 MW, ru¢ni morfologicki disambiguace a syntaktickd anotace

Penn Chinese Treebank
Prazsky zavislostni korpus

e neboli Prague Dependency Treebank (PZK, PDT)

e obsahuje velké mnozstvi ¢eskych texti doplnénych rozsahlou a provazanou morfologickou (2 MW), syntaktickou
(1,5 MW) a sémantickou (0,8 MW) anotaci

e na sémantické roviné jsou navic anotovany aktualni ¢lenéni véty a koreferencni vztahy

20.5 Pocitacova lexikografie
e vytvareni strojové Citelnych slovniki za ucelem jejich vyuziti v riznych tlohach NLP
e ru¢ni tvorba nebo automaticki extrakce
e problémy pfi tvorbé slovnikii:

— netplnost slovniku — opomenuti nebo pfehlédnuti nékterého hesla
— jaky zvolit pFistup k vlastnim jménium — vynechat nebo zahrnout?
— ghost words — neexistujici slova, ve slovniku omylem (p¥. Dord = density ('D or d’))

— rozligeni vyznamu hesel (P.Hanks: A serious problem for computer applications is that dictionaries compiled
for human users focus on giving lists of meanings for each entry, without saying much about how one meaning
may be distinguished from another in text.)

e rozliSovani hesel

homografie — vlastnost dvou nebo vice terminii, které maji stejnou grafickou formu, ale rozdilnou vyslov-
nost — napf. pro-udit vs. proud-it

polysémie — jednomu lexému odpovidaji dva nebo vice vyznamu (v souvislosti s jejich vyskytem v rtiznych
kontextech), napft. vySel z mistnosti vs. vySel z pfedpokladu

— homonymie — $etfit (= spofit) vs. Setiit (= zjistovat)

— pozor — homonymie a polysémine nejsou to samé!

— P.Hanks: No generally agreed criteria exist for what counts as a sense, or for how to distinguish one sense
from another



http://www.inf.u-szeged.hu/projectdirs/hlt/index_en.html
http://www.cis.upenn.edu/~chinese/ctb.html
http://ufal.mff.cuni.cz/pdt2.0/
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Slovniky

e Longman Dictionary of Contemporary English (LDOCE) — three-level embedded structure for sense distinctions
(homographs,senses,optional subsenses)

e Roget’s Thesaurus (1852)

Cambridge International Dictionary of English

COBUILD English Language Dictionary
WordNet

VerbNet

— nejvétsi on-line slovnik anglickych sloves
— rysy: hierarchicky, doménové nezavisly (vyvazeny), siroké pokryti

— propojeni do PropBank (90% pokryti), WordNetu, FrameNetu

FRAMENET ANNOTATION:

[Goods A car] was bought [puyer by Chuck].

[Goods A car] was sold [gyyer to Chuck] [sener by Jerryl.
[Buyer Chuck] was sold [gonds @ car] [seiier PY Jerryl.
PROPBANK ANNOTATION:

[argt A car] was bought [arg0 by Chuck].

[argt A car] was sold [acgz to Chuck] [acg by Jerry].

[argz Chuck] was sold [arg1 a car] [amgo by Jerry].

Obrazek 20.3: Rozdily v anotaci mezi ProbBank a FrameNet.

e FrameNet

— on-line zdroj anglickych slov — slovesa, podstatna jména, pfidavna jména, piedlozky
— cilem je dokumentovat sémantické a syntaktické moznosti kombinace moznych vyznamu jednotlivych slov

— sémantické ramce, sémantické role
e PDT-VALLEX

— valen¢ni rdmce / vyznamy pro slovesa, podstatna jména a piidavna jména

— vyznamy, které se vyskytly v textech v PDT (bottom-up pfistup — diraz na pokryti textu)
e VALLEX

— valen¢ni slovnik jako zdroj syntakticko-sémantické informace

— valenéni ramce / vyznamy pro slovesa — komplexni zpracovani sloves (vSechny vyznamy daného slovesa —
top-down p¥istup)

20.6 Wordnety

Princeton WordNet
o lexikalni sémanticka sit strukturovana okolo pojmu synset
e synset — soubor literalu se stejnym slovnim druhem zaménitelnych v urcitém kontextu (mnoZina synonym)
e inspirovan psycholingvistickou teorif lidské lexikalni paméti
e piili§ detailni pro bé&zné NLP tulohy

e vztahy mezi synsety: homonymie, hyperonymie, meronymie, ...


http://verbs.colorado.edu/~mpalmer/projects/verbnet.html
http://framenet.icsi.berkeley.edu/
http://ufal.mff.cuni.cz/vallex/
http://www.cis.upenn.edu/~treebank/home.html0
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EuroWordNet

e vicejazyCna databéaze obsahujici nékolik jednojazyénych wordnett strukturovanych podobnym zptsobem jako
Princeton WordNet

e angli¢tina, holandstina, némcina, Spanélstina, francouzstina, ital§tina, ¢eStina, estonstina

Sense tagged corpora
e sense tagging — pfifazovani vyznamu z néjakého slovniku sloviim v textu

— je potieba néjaky sense-enumerative slovnik, ktery zachycuje vSechny mozné vyznamy slova

iloha WSD — word sense disambiguation

interest, corpus
— 2 kS obsahujici slovo interest

SENSEVAL

— organizace poradajici vyhodnocovaci soutéze pro WSD (word sense disambiguation) systémy
e SEMCOR

— vice nez 200 kW z anglického Brownova korpusu s oznackovanym vyznamem podle Princeton WordNetu
1.6

20.7 Poznamky
e kW, MW, GW — tisice, miliony, miliardy slov

e kS, MS, GS — tisice, miliony, miliardy vét



http://www.cis.upenn.edu/~treebank/home.html1
http://www.senseval.org/
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Statnice 13: Metody strojového uceni

21.1 Uvod

Formélné se strojové uceni definuje nasledovné: Pocitac se uci fesit tilohu t¥idy T se zkuSenosti E a tispéSnosti méfenou
kritériem P, jestlize se jeho UspéSnost se vzrustajici zkuSenosti zvySuje.

Pi.: T = parsing, E = treebank, P pocet spravné uréenych hran.

Je t¥eba urcit druh znalosti, které se bude pocita¢ ucit, a jejich reprezentaci a navrhnout konkrétni algoritmus
uceni. Typicky se jedna o aproximaci né&jaké cilové funkce, kterd realizuje tkol, jenz chceme pocita¢ naudit (realna
funkce — regrese, diskrétni — klasifikace).

ZkuSenost muze byt pfima (zapis pravidel) a nepfimé (“dobré” postupy na zékladé trénovacich dat). Uceni mize
byt supervised (s ucitelem, kdy F = trénovaci data), semi-supervised (systém generuje postupy a néco je znamkuje)
nebo nefizené.

21.2 Uceni zaloZené na konceptu

Uceni se konceptu lze definovat jako ziskini vymezeni né&jakého konceptu na zdkladé vzorku pozitivnich a negativnich
trénovacich pfiklada (instanci) — trénovacich dat D = (x;,y;)" ;, kde X = x1,x9,... 2, jsou atributy a y1...y, €
Y = {0, 1} je klasifikace instanci. Snazime se najit cilovou funkci ¢ : X — Y, ¢(z;) = y;. Hledame ji nad prostorem
hypotéz (modelem) H; tj. hledame h € H : h(x;) = c(z;) Vi € 1,...n.

Uceni se konceptii miZeme chapat jako vyhledavani. V mnozing hypotéz se nachazi prostor moznosti (version space)
— podmnozina hypotéz konzistentnich s trénovacimi daty (mnoZina cilovych funkei, které klasifikuji trénovaci data
spravné) V.Sg p a v této podmnoziné se nékde nachazi optimalni hypotéza. Pomoci strojového uceni se ji ptiblizujeme,
od startovaci hypotézy se postupné dostaneme do néceho, co je konzistentni s trénovacimi daty, ale ne nutné k optimu.

Hledame takovou hypotézu, kterd by odpovidala cilové funkci na vSech trénovacich piikladech: h € H : Vx €
X : h(z) = ¢(x). Hypotéza, ktera je “vhodné dobrou” aproximaci cilové funkce nad trénovacimi daty, bude i “vhodné
dobrou” aproximaci nad ostatnimi daty.

Usporadani hypotéz
Zvolme si reprezentaci hypotéz jako n-tici “povolenych” hodnot proménnych z trénovacich piikladi, pfiGemz pro
hypotézu muze byt hodnotou:

e Specifickd hodnota dané proménné (tj. povolena je jedna hodnota)

e “?7” (tj. na hodnoté této promé&nné nezalezi, povolené je vSechno)

e “(” (tj. nevyhovuje Zadna hodnota této proménné)

Pokud instance = vyhovuje v8emi svymi hodnotami proménnych povolenym hodnotdm pro hypotézu h, potom
h(z) =1, tj. hypotéza h klasifikuje x jako pozitivni piiklad.

Potom nejobecnéjsi hypotéza je takova, ktera cokoliv klasifikuje jako pozitivni pfipad, tj. (?,7,7,...,?) a nejspecifictéjsi
hypotéza takova, ktera ve klasifikuje jako negativni, tj. (0,0,...,0).

Pro prohledavani prostoru hypotéz mame voditko: usporadéani podle specifi¢nosti.

e Hypotéza h € H je obecn&jsi nez hypotéza j € H (h >, j), pravé kdyz Vo € X : j(z) =1 = h(z) = 1 (miuzeme
Fict, ze j je specifi¢téjsi nez h). Relace >, je Castetné usporadani nad prostorem H.

v v

e Hypotéza h € H je striktné obecn&jsi nez j € H (h >, j), pokud h je obecn&jsi nez j, ale j neni obecné&jsi nez h.

Jesté definujme hranici obecnosti (general boundary) G vzhledem k H a D jako mnozinu nejobecnéjsich hypotéz
z H konzistentnich s D. Proti tomu Hranice specificnosti (specific boundary) S vzhledem k H a D je mnozina
nejspecifi¢téjsich hypotéz z H konzistentnich s D.

127
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Algoritmus Find-S
Nalezne nejspecifi¢téjsi hypotézu, ktera jesté vyhovuje trénovacim datim.
1. Vezmi nejspecifi¢téjsi hypotézu h € H

2. Vz pozitivni trénovaci piiklad a Va; atribut reprezentace h: pokud hodnota a; u x neodpovida h, nahrad hodnotu
a; v h nejbliz8i obecnou hodnotou, ktera odpovida x

3. Po projiti vSech pozitivnich pifiklada vrat upravené h

Find-S vrati nejspecifi¢téjsi hypotézu konzistentni s pozitivnimi trénovacimi piiklady. Za pfedpokladi, Ze prohleda-
vany soubor hypotéz obsahuje cilovou funkci ¢ a trénovaci data neobsahuji chyby, bude nalezené hypotéza konzistentni
i s negativnimi trénovacimi piiklady, tj. s celymi trénovacimi daty.

Je-li vic spravnych hypotéz, nalezneme takto jen jednu z nich, navic neodhalime nekonzistenci trénovacich dat.
Nemusi existovat ani jen jedna nejspecifi¢téjsi hypotéza.

Problém nalezeni vSech konzistentnich hypotéz fesi algoritmus Candidate-Elimination.

Algoritmus Candidate-Elimination

Algoritmus pracuje s prostorem moznosti, urenym hranici obecnosti a hranici specifi¢nosti. To je mozné proto, ze
plati nasledujici véta:

Vé&ta o reprezentaci prostoru moznosti: VSyp={h€ H:3s€ S,3g € G: (g >4 h >, s)}.

Postup algoritmu:

1. Do G, S prifad mnozinu nejobecnéjsich, resp. nejspecifi¢téjsich hypotéz z H
2. Postupuj pfes trénovaci piiklady d € D:
3. Je-li piiklad d € D porzitivni:

(a) Odstran z G hypotézy nekonzistentni s d.

(b) KaZzdou s d nekonzistentni hypotézu z S odstrai a pfidej do S jeji minimélni zobecnéni konzistentni s d,
pro které existuje néjaka obecnéjsi hypotéza v G. Odstran pak z S hypotézy, které jsou obecnéjsi nez jiné
hypotézy v S.

4. Je-li ptiklad d € D negativni:

(a) Odstran z S hypotézy nekonzistentni s d.

(b) KaZzdou s d nekonzistentni hypotézu z G odstran a pfidej do G jeji miniméalni specializaci konzistentni s d,
pro kterou existuje néjaké specifi¢téjsi hypotéza v S. Odstran pak z G hypotézy, které jsou specifi¢téjsi nez
jiné hypotézy v G.

5. Na konci vrat G, S jako reprezentaci prostoru moznosti.

Induktivni prfedpoklad

Riuzné algoritmy raznym zpusobem zobeciiuji udaje ziskané z trénovacich dat, aby byly schopny klasifikovat i diive
nevidéné piiklady. Pro zachyceni této strategie definujme:
e Je-li algoritmus L natrénovany na datech D. schopny klasifikovat instanci x;, je tato klasifikace (ozn. L(x;, D.))

induktivné odvoditelna z oné instance a trénovacich dat. Piseme (D, A z;) > L(x;, D.). To ale jesté neznamena,
7e je z instance a dat dokazatelné — algoritmus v sobé miize obsahovat navic induktivni predpoklad.

e Induktivni pfedpoklad (inductive bias) algoritmu L je minimalni mnozina tvrzeni B takova, Ze pro libovolnou
cilovou funkci ¢ definovanou nad instancemi X a odp. trénovaci data D, plati: Va; € X : (BAD:Ax;) & L(x;, D.),
tj. klasifikace z; algoritmem L natrénovanym na D, je dokazatelné z instance, trénovacich dat a induktivniho
predpokladu.

Algoritmus Candidate-Elimination pfedpoklada, ze cilovou funkei lze popsat pomoci nasi zvolené reprezentace, tj.
nachézi se v nafem prostoru hypotéz: B = {¢ € H}. Bude-li tento predpoklad splnén, pak najde optimélni hypotézu. Je
jasné, ze tento predpoklad splnén nebude, kdyz napt. dvé konkrétni hodnoty néjakého atributu budou urcovat pozitivni
piipady a zbytek negativni. Find-S oproti Candidate-Elimination je$té navic predpoklada, ze vSechny pfiklady jsou
negativni, pokud jejich protéjsek nepiinasi novou znalost.

Kdybychom zvolili reprezentaci hypotéz disjunkcemi vSech moznych hodnot atributi, tj. nechali induktivni pfedpo-
klad prazdny, Candidate-Elimination nebude schopny zobechovat za hranici trénovacich piiklada (nalezend hypotéza
bude ¢isté disjunkci vech trénovacich piikladi).

Pro algoritmy uceni je tedy tfeba uvazovat, jak silné maji indukéni predpoklady. Ty jsou nékdy velice striktni, jako
v piipadé Candidate-Elimination, nékdy znamenaji jen preferenci ur¢itého typu hypotéz (napf¥. co nejkratsich, podle
kritéria Occamovy bfitvy).
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21.3 Rozhodovaci stromy

Rozhodovaci stromy jsou induktivni algoritmy, vytvorené ke klasifikaci instanci, které popisuji pomoci “disjunkce
konjunkci”. Muzeme je pouzit, kdyz instance jsou popsany atributy a hodnotami a cilova funkce je diskrétni. V
trénovacich datech muzou byt i chyby nebo nevyplnéné atributy.

Cilova funkce je tu reprezentovana pravé rozhodovacim stromem (sekvenci rozhodnuti if-then-else), klasifikace
se provadi prachodem stromu od kotene k listim, pfi¢emz se v kazdém uzlu testuje hodnota jednoho atributu instance
a na jejim zdkladé se urci dalsi smeér (zvoli se hrana). Kazdy list ur¢uje klasifikaci instance.

ID3 algoritmus

ID3 je algoritmus, ktery vytvari rozhodovaci stromy na zakladé trénovacich dat. Postupuje top-down — konstruuje
strom od kofene. V kazdém uzlu si klade otazku: Ktery atribut je nejlepsi pro tento uzel? a fesi ji statistickym testem
na zakladé maximalni entropie. Pocet vétvi vedoucich z uzlu je pocet moznych hodnot atributu, takze ho zndme hned
po vytvoreni uzlu. Trénovaci data jsou pfi vytvafeni délena podle atributi v daném uzlu.

Pracuje rekurzivné:

1. Vyftesi singularni piipady:

(a) Vsechna trénovaci data jsou pozitivni piipady / negativni p¥ipady: vytvoii jednouzlové stromy s (+) nebo
().
(b) Nemame (uz) zadné atributy: vytvori jednouzlovy strom s (nej¢astéjsi hodnota cil. funkce v relevantni ¢asti

trénovacich dat).

2. Vybere atribut A, ktery nejlépe klasifikuje trénovaci data a:

(a) Pro kazdou jeho moznou hodnotu udéla poduzel, rozdéli trénovaci data podle téchto hodnot.

(b) Méme-li pro danou hodnotu atributu trénovaci data, vola se rekurzivné (na danou €ast trénovacich dat a
atributy s vynechanym A).

(c¢) Pokud nejsou trénovaci data, vlozi list s (nejéastéjsi hodnota cil. funkce v celych trénovacich datech).

3. Vrati vysledny (pod)strom.

Prochézi se cely hypothesis space, ale hladovym zptsobem bez backtrackingu. Vystupem je 1 rozhodovaci strom,
tj. jedna hypotéza.

Vybér nejlepsiho atributu probihé na zakladé informac¢niho zisku. Ktery atribut mé nejvyssi informacni zisk (mira
oc¢ekavaného snizeni entropie, vlastné vzajemné informace cilové klasifikace a atributu), ten je vybran. Plati: G(D, A) =

H(D) - Zveva]ues(A)(% ' H(DU))7 kde

e G(D, A) je informacni zisk pro data D a atribut A,

e H(D) je entropie dat D vzhledem k cilové funkci,
e D, jsou data, kterd maji hodnotu atributu A rovnou v.

ID3 prochéazi uplny prostor hypotéz tim, ze zacind od nejjednodussi a postupné ji zeslozituje, netestuje ale zda-
leka v8echny moznosti. Na rozdil od piedchozich algoritmi v kazdém kroku uvazuje celd trénovaci data. Induktivni
predpoklad ID3 je (piibliznég) preference kratich stromi.

Vylepseni ID3 (zhruba odpovida algoritmu C4.5)

Jednim z moznych problému je overfitting, tj. ptilisné pfizpusobeni se trénovacim dattm. Rekneme, ze hypotéza h € H
overfituje trénovaci data, pokud existuje hypotéza h’ € H takova, 7e h m& mensi chybu nez h’ na trénovacich datech,
ale na celé distribuci instanci je to naopak.

Vyvarovat se overfittingu lze profezavéanim (pruning) — nahrazenim nékterych podstromu listem s nejéastéjsi hod-
notou cilové funkce na trénovacich datech. Lze provadét bud rovnou zastavenim tvorby stromu dfiv, nez dosdhne
idealni klasifikace trénovacich dat, nebo zpétné strom zjednodus$it za pouziti heldout dat pro validaci pfi trénovani
(reduced error pruning).

Slozitéjsi je strategie rule-post-pruning spoé¢iva v nasledujicim postupu:

1. Vytvofeni rozhodovaciho stromu.
2. Jeho prevedeni na pravidla (pocet pravidel = pocet listi1), kdy 1 pravidlo je 1 cesta od listu ke kofeni.

3. Pro kazdé pravidlo zahodit ty podminky, jejichz vyhozenim se pfesnost pravidla zlepsi.

e

. Pravidla setfidit podle pfesnosti na trénovacich datech, realna data klasifikovat pouzitim pravidel v tomto poradi.
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Proti prorezévani nad stromem nemusime vyhazovat jen z konce stromu, mame jemné&jsi rozliseni.

Je-li néktery atribut A spojity (ale cilové ohodnoceni stale diskrétni), lze ho prevést na diskrétni nalezenim jednoho
predélu, pro ktery dostaneme nejvyssi informadcni zisk.

Mé-1i atribut vice hodnot (napf. n&jaké datum), informaéni zisk ho bude preferovat, coz ¢asto vede k vytvoreni
stromu hloubky 1, ktery funguje jen na trénovaci data. Musime pak zménit test vybéru atribut, misto zisku informace
pouzivame napi. ziskovy pomér (gain ratio):

e Roz8tépeni informace (split information): ST(D, A) = =3~ ajues(a) |‘%”‘| log2(|‘%’|l)

e Ziskovy pomér: GR(D, A) = %, kde G(D, A) je informaéni zisk pro trénovaci data D a atribut A

Jsou i jiné alternativni zpusoby vybéru nejlepsiho atributu, napt. distance-based measure, kdy se vybira atribut,
ktery d&li data co nejrovnomérnéji podle n&jaké metriky (smérodatné odchylka, Gini koeficient).

Nezname-li hodnotu nékterého z atributi, miZeme mu pfifadit nejcastéjsi hodnotu, nebo rozhodovani rozdélit
podle v8ech moznych hodnot a na konci udélat pramér vysledka vazeny podle jejich pravdépodobnosti vyskytu.

vvvvvv

vybéru atributu.

21.4 Neuronové sité

Vznik neuronovych siti je motivovin biologicky, funkei mozku jako spojeni mnoha neuronti. Umélé neuronové sité
ale jsou ponékud jednodussi - jednd se o propojenou mnozinu jednotek (neurontl), z nichZ kazdé z nékolika realnych

elektrické signéaly.

Neuronova sit byva typicky zapojend jako orientovany acyklicky graf, ale nemusi to byt nutné. Tady se ale omezime
jen na takové sité, protoze na né zname jednoduchy algoritmus trénovani — backpropagation.

Neuronové sité jsou vhodné pro slozitd a potencialné zaSumeéna vstupni data, jako napf. vstupy z kamer a mikrofonu
(rozpoznavani feci, rozpoznavani obli¢eju apod.). Jsou ale pouzitélnd i pro data se symbolickou reprezentaci, kde
dosahuji vysledki srovnatelnych s rozhodovacimi stromy. Cilova funkce muze byt redlna i diskrétni a muze jit i o
vektor hodnot. Trénovani zpravidla trva dlouho, ale klasifikace novych instanci je velmi rychla. Natrénované hodnoty
se Casto nedaji dobfe interpretovat, ale funguji.

Perceptron

Perceptron je vlastné jeden druh neuronu ¢asto pouzivaného v neuronovych sitich. Jde o jednotku, kterd ze vstupu
Z1,...,Z, spotitd hodnotu vystupu o(x1,...,x,). Podle druhu vypoctu rozlisujeme :

e Lineérni perceptron, ktery poc¢ité linedrni kombinaci vstupt na zakladé natrénovanych vah — wo+wyx1+. . . wp Ty -

MuZeme piidat xg = 1 a zapsat jeho vypocet jako o(Z) = & - 7.
e (Zakladni) prahovy perceptron, ktery po¢ita funkci o(Z) = sgn(w - £) a vraci diskrétni hodnoty —1, 1.

e Sigmoidovou jednotku, ktery pouZiva sigmoidovou (logistickou) funkci o(y) = ?é_, a pocita o(Z) = o(w - ). I
kdyz funguje na stejném principu jako dva pfedchozi a vlastné dava podobné vysledky jako prahovy perceptron
(jeji obor hodnot je interval [—1, 1]), podle jména se mezi perceptrony nepocita.

Jak je vidét, prostor hypotéz perceptronu je mnoZina viech moznych redlnych vah (H = {w]@ € R"T1}).

Uvazujme nyni prahovy perceptron. Ten se vlastné da povazovat za reprezentaci “rozhodujici nadroviny” v n-
dimenzionalnim prostoru instanci (to jsou vlastné body v n-rozmérném prostoru). Vraci 1 pro body, které lezi na
jedné strané nadroviny a —1 pro ty na druhé strané. To ale znamené, Ze spravné umi klasifikovat jen problémy, kde
opravdu pozitivni a negativni p¥iklady jdou oddélit nadrovinou. Takovym problémim (a mnoziné piiklada) se fika
linedrné separovatelné.

Pt. Perceptron se umi naucit booleovské funkce AND a OR, ale neumi XOR, protoze neni lineadrné separovatelna.

Nésleduji dvé moznosti, jak perceptron natrénovat. Dalsi alternativou by bylo i linedrni programovani, ale to

funguje jen v linedrné separovatelném piipadé a navic se neda pouzit jako zaklad pro slozit&jsi sité.

Perceptron Training Rule

Nejjednodussim zptisobem, jak natrénovat vahy (prahového) perceptronu, je pouzit perceptron training rule — zatneme
s ndhodnymi vahami a iterativné zkousime klasifikovat trénovaci piiklady a jakmile dojde ke §patné klasifikaci, vahy
zménime. Forméalné v kazdém kroku provedeme:

w; = w; + Aw;, kde Aw; = n(t — o)z;
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Hodnota o je vystup perceptronu a t spravna klasifikace. Hodnoté 7 fikdme learning rate — urcuje, jak ostie nové
piiklady ovliviiuji pivodni hodnoty vah. Vét§inou je nastavena na néjakou malou hodnotu, miiZzeme ji i sniZovat s
poctem iteraci.

V pfipadé, ze trénovaci piiklady jsou linedrné separovatelné, takovyto algoritmus po koneéném poctu iteraci dojde
k vektoru vah, se kterym perceptron spravné klasifikuje vSechny trénovaci piiklady.

Gradient Descent (Delta Rule)

Jiny zpusob je gradient descent (klesani podle gradientu). UvaZzujme nyni linearni perceptron, abychom mohli snadno
derivovat. Stanovime si funkei, ktera hodnoti trénovaci chybu hypotézy (tj. vektoru vah) E () a iterativné budeme
hledat, kterym smérem jde gradient a vydame se pfesné opacnym (tj. proti sméru nejvétsiho rastu funkce). Tak
dojdeme pro “hezké funkce” do mista, kde je gradient nulovy a tedy je tam (bohuZel jen lokalni) minimum chybové
funkce. Pro linedrné separovatelné trénovaci instance bychom se méli dostat k nulové chybé, ale i pro neseparovatelné
dostaneme (snad) to nejlepsi, co muzeme. Velmi vhodnou funkei trénovaci chyby je:

E(w) = %ZdeD(td —04)?, kde D jsou trénovaci data a t4,04 skutetna hodnota a vystup perceptronu jako v
predchozi sekci.

Potom metoda gradient descent postupuje stejné iterativné jako v pfedchozim piipadé:
w; = w; + Aw;, kde Aw; = —nVE (W) (bereme zéporny gradient, takze jdeme opa¢nym smérem)
Pokud si upravovaci pravidlo rozlozime na jednotlivé slozky, mizeme vypocitat:
Aw; = —77% a %ﬂ = a%,i% >dep(ta— 04)* = %ZdeD 2(ta — Od)a%,i(td — W Zq) =3 4ep(ta — 0a)(—Tia)

Tiq znadi vstup x; v trénovacim piikladu D. Dosazeni do pivodni rovnice dava pravidlo:

Aw; =0 Y (ta — 0a)ia
deD

Pro zrychleni vypo¢tu a sniZeni rizika “zamrznuti”’ v lokalnim minimu se pouziva stochastickd aproximace (inkrementalni
nebo stochasticky gradient descent), kdy vahy upravuji ne podle gradientu na celych trénovacich datech, ale jen s pfi-
hlédnutim k jednomu trénovacimu piikladu :

Aw; = n(t — o)x;

Protoze prahovy perceptron €isté vraci znaménko vystupu linedrniho perceptronu, je mozné perceptron natrénovat
touto metodou jako linedrni a pak pouZit prahy (ale pozor, neminimalizujeme pocet §patné klasifikovanych p¥iklada
prahového perceptronu, ale sumu chyby linearniho perceptronu, coz nemusi vést ke stejnym vysledkiim).

Neuronova sit

Perceptrony se daji spojovat do siti a potom jsou schopny se nau€it i linearné neseparovatelné problémy (to ale
neplati o linearnich perceptronech — linearni kombinace linearnich kombinaci je porad linearni kombinace). Protoze
sitovat linearni perceptrony tedy nemé smysl a prahové perceptrony pouZzivaji funkci, ktera se neda dobfe derivovat,
pouzijeme sigmoidové jednotky. Derivace sigmoidové funkce je totiz o/ (y) = o(y)(1—0o(y)). Nekdy se pouziva i varianta
sigmoidové funkce s e~ ¥¥ nebo funkce tanh.

Takovéto jednotky miuzeme tedy zasadit do sité ve tvaru acyklického grafu. Trénovani vah ale pak bude slozit&jsi,
pouziva se na to algoritmus backpropagation.

Algoritmus backpropagation

Mame-li pevné danu mnozinu jednotek a jejich spojeni, kterd ma libovolny pocet vstupl a vystupi, muzeme natrénovat
vahy kazdého vstupu pomoci algoritmu backpropagation. Pouzivame pfitom stejnych myslenek jako u gradient descent,
kdyz se snazime minimalizovat chybovou funkci:

E(®) = 33 4ep reous(ted — 0ka)? — jde o stejnou funkei jako piedtim, jen upravenou pro mnozinu vystupi Out.

Stejné jako predtim prohlédavame prostor hypotéz definovany vSemi moznymi vektory vah a mame garantovanou
konvergenci k lokdlnimu minimu chybové funkce. Algoritmus vypada (ve stochastické aproximaci) nasledovné (xj; je
vstup z i-té jednotky do j-té a w;; odpovidajici vaha):

1. Inicializuje v8echny vadhy malymi ndhodnymi ¢isly

2. Dokud neni splnéna né&jaka podminka konvergence, opakuje (pro jednotlivé trénovaci ptiklady (f,f}, miize je
prochéazet i vickrat):

(a) Propaguje vstup dopfedu siti — vloZi & na vstup a spo&ita vystup o, z kazdé jednotky wu v siti
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(b) Propaguje chyby a upravy vektoru vah zpatky:
i. Pro kazdou vystupni jednotku k spocte chybu d; = ox(1 — ok ) (tx — ok)
ii. Pro kazdou vnitini (skrytou) jednotku h spotte chybu 65 = on(1 = 0n) X_epownstream(n) Wih0j

iii. Upravi viechny vahy v siti w;; = wj; + Awj;, kde Awj; = ndjz;;

Downstream(h) zna¢i viechny jednotky, jejichZ vstupy jsou pfimo napojené na vystup jednotky u. Pokud jednotky
nejsou spojené cyklicky, 1ze najit takové poradi jednotek, ve kterém lze spoc¢itat hodnotu 6, pro vSechny.

vvvvvv

Pro upravovaci pravidla vychazime z gradientové metody, ktera by pro slozit&jsi sit méla ve stochastické varianté

byt Awj; = —n gfﬁ pro nasi chybovou funkci definovanou vystupem pro instanci d.
e ProtoZze wj; ovliviluje zbytek sité jen prostfednictvim uzlu j, mZeme pouZit fetizkové pravidlo a % =
ji
Oln(j . - . . TR T

a?f(?) az(]i) = a?f(‘;)xji, kde In(j) = 3=, cupstream(y) WiiTji @ Upstream(j) jsou viechny jednotky, jejichZ vystupy
jsou napojené na vstup j-té jednotky. Definujeme §; = _a?f(?)'

e Pro vystupni jednotky z podobné uvahy vyplyne, Ze ,?f(d, = 9Eq 99/ 5 7 toho — z definice chybové funkce

7) do; OIn(y)

(vBechny ¢asti jeji sumy krom j-tého vystupu budou mit nulové derivace) a z definice sigmoidové funkce (o; =
o(In(j))) — spocteme §; = (t; — 0j)0;(1 — 0j).

- L. dln(k) do; . L. o

e Podobné i pro skryté jednotky eﬁTE(}l‘) = ZkeDownStream( ) a?ﬁi) ano(j ) 611?(]]‘)’ protoze skrytad jednotka ovliviiuje

chybu jen pies své piimé vystupy; dostaviame rekurentni vzorec. Protoze jediny vstup do k, ktery se méni v

4ot . .. x . OIn(k s % %ogs < PR
zévislosti na j, je wi;xr;, ale vlastné zy; = oy, je ao(j ) — wy;. Posledni ¢len Tetizku spoc¢teme stejné jako pro

vystupni jednotky a z toho é; = 0;(1 — 0;) ZkeDownstreamU) Ok W

Vlastnosti neuronovych siti

Induktivni predpoklad algoritmu backpropagation se da stanovit pfesné jen tézko, intuitivné jde ale o cca linearni
interpolaci mezi trénovacimi pfiklady jako body n-rozmérného prostoru.

Garance pouze lokalniho minima v praxi az tolik nevadi — diky tomu, Ze mame vic vah, je také méné pravdépodobné,
ze bude lokalni minimum ve vSech rozmeérech vektoru. Inicializujeme-li malymi hodnotami vah, bude vystup diky
vlastnostem sigmoidové funkce piiblizné linedrni kombinace, az se zvySenim vah dostaneme vyraznou nelinearitu.

Varianta algoritmu jesté pfidava moment («) a uprava vah Gastené zavisi na predchozi iteraci, ¢imZ se snaZi
predejit zamrznuti v lokdlnim minimu (m4 pak ur€itou “setrvacnost”):

Awji(n) = nd;jxj; + aAwj;(n — 1)

Mizeme zkusit také natrénovat vice siti s lehce odlisnymi poc¢atecnimi vahami a vybrat si tu nejlepsi.
Neuronové sit rozdélena do vrstev, v ramci nichZ nejsou spoje, je schopna:

e S dvéma vrstvami pfesné simulovat libovolnou boolovskou funkci (az na to, Ze potet potfebnych jednotek mize
byt aZ exponencialni v pottu vstupi)

e Spojité funkce lze aproximovat dvéma vrstvami do libovolné piesnosti, kdyz prvni vrstva jsou sigmoidy a druha
linearni perceptrony.

e Libovolna funkce je aproximovatelna tfema vrstvami — dvéma sigmoidovymi a jednou line&rni.

Konvergence a overfitting

Neuronova sit ma velkou volnost v nastavovani vah, proto muze az piili§ pfesné aproximovat trénovaci data, ¢imz se

9.

ztraci pouzitelnost na data novi. Podminku konvergence je tfeba volit “rozumné”:
e Samotné Cekani, az zmény vah budou dostateéné malé, vétSinou nestaci.

e Je vhodné napt. penalizovat piilis velké vahy (po kazdé iteraci je trosku sniZovat), ¢imZ podporujeme “linearnéjsi”
rozhodovaci funkce.

e Velmi dspégné je kromé trénovani zéroven testovat sit na dalsi datové mnoZiné a pamatovat si vahy, které na ni
mély nejmensi chybu. Pokud se chyba na této mnoziné vyrazné zvysi oproti nejlepsi hodnoté, trénovani skonci a
vezmeme vahy s nejmensi chybou na ladici mnoziné.

e Predchozi metodu lze provadét i kifizovou validaci (rozdélim trénovaci data na k mnozin a pouziji v kazdém
kroku k£ — 1 z nich na trénovéani a zbylou na testovani)
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21.5 Uceni zaloZené na piikladech

Hlavni myslenka ufeni zaloZeného na ptikladech (instance-based learning) zni: ktery trénovaci piiklad je nejblizsi
aktudlni testovaci instanci? V paméti vzdy uchovavame vSechny trénovaci piiklady, kdykoliv lze pfidat dalsi a pro
kazdy testovaci pifiklad v nich hledam ty nejpodobnéjsi. Proto je nutné zavést miru zavislosti pfikladi. Lze napf.
pouzit euklidovskou miru d(z,y) = />, (ai(z) — a;(y))?2, ale neni to nutné. Cilova funkce miize byt diskrétni (s def.
oborem V = {vy,...,v,}) nebo spojita.

K-nearest neighbor

K-nearest neighbor nebo k-nn je algoritmus typu instance-based learning. Poc¢itdm s ulozenymi trénovacimi daty E v
paméti. Postup pro néjakou testovaci instanci z4:

o Je-li z, € F, potom mam piimo hodnoceni.
e Jinak najdu k nejblizsich x1,...,x, € F a:
— Pro diskrétni cilovou funkci f(:rq) = argmax,cy Zle 0(v, f(x;)), kde 6 = 1 pro stejné hodnoty argument,
a 0 pro rizné (tj. piifadim x, takovou hodnotu, kterou ma nejvice z onéch k sousedi).

. k v
— Pro spojitou cilovou funkci f(zq) = M, tj. udélam primér hodnoceni.

K-nn nikdy nepocita explicitni obecnou hypotézu, pracuje jen v kontextu. Pro & = 1 de facto odpovida Voronoi
diagramu. VylepSenim muze byt vaZzeni podle vzdalenosti (distance-weighted k-nn), kde:

e V diskrétnim piipadé f(xq) = argmax,cy Zle w; - 0(v, f(x;)), kde navic w; = m

Thy wif (@)

e Ve spojitém piipadé f(z,) = S,
i=1 K

Diky vaZeni muZeme takhle jit dokonce pFes celd trénovaci data (globalni (Shepardova) metoda).

Algoritmus je robustni vzhledem k Sumu v trénovacich datech. Problémem je pomaly vypocet vzdalenosti ke viem
trénovacim datum, pro zrychleni se vytvari indexy, pomoci k-d stromii. Problém je taky, kdyz mam hodné atributu a
relevantnich jen par. Pak je metrika vzdalenosti zavadé&jici — i kdyZ se shoduji diilezité atributy, mohou byt od sebe
instance v ostatnich atributech “daleko”. ReSenim je vaha atributi.

Lokalné vazena linearni regrese

Lokalné vazend linearni regrese (locally weighted linear regression) je konstrukce lokalni aproximace cilové funkce na
okoli kolem testovaciho piikladu. Pouziva se Casto ve statistice. Pouzivaji se ale i jiné nez linearni funkce. Definujeme:

e Regrese je aproximace realné funkce.
e Reziduum je odchylka aproximace od realné funkce, tj. f(a:) — f(z).

e Jadro (kernel function) je funkce K vzdalenosti d za uelem ziskani vahy trénovacich priklada w; = K (d(z;, z,))-

Casto je to gaussovska funkce se stiedni hodnotou u a rozptylem o2.

Aproximace hodnotici funkce se provadi ve tvaru: f(z) = wg + wiai(x) + - - + wpan(z) (kde a;(z) je hodnota
i-tého atributu p¥ikladu). Ukolem je pak najit takova w;, kterd minimalizuji chybovou funkei. K tomu slouzi metoda
gradient descent. Chybova funkce se voli tak, aby byla jen lokdlni, mame tu t¥i moZnosti (z nichz ta posledni je
nejvyhodnéjsi). Necht NNy (z4) je mnozina k nejblizsich sousedi z4:

L. Ei(zq) = %ZIGNNk(Iq)(f(m> — f(x))?

2. By(zq) =1 erD(f(:v) — f(2))?- K(d(z4, x)) — nejpFesndjsi, ale vypodetni slozitost zavisi na velikosti trénovacich
dat |D|.

3. E3(z,) = %EgCeNNk(Iq)(f(x) — f(x))? - K(d(xq,2)) — toto je vhodné aproximace druhého pifstupu, vypocetni
slozitost zavisi jen na k.
21.6 Vyhodnocovani hypotéz

Hypotéza, kterou nam vyda algoritmus uceni, nemusi byt vhodna. Je proto potfeba umét hypotézy ovérovat a piipadné
porovnavat — ostatné i nekteré algoritmy uceni (jako rule-post-pruning u rozhodovacich stromii) v sobé porovnavani
hypotéz piimo obsahuji.


http://wiki.matfyz.cz.org/wiki/#Gradient_Descent_(Delta_Rule)
http://wiki.matfyz.cz.org/wiki/#Vylep�en�_ID3_(zhruba_odpov�d�_algoritmu_C4.5)
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Statistickd formalizace pro diskrétni hypotézy

Méjme mnozinu v8ech moznych datovych instanci X, kterou budeme povazovat za ndhodnou veli¢inu s rozdélenim D.
Nad instancemi X je definovana cilova funkce f, kterou aproximujeme hypotézami.
Pro hypotézu h definujme:

e Chybu na datech (sample error) errorg(h) jako ¢ast vzorku dat S, které h ohodnoti §patné, tj. errorg(h) = r/n
pro r §patné ohodnocenych instaci z n celkem.

e Skutecnou chybu (true error) errorp(h) jako pravdépodobnost p, ze h ohodnoti §patné ndhodné vybranou instanci
z D.

Chceme znét skute¢nou chybu, ale muzeme ji jen odhadnout za pomoci chyby na datech. Skute¢na chyba je
vlastné ndhodné veli¢ina z alternativniho rozdéleni s parameterem p. Na zakladé ndhodného vybéru (nezavislych stejné
rozdélenych nahodnych veli¢in) o velikosti n pak tento parametr odhadujeme. N&§ odhad, funkce ndhodného vybéru,
je dalsi ndhodné veli¢ina. U takového odhadu je tieba dbat na:

e Vychyleni (biag) — je t¥eba, aby stfedni hodnota naseho odhadu se rovnala stiedni hodnoté pivodni ndhodné
veli¢iny (tj. abychom méli nulovy bias).

e Rozptyl — ¢im mensi rozptyl, tim lepsi odhad, protoze tak dostavdme mensi ocekdvanou odchylku od skutecné
hodnoty parametru.

Podminka nezavislosti je dulezité, jinak nelze provést nevychyleny odhad (tj. netestovat na trénovacich datech,
protoZe nejsou nezavislal).

Vezmeme-li n nezavislych pokusi, které s pravdépodobnosti p dopadnou $patné, potom pocet r pokusii, které
selhaly, je binomicky rozdélend/nahodna veli¢ina. Odhad p jako r/n je nevychyleny, protoZe st¥edni hodnota binomicky
rozdélené veli¢iny je E(r) = np, tj. E(r/n) = p. Vime, 7e Var(r) = np(1 — p). Rozptyl odhadu errorg(h) = r/n potom
jer

Var(error, (h)) = Var(r) _p(1—p) - errorg(h)(1 — errorg(h))

n? n n

(Oboustranny) interval spolehlivosti (pro danou pravd&podobnost) urcuje interval, ve kterém se podle naSeho
odhadu bude s danou pravdépodobnosti N nachazet skute¢nd hodnota nezndmého parametru — je to interval, ve
kterém se na obé strany od naSeho odhadu nachazi dané procento pravdépodobnostni masy z rozdéleni, které ma
nés odhad. Protoze to je pro binomické rozdéleni pfili§ naméhavé urcit, pomuzeme si za pfepokladu, Ze nas vzorek je
dostatecné velky (n > 30), podle |Centralni limitni véty aproximaci normalnim rozdélenim| a plati:

n

P(errorp(h) € <errorg(h) + 2y \/errorS(h)(lerrorS(h”)) = N, kde zy jsou kvantily normélniho rozdéleni.

Typicky se pouziva N = 0.95. Je mozné pouzivat i jednostranné intervaly spolehlivosti, nap¥. pro ovéfeni, jaka je
pravdépodobnost, Ze chyba bude vétsi nez urcitd konstanta.

Rozdil chyby dvou hypotéz

Pro porovnani dvou riznych hypotéz (napi. pii profezavani rozhodovacich stromi) se vlastné odhaduje rozdil jejich
chyb d = errorp(h;) = errorp(hs). To miZeme provést pomoci dvou nezéavislych nahodnych vybéra Sp,S2 a d =
errorg, (hy) = errorg, (hy). d je nevychyleny odhad d.

Pokud uvazujeme dost velké ndhodné vybéry Si, Sz, muZzeme povazovat odhady errorg, (hy) a errorg,(hs) za pfi-
blizné norméalné rozdélené ndhodné veli¢iny. Jejich rozdil pak bude taky normalné rozdéleny a roztpyl bude odpovidat
souctu rozptyld, coz nam dava i intervaly spolehlivosti. V typickém piipadé S; = S a pak rozptyl typicky bude mensi
nez tento odhad, ale pofad je mozné s nim takto pocitat.

Mizeme takto i spocitat, jaké je pravdépodobnost, 7e jedna z hypotéz dava vétsi chybu — je to P(d > 0) = P(a? <
E(d) + cf), coz nam dava jednostranny interval a stac¢i urcit jeho masu pravdépodobnosti.

Porovnavani algoritmi

Chceme-li porovnat nejen hypotézy, ale ktery ze dvou algoritmu u¢eni L4, Lp dosdhne v priuméru lepsi aproximace
néjaké cilové funkce f, musime odhadnout prumeérny rozdil vykonu d pfes v8echny n-prvkové trénovaci mnoziny z
distribuce D. V praxi ale mame jen trénovaci data S a testovaci data T, takze na§ odhad bude:

d = errorp(LA(S)) — errory (Lp(S))
Pro zlepSeni tohoto odhadu se ¢asto pouziva kiizova validace — rozdéleni dat D do k disjunktivnich mnozin a
provedeni k testi, kdy se pokazdé pouzije jind z mnozin jako testovaci data vechny zbylé jako trénovaci data. Odhad
chyby d je primér chyb d; pfes vSech k£ mnozin. Rozptyl tohoto odhadu se stanovi jako vybérovy rozptyl:

(d; — d)?

82*_71
47 k(k—1)

k
1=


http://wiki.matfyz.cz.org/wiki/wen:Bernoulli_distribution
http://wiki.matfyz.cz.org/wiki/wen:Binomial_distribution
http://wiki.matfyz.cz.org/wiki/wen:Central_limit_theorem
http://wiki.matfyz.cz.org/wiki/wen:Gaussian_distribution
http://wiki.matfyz.cz.org/wiki/wen:Sample_variance
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Interval spolehlivosti tohoto odhadu se pak stanovi jako P(d € (J:I: tNykflsg)) = N, kde tn —1 jsou kvantily ¢-
rozdéleni o k — 1 stupnich volnosti.

Kromé kiizové validace je také mozné vybirat testovaci podmnozinu z dat, kterd mame k dispozici, iplné ndhodné
a opakovat testy libovolnékrat, ale testovaci mnoziny uz nebudou nezavislé, protoze se diiv nebo pozdéji stane, ze
nékteré prvky vyberu vickréat.

21.7 Vypocetni aspekty strojového uceni
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Kapitola 22

Statnice 13: Stochastické metody a jejich
aplikace v pocitac¢ové lingvistice

22.1 Teorie informace

Pravdépodobnost
Jev, pravdépodobnost

Jev A je podmnozina libovolnych vystupt (napf¥. néjakého experimentu) — sample space Q. Prostor jevii 2 je mnozina
vSech moznych jevi.

Pravdépodobnost je zobrazeni p : 2 — [0, 1], pro kterou plati:

e p(?) =1,

e pro A;,i € I takové, ze A;; N A;, =0 plati p(UA;) = >, p(As)

Disledky — p(0) =0, p(A) =1 —p(A), AC B = p(A) <p(B), 3 ,cqpla) =1.

Spojena a podminéna pravdépodobnost

Spojend (joint) pravdépodobnost dvou jevi A, B je p(A, B) = p(AN B) . Podminéna pravdépodobnost (pravdépo-
dobnost A, jestlize B uZ nastalo) je:

p(A, B)
p(B)
Piimym dusledkem je fetézové pravdilo: p(A;, Ag, ..., A,) = p(A1]As, ..., Ay) - p(As)As, ..., Ay) - -+ - p(Ay)

p(A|B) =

Bayesova véta
Bayesova véta vychézi z toho, 7e p(A|B) - p(B) = p(B|A) - p(A) coz plyne z p(A, B) = p(B, A). Proto plati:

p(4)
p(A[B) = p(B|A) - ==
p(B)
Pokud p(A|B) = p(B) jsou A a B nezavislé jevy.
Zlaté pravidlo statistického zpracovéini jazyka se hodi pro zjisténi, ktery jev A je nejpravdépodobnéjsi za piedpo-
kladu, 7e nastalo B a nelze dobte odhadnout p(A|B). Pfes vSechny jevy A:

_ pA) _
arg mjuxp(A\B) = arg mgxp(B|A) w(B) arg mjuxp(B|A)p(A)

Nahodné veliéiny, rozdéleni

Nahodna veli¢ina je funkce X :  — @ (Casto @ = R, nebo jde o spocetnou mnozinu pro diskrétni ndhodné veliciny).
Stredni (o¢ekdvana) hodnota je priamér nahodné veli¢iny — v diskrétnim pripadé vychdzi E(X) =", c v ) 2 - px (@).
Rozdéleni (distribuce) pravdépodobnosti potom je funkce px (z) = p(X = z) ¥ p(Ax), kde Ax = {a € QX (a) =
Spojené rozdéleni je px y (x,y) a podminéné rozdéleni je px|y (z|y). Bayesova véta a fetézové pravidlo plati i pro
rozdéleni.
Casté4 rozdéleni pravdépodobnosti:

e u diskrétnich nghodnych velidin je nejéast&jsi binomické — p(rn) = (7) /2"

e u spojitych veli¢in normélni (Gaussovo) — p(x|u, o) = (0v/27) "1 - exp(— (xz_;é)z ).

137
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Entropie
Entropie je mira nejistoty. Oznacuje nejmensi pramérny pocet bitu potiebny k zakéodovani “zpravy” — vystupu néjaké
nahodné veli¢iny. M&me px(x) distribuci ndhodné veli¢iny X, jejiz hodnoty jsou v mnoZing 2. Potom se entropie
spocita nasledovné:

==Y p(x)log, p(a

€N
Jednotky entropie jsou bity (pouzivame-li dvojkovy logaritmus). Alternativni notace: H(X) = H,(X) = H(p)
Hx(p) = H(px)- Plati, 7e H(p) = 0 pokud zname vysledek pfedem, tj. 3z € Q: p(x) = 1AVy € Q,y # z : p(y) =
Horni hranice hodnot neni, ale || =n : H(p) < log, n.
Alternativni definice: protoze E(X) = > _opx(z) - z, plati pro ndhodnou veli¢inu X — Q, 7ze H(px) =
— Yrea Px (@) logy px () = 3, cq px () logy (5557) = E(logs (5557)-
Perplexity je jiné vyjadieni miry nejistoty — G(p) = 2H(®).

0.

Spojena a podminéna entropie

Spojené entropie dvou nahodnych veli¢cin X — Q, Y — ¥ se pocitd tak, Ze povazujeme (X,Y") za jeden jev. Potom

H(X,Y)==%,cayecuwP(@ y)log, p(z,y).
Podminén4 entropie se definuje jako H(Y|X) 4 > o p(z)- H(Y|X = z). Protoze p(z) - p(y|lz) = p(z,y), da se to
ekvivalentné zapsat nasledujicim zptasobem:

= > p(x) Y plyle)logaplylz) = — > plw,y)logs plyl)

€N yew zeQ, eV

Vlastnosti entropie

e Je nezaporna (p(x) > 0, log, p(x) < 0).

e Retézové pravidlo: H(X,Y) = H(Y|X) + H(X) (z definice a vlastnosti logaritmu)

e Podminéna entropie je mensi nebo rovna nez nepodminéna. Z toho H(X,Y) < H(X) 4+ H(Y), rovnost pro
nezavislé jevy.

e H(p) je konkavni funkce (Vz,y € (a,b),VA € [0,1] : f(Ax + (1 = Ny) > Af(x) + (1 = N f(y)).

Relativni entropie

Kullback-Leibler divergence (distance) /relativni entropie pro odhad pravdépodobnostniho rozdéleni ¢ a skute¢né roz-
déleni p nad stejnym sample space € je:

- S (35) -5 (35

zEQ

Tato funkce neni symetrickd a nespliiuje trojahelnikovou nerovnost, ale je dobré ji uvazovat jako vzdélenost. Pocet
bitt pro zakédovani dat z p, pouzivame-li ¢, lze vyjadrit jako H(p) + D(pl|q).

Vlastnosti relativni entropie

Informacni nerovnost:

D(pllg) =0

Diukaz plyne z Jensenovy nerovnosti — pro p(x), ndhodnou veli¢inu X on  a konvexni funkei f plati, Ze f (ZIEQ p(x) -

> 2cqP(®) f(x). Jensenovu nerovnost lze ovéfit indukei nad [ za pouziti definice konvexity funkce. Pak staci vzit
—logl = —log)  cqq(x)=—log>  qp(x) Ez; a pouzit Jensenovu nerovnost.
Dale plati:

e Plati nerovnost sumy logaritmu pro r;,s; > 0: > ., (r; log (:—)) < (X r) - log (%il ;‘) Z toho D(p||q) je
3 =17

konvexni v p, q.

e Pro rozdéleni p a rovnomérné rozdéleni u nad Q plati: H(p) < log, ||, H(X) = log, |Q2| — D(p||u), H(p) je
konkavni.

IN
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Vzajmena informace

Vzéjemna informace dvou nadhodnych veli¢in X, Y je:

I(X,Y) = D(p(z,y)||p(z)p(y))

Mgé#i, kolik v pruméru Y piispiva k zjednoduseni predikce X (o kolik biti se sniZi entropie), nebo o kolik se p(z,y)
odchyluje od p(x) - p(y). Alternativni zapis je:

I(X,Y) = > plr.y)log, (M)

zeQyew

Plati:
I(X,)Y)=H(X)-HX|Y)=H(Y)-H(Y|X)

Protoze p(z,y)/p(x) v predchozim vzorci se da diky definici podminéné pravdépodobnosti vy¢lenit jako —H (Y |X),
zbyvajici 1/p(z) se da prepsat na rozdil dvou logartimi a -, g p(z,y) = p(z) z ngj da H(X).
Dalsi vlastnosti:

o I(X,Y)=H(X)+H(Y)—-H(X,Y)

o [(X,X)=H(X) (protoze H(X|X) =0)

o I(X,Y)=I(Y,X)

e I(X,Y) > 0 (z Informagni nerovnosti)
K{izova entropie

Odhadujeme skute¢né rozdéleni pravdépodobnosti r rozdélenim p (na zékladé vzorku pozorovani T') a potiebujeme
znét presnost aproximace. Nemame skutecné p, takze ho simulujeme dal§i mnoZinou vzorki T’ (s rozdélenim p').
Kiizova entropie se pak vypocita jako:

Hy(p) ==Y p(x)log, p(x)

zeQ

V praxi se vice pouZziva podminénd kiiZova entropie. Testujeme rozdéleni p(y|z) proti p'(z,y) (z nezavislych dat
T'):

7]
1
Hy(p) ==Y p'(z,y)log, p(ylz) = T > " log, p(yilw:)
yew i=1
€N

Kftizova entropie Hy (p) muze byt nizsi, vy3si nez i rovna entropii odhadu rozdéleni H(p). Pouziva se k porovnévani
odhadi — lepsi odhad mé nizsi kiiZovou entropii na testovacich datech.

22.2 Bayesovské uceni

Bayesovské uceni je jiny piistup k odhadovani pravdépodobnosti jevi nez na zakladé frekvence vyskytu: pouzivame
navic apriorni pfedpoklad (napf. pfedpoklad znamého rozdéleni nahodné veli¢iny apod.), ktery na zékladé pozorova-
nych dat upravujeme. Hledany jev (hypotéza) pfitom muZze byt napf. klasifika¢ni funkce strojového uceni nebo né&jaky
neznamy parametr pravdépodobnostniho modelu. Uplné piesné odpovida Zlatému pravidlu NLP.

Definujeme:

e p(h) — apriorni pravdépodobnost jevu h. Toto je nas apriorni pfedpoklad, nezavisi na datech.

e p(D) - pravdépodobnost vyskytu pozorovanych dat D bez znalosti pravdépodobnosti jevi (nastesti diky Zla-
tému pravidlu neni moc pot¥eba ji znat).

e p(D|h) — podminéna pravdépodobnost vyskytu dat D, nastal-li jev h.

e p(h|D) — aposteriorni pravdépodobnost, pravdépodobnost jevu h za piedpokladu, Ze mame pozorovana data D.

Zajima nas pravé p(h|D) . Z Bayesovy véty plyne, Ze p(h|D) = % .



140 KAPITOLA 22. STOCHASTICKE METODY

Hledame-li jev s maximalni aposteriorni pravdépodobnosti (maximalni aposteriorni hypotézu), pak muzeme podle
Zlatého pravidla pouzit vzorec:

hayrap = arg r,peagp(Dlh)p(h)

Pokud jsou apriorni pravdépodobnosti vech jevii stejné (tj. apriorni pfedpoklad je rovnomérné rozdéleni), pak
maximélné vhodné hypotéza (maximum likelihood hypothesis) je:

= D
hay = argmaxp(D|h)

Bayesovské rozhodovaci pravidlo (nebo optimalni bayesovské rozhodnuti) veli vybrat pravé hpjap ze vSech moz-
nych hypotéz.

Priklad

Mg&jme medicinsky diagnosticky test, ktery pro urcité onemocnéni vyjde pozitivné (e) nebo negativné (o), a dva jevy
(hypotézy) — pacient bud méa (hy ) nebo nema (h_ ) danou nemoc. Apriorni pfedpoklad je, Ze 0.8% populace ma
tuto nemoc.

Testy maji omezenou spolehlivost:

plati h plati h_
pozitivni test (o) 98% 3%
negativni test (o) 2% 97%

Potom u pacienta s pozitivnim vysledkem testu (tj. pozorovanych dat D ) najdeme hpsap :

1. pravdépodobnost, Ze tento pacient ma danou nemoc je p(e|h4)p(hs) = 0.98 - 0.008 = 0.0078

2. pravdépodobnost, Ze tento pacient nemé tuto nemoc je p(e|h_)p(h_) = 0.03 - 0.992 = 0.0298

A tedy hprap = h— . I kdyZ takto presny test vyjde pozitivni, je u malo ¢astého onemocnéni velka Sance, Ze jde o
plany poplach. V praxi se proto testy opakuji.
Vztah k uceni zaloZenému na konceptech

Méjme |problém strojového uceni, kdy hledané hypotézy h € H piredstavuji funkce klasifikujici data D a my chceme
z nich vybrat tu nejlepsi. Pouzijme bayesovské uceni timto brutalné neefektivnim zpusobem:

1. Spocteme p(h|D) = % pro kazdé h € H .

2. Najdeme hprap = arg maxpe g p(h|D) .

Predpokladejme, Ze zadna z hypotéz neni pravdépodobné&jsi neZ jind (coZ typicky predpokladat musime). Déle
uvazujeme, Ze p(D|h) bude 1 , pokud klasifikace hypotézou h souhlasi s chodnocenim dat a 0 jinak.

Odhady velikosti pravdépodobnosti dojdeme k tomu, Ze jakakoliv hypotéza, kterd je konzistentni s trénovacimi
daty (tj. tato funkce by trénovaci data klasifikovala spravng), je hyrap - Tedy mnoho algoritmi strojového udent,
které takové hypotézy hledaji, je efektivnéjsi variantou bayesovského uceni.

Souvislost s minimalni délkou popisu

Bayesovské uceni splituje podminku Occamovy bfitvy, neboli minimalni délky popisu (minimum descripton length),
tedy nalezeni co nejkratsiho modelu hp;p;, pro danou situaci. Plati totiz:

harap = argmaxy, c gp(D|h)p(h) = argmax;, ¢ i log, p(D]h) + log, p(h) =

harap = argming, ¢y — logy p(D|h) — logy p(h)

A to se da interpretovat jako preference nejkratsi hypotézy s ohledem na specificky systém reprezentace hypotéz a dat.
Pokud oznaéime Lo (i) pocet bitt potfebnych k zakédovani zpravy ¢ v kédovani C' |, pak se da vzorec piepsat jako:

hyap = argming, Le, (h) + Ley,, (D]h)

Pouzijeme-li optimalni kédovani prostoru hypotéz i dat s ohledem na hypotézu h, pak hyyap = hypr -
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Optimalni bayesovska klasifikace

Ve strojovém uceni ¢asto neni tieba vybrat nejlepsi hypotézu hpsap, ale postupné po jednom klasifikovat nové priklady
z dat. Mame-li mozné hodnoty y; € Y, pak je bayesovska pravdépodobnost técthto hodnot dana vztahem:

p(y;|D, x) = Z p(yjlhi)p(hi| D, x)
h;,€H

Optimalni bayesovska klasifikace (optimalni bayesovské uceni) je to y;, pro kterou je p(y;|D,z) maximalni, tedy
argmax .

Tato metoda maximalizuje pravdépodobnost, ze nova data budou Kklasifikovana spravné, jsou-li dana trénovaci
data, prostor hypotéz a apriornich pravdépodobnosti.

Bayesuv optimalni klasifikator poskytuje sice nejlepsi mozné vysledky z trénovacich dat, ale je vypocetné narocny.
To motivuje pouziti Gibbsova algoritmu:

1. Vybere se ndhodné h € H, ale vzhledem k distribuci aposteriornich pravdépodobnosti nad H.

2. h se pouzije k predikci klasifikace nové instance.

Da se dokazat, ze klasifika¢ni chyba Gibbsova algoritmu je mensi nez dvojnasobek chyby optimalniho bayesovského
uceni.

Naive Bayes Classifier

Naivni bayesovsky klasifikator je rychld a relativné uspésna metoda [strojového uceni. Méjme data, jejichZ instance lze
popsat n -tici hodnot atributi a;,...a, a jejich klasifikaci, jez nabyva hodnot y; € Y .
Naivni bayesovsky klasifikdtor predpoklada nezavislost hodnot jednotlivych atributi, tedy:

plars.. . anly) = [ plaily)

i=1

Ve vysledku z bézného bayesovského piistupu dostaneme:
ynpco = argmax, cyp(y) [[;=, p(aily) (a p(y) odhadneme jako relativni frekvence na trénovacich datech)

Je-li splnén predpoklad o podminéné nezavislosti hodnot atributi, je yvpc = ymap - To sice v praxi splnéno
nebyva, ale presto lze dosdhnout dobrych vysledku.

22.3 Hidden Markov Models

Skryty Markoviv model je uziteény prostiedek k predikci dat na zakladé omezené historie piredchozich vystuptu. Da
se aplikovat napft. na jazykové modelovani pii statistickém piekladu nebo na morfologické znackovani.

Markoviv proces

Mgjme posloupnost nédhodnych veli¢in {X;}7 , (obecné az do oo ) a stavovy prostor S = {sq,...,sn} . Potom
posloupnost {X;} nazveme Markoviiv fetézec (proces), pokud spliuje Markovovu vlastnost:

P(Xi+1 = $j|Xi = SiaXi—l = Si—1y.- .Xo = 50) = P(Xi+1 = 5]|X1 = 51) Vi € {0, .. T}

Pfitom musi pro kazdé i € {0,...T} platit P(X; = s;, Xj—1 = Si—1,...,X0 = o) > 0 . Mam tu tedy omezenou historii
a rozdéleni pravdépodobnosti prechodi z jednotlivych stavii se s casem neméni.

Formalné, abychom mohli mit zavislost na vice piedchozich stavech, muzeme si nadefinovat nové stavy jako uspo-
fadané n -tice stavi puavodnich (a nastavit pravdépodobnosti u nenavazujicich na 0 ). Takovému Markovovu procesu
se fikd Markovav proces n -tého fadu. Mame tu vlastné aproximaci fetézového pravidla:

T T

P(s1,...,s87) = Hp(si\sl, ceySim1) R Hp(si\si,nﬂ, cy8ic1)

i=1 i=1

Markoviiv proces lze zapsat bud prechodovou matici, kde na pozici 7,7 se nachazi pravdépodobnost prechodu ze
stavu s; do s; , nebo stavovym diagramem — grafem. Odpovida to vlastné nedeterministickému kone¢nému automatu.
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Skryty Markoviv Model

vvvvvv

Nyni uvazujme slozit&jsi p¥ipad, kdy jednotlivé stavy Markovova procesu generuji pozorovatelny vystup (znaky néjaké
kone¢né abecedy), ale stavy samy a pravdépodobunosti pfechodu nam jsou neznamé. Takové modely nazveme skryté

1. Kazdy z vystupnich symboli je generovin jen v jednom stavu
2. Ruzné stavy muazou generovat shodné symboly
3. Generovani symbolu se provadi ne ve stavech, ale pfi pfechodu (tj. zavisi na dvojicich stavi)

4. Pii kazdém piechodu mohou byt s riznou pravdépodobnosti vygenerovany rizné symboly (tj. pro kazdou dvojici
stavit mam rozdéleni pravdépodobnosti vystupnich symboli)

Formalné se HMM definuji jako pétice (S, so,Y, Ps, Py) , kde:

e S={sp,...,sN} je mnozina stavi, so je pocate¢ni stav

e Y ={yo,...,yv} je abeceda vystupnich symbola

e Ps(sj|si) je mnozina pravdépodobnostnich rozdéleni prechodi mezi stavy

e Py (yx|si,s;) je mnozina rozdéleni pravdépodobnosti vystupu jednotlivych symbola abecedy pro kazdy piechod

HMM mitizeme reprezentovat matici pfechodu a mnozinou |Y| matic, které pro kazdy symbol udavaji pravdépo-
dobnost jeho vygenerovani pii vSech stavovych pfechodech.
Hlavni pouziti HMM je:

e Spocteni pravdépodobnosti dané posloupnosti vygenerovanych symboli

e Spocteni nejpravdépodobnéjsi sekvence stavi, kterd vygenerovala danou posloupnost symboli

Trellis a forward/backward algoritmus

Uvazujme nyni HMM, kde se vystupni symboly generuji ve stavech a kazdy stav generuje jeden symbol (ale vice
stavii muze generovat shodné symboly) . Pro spo¢teni pravdépodobnosti posloupnosti vystupnich znaka Y, |Y| =k
vytvorime specialni graf — trellis, ktery modeluje chovani puvodntho HMM.

Stavy trellisu odpovidaji stavim HMM v kazdém kroku generovani, tj. misto stava sg, s1,...,sy mame stavy
50,0, 51,05 - - - » SN,05 50,15 - - - » SN,k—1. Pravdépodobnosti pfechodii jsou vzaty z pivodniho HMM. Uvazujeme ovSem jen
stavy, které mohly vygenerovat sekvenci Y , ostatni nejsou uzitecné.

Navic si pro kazdy novy stav stanovime hodnotu « , kterd udava pravdépodobnost, 7ze se HMM v dany ¢as nachéazel
v daném stavu, je-li dana posloupnost Y . Ta se spoc¢itd néasledovné:

(Se,t41) = D, 0y, Ps(selsi)a(sie) (pro n&jaky stav se = ;1 at € {0,...k—2} , symbol "= "zde znaci
"generuje")

Potom pravdépodobnost posloupnosti Y je soucet hodnot v ve stavech odpovidajicich poslednimu kroku, které
mohly vygenerovat posledni symbol. Pti praktickém vypo¢tu pravdépodobnosti Y staci, abychom drzeli v paméti dva
kroky vypoctu, tj. maximélné dvojnasobek stavii, nez mél pavodni HMM. Mame tedy algoritmus s vypocetni slozitosti
|S|?]Y] a pamétovou slozitosti 2|S| , formalné nazyvany forward algoritmus.
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0=0.3 q=0.00+0.42

¢ [e] [&] 5]

Obrazek 22.2: HMM a jeho rozviti do trellisu. Stavy, které mohly vygenerovat vystupni sekvenci, jsou vyznaceny
barevné a opatfeny hodnotou a.

Pro variantu HMM, kde se vystupni symboly emituji pii pfechodech, muzeme pracovat podobné, jen vzorec pro
a bude nésledujici:

Alseri1) = Y Ps(selsi) Py (yilsi, sa)alsi)

(5i,5¢)=>Yi

Je zfejmé, Ze takhle lze postupovat obéma sméry (¢imZ dostavame backward algoritmus). P¥i implementaci je t¥eba
dat pozor na normalizaci, abychom nepocitali s pfili§ malymi ¢isly a nedoglo k podteceni. Vyhodné je napf. pocitat
a v logaritmech.

Viterbi

Uvazujme ted dalsi problém nad HMM. Pro danou posloupnost vystupnich symboli Y, |Y| = k& chceme najit nej-

pravdépodobnéjsi sekvenci stavii Spesy , kterd ji vygenerovala. Plati:

Shest = arg max P(S|Y) = arg max P(S,Y)

Protoze P(Y) je dané a tedy fixované. Potom z Markovovy vlastnosti plyne:

k-1

Sbhest = arg méix P(S,Y) = arg msz;x P(50,...y Sk Y0y -y Yk—1) = AIE msax H Ps(siv1|8:) Py (yilsi, Sit1)
i=0

Uvazujme opét trellis, kde misto hodnot & budeme pocitat hodnoty v , udévajici pravdépodobnost nejpravdépo-
dobnéjsi sekvence stavii, kterd v zavedla HMM v dany ¢as do daného stavu, je-li dano Y :

V(Se,t+1) = max  Ps(selsi) Py (yilsi, se)v(sit)
(8i,5¢)=Yi

Viterbiho algoritmus na zakladé této rekurentni rovnice postupné poc¢ita v (tedy jde o dynamické programovani) a v
kazdém stavu trellisu si pamatuje odkaz na nejpravdépodobnéjsiho predchudce. Po projiti celé posloupnosti vystupnich
symboli pak miize zpétné ziskat nejpravdépodobnéjsi posloupnost skrytych stavii. V tomto piipadé je uz nutné trellis
uchovavat v paméti.

Existuje i varianta Viterbiho algoritmu, kterad hledd n nejpravdépodobnéjsich posloupnosti skrytych stavi. Pro tu
je tfeba uchovavat v kazdém stavu trellisu n nejpravdépodobnéjsich piredchiidci. Pii prichodu zpét stale uchovavame
n  nejlepsich kandidéati.

Samoziejmé i tady je tfeba pamatovat na normalizace a je moZné pouZit profezavani (s prahovou hodnotou bud
pro v , nebo pro pravdépodobnost pfechodu, nebo uchovéavat jen dany pocet stavi).
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Baum-Welch

Dalsim problémem na HMM je odhadnuti neznamych pravdépodobnosti Ps a Py na zékladé posloupnosti vystupnich
symbola Y , tj. spocteni arg maxpy p, P(Y|Ps, Py) . Globalni maximum efektivné nalézt neumime, takze se musime
spokojit s lokalnim.

K tomu se opét pouzije trellis a Baum-Welchuv algoritmus, specificky typ EM-algoritmu (expectation-maximization).
Ten postupuje néasledovné:

1. Inicializuje Ps a Py na néjaké pocatec¢ni hodnoty

2. Expectation (estimation) step: spo¢ita pravdépodobnost dat na zékladé ptivodnich odhadu Ps, Py

(a) Spocita forward pravdépodobnosti o (tj. aplikuje forward algoritmus, ale v paméti drZi cely trellis)
(b) Spocita (obdobné) backward pravdépodobnosti 8

3. Maximization step: spoc¢ita nové odhady pravdépodobnosti Pg, Py :

(a) Pro viechny dvojice stavii i generované symboly — ¢(s,, S0, y) = Zf:_()l’(sh%):y 0(Se.i)Ps(50|5¢) Py (y|Se; S0)B(S0,it1)
(b

(c
(d

Pro vSechny dvojice stavil — c(se,80) = 3~ cy ¢(Se, 50,Y)

Pro v8echny stavy — c(s) = >, cg (s, 8')

N O~ — N

Nové pravdépodobnosti: P§(s'|s) = clss) P (y|s,s') = cls:5y)

c(s) c(s,s’)

4. Opakuje pocitani odhadi, dokud neza¢ne konvergovat.

I tady je tfeba normalizovat, navic pokud méame néjaké asponn hrubé odhady pravdépodobnosti (hlavné Py ),
vysledek bude mnohem lepsi.

22.4 Algoritmy uceni a zpracovani, aplikace v lingvistice

Sem ziejmé patii néco z otazky o strojovém uceni. Pfidavam jesté dvé véci, které tam nejsou a v lingvistice se pouzivaji.
Aplikace je mozné vidét tieba v lanalyze jazyka.

EM-Algoritmus

EM (expectation-maximization) algoritmus je obecny postup iterativniho odhadu nezndmych parametri néjakého
modelu, ktery se pouziva napt. v Baum-Welchoveé algoritmu| z predchozi sekce.

M&jme pozorovana data X = {x1,...,x,, }. UvaZujme jesté dalsi, nepozorovana data Z = {z1, ..., z,, } nad stejnymi
jevy, které popisuje X. Ta lze povazovat za ndhodnou veli¢inu, potom celkova data ¥ = X U Z jsou také ndhodna
veli¢ina, jejiz rozdéleni je uréeno zndmymi hodnotami X a rozdélenim Z.

Cilem EM algoritmu je maximalizace pravdépodobnosti vyskytu trénovacich dat za danych parametria E(ln P(Y|))
— tim nalezneme parametry, které odpovidaji pozorovanym datim. Pouzivame stfedni hodnotu, protoze Y je ndhodna
veli¢ina. Musime tedy spocist stfedni hodnotu pfes jeji rozdéleni, které je ale uréeno parametry 6, jez nezname. Proto
definujeme rekurentni funkci, ktera pocita potiebnou stfedni hodnotu, mé-li dany né&jaké “predbézné” parametry 6:

Q(¢'|0) = E(ln P(Y']6")]0, X)
Cely algoritmus pak postupuje iteraci nasledujicich dvou krokii, za pfedpokladu, Ze nastavime pocatecni 6y:

e Expectation/Estimation — spocita se o¢ekavana hodnota Q(0,,+1]6,) = E(In P(Y6,,41)|0n, X)

e Maximization — vybere se takové 6,1, které maximalizuje funkci Q(0,,41(05): 0n11 = argmaxy, ,, Q(Ony1|0n)

Je-li funkce @ spojita, je zaruceno, ze EM algoritmus v kazdém kroku zvysi jeji hodnotu a bude konvergovat ke
staciondrnimu bodu vérohodnostni funkce P(Y|0) (tj. k lokalnimu maximu).

Maximum Entropy

Modely maximélni entropie (maximum entropy, MaxEnt) jsou pro zpracovani jazyka jedny z nejpouZzivanéjsich. Jejich
zékladni ideou je najit podminéné rozdéleni pravdépodobnosti, které ma, za danych podminek, maximalni entropii.
To odpovida principu Occamovy bfitvy — najit co nejjednodussi popis na zakladé toho, co zndme. Takovy popis se
co nejvice blizi rovnomérnému rozdéleni a tedy ma co nejvyssi entropii. Zakladni forma takového modelu, snazime-li
se predpovidat néjaky jev y € Y na zdkladé kontextu z € X, jako napf. morfologicky tag néjakého slova na zdkladé
vlastnosti okolniho textu, vypada néasledovné:

B exp(0T f(z,y))
qo(ylz) = dyey exp(0T f(2,y'))
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http://wiki.matfyz.cz.org/wiki/St�tnice_I3:_Automatick�_anal�za_jazyka
http://wiki.matfyz.cz.org/wiki/#Baum-Welch
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Funkce f predstavuje N-dimenzionalni vektor rysu (jakychkoli binarnich klasifikaci okolniho textu) a 6 odpovidajici
vektor vah. Jmenovatel tohoto zlomku, tj. suma pies vSechna mozna ohodnoceni, mé v praxi pouze normaliza¢ni funkci.

Vahy modelu se potom odhaduji tak, aby splnily podminku maximalni entropie, coz je ekvivalentni minimali-
zaci relativni entropie naseho modelu gy vzhledem k empirickému rozdéleni pravdépodobnosti p pozorovanému na
trénovacich datech (ocekavana frekvence vyskytu jednotlivych vlastnosti), nebo maximalizaci jeho aposteriorni prav-
dépodobnosti (podminéné pravdépodobnosti, jsou-li dana trénovaci data), kteréd se vétsinou popisuje pomoci logartimu
vérohodnostni funkce:

ylx
min D(pl|ao) mmZp (y. ) log (y|x)> = max L(0) = max Y _ p(y, x) log g (y])
Y,T

Hledani maxima logaritmické vérohodnostni funkce se vétsinou provadi gradientovou metodou.
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Kapitola 23

Statnice 13: Navrh a vyhodnocovani
lingvistickych experimentu

23.1 Uvod

e protoze NLP pouziva ve velké mife stochastické metody, zaméfime se hlavné na experimenty testujici tc¢innost
téchto metod

e pfedtim, neZ je moZné pouzit néjakou stochastickou metodu v praxi (a otesovat jeji tcinnost), je nutné ji
natrénovat na trénovacich datech

— trénovani zavisi na dané metodé, ale vétSinou spociva ve spocitani pravdépodobnosti pouzitych v metodé
— Casto se odhaduji pomoci relativnich frekvenci ziskanych z trénovacich dat

e nasledné (pokud to dana metoda vyZzaduje) je potfeba metodu pfizptisobit povaze dat (tzn. upravit jeji parametry,
pokud existuji), abychom maximalizovali jeji u¢innost

— parametry optimalizujeme na development datech

e néasledné je mozné metodu otestovat pomoci vhodnych metrik na testovacich datech

23.2 Priprava dat

e potiebujeme anotovana data, u kterych ru¢né oznacime spravny vysledek experimentu — napf. ruéné pfifazené
tagy slov pro tagging

e data je nutno rozdélit na 3 ¢asti

— training data — nejvétsi, slouzi k odhadnuti pravdépodobnosti; z velké ¢asti urcuji vysledek stochastické
metody

— development data — mal4 sada dat, ktera slouzi k optimalizaci parametri dané metody/modelu
— test data

* slouzi pro ohodnoceni kvality dané metody za pouziti vyhodnocovaci metriky
x nesmi byt obsazeny v trénovacich a development datech, aby mohla byt metoda objektivné ohodnocena

e pro nestochastické metody staci pouze testovaci data pro vyhodnoceni

23.3 Standardni evalua¢ni metriky

Evaluation

e test against evaluation test data — comparing the output of my parser to manually corrected data, done by
someone else and in advance, independent, of my algorithms

e rules:
1. should be automatic (if possible) — avoid subjective evaluation (but in e.g. SMT this is inevitable)
2. never tune the system using test data (use a small part of training data for this)

3. use standard metrics (if possible)
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Hodnoceni 1-1 metod
e pro kazdou vstupni jednotku vygeneruju jednu vystupni jednotku — napf. tagging: kazdému slovu pfifadim tag
e error rate

® accuracy

Hodnoceni 1-n metod

e délka vstupu a vystupu se muze li§it — napf. strojovy preklad: vystupni véta muze mit jinou délku nez vstupni
véta

e precision
e recall

o f-measure

Metriky strojového piekladu
e BLEU
o NIST

METEOR

— upravena f-measure s dirazem na recall (precision:recall — 1:9)

— péarovani slov na 3 drovnich: 1) slovni forma, 2) kofen slova, 3) WordNet synonymum

e PER (Position independent Error Rate), WER, (Word Error Rate), TER (Translation Edit Rate), CDER

23.4 Typy evaluace podle tloh


http://wiki.matfyz.cz.org/wiki/wen:NIST_(metric)
http://wiki.matfyz.cz.org/wiki/wen:METEOR
http://wiki.matfyz.cz.org/wiki/wen:Word_error_rate

Kapitola 24

Statnice 13: Automaticka analyza jazyka

24.1 Morphology & Tagging

e Task, formally: At — T (simplified), split morphology & tagging (disambiguation): At — 2(L:C1,C2,--Cn) _ T,
Tagging must look at context.

Tagset: influenced by linguistics as well as technical decisions.

— Tag ™ n-tuple of grammar information, often thought of as a flat list.
— Eng. tagsets ~ 45 (PTB), 87 (Brown), presentation: short names.
— Other: bigger tagsets — only positional tags, size: up to 10k.

Tagging inside morphology: first, find the right tag, then the morphological categories: AY — T — (L, C4,...,Cp).

— Doable for poor flection languages only.

— Possibly only decrease the ambiguity for the purposes of tagging (i.e. morphology doesn’t have to be so
precise).

Lemmatization: normally a part of morphology, sometimes (for searching) done separately.

— Stem — simple code for Eng., no need of a dictionary, now out-dated.

Possible methods for morphology:

— Word lists: lists of possible tags for each word form in a language

*x Works well for Eng. (avg. ca. 2.5 tags/word), not so good for Cze. (avg. ca. 12-15 tags/word).

Direct coding: splitting into morphemes (problem: split and find possible combinations)
— Finite State Machinery (FSM)
CFG, DATR), Unification: better for generation than analysis

Finite State Machinery
Finite-State-Automata
e Smarter word form lists: compression of a long word list into a compact automaton.

— Trie + Grammar information, minimize the automaton (automaton reduction)

— Need to minimize the automaton & not overgenerate
Two-Level-Morphology
e phonology + morphotactics, two-level rules, converted to FSA
e solves e.g. Eng. doubling (stopping), Ger. umlaut, Cze. “sky” —>pl. “Cti” etc.
e Finite State Transducer: an automaton, where the input symbols are tuples

— run modes: check (for a sequence of pairs, gives out Y/N) + analysis (computes the “resolved” (upper)
member of the pair for a sequence of “surface” symbols) + synthesis (the other way round)

— used mostly for analysis

— ususaly, one writes small independent rules (watch out for collisions), one FST for one rule — they’re run in
parallel and all must hold
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— zero-symbols, one side only, check for max. count for a language

— we may eliminate zero-symbols using ordinary FSA on lexicon entries (upper layer alphabet; prefixes:
according to them, the possible endings are treated specially)

FSTs + FSAs may be combined, concatenated; the result is always an FST

Two-level morphology: analysis

1.

2.

3.

initialize paths P := {}

read input surface symbols, one at a time, repeat (this loop consumes one char of the input):

(a) at each symbol, until max. consecutive zeroes for given language reached, repeat (this loop just adds one
possible zero):

i. generate all lexical (upper-level) symbols possibly corresponding to zero (+all possible zeroes on surface)
ii. prolong all paths in P by all such possible (x : 0) pairs (big expansion)
iii. check each new path extension against the phonological FST and lexical FSA (lexical symbols only),
delete impossible path prefixes.

(b) generate all possible lexical symbols (get from all FSTs) for the current input symbol, create pairs
(¢) extend all paths with the pairs
(d) check all paths (next step in FST/FSA) and delete the impossible ones

collect lexical “glosses” from all surviving paths

Rule-Based Tagging

Rules using: word forms/tags/tag sets for context and current position, combinations

— If-then / regular expression style (blocking negative)
— Implementation: FSA, for all rules — intersection
— algorithm ~ similar to Viterbi (dynamic programming: if the FSA rejects a path, throw it away)

— May even work, sometimes does not disambiguate enough
Tagging by parsing: write rules for syntactic analysis and get morphological analysis as a by-product

— in a way, this is the linguistically correct approach
— better, cleaner rules

— more difficult than tagging itself, nobody has ever done it right

HMM Tagging

probabilistic methods, also applies to feature-based

noisy channel: input (tags) -> output (words), goal: discover channel input given the output.

= p(T|W) = p(W|T) - 2, arg maxy p(T|W) = arg maxy p(W|T)p(T).

two models — simplification:

— tags depend on limited history (4-5 grams)

— word depends on tag only (1 gram!)
almost the general HMM

— output words emitted by states (not arcs), states are (n — 1)-tuples of tags for an n-gram tag model

— (S, 80,Y, Ps, Py) — set of states, initial state, output alphabet (words), set of prob. distributions of transi-
tions, set of prob. distributions for emissions

supervised learning: use MLE, smoothing:

— p(wlt) —“add 1” for all possible tag+word pairs using a predefined dictionary (i.e. some 0’s kept: p(word|impossible-
tag) = 0)
— p(t|context) — linear interpolation, up to uniform (as for language model)

old and simple, but still accurate enough (only slower than e.g. neuron networks)
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e may be trained even with unsupervised data: unambiguous words help get the disambiguation for the others
(improvement depends on language and tagset)

— Baum-Welch algorithm, minimizing the entropy; use heldout data

— training always decreases the entropy, smoothing increases it again (in case of no bigger tagged corpus
available, it’s a good step to try; supervised is always better)

e Out-of-Vocabulary

— no lists of possible tags
— try all / open class tags (good for non-flective languages), or:

— try to guess possible tags based on suffix/ending or both ends of the word (e.g. for Cze. — first 3 and last 8
letters) — train the classifier using rare words from the training data only!

e Running the tagger

— Viterbi, remember to handle unknown words, or:

— assign always the best tag at each word, but consider all possibilities for previous tags; introduces some
errors, but might get better accuracy

Transformation-Based Tagging

e Not noisy channel, not probabilistic, but statistical — uses training data (combination of supervised /unsupervi-
sed), learning rules of type context + tag; : tag; — tags

e criterion: accuracy — “objective function”
e training: stepwise greedy-select

— iterate: pre-anotate using current rules (intermediate data), select the rule from the pool of possible ones
(from templates) that contributes best to the improvement of the error rate

— stopping criterion: no or too small improvement possible; prone to overtraining!

— heldout possible (afterwards, remove rules that degrade performance on heldout data)
e rule types: context, lexical (looks at parts of the word)

— application of the rules — left-to-right (a rule may be applied on part of its output) / delayed
e improved version: Fast-TBL(Transformation-Based Learning), there’s no parallelized version
e old method (90’s — was the best one), faster than HMM

— tested for Cze. in the late 90’s, not very good results, too many rules — uncomputable (no way to parallelize
it, the rules are weird in the beggining)

— may be used e.g. for named entity recognition (less rules, more effective)
e tagger: input — untagged data -+ rules from the learner

— applies the rules one-by-one to all the data —> creates n iterations of intermediate data, the last one of
which is the output

e n-best modification (criterion: accuracy + number of tags per word), unsupervised modification (use only unam-

biguous words for evaluation)

Maximum-Entropy Tagging

e using Max. Entropy model

feature functions — take the data and say Y/N (or give out a real number), weighted (3 A =1)

— maximize entropy ~ train the weights

respect the proportions of counts of features in the data (1’s)

— objective function optimization under certain constraints: Lagrange multiplicators

e the only freely adjustable part is the set of features (which is much more than what we may tune in an HMM —
there’s only n for n-grams)
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— features may use tags only at positions to the left (and dynamic programming ~ Viterbi) + words on all
positions, but don’t have to do it at all (it’s only very useful to do so)

e the model in general: p(y|z) = %eZﬁil Aifiy:r) find \; satisfying the model and constraints (E,(fi(y,z)) = d;
where d; = F'(f;(y,x)) — empirical expectation of the feature frequency)

— for tagging: p(t|z) = %er‘Ll Aifi(t2) where t €tagset, = context (words and tags, e.g. up to 3 positions L-R
(tags left only))

— features may ask any information from this window

— careful for too many details — it slows things down and there’s an imminent danger of overtraining

— best way: select features automatically — we then have a combination of HMM & Transformation-Based
Learning

x rules involve tags at previous places and are selected by machine
x we still have to define the templates for the features

x features are independent —> parallelizable; may be even interesting linguistic phenomena ~ final punctuation
-> mode of the verb etc.

o feature selection

— manually: impossible —> greedy selection: iterative scaling algorithm (O(n?) — still too much)
— limiting the number of features: be reasonable in creating the templates

* use contexts which appear in the training data

* use only rarer features (max. ca. 10 times in the training data) — too frequent features are probably
too unspecific — get rid of them, e.g. if they have a distribution close to uniform (use relative entropy)

* do not use all combinations of context
e feature types
— any, even lexical features — words with most errors etc.
e the best way of tagging, the only problem is that we don’t know what the optimal features are (the neural
networks/perceptron are the best for Cze.)
Feature-Based Tagging
e idea: save on computing feature weights, select a few but good features

e training criterion: error rate

e model form: same as for maximum entropy p(y|z) = %ezzﬁl Aifi(v:#) _ exponential or loglinear model

Tagger Evaluation
e A must: Test data (S), previously unseen, change frequently if possible
e Formally: Out(w) / True(w) — for a given word
— Errors(S) = Zﬁll d(Out(w;) # True(w;))
— Correct(S) = Y215 §(True(w;) € Out(w;))
— Generated(S) = Zﬁll |Out(w;)| — how many outputs the tagger produced (sum over all data)
Metrics
e Error rate: Err(S) = Errors(S) / |S]
o Accuracy: Acc(S) = 1 — Err(S)
e Multiple / no output:

— Recall: R(S) = Correct(S) / |S| — must select the right one (possibly among others)
— Precision: P(S) = Correct(S) / Generated(S) — against too much noise
— no way to improve P + R at the same time, but also no way to tell what’s better (depends on the application:
Google — P, Medical test — R)
% systems with a big difference in P/R are (empirically) worse

— F-Measure: F = %JFII,TQ, usually F' = % (for a = 0.5)
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24.2 Parsing

Chomsky Hierarchy

1.
2.

Type 0 Grammars/Languages — o — (3, where «, 8 are any strings of nonterminals

Context-Sensitive Grammars/Languages — a X — a3, where X is a nonterminal, «, 3, v any string of terminals
and nonterminals (and + must not be empty)

Context-Free Grammars/Languages — X — ~, where X is a nonterminal and ~ is any string of terminals and

nonterminals

Regular Grammmars/Languages — X — oY, where XY are nonterminals and « a string of terminals, Y might
be missing

Chomsky’s Normal Form

for CFG’s — each CFG convertible to normal form

rules only A — BC' (two nonterminals), A — 7 (one terminal), S — ¢ (empty string)

Parsing grammars

Regular Grammars — FSA, constant space, linear time

CFG - widely used for surface syntax description of natural languages, needed: stack space, O(n?) time —
CKY/CYK algorithm

Shift-Reduce CFG Parsing

CFG with no empty rules (N — ¢) — any CFG may be converted; recursion is OK

Bottom-up, construction of a push-down automaton (non-deterministic); delay rule acceptance until all of it is
parsed

Asymptotically slower than CKY, but fast for usual grammars
Builds upon a state parsing table ~ graph, edges = transitions (defined by one terminal or nonterminal symbol)

— each state: a special function telling if we output the rule number (even more rules — ambiguity) — this is
what separates a shift-reduce parser from an FSA

lex/yacc / flex/bison — shift-reduce parser generators

Table construction — dot mechanism

dots = remember where we are in all the rules which possibly could go through this set, used only for table
construction

take the starting rule and add it to the 1lst state (put all rules with the starting symbol on left-hand side into
the 1st state, mark the dot at the beginning of the right-hand side of all of them)

state expansion: for all nonterminals right after the dot in any rule in this state, add the rewriting rules (in which

the given nonterminal is on the left-hand side) into this state (and do this recursively until there are no more
nonterminals that have not been expanded)

construction of following states: for each terminal / nonterminal after the dot, create a new state (if there are

several rules for the same symbol, create only one state over the transition for this symbol)

into the new state: add all the rules with the transition symbol just after the dot and move the dot after it +

perform state expansion

reduction states: if there is a rule with the dot at the end in the state, this state is a so-called reduction-state —

in this state, the rule that caused the possibility of moving forward shall be printed (such rule has no expansions
—> this leads to finish)

merge identical states: if the created state has the same rules (with dots at the same positions) as another state,

merge the two (otherwise this would never finish for a recursive grammar; merge only after the whole state has
been created!)

problems:


http://wiki.matfyz.cz.org/wiki/#Probabilistic_CFG
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— shift-reduce conflict — a state is ambiguous (there is a rule with the dot at the end + some rules with dots in
the middle ~ state may be reductional, but doesn’t have to) — this leads to backtracking, ambiguous parses
— reduce-reduce conflict — another kind of ambiguity (more different rules with dot at the end)
— the ambiguity does not occur for special kind of grammars — LR(n): for bottom-up parsing, we only need
to look n symbols ahead to prevent backtracking, LR(0) never get a conflict in a table
* there’s no simple algorithm for obtaining the n for which a given grammar is LR(n), but we may try
for all n’s
— the algorithm complexity copies the complexity of the grammar — it’s only expensive at the points of
ambiguity
Parsing
e using parsing stack for states and backtrack stack for whole parser configurations at the points of ambiguity
— backtracking may be implemented in such a way that only the position in the parsing stack and the input
need to be stored on the backtrack stack
1. we have an empty backtrack stack, the 1st state on the parsing stack and the original string at the input
2. from a shift state, follow the transition using the input symbol:
(a) if there is no such transition and there’s nothing on the backtrack stack, FAIL; otherwise take something
out of the backtrack stack — keep the stack saved if there still are more possibilities to follow!)
(b) if we find the transition, eat one symbol from the input, follow it to the new state and put the state on the
parsing stack
3. if we are in a reduce state:
(a) remove as many elements from the parsing stack as there are on the right-hand side of the rule we’re
reducing over
(b) put the nonterminal from the left-hand side of the rule on the input
4. for conflicts: follow the first path + save the current configuration to the backtrack stack
5. PASS condition: empty parsing stack and end of input (possibly continue looking for some other parses if there’s

something on the backtrack stack)

Probabilistic CFG

relations among mother & daughter nodes in terms of derivation probability

probability of a parse tree: p(T') = [[i_, p(r(i)), where p(r(i)) is a probability of a rule used to generate the
sentence of which the tree T is a parse

— probability of a string is not as trivial, as there may be many trees resulting from parsing the string:
p(W) = 2?21 p(Tj), where T;’s are all possible parses of the string W.

assumptions (very strong!):

— independence of context (neighboring subtrees)

— independence of ancestors (upper levels)

— place independence (regardless where the rule appears in the tree) ~ similar to time invariance in HMM
probability of a rule — distribution r(i) : A > a " 0<p(r) <1; 3, crq, yp(r) =1

— may be estimated by MLE from a treebank following a CFG grammar: counting rules & counting non-
terminals

inside probability: Sn(p,q) = p(N —* w,q) (probability that the nonterminal N generates the part of the
sentence wy . .. W)

— for CFG in Normal Form may be computed recursively: Sy (p, q) = ZA,B Zg;;p(]\f — A B)Ba(p,d)Bp(d+
1,q)

Computing string probability — Chart Parsing (CYK algorithm])

create a table n x n, where n is the length of the string


http://wiki.matfyz.cz.org/wiki/wen:CYK_algorithm
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e initialize on the diagonal, using N — « rules (tuples: nonterminal + probability), compute along the diagonal
towards the upper right corner

— fill the cell with a nonterminal + probability that the given part of the string, i.e. row = from, col = to, is
generated by the particular rule

— consider more probabilities that lead to the same results & sum them (here: for obtaining the probability
of a string, not parsing)

e for parsing: need to store what was the best (most probable) tree — everything is computable from the table, but
it’s slow: usually, you want a list of cells / rules that produced this one

— if the CFG is in Chomsky Normal Form, the reverse computation is much more effective

External links

e http://ufal.mff.cuni.cz/ novak/presentPraha/— slides in Czech

e http://nlp.stanford.edu/fsnlp/pcfg/fsnlp-pcfg-slides.pdf — slides in English

Statistical Parsing

e parsing model: p(s|W) = pZE(V‘I//‘}s) = % since p(W, s) = p(s) (where s is a parse and W the corresponding string

— a parse defines a sentence!)

— therefore: argmax p(s|W) = argmaxp(s) — we just select the most probable parse

— similar to language model; we don’t consider trees, but all the possible parses

Parser Creation

—

. extract (all used) rules from a treebank

2. convert, the grammar to the normal form

3. apply this back to the treebank (keep track of which rules were affected by the conversion)

4. get the counts of the rules —> probability

5. smoothen

Smoothing

e the extracted rules cover an infinite number of sentences, but certainly not the whole language
e add poor (missing) rules — get all possible combinations on the right side

— but ensure their probability is really very low!

there are many ways of smoothing

— e.g. tie several probabilities to one: B — N V —> split to first and second nonterminal: p(B — N %), then:
p(B— NV)=p(B — N %) -p(V|N) (only V following N on the right-hand side of any rule, regardless of
the left-hand side)

— or, use some linear combination of similar tied probabilities

— may be combined with the original ones before smoothing

the smoothing is often tuned on data, the best way is selected according to the performance

e if we don’t use Chomsky’s Normal Form, we may have much more sofisticated ways of smoothing, perhaps even
reflecting the linguistic properties of the language, but it’ll slow down the process

Lexicalization

e obtain more distinct nonterminals: use lexicalized parse tree (~ dependency tree + phrase labels; no lexicalization
needed for dep. trees)

— process of filling in words that were originally only on the terminal nodes — so that the word is taken from
the head of the phrase

1. pre-terminals (right above the leaves): assign the word below


http://ufal.mff.cuni.cz/~novak/presentPraha/
http://nlp.stanford.edu/fsnlp/pcfg/fsnlp-pcfg-slides.pdf
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2. recursive step (up one level — bottom-up): select one node and copy it up (the “more important one”, eg. the
preposition for PP, the noun for NP; there are no clean rules, it’s a linguistic problem)

e increases the number of rules (up to 100k), but helps — the smoothing must be very precise (e.g. using the
non-lexicalized distribution)

— particular words are important for the parsing of the sentence —> CFG development paradigm
e it’s possible to use POS-tags with the words, or POS-tags only
e conditional probabilities: there are too many rules, the data are sparse —> we need to simplify — assumptions:

— total independence (p(aB(headg)y...|A(heads)) = p(a|A(headn)) - p(B(headp)|A(heady))...) is too
strong, too inaccurate
— best known heuristics — decomposition: split the right side of the rule into head + left-of-head + right-of-head
* technical terminal STOP at both sides of the head (?)
x pa(H(head)|A(headn)), pr(Li(l;)|A(heada), H), pr(Ri(r;)|A(head ), H)

more conditioning — distance: absolute is non-zero ? path goes over verb ? over commas ?

other: complement /adjunct, subcategorization (?)
Remarks

e parsing is still not solved properly, the results are not sufficient

Dependency parsing
e until 2005, done via phrase-tree parsing, the trees were then converted
e McDonald’s Parser
e result: a tree — each word has its parent (or is root)
e initialize: make a total graph, where each edge is rated with a probability (using a perceptron) + find the

maximum spanning tree

Parsing Evaluation

Dependency parser metrics:

e dependency recall: Rp = Correct(D)/|S|, where Correct(D) is the number of correct dependencies (correct head
/ marked root), |S] is the size of the test data in words

e dependency precision: if output is not a tree — Pp = Correct(D)/Generated(D), where Generated(D) is the
number of output dependencies

Parse tree metrics:

e number of nonterminals may not be the same as in the “truth” —> more complicated

e crossing brackets measure: number of crossing brackets between the truth and the result
e labeled precision/recall — usual computation using bracket labels (phrase markers)

— the bigger label coverage, the better — recall

— the less brackets, the better — precision
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Statnice 13: Generovani prirozeného jazyka

25.1 Uvod

Problémy NLG (Natural Language Generation): Jak by mély pocitace komunikovat s ¢lovekem? Jaké chovéini od nich
lidi ocekavaji? (Nekdy je lepsi vyplivnout graf nebo tabulku.) Co je “srozumitelny” jazyk v dané situaci? Jak prevést
reprezentaci znalosti (€asto hromada numerickych dat) do “lidské podoby” (typicky maly pocet abstraktnich pojmu)?

Zahrnuje Al, lingvistické formélni modely. Vlastné inverzni k analyze, k porozuméni — nejde tu ale o zabyvani
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se hypotézami, ale vybér vhodné strategie sdéleni. “Dvojsmérny” systém se stavi dost tézko — analyza musi pocitat
s nekorektnim vstupem, ale nefesi srozumitelnost svého vystupu. Reprezentace znalosti v obou typech systému je
vétsinou odlidna.

Aplikace: vétsinou prezentace informaci, které vznikaji automaticky, pfipadné (Castecna) automatizace rutinni
dokumentace (lékatské, programéatorské atd.). Dulezité, protoze interni reprezentace databazi nejsou ¢lovéku srozumi-
telné.

Duavody pouziti:

e Konzistence texta a dat

e Splnéni standardu pro format vystupu
e Rychlost produkce dokumentii

e Mnohojazy¢nost

e Lidi to prosté nudi, je-li to monoténni tkon.

Historie

Od 50-60. let, v ramci MT systému, prvni formélni gramatiky pro ndhodné generovani korektnich vét. V 70. letech
prvni pokusy o NLG pro interpretaci dat. Skute¢né nasazeni systémi v 90. letech.

25.2 Struktura NLG systému

Neni aplné ustalend, je mnoho moznosti.

e Vstup: zdroj znalosti, komunikativni cil (konkrétniho pouZiti — nap¥. “shrnout data o pocasi za posledni mésic”),
uzivatelsky model (“charakterizace cilového publika”), historie diskurzu (“co uz bylo Feceno”)

e Vystup: text (formétovani zéalezi na aplikaci — Casto napt. HTML)
Typicka zakladni architektura — pipeline:
e Planovaé dokumentu (planovaé¢ textu) (uréi obsah a strukturu vystupu)

— Vytvaii obsah (“zpravy”), ur€uje, které z nich je tfeba vypsat pro splnéni komunikativniho cile (content
determination — vybér relevantnich informaci)

— Strukturuje vystupni dokument, aby bylo moZné vygenerovat srozumitelny a souvisly text (document
structuring) — podle ofekavani ¢tenafe (zénr), seskupovani souvisejici informace (napi. “vse o teploté napsat
za sebou”)

— Rozdéleni do vét a jazykové otazky se tady zatim netesi
e Mikroplanovani (planova¢ vét) (jaka slova, syntaktické struktury atp. pouZzit)

— Neékdy je vystupem uZ text, nékdy mezireprezentace (napf. specifikace ¢asu véty apod.)
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— Lexikalizace (jaka slova a konstrukce pouZzit — “prelo od 11. do 14. / prselo 11.,12.,13.,14.”7), generovani
oznaceni (refering expression generation — jak oznacovat entity? — prvni / nasledné zminky)

— Agregace (mapovani struktury dokumentu na jazykovou strukturu — co vecpat do které véty/odstavce?) —
napi. “Minuly mésic byl chladny” + “Minuly mésic byl suchy” = “Minuly mésic byl chladny a suchy”

e Povrchova (lingvisticka) realizace (pfevod abstraktni reprezentace pouZzité mikroplanova¢em do skute¢ného
textu)
— Realizace lingvisticka i strukturalni (formatovani textu)
— Neékteré systémy (PEBA) maji dost jednoduchou jazykovou realizaci — jde vlastné o Sablony dopliiované
adaji
— Jiné (ModelExplainer) pouZivaji abstraktni synt. struktury, hodi se i pro mnohojazy¢ny vystup

— Systemic Grammar, Functional Unification Grammar
Datové mezistupné:
e Plan dokumentu — typicky stromova struktura, vnit¥ni uzly — sturkturni informace, listy — obsah (“zpravy”)
e Specifikace textu — opét stromy, vnitini uzly — sturktura textu, listy — véty (“specifikace frazi”)

— Specifikace fraze: ortograficky Fetézec (vSe vyfeSené) / canned text (nutné Fesit velkd pismena, interpunkci
apod.), abstraktni syntakticki sturktura (lexémy a jejich rysy, zavislostné usporfddané), lexicalized case
frame (spiSe lexikalizovany sémanticky strom).

25.3 Priklady NLG systémi

e KPML|- obecny NLG systém, Systemic Functional Grammar (pro nékolik jazyku, vé. EN, CZ)

— SFG — vybér z alternativ: povrchova realizace je dasledkem vybéru funkénich rysi (z popisu/taxonomie
celého jazyka — systemic network), znamené projiti siti (krok = vybér rysu) bez backtrackingu (kazdy
piechod mé ur€ité podminky, napojeni = zavislost jazyk. elementii)

Pocitac¢ jako pomicka
e FoG — generovani predpovédi pocasi (v Kanadé — EN/FR)
e PlanDoc — dokumentace navrhovanych zmén v telefonnich sitich
e AlethGen — pomiucka pfi psani odpovédi zakaznikim :-)

e Drafter — pomiicka pro psani manudli k softwaru

Pocitac¢ jako samostatny autor

e IDAS — poskytuje informace o pouzivani piistroje na zakladé reprezentace znalosti

ModelExplainer — vysvétluje strukturu objektové-orientovanych programu

PEBA - popisy taxonomické béaze znalosti

e Piglet — vysvétluje pacientiim v nemocnici jejich lékaiské zpravy

STOP — generuje personalizovanou informaci o §kodlivosti koufeni :-)

25.4 Evaluace

e ZaloZena na tukolech (jak systém pomaha ¢lovéku zvladnout dany tukol)
e Lidska (lidi posuzuji srozumitelnost)

e BLEU nebo néco podobného


http://www.fb10.uni-bremen.de/anglistik/langpro/kpml/README.html

Kapitola 26

4

Statnice 13: Analyza a syntéza mluvené reci

26.1 Speech Recognition
e The task of transforming of acoustic signal into text.
e Based on statistical methods
e Constant increase of performance over last decade
e Parameters influencing the recognizers performance:

— size of the vocabulary
* yes/No recognition
* digit recognition — 10 words
x large vocabulary — 20,000 to 60,000 words

— fluency of speech

* isolated words recognition

* continuous speech recognition

— mnoise to signal ratio

e The following text will focus on Large-Vocabulary Continuous Speech Recognition (although the methods
are applicable universally), the methods shown are speaker independent (The system was not trained on the
person to be recognized)

Speech Recognition Architecture

e Noisy-channel paradigm

Acoustic input O = 01, 09, 03, ..., 04

— consist of individual “acoustic observations” o;

* 0; is represented as a feature vector

* usually one acoustic observation for each 10ms

e Sentence treated as a string of words W = w1, wa, ws, ..., wy,

Probability model:

POW)PW)

W= ey POVIO) = ey = po)

= arg max P(O|W)P(W)

e P(W) — the prior probability — computed by language model

P(O|W) — the observation likelihood — computed by acoustic model

159



160 KAPITOLA 26. ANALYZA A SYNTEZA RECI

066666688888 8¢

Figure 9.7 A composite word model for “six”, [s ih k s]. formed by concatenating four
phone models, each with three emitting states.

Obrazek 26.1: (Speech and Language Processing(draft) — Jurafsky, Martin)

The Hidden Markov Model Applied To Speech

Vezmeme Markoviv model, kde skryté stavy odpovidaji hlaskam (nebo jejich ¢astem) a emitované znaky odpovidaji
akustickému pozorovani podle akustického modelu. HMM pro analyzu fe¢i méa ale specidlni strukturu:

e Typical feature of ASR HMMs: left-to-right HMM structure

— HMM don’t allow transition from states to go to earlier states in the word
— states can transition to themselves or to successive states

* transitions from states to themselves are extremely important — durations of phones can vary signifi-
cantly (for example: duration of [aa] phone varies from 7 to 387 miliseconds — 1 to 40 frames)

HMM representation of phone

Figure 9.6 A standard 5-state HMM model for a phone, consisting of three emitting
states (corresponding to the transition-in. steady state, and transition-out regions of the
phone) and two non-emitting states.

Obrazek 26.2: (Speech and Language Processing(draft) — Jurafsky, Martin)

e Figure 9.6

— Phones are non-homogeneous over time

x Thus there are separate states modelling a beginning, middle, and end of each phone.

HMM representation of word

e pronounciation lexicon needed — tell us for each word what phones it consists of (sometimes multiple variants
of pronounciation)

— pronounciation lexicon of English: CMU dictionary (publicly available)

e Concatenation of HMM representations of phones

Speech recognition HMM
e Figure 9.22:
— Combination of word HMMs

— adde special state modelling silence

transition from end state to start state — sentence can be constructed out of arbitrary number of words

transitions from the start state are assigned unigram LM probabilities, higher n-grams also possible

e Figure 9.29:


http://wiki.matfyz.cz.org/wiki/#Feature_Extraction:_MFCC_Vectors
http://www.speech.cs.cmu.edu/cgi-bin/cmudict
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Lexicon
one wahn
two tuw
three  thriy
four faor
five faywv Phone HMM
six sihks

seven sehvaxn

sight eyt OO
e Neyn

oh ow

Figure 9.22  An HMM for the digit recognition task. A lexicon specifies the phone
sequence, and each phone HMM is composed of three subphones each with a Gaussian
emission likelihood model. Combining these and adding an optional silence at the end of
cach word, results in a single HMM for the whole task. Note the transition from the End
state to the Start state to allow digit sequences of arbitrary length.

Obrazek 26.3: (Speech and Language Processing(draft) — Jurafsky, Martin)

p(one | zero)

pizero | zero)
T T———

Figure 9.29 A bigram grammar network for the digit recognition task. The bigrams
give the probability of transitioning from the end of one word to the beginning of the next.

Obrazek 26.4: (Speech and Language Processing(draft) — Jurafsky, Martin)



162 KAPITOLA 26. ANALYZA A SYNTEZA RECI

— start state, end state and silence states omitted here for a convinience reason

— Bigram language model used here — probabilities of transitions from the ends to the beginnings of the
words

Feature Extraction: MFCC Vectors

e MFCC — mel frequency cepstral coefficients — most common feature representation (— spectral features)

Analog-to-Digital Conversion
e sampling

— measuring of the the amplitude of the signal at a particular time
— sampling rate — number of samples per second

— maximum frequency that can be measured is half of the sampling rate
e quantization

— Represenation of real-valued numbers (amplitude measurements) as integer

* 8 bits => values from -128 to 127
% 16 bits —=> values from -32768 to 32767

Preemphasis
e boosting of amount of energy in the high frequencies

e improves phone detection accuracy — vys§i harmonické frekvence jsou pak znatelnéjsi

Windowing
e spectral features are to be extracted from a small segments of speech
— asumption that the signal is stationary on small segment
e (rougly) stationary segments of speech extracted by using a windowing technique
e windowing characterized by

— window’s width
— offset between succesiev windows

— shape of the window
e segments of speech extracted by windowing are called frames

— frame size — number of miliseconds in each frame

— frame shift — miliseconds between the left edges of successive windows

Discrete Fourier Transform (DFT)

e extracts spectral information for the windowed signal

e how much energy each frame contains at different frequency bands

Mel Filter Bank and Log
e human ears less sensitive to higher frequencies (above 1000Hz)
e human hearing is “logaritmic”

— (i.e. for human, distance between 440Hz and 880Hz equals the distance between 880Hz and 1760Hz — in
both examples, the distance is one musical octave)
e these feature of hearing are utilized in speech recognition

e DFT outputs are warped onto the mel scale mel(freq) = 11271n(1 + %%q)

— Frequency scale divided into bands (frekvenéni pasma)
* 10 bands linearly spaced below 1000Hz
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* remaining bans spread logarithmically above 1000Hz
— new mel-scaled vectors
x energy collected from each frequency band
* logarithms of energy values — the human response to signal level is logarithmic
The Cepstrum
briefly:
e inverse DFT of the MEL scaled signal

e result — (usually 12) cepstral coefficients for each frame

e motivation — these coeflicients are uncorelated, “they model the vocal tract better”

Deltas and Energy
e So far — 12 cepstral features
e 13th feature — Energy: obtained by suming squares of signal energy for all samples in the given frame
e For each feature:

— delta cepstral coefficient obtained as a derivation of feature values, computed as
_ ce(t+1)—c(t—1)
dt) = =5~

(for particular cepstral value c(t) at time t)
— double delta cepstral coefficient obtained as a derivation of delta cepstral feature values

MFCC Summary
e 39 MFCC features

12 cepstral coefficients

12 delta cepstral coefficients

12 double delta cepstral coefficients
1 energy coefficient

1 delta energy coefficient

1 double delta energy coefficient

Acoustic Likelihood Computation
e Last chapter — how to obtain feature vectors
e This chapter — how to compute likelihood of these feature vectors given an HMM state

— i.e. how to obtain the emission probabilities

B = bi(0;) = p(ot]q:)

Vector Quantization
e simple method, not used in state of the art systems
e idea: map feature vectors into a small number of classes
e codebook — list of possible classes
e prototype vector — feature vector representing the class
e codebook is created by clustering of all the feature vectors in the training set into the given number of classes
e prototype vector can be chosen as a central point of each cluster

e cach incoming feature vector is compared to all prototype vectors, the closest prototype vector is selected, and
the feature vector is replaced by the class label of the selected prototype vector.

e disadvantage of this method: loss of specific information about the given feature vector, significant impact on
performance

e advantage: emissions probabilities can be stored for each pair of HMM state and output symbol, Baum-Welch
training conceptually easier
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Gaussian Probability Density Functions

e more adequate method for modelling of emission probabilities
e used in state of the art systems

e for each HMM state, emission probability distribution over the space of possible feature vectors is expressed by
the Gausian Mixture Model (GMM) (tj. jde o sloZeni gaussovskych funkei, kazda odpovida skrytému stavu
a je charakterizovana stfedni hodnotou a rozptylem, ty se ziskivaji z korpusu):

M
1
bJ (Ot) = ijiexp[(Ot — [ljm)TZ»_l(Ot — ‘u]m)]
mz=1 27T|Ejm| Jm
tim - mean of the "m-th” Gaussian of the state j”
Yim
— covariance matrix of the m-th Gaussian of the state j

o Estimation of the GMM parameters (mean and covariance matrix) — Baum-Welch algorithm
Search and Decoding
e Bayes probability formula:
W* = argmaxwer, P(O|W)P(W)
e typically, more complex formula used:
W, = arg maxy e, P(O|W)P(W)LMSE yipN
— LMSF — language model scaling factor (kvili tomu, Ze jednotlivé framy v P(O|W) nejsou nezavislé, musime

provést vyvéazeni obou bayesovskych komponent)

— WIP word insertion penalty (vaZeni jazykového modelu mé vedlejsi efekt — snizuje penalizaci za pfilis mnoho
slov ve v&té, to je nutné kompenzovat)

— N — number of words in sentence

e decoding — Viterbi algorithm

— finds the most probably sequence of HMM states
— the output sentence can be easily constructed out of this sequence of HMM states
— beam search pruning

% at each trellis stage, compute the probability of best state/path D. prune away any state that is less
probable than D x O, where © is the beam width (value lower than 1)
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function VITERBI(observations of len T.state-graph of len N) veturns best-path

create a path probability matrix viterbi[N+2,T]
for each state s from 1 to N do :initialization step
viterbi[s.1]«—agps * bs(o1)
backpointer{s,1]— 0
for each time step 1 from 2 to Tdo :recursion step
for cach state s from 1 to N do

N . .
w’rerbi[s.r]‘—n]i’tx w’rerbi[sf.r—l * ag s * bs(of)
=1 :

N -
backpointer[s.t] «— argmax viterbi[s',t — 1] * ag s
=1

N N
viterbilgr. T] max viterbils, T| * as gz : termination step
N . L.
backpointer[qr . T]«— argmax viterbi[s,T| * asg, : termination step

return the backtrace 1);>arrh by following backpointers to states back in time from
backpointer|{qr,T|

Figure 9.26  Viterbi algorithm for finding optimal sequence of hidden states. Given
an observation sequence of words and an HMM (as defined by the 4 and B matrices),
the algorithm returns the state-path through the HMM which assigns maximum likelihood
to the observation sequence. afs’,s] is the transition probability from previous state s’ to
current state s, and b; (o) 1s the observation likelihood of s given o;. Note that states 0 and
F are non-emitting start and end states.

Obrazek 26.5: (Speech and Language Processing (draft) — Jurafsky & Martin)

Embedded Training

e Recall: A — HMM transition probabilities, B — emission probabilities (modeled by GMMs)
e Given: phoneset, pronunciation lexicon and the transcribed wavefiles:

— Build a whole sentence HMM for each training sentence (concatenation of HMM for distinct words)

— Initialize A probabilities to 0.5 (for loop-back or for the correct next subphone) or to zero (for all other
transitions)

— Initialize B probabilities by setting the mean and variance for each Gaussian to the global mean and variance
for the entire training set

— Run multiple iterations of the Baum-Welch algorithm
e This process will optimize the A and B probabilities

— i.e. for each HMM state corresponding to a distinct subphone (each phone modelled by 3 subphones), the
probability of loop-back transition and leaving transition is reestimated as well as the parameters of GMM
for the given state.

— phone is modelled by the same parameters independently from which word it occurs in (i.e. same HMM for
phone [a] in every word containing [a] phone) — ”(this is not written anywhere in Jurafsky & Martin, but
it seems to be intuitive and it’s hopefully true:) )

Evaluation: Word Error Rate

e word error rate: based on how much the word string returned by the recognizer differs from a reference
transcription

e based on minimum edit distance in words between the hypothesized and correct string (number of substi-
tutions, insertions and deletions”’ needed to map between these sentences)

Insertions 4+ Substitutions 4+ Deletions
Total Words in Correct Transcript

Word Error Rate = 100 x
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26.2 Speech Synthesis
Uvod

Zakladni schéma Text-To-Speech systému

— transkribovany . ,
fonet 1r.:k ¥ toxt modelovani synteza vaweform
prepis = | prozodie | — feci — *

text

normalizace

e Text je vétSinou néjaky spec. piipad, napf. e-maily atp., text i transkripce vétsinou v néjaké formé obsahuje
znalky pro suprasegmentéalni fonémy.

e Syntéza Feli je jen jedna z ¢asti TTS systému, to je nutné rozliSovat. Jde mozné o nejslozitéjsi a nejdilezitéjsi
soucést, ale jeji vstup neni text.

e Normalizace je nékdy nutéd provadét, nékdy ne. Obsahuje napt. vyhazeni hlavi¢ek z e-maila, p¥ip. p¥idani spec.
prozodie pro né atd. PouZiva se, aby stejny T'TS systém mohl byt pouZit k riznym vécem (pfedpfipraveni textu
podle jeho ocekavaného typu).

e Grafém, pismeno, letter je nejmensi jednotka psané podoby jazyka. S nékterymi jsou problémy, zda je povazovat
za jediny grafém (napf. pismena s diakritikou), ale ndm to vétSinou bude jedno.

e Hlaska, sound je nejmensi jednotka zvukové podoby jazyka.
e Foném je nejmensi strukturdlni jednotka zvukové podoby jazyka, kterad rozliuje vyznam.

e Foneticky piepis je piepis zvukové podoby textu, zaznamendavajici hlasky, pfip. suprasegmentalni jevy. Muze byt
postavena na pravidlech nebo na slovniku (ale vzdy se pouZivaji oba komponenty, jeden slouzi jako doplnék).
Nejvétsi problém déla prepis v jazycich, které napt. neznac¢i samohlasky.

Fonetika a fonologie

Potiebujeme jednak popis vyslovnosti, jednak popis akustiky (zvukovych vln, jimiz se jednotlivé hlasky projevuji).
MuZu mit i popis vniméni (percepce) hlasek, ale ten pro nase ucely neni nezbytny.

Hlavni rozdil mezi fonetikou a fonologii je ten, ze fonetice jde o viceméné fyzikalni akusticky popis vSech zvuki a
hlasek, kdezto fonologii zajima systém, struktura jazyka. Pro fonologicky vyzkum narozdil od fonetiky potfebujeme
alespon néjaké zakladni informace o daném jazyce.

Akustika

Jednotlivé hlasky jsou slozené zvuky (vlnéni vzduchu), obsahujici ténové (periodické) a umové (neperiodické) slozky.
Rozlisujeme je pravé podle slozeni jejich zvuku, napf. konsonanty maji vétsi podil Sumovych a vokaly ténovych slozek,
konsonanty se dale 1isi svou znélosti ¢i neznélosti jako pfitomnosti ténovych slozek.

Hlasové tustroji se da zjednoduSené predstavit jako zdroj zvuku (hlasivky) a rezonan¢ni prostor (nadhrtanové
dutiny). Hlasivky kmitaji na n&jaké zakladni frekvenci (Fp) a v nadhrtanovych dutinach se zesiluji nékteré harmonické
frekvence.

Zvuk muZzeme rozlozit na frekvenc¢ni spektrum a zkoumat silu zastoupeni jednotlivych frekvenci v ¢ase. Provadi se
to bézné na pocitaci pomoci Fourierovy analyzy, vysledkem je spektrogram.

Vyrazné zesilené frekvence Cislujeme Fi, Fo atd., a nazyvame formanty. Prvnich nékolik je zastoupenych v signélu
“Gmyslné”, vlivem vyslovnosti, pfili§ vysoké frekvence ale uz clovék neovlivni. Proto pii zdznamu zvuku snimame
jen tzké pasmo (napf. do 5 nebo 9 kHz). Frekvence, které jsou na spektru zvuku “amyslng” potlaceny, nazyvame
antiformanty.

U konsonantt (hlavné u neznélych) vétsinou nehleddme formanty, ale transienty — jde o “p¥echody” ve spektru, na
misté, kde zacinaji nebo konéi formanty okolnich samohlasek. Misto, kam transienty ukazuji (tedy hypoteticky bod na
spektru) pro danou souhlasku nazyvame locus. Bod locu je dulezity pro rozpoznéani neznélych hlasek, povazuje se za
centrum jejich Sumu.

Samohlasky maji nejvyraznéjsi formanty (Fy, Fs,...). Pokud neni u n&jaké hlasky pfitomna Fy (a tedy ani vyrazné
vyssi formanty), jedné se o neznélou hlasku. Podle sumu (nekoncentrovany signél po velké ¢asti spektra) se poznaji
frikativy (Sumové hlasky). Explozivy (zavérové hlasky) se poznaji okamZzikem ticha a naslednym Sumem exploze.
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Foneticka abeceda IPA

Abeceda IPA slouzi pro fonetickou transkripci, hlavné v jazykové nezéavislém prostiedi. Nékteré jazyky ji pouzivaji
i pro zapis své vyslovnosti, v ndkterych se pouZivaji jiné abecedy, protoze jsou pro né Sikovngjsi (nap¥. v CeSting).

Hlasky, kterym je pfifazena jedna znacka, se mohou napfic¢ jazyky li§it — jde jen o aproximaci. Pro odliSeni hlasek v
ramci jednoho jazyka ale vétSinou plné dostacuje.

Vokalicky systém

Extremalni vokaly jsou [i] (jazyk je nahofe vepfedu), [u] (nahofe vzadu), [a] (dole uprostied). Nekteré zvuky si v
raznych jazycich vice ¢ méné odpovidaji, nékteré jazyky rozlisuji vice vokali nez jiné. RozliSeni muze byt podle
nékolika raznych vlastnosti najednou (a nékteré jejich kombinace nemusi byt povolené).

F> i
(Hz) €

1

Iy (Hz)

Obrazek 26.6: Prvni dva formanty ¢eskych samohlasek. Vsimnéte si, Ze zrcadli misto jejich tvofeni.

Pro akusticky popis pouzivame tak kratké zvuky, Ze se nezméni pozice jazyka (“staticky zvuk”), ale uz se muzou
analyzovat frekvence, ze kterych se zvuk sklada. Zajimame se o lokalni maxima frekvenci. Tim nalezneme nejnizsi
lokalni maximum — zakladni frekvenci Fy — a nékteré jeji vyssi harmonické frekvence. Podle prvnich dvou formantu

Fy a F; 1ze samohlasky dobie odligit (viz obrazek).

Konsonanticky systém

Zakladni déleni konsonantii je na znélé, voiced a neznélé, voiceless. Ty se lisi pritomnosti zdkladniho hlasového ténu
(tj. kmitanim hlasivek pii jejich tvorbg).

Podle mista artikulace rozlisujeme mj. labidly (obouretné) hlasky [p, b, m], labiodentély (retozubné) [f, v], dentély
(zubné) [0, 0], prealveolarni [t, d, s, 2, ts, dz], postalveolary [3, Z], palatéaly (tvrdopatrové) [d, €, 1i], velary (mékkopatrové)
[k, g, ch], glotaly (hlasivkové) [h].

Podle zpisobu tvofeni rozlisujeme plozivy, zavérové [p, b, t, d, k, g, t, d], nasalni, nosové plozivy [n, m, y],
frikativy, Sumové [s, z, 8, Z, ch, f, v], afrikity, polozavérové [ts, t8, dz, dZ], vibranty, trills [r], bokové hlasky, lateraly [1],
aproximanty [j, w] (ty se vlastné fyzicky nelisi od samohlések, jde jen o popis).

Pro akusticky popis konsonantt jsou urcéujici transienty a bod locu. Locus se d& zhruba odhadnout podle mista
tvofeni — &m zadné&jsi hlaska (¢im bliz je misto tvofeni hlasivkam), tim vyssi je locus.

Pro nosovky je charakteristicky nasalni komponent na frekvenci cca 200-300 Hz (tedy pro vysoké hlasy nevyrazny)
a potlaceni formantu Fy (vznika antiformant).

Prozodie

Prozodie zahrnuje vSechny vlastnosti, které se projevuji nad hranicemi segmentii. Sestavé z:

e [{ zakladni ton hlasu, voice pitch

e Casovani, timing
e intenzity (neni totéz, co hlasitost — je méFitelna, hlasitost je dojem; pro TTS ale neni tak dilezita)

Vzdy tu pracujeme jen s relativnimi hodnotami a prominenci (zvyraznénim) v nékteré z nich.

Hlasky ve skutecnosti existuji az ve slabikich. Slabika je nejmensi ¢ast mluveného textu, kterd se da zopakovat
izolované — konsonant je vzdy zavisly na vokalu své slabiky a naopak. Vnimani slabik je jazykové zavislé: kdyz definuju
slabiku jako “peak in sonority”, bude slovo “lzu” sestavat ze 2 slabik.

Vyssi jednotka je prizvukovy takt, fonologické slovo, stress unit. To je skupina slabik, z nichz na jedné je piizvuk.
Pfizvuk zavisi na konkrétnim jazyku a jedna se o kombinaci timingu, intonace i intenzity (prominence v nékteré z
téchto hodnot).

Nad trovni slov rozlisujeme intonacni jednotky, intonation contours. Ty jsou relativné nezavislé, mezi nimi méa

¢lovék tendenci délat pauzu v feci. Jejich rozliSeni ale neni uplné piesné.
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Nejvyssi jednotkou je celé vyjadieni, utterance. Napf. v dialogu odpovida vété, ale mize byt i delsi. Finalni intonace
vyjadieni je terminélni.

Melodie ma v nékterych jazycich distinktivni funkci — stejné slabiky s jinou melodii maji jiny vyznam. Takové
jazyky se nazyvaji tonové. Vétna melodie ale mize mit zéroven jinou funkeci.

Mikroprozodie zahrnuje v8echno, co se dé&je v ramci jedné hlésky, ale je ovliviiovino okolim. Ma vliv na velkou
prozodii. Je podvédoma, zalezi i na konkrétnich hlaskach. Mikroprozodickym fenoménem je napi. délka hlasky (zalezi
ale na tom, jestli délka hlasky rozliuje vyznam). Dalsi je napf. zména ténu hlasu v ramci jedné hlasky. Bézny TTS
systém se mikroprozodii nezabyva, protoze ji ma nahranou ve svém korpusu segmentu; prozodii se ale zabyvat musi.

Stavba Text-To-Speech systému

Normalizace

Nékdy se dohromady s normalizaci textu déla chunking, tj. rozdéleni textu na dostate¢né malé kousky pro zpracovéni,
nékdy je jako samostatny krok. Data se musi rozdélit nékde, kde je to mozné (ne napi. uprostied véty).

Foneticky piepis

Jde o prepis letter-to-sound, tedy prepisujeme grafémy na hlasky. Odlisuji se dva piistupy:

e zaloZeny na pravidlech, rule-based

e zaloZzeny na slovniku, dictionary-based

V dnegnich systémech jsou v podstaté vzdy pfitomna i pravidla i slovnik, ale jedna metoda je vzdy primérni, druhé
dopliikové.

Pro pravidla se de facto daji pouzit regularni vyrazy, tj. pfepisy se zapojenim kontextu na obé strany. Vétsinou
neoperuji pfimo nad textem, ale nad néjakymi specialné vytvorenymi datovymi strukturami.

Neékterymi pravidly musi dojit k zjednozna¢néni (disambiguization) textu, nap¥. riznou interpunkei apod. je nutné
spravné interpretovat — tecka napf. miZze mit spoustu vyznami. Nékdy se vic hodi (jazykové zavisld) pravidla, nékdy
zas slovnik, napf. na interpretaci anglického ¢lenu “the” se hodi hlavné pravidla, ale bez slovniku to také nejde (srov.
“the oak” proti “the one”).

Pravidla muazu taky aplikovat bud jednim prichodem, nebo opakované. Typické druhy pravidel jsou nasledujici:

1. morfosyntaktickd pravidla — jedna se hlavné o urc¢ovani slovnich druhii apod. Pouziva se pfitom hlavné slovnik a
statistické ¢etnosti namérené v néjakém korpusu. Piikladem takovych pravidel muze byt i doplhovani samohlasek
v textech psanych souhldskovym pismem.

2. kontextova pravidla — Tato pravidla napt. rozvijeji zkratky, priblizuji text ¢tené podobé.

3. strukturalni pravidla — Vystup téchto pravidel se pouziva pro modelovani prozédie — jde napt. o identifikaci
druhii vét, coz umozni jejich spravnou intonaci.

4. pravidla fonetického pfepisu (letter-to-sound) — Tady se p¥imo pievadi pravopis na vyslovnost, mohou se pouZivat
ruzna pravidla pro vyjimky (napf. Cesky “diagram” zménim na “dyagram”, abych se vyhnul mékéeni).

Modelovani prozodie

Prozodie je vlastné ovliviiovand “syntaxi”’, ptipadné néjakymi emocemi, jednotlivostmi mluvéiho, ale ty se vystihnout
nedaji. Mélo by se dévat pozor i na mikroprozédii — tedy vystihnout prozodické fenomény, ale nenechat se zmaést
mikroprozodickymi.

Intonace b&hem Fe¢i odpovida zménam zékladni hlasové frekvence (Fp), na ostatnich prozodickych veli¢inach je
viceméné nezavisla. Pro modelovani intonace je nejznaméjsi Fudzisakiho model. Ten sestava z phrase commands a
accent commands. Prvni typ pravidel je “trvanlivéjsi”, pasobi v podstaté na celou vétu, vZdy od daného ¢asu a s danou
amplitudou (zvednutim nebo sniZzenim Fp) a postupné dozniva. Druhy typ mé krat$i trvani, mé definovany ¢as zacatku
i konce a zase amplitudu. Vysledna Fj v daném ¢asovém bodé se (v logaritmické podobé) da vyjadiit jako n&jaka
suma vSech commandi, které pusobi, plus zakladni frekvence.

Prozodické modely je ale nutné nejprve natrénovat. Potfebuji tedy prozodicky korpus, automatické nastroje na
zpracovani a prozodicky model. Postup vytvareni prozodického inventare vypada pak nasledovné:

korpus— detekee Fy — model —  trenovani / - pravidla (inventory)
rule extraction

Krok trénovéni, extrakce pravidel probihd bud automaticky za pomoci neuronové sité (trénovani), nebo rucné.
Vysledkem procesu by mél byt prosodic inventory, tedy sada pravidel, jak upravovat prozodicky signal ve vystupu
z TTS. Je to vétsinou mald mnozina né&jakych hodnot — t¥eba informaci o neuronové siti.
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Syntéza reéi

Pro generovéni feci ze zapisu hlasek se pouziva néjaky zjednoduseny popis artikulace, podlozeny jistymi predpoklady,
tzv. fecovy model. Pro syntézu existuji dva hlavni druhy — bud copy synthesis, konkatena¢ni syntéza, tedy syntéza na
zékladé kopirovani a slepovani ¢asti fe¢ového inventaie, nebo rule-based synthesis, formant synthesis, syntéza zalozena
na vytvafeni slozeného zvuku za pomoci (frekven¢nich) pravidel.

Pravidlova syntéza se pouziva vétSinou jenom v akademickém prostiedi, az na pomicky pro hyperrychlé ¢teni
e-maili. Projev vétSinou neni pfili§ prirozeny. Pfedpokladame tu matematicky model zjednoduseného artikula¢niho
ustroji a pravidla, popisujici jeho zmeény. Ta pak zahrnuji formanty samohlasek, transienty konsonantt, pfitomnost
zékladniho tonu apod., vSechno je v pravidlech relativné piimocaie. Model se vytvaii ru¢né podle néjakého korpusu.

Kvalitu syntézy zaloZend na kopirovani urcuje hlavné kvalita nahravek v fe¢ovém korpusu a také jejich reprezen-
tativita. Korpus muzu ziskat dvéma zpusoby — bud nahravat televizni potady, nebo vybérem vét, které nékdo potom
do korpusu precte. Druhym zptisobem muzu 1épe pokryt inventaf cilového jazyka.

Chci mit vysledny korpus maly, aby ho mluvéi mohl pfe¢ist najednou a bez zmény podminek (napf¥. unavy hlasu).
Postup je potom nasledujici:

1. identifikace hladsek — Vyberu si, které hlasky potfebuji pro reprezentaci fe¢i v daném jazyce.

2. identifikace fonotaktiky — Zjistim, které kombinace vybranych hlasek se v jazyce viibec muZzou vyskytovat, tim
zmen§im pocet kombinaci.

3. kompozice korpusu — Ze vSech moznych kombinaci hlasek, nalezenych v pfedchozim kroku, slozim psanou verzi
korpusu.

4. nahravani korpusu — Mluvéi precte vSechny véty, vloZzené do korpusu. P¥itom by mél pouZivat monoténni prozodii.
Po nahravani se vzorky normalizuji na stejnou Fy.

5. vytvofeni fecového inventaife — Protoze pro kazdou kombinaci hlasek nepotiebuji vice verzi, srovnam vSechny
dostupné a napf. podle toho, jak moc se jejich Fy blizila priméru, si vyberu tu nejlepsi.

Pro vystup syntézy se nikdy nepouZzivaji samostatné hlasky, ale vzdy kombinace dvou, tii nebo vice hlasek, dvoj-
hlasky apod. Projevuje se tu totiz dulezitost koartikulace, navic konsonanty jen “parazituji’ na vokalech, samy stat
nemohou, tedy samotné je extrahovat ani nemiizu. Pro konkatenaci zvukii potiebuji hlasky “stabilni’, navic vzdy je
potieba néjaké vyhlazovani zvuku. Tradi¢né se v konkatenacni syntéze pouzivaji tzv. diphones, dvojzvuky — druha
polovina prvni, prvni polovina druhé hlasky, nékde i delsi tseky.

U slozitéjsich systému konkatenac¢ni syntézy nemam v fecovém inventaii pro kazdy diphone nebo triphone jen jednu
zvukovou podobu, ale vybiram si z nékolika moZznosti pomoci tzv. unit selection algorithm tu nejlepsi pro dané misto
v fe¢i. PFitom se zohlediuje prozodie, diskvalifikuji se chyby vyslovnosti apod., nékdy se tak mohou pouZit i ¢asti
slov uplné veelku (na zékladé vybéru). Pro vybér se pouZiva upraveny Viterbiho algoritmus (misto pravdépodobnosti
piechodu uvazuju néjaké badness zalozené na podobné Fy, chybach vyslovnosti, intenzité a prozédi apod.).

Druhy Text-To-Speech Systémii
Time-Domain Pitch-Synchronous Overlap Add (TD-PSOLA)

Tento systém je prikladem konkatenativni syntézy, jde vlastné o velmi jednoduchy p¥ipad (dnes uZ relativné zastraly,
pouzivany hlavné v 90. letech). Spociva v tom, Zze kazda hlaska (jednotka feéi) je rozdélena na framy, kratké zvukoveé
useky béhem kterych se neméni Fy. V kazdém framu lze pozorovat pitch-periody, tedy jednotlivé kmity hlasu. Ty
déavaji moznost, jak ménit Fyy bez ohledu na kvalitu zvuku.

Mohu totiz jednotlivé framy skladat pies sebe a natahovat, pokud je upravim pomoci tzv. windowing funkce (funkce,
ktera zesili jen jednu pitch-periodu a postupné signél zeslabuje v jejim okoli aZ do ticha). Po pouziti windowing funkce
na kazdou pitch-periodu pak vysledky miizu secist pfes sebe i s né€jakym posunutim. Tim dostanu signél, ktery mize
mit jinou Fp, ale jen neznatelné zménéné vyssi frekvence (napf. formanty). Nékdy pitch-periody nesedi tiplné pFesné,
ale diky windowing-funkci dojde k vyhlazeni. Vyhazovanim nebo duplikaci pitch-period mizu (do urc¢ité miry) zvuk
zrychlovat nebo zpomalovat.

Princip TD-PSOLA vypada sice jednodu8e, nutnou podminkou jeho pouziti je ale spolehlivy detektor hlasové
frekvence, jinak dochazi k chybé& faze, phase mismatch hlasu (pitch-periody se netrefi pfesné doprostied kmiti). Na
hranicich jednotlivych diphonti muze dojit i k chybé spektra, spectral mismatch. Mam-li totiz dvé poloviny stejné
samohlésky, které se trochu li§i pod vlivem okoli, nedaji se slepit uplné presvédcivé. Posledni chybou, ktera se muze
v TD-PSOLA objevit, je chyba vysky hlasu, pitch mismatch. K té dojde, pokud dva p¥iléhajici segmenty maji pfili§
odlisné Fpy (nesedi piesné na sebe).

Linear Prediction Coder (LPC) Speech Synthetizer

LPC syntéza vychazi z modelu artikula¢niho ustroji. Je to relativné stara technika, jeji vysledek ale nevypada piilis
presvédcivé. Implementace v hardwaru ale neni slozité, zvuk je srozumitelny i s minimalnim inventarem.


http://wiki.matfyz.cz.org/wiki/St�tnice_I3:_Stochastick�_metody_a_jejich_aplikace_v_po��ta�ov�_lingvistice#Viterbi
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Hlasové tstroji si totiz lze predstavit jako na jedné strané otevienou rezonacni trubici (tube), ve které je na uzaviené
strané& zdroj zvuku (buzzer), ktery vytvaii periodicky signal. KdyZ se neméni parametry tube ani buzzeru, pak vychyleni
vysledné zvukové viny v kazdém okamZiku (podle potieb vzorkovaci frekvence, kromé nékolika pocatecnich vzorku) se
dé predikovat z urcitého poc¢tu piedchozich vzorkua.

Pro syntézu tedy vezmu fecovy invental a kazdou potiebnou jednotku rozdélim na framy, tedy Gasové tseky, kde
jsou zmény artikulace minimalni. Pro kazdy frame potom odhadnu nékolik pocateénich (napf¥. 8) sampli, aby predikce
vychazela s co nejmensi chybou. Tyto pocatecni parametry se nazyvaji LPC coefficients. Odhad se typicky provadi
metodou nejmensich ¢tverci.

Modelovani pak provadim separatnim ovladédnim vlastnosti trubice i zdroje zvuku. Naméiené koeficienty nepouzi-
vam pro generovani zvuku pfimo, protoze mezi segmenty by vznikaly ostré piedély — zvuk se pfedem jesté vyhlazuje.

Problém je se simulaci nosovych hlasek, protoze na to aproximace artikula¢niho tstroji prostou trubici nefunguje.
Pokud bych chtél trubici po ¢asti délky rozdélit, budu mit problém s nalezenim pocatec¢nich LPC koeficienta.

Podobné technika (LPC komprese) se pouZiva i v mobilnich telefonech, protoze aproximace parametru je de facto
druh ztratové komprese.




Kapitola 27

Statnice 13: Vyhledavani a extrakce
informaci

27.1 Informacni systémy

e Faktografické vs. dokumentografické

Zptistupnéni vs. dodéni dokumentu

Indexace nutna — termy
— Tizend, nefizend
— tezaury

e Kritérium predikce + maxima

Precision, recall

27.2 Vyhledavani v textu
e Trividlni algoritmus
e Knuth-Morris-Pratt

e Aho-Corrasickova

27.3 Boolské informacni systémy

e Dokument reprezentovan mnozinou termi, které ho vystihuji

Dotazy: AND, OR, NOT, wildcards, viceslovné, proximitni omezeni, tezaurus, lemmatizace

Invertovany indexovy soubor (org. po termech)

Usporadani vysledka (DNF, pocet splnénych konjunkei)

Zpétna vazba

27.4 Vektorové informacni systémy

e Kazdy z n dokument reprezentovani m-slozkovym vektorem vah dilezitosti termi (€ [0, 1])
e Indexovy soubor je matice vah m x n
e Dotaz je taky vektor, vyhodnoceni a fazeni pomoci:

— zékladni Sim(w;, q) = > p_; Wi kqk
— vylepgeni na délku vektort (pocet nenulovych wg) — dé&leni > w; + > q, D w; + >.q — 2> wq nebo

V2 wi g

— jiné — normalizace na jednotkovou délku vektori
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Nerozlisuje se disjunkce a konjunkce
e Negace = pfidani zdpornych vah do dotazi

e Indexace podle term frequency — T'F; ; = Tfﬁ + (podil poctu vyskyti daného termu v dokumentu z celk. poc¢tu
—_— i=1 "
termi v ném)

— Normalizovand NTF = } + ﬁI(TTF) (do {0} U[1/2,1]).

— Inverzni ITF; =log(n/k), pokud se term j vyskytuje v k dokumentech z n.

(Z je normalizace)

B _ NTF.ITF
Vypocet vah w = ===

Matice podobnosti termt — zavislost a zastupitelnost termu

27.5 Induktivni systémy

e Dvouvrstva neuronova sit se zp&tunou aplikaci vah (1. vrstva — termy, 2. — dokumenty)

e Lateralni inhibice — zabranéni narustu vah

27.6 Signaturové systémy
e UloZeni na pomalych médiich — predstupen k lepsi metodé

e Kazdy dokument i search term ma4 signaturu, ktera funguje jako maska (pokud je bitovy and signatury dokumentu
a termu nenulovy, je dokument mo7né relevantni a pouZije se k detailnimu hledani)

e Piifazeni signatury — kazdy term: jedna jednicka na n&jakém misté / hashovaci funkce

— Zabranéni pfili§ mnoha jednickam v signaturdch dokumentii — rozdéleni na bloky (pevné délky nebo pevného
poctu jednicek v signature)

e Wildcardy obecné nejsou mozné, jen s monoténnimi signaturami

27.7 Rozsifena boolska logika

e Reprezentace stejné jako vektorovy model

e Dotazy stejné jako s boolskou logikou, ale s vahami (pokud nejsou uvedeny, bere se 1)

e OR — vzdalenost od nulového dokumentu DF = (0, ...,0) jako {/ W (kde gqq, gy jsou vahy dotazu)

e AND - vzdal. od jednotkového dokumentu jako 1 — {/qg(l_wi’“;pigg(l_wi’b)p

Pro p =1 je to vlastné vektorovy model, pro p — oo se blizi k boolskému

27.8 RozliSovaci hodnoty termit v indexu
e Informace o tom, jak dobie termy rozliuji dokumenty — co se stane, kdyZz néjaky z nich vyhodime

e Rozlisovaci hodnota DV;, = Q¥ — Q, kde Q = W je prumérnd podobnost dokumenti s centroidem

(“pramérnym dokumentem” C' = Z"jilld) a Q™ je totéz, odstranime-li k-ty dokument.

e Je mozné pouzit jako IF'T, méa lepsi vlastnosti nez ten logaritmus (viz vyse)

27.9 Priblizné hledani
e Detekce chyb, nalezeni blizkych termii ve slovniku:

— Pocet spoleénych digramu
— |[Hammingova mira (poc¢et operaci replace p¥i doplnéni slova znakem X na stejnou délku)

— |Levenshteinova miral (pocet operaci replace, insert nebo delete)

e Lze pouzit konecné automaty


http://wiki.matfyz.cz.org/wiki/wen:Hamming_distance
http://wiki.matfyz.cz.org/wiki/wen:Levenshtein_distance

Kapitola 28

Statnice 13: Strojovy preklad

28.1 Proc¢ je strojovy preklad tézky?
e Strukturdlni rozdily mezi jazyky

— Riuzné zpusoby fazeni podmétu, slovesa a predmétu — SVO, SOV, VSO languages

— Head-marking

English: the man’s house
Hungarian: az ember haza
the man house-his

e — Pro-drop languages: Nékteré jazyky umoziuji vynechévani z4jmen
o Lexikalni rozdily

— Preklad homonym: slovo ve zdrojovém jazyce miize mit vice vyznami, kazdy vyznam je potieba pielozit
jinym slovem cilového jazyka (anglické slovo bass miZe oznacovat jak hudebni néstroj tak i druh ryby,
tomu odpovidaji dva ruzné pieklady do $panélstiny)

— polysémie: koruna v CeStiné znamend jak ¢ast stromu, tak ozdobu hlavy — vyznamy spolu souvisi. V ang-
lictiné ale tahle souvislost neni vidét a preklada se treetop a crown.

— distinkce jazykového vyznamu: anglické slovo know oznacuje jak znalost faktu tak i znalost osoby ¢i mista
a je to jeden vyznam. Ve francouz§tiné odpovidaji témto vyznamum 2 rizna slovesa connaitre a savoir.

— Slovo/fraze jednoho jazyka nemusi mit ekvivalent v druhém jazyce.

28.2 Ukoly strojového piekladu

Zatim se nepodafilo vytvorit plné automaticky systém, ktery by se mohl méfit s Zzivymi prekladateli co se tyce kvality
prekladu. Presto je strojovy pieklad uzite¢ny, pouziva se pro feSeni nasledujicich tukol:

e rough translation — orienta¢ni ptfeklad nizké kvality (Nap¥. Google translate). Cilem je, aby uzivatel neznaly
daného jazyka mohl s ur¢itym usilym porozumét obsahu dokumentu/webové stranky.

e computer-aided human translation* — Vystup strojového piekladu musi byt natolik kvalitni, Ze je pro
prekladatele rychlejsi provést drobné zmény ve vystupu MT nez psat vlastni preklad od nuly.

e subdomain translation — plné automaticky kvalitni pieklad na velmi omezené doméné: Napi. preklady pied-
povédi pocasi — velmi omezena slovni zasoba, omezena mnozina jazykovych konstrukei. (Dalsi domény: software
manuals, air travel queries, appoitment scheduling, restaurant recommendation).

28.3 Piekladovy trojihelnik (Vauquois triangle)

Toto schéma popisuje MT jako proces, ktery lze rozdélit do tii kroki:

e Analysis — ligvisticka analyza zdrojové véty, mize zahrnovat morfologickou, syntaktickou, sémantickou analyzu.
Ucelem je vytvofit lingvistickou reprezentaci zdrojové véty vhodnou pro pieklad.

e Transfer — Pfevod lingvistické reprezentace zdrojové véty do lingvistické reprezentace cilové véty.
e Generation — Vytvoreni povrchové reprezentace véty v cilovém jazyce.

Trojuhelnikovy tvar naznacuje, Ze pii hlubsi analyze je transfer jednodussi.
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Interlingua
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Obréazek 28.1: Vauquois triangle

28.4 Metody Evaluace

28.5 Rule-based strojovy pieklad
Piimy preklad
e Analysis — pouze morfologicka analyza

e Transfer — Preklad jednotlivych slov/frazi za pomoci dvojjazy¢ného slovniku (pravidla ve formé& Rozhodovacich
stromi), local reordering (zameéna potadi slov/fréazi)

e Generation — morphological generation

//Ptiklad: Pfeklad slov much a many z angliétiny do ruStiny
//
if (preceding word is how)
return skol’ko;
else if (preceding word is as)
return skol’ko zhe;
else if (word is much)
{
if (preceding word is very)
return nil;
else if (following word is a noun)
return mnogo;
X
else
{
if (preceding word is a preposition and following word is a noun)
return mnogii;
else
return mnogo;

Rule-based pieklad se zapojenim syntaktické analyzy

V ramci analyzy je proveden syntakticky parsing. Strom zdrojové véty je pfeveden na strom cilové véty pomoci
contrastive knowledge — znalosti rozdila mezi jazyky (Pifiklad: P¥i prekladu z SVO jazyka do SOV jazyka bude v
syntaktickém stromé prohozeno potadi uzlu odpovidajiciho slovesu s uzlem odpovidajicim predmétu)

Combined Approach
e Analysis

— Morphological analysis and part-of-speech tagging
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— Chunking of NPs, PPs, and larger phrases
— Shallow dependency parsing (subject, passives, head modifiers)
e transfer

— Translation of idioms
— Word sense disambiguation

— Assignment of prepositions according to governing verbs
e synthesis

— Lexical translation with a rich bilingual dictionary
— Reorderings

— Morphological generation

Pieklad pomoci sémantické analyzy — Interlingua
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Interlingua oznacuje jazykové nezavislou reprezentaci vyznamu. Prekladové modely pracujici na bazi interlingvy nej-
prve vytvoii jazykové nezdvislou semantickou reprezentaci vychozi véty, na jejim zdkladé pak zkonstruuji cilovou vétu
(zadny transfer, pouze analyza a generovani). PouZiti v systémech pro preklad texti z velmi omezené domény — model

sémantiky lze vytvofit (pfedpovéd pocasi, rezervace letenek atd.)

28.6 Statisticky strojovy preklad — phrase-based

znaceni: z historickych davodua E resp. e oznacuje vétu resp. frazi cilového jazyka, F resp. f vétu resp. frazi vychoziho

jazyka (Prvni piekladové systémy: francouzstina => angli¢tina).

e zakladni model — Noisy-channel model

P(FIE)P(E)

E* = arg mSXP(E|F) = arg max POF)

e State of the art systémy pouZzivaji obecnéjsi ”’log-linear model’

M

E* = argm}gxexp[z Ambm (B, F)]

m=1

h; oznacuje libovolnou feature function

Feature functions

= arg max P(F|E)P(E)

e Jazykovy model P(E): klasicky n-gram language model. P¥ekladové systémy bézné kombinuji vice jazykovych

modelt na ruznych faktorech (slovni formy, lemmata, morfologické tagy...)

hi, = log(P(E))

Prekladovy model P(F|E

hr =log(P(F|E))

Unknown-word penalty

e ..atd

Word penalty — penalizace hypotéz, které obsahuji p#ili§ mélo/p#ili§ hodné slov.
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Translate only (T) Translate+Check (T+C)
English Czech English Czech
lowercase — lowercase  +LM lowercase — lowercase — +LM
lemma lemma lemma lemma ]
morphology  morphology morphology  morphology— +LM
2-Translate+Check (T+T+C) 2-Translate+Generate (T+T+G)
English Czech English Czech
lowercase — lowercase — +LM lowercase lowercase < +LM
lemma lemma ] lemma — lemma % +LM
morphology—morphology~ +LM morphology—morphology— +LM
Obrézek 28.2: Translation scenarios (picture by Ondiej Bojar)
Vicefaktorovy preklad — vice riznych jazykovych modela

e Both input and output words can have more factors (a ty jsou pak pouzZity jako featury loglinearniho modelu).
e Arbitrary number and order of:

— Mapping steps (red arrows): Translate (phrases of) source factors to target factors.
— Generation steps (blue arrows)

x Generate target factors from target factors.
dvé — fem-nom; dva — masc-nom

e — x = Ensures “vertical” coherence.
— Target-side language models (+LM)

x Applicable to various target-side factors.

* = Ensures “horizontal” coherence.

Piekladovy model P(F|E)

Ukolem piekladového modelu je odhadnout pravdépodobnost toho, ze E “generuje” F. Generovani se sklada ze tii
kroki

e Slova z E jsou rozdélena do frazi e, es...er
e Kazda fraze e; je preloZena jako f;

e reordering frazi f;

Odhad pravdépodobnosti je zalozen na

e translation probability: p(f;,e;)

— pravdépodobnost, Ze e; bude pieloZena jako f;. (Bayes tu obratil smér piekladu)
— pravdépodobnost stanovena na zakladé alignovaného paralelniho korpusu (alignment — mapovéani mezi

count(f,e)
count(e)

frazemi zdrojovych a cilovych vét v paralelnim korpusu): p(f,e) =
e distortion probability: d(a; — b;_;) = al@i—bi-1—1l

— a;: poCateéni pozice f;
— b;_1: poCatecni pozice e;_1

— Neformalng: ...Cim vic reorderingu, tim mensi pravdépodobnost...

P(F|E) = Hp(fiaei)d(ai —bi-1)
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Hledani nejlepsi prekladové hypotézy
Dekodér
e Ukolem dekodéru je nalézt N-best list nejlepsich piekladovych hypotéz na zakladé pravdépodobnostniho modelu

— Ve fazi dekodovani byva ¢asto pouzit jednodussi pravdépodobnostni model (pouze podmnozina vsech feature
functions) — tzv. generativni model

modely na morfologickych faktorech atd...)

e algoritmus: A* search

— jeho varianty pouzivané v MT a speech recognition bézné oznacované jako stack decoding
— heuristika: best-first search

— beam search pruning

e Popis dekodéru véetné nazornych obrazku je mozné nalézt zde.

Rescoring, Discriminative model

e Na vystupu dekodéru je N nejlepSich piekladovych hypotéz podle generativniho modelu.

e Tyto hypotézy jsou ohodnoceny pomoci podrobngjsiho Diskriminativniho modelu (vechny feature functi-
ons), je vybrana ta nejlepsi

— Motivace: Nékteré feature functions neni mozné vyhodnocovat pro ¢asteéné hypotézy nebo by to bylo moc
drahé (Casova narocnost)

— Priklad (muj vlastni):
* Generativni model vytvori N-best list na zakladé jazykového modelu P(E) a piekladového modelu
* Na vSech prekladovych hypotézach bude proveden HMM part-of-speech tagging, pravdépodobnost ota-
govani [[i_, P(w;|t;) [T, P(ti|ti—2,t;—1) bude pouzita jako dalsi feature v diskriminativnim modelu.

Minimum Error Rate Training (MERT)

Discriminative training

change

generate eature weights
n-best lis/ \

4

. find
score translations feature weights

that move up
good translations

H’H’H

Obrazek 28.3: MERT — discriminative training (picture by Phillip Koehn)

e Nalezeni optiméalnich vah A;...A\j; pro jednotlivé feature functions.

e Provadi se na held-out datech — ¢ast paralelniho korpusu, kterd nebyla pouzita pii trénovani modelu.
e Och’s minimum error rate training (MERT):

given: sentences with n-best list of translations
iterate n times
randomize starting feature weights
iterate until convergences


https://svn.ms.mff.cuni.cz/projects/NPFL087/export/HEAD/lectures/02-phrase-based-decoding-Koehn.pdf
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for each feature
find best feature weight
update if different from current
return best feature weights found in any iteration

28.7 Alignment

Sentence alignment
e Classical algorithm: Gale and Church (1993).
— Based on similar character length of aligned sentences, no words examined.

— Dynamic-programming search for the best alignment.
— Allows 0 to 2 sentences in a group: 0-1, 1-0, 1-1, 2-1, 1-2, 2-2

Word alignment
e Goal: Given a sentence in two languages, align words (tokens).
— Lexical probabilities: IBM Model 1,
— Expectation-Maximization Loop for IBM1.
— Symmetrization techniques.
The “standard tool”: GIZA++ (Och and Ney, 2000)

— Details here!

28.8 Evaluace

e evaluace MT je subjektivni a netrividlni tkol

e vyzkum metodologie evaluace hral ve vyvoji MT vzdy dulezitou ulohu

“Rucni” evaluace
e Kvalitu pteklada posuzuji dobrovolnici
e 7Zvlast se hodnoti:

— pfesnost (fidelity) — vérnost zachyceni obsahu sdéleni

— plynulost (fluency) — zda je véta dobfe srozumitelna, jasna; styl

Vyhodnoceni plynulosti
e nejjednodussi metoda: dobrovolnici pFifazuji skore kazdé vété (napft. od 1 do 5)

e cloze — néktera slova na vystupu jsou zakryta, dobrovolnik ma za tkol uhddnout, jaké slovo je zakryto. Cim
vétsi plynulost, tim je hddani jednodussi

e metoda méfeni ¢asu potiebného pro prec¢teni véty — ¢im vétsi plynulost, tim se véta ¢te snadnéji

Vyhodnoceni pfesnosti
e nejjednodussi metoda: dobrovolnici pFifazuji skore kazdé vété (napt. od 1 do 5)
e kladeni otéazek tykajicich se obsahu textu — dobrovolnik mé odpovidat pouze na zéakladé informaci obsaZzenych
v prekladu
Metody méreni celkové kvality

e viechny aspekty (plynulost, pfesnost) dohromady

e edit cost of post-editing

— kolik slov je potfeba upravit, aby bylo dosazeno piekladu rozumné kvality

— kolik je potieba stisknuti klaves, aby bylo dosazeno piekladu rozumné kvality


https://svn.ms.mff.cuni.cz/projects/NPFL087/export/HEAD/lectures/03-word-alignment-Koehn.pdf
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Automaticka evaluace

horsi kvalita, za to v8ak vyrazné levnéjsi a rychlejsi nez manualni evaluace

diky tomu, Ze se d& automatické evaluace provadét rychle a ¢asto, maze byt pouZita pro optimalizaci parametra
modelu (vahy jednotlivych features jsou nastaveny tak, aby bylo co nejvétsi BLEU score na heldout datech),
nebo k posouzeni zlepSeni systému pii zménach v implementaci.

automatické metriky: BLEU, NIST, TER, METEOR

vSechny tyto metriky jsou zaloZeny na porovnavani vystupu systému s referenénimy pieklady — lidmi vy-
tvorené kvalitni pfeklady. Pro kazdou vétu z testovaci mnoziny je k dispozici vice referen¢nich piikladi (véta se
da obvykle dobfe ptelozit vice zpisoby)

jednotlivé metriky se od sebe navzajem li§i tim, jak pocitaji podobnost mezi vystupem systému a referen¢nimy
preklady

BLEU

nejpouzivanéjsi metrika
zaloZena na modified n-gram precision

— unigram precision: Po¢ita se pomeér, kolik slov z vystupni véty je obsazeno v néjakém referenénim piekladu.

Output: the the the the the the the
Reference 1: the cat is on the mat

Reference 2: there is a cat on the mat

Pn =

V uvedeném piikladé je unigram precision 7/7 = 1, protoze vSech 7 slov se vyskytlo v n&jakém ref. prekladu.

Uvedeny piiklad poukazuje na problém — vysoké ohodnoceni (maximéalni hodnota precision), pfestoze je
na vystupu velmi Spatny pieklad

— problém odstrani modified precission
* pro kazdé slovo vystupni véty se spocitd Count.y, — upraveny pocet vyskyti

- Pokud je pocet vyskyti (Count) slova ve vystupni vété mensi nebo roven poc¢tu vyskytt v nékterém
z referen¢nich vyskyti, tak Count.;, = Count

-V opac¢ném piipadé bude Count.;, rovno maximalnimu poétu vyskyti slova v referenénich vétach

— V uvedeném piikladé bude modified unigram precision rovna 2/7, Count,;p(the je totiz rovno 2. (Ma-
ximalni pocet vyskyta slova the v nékterém z referencnich pieklada je 2).

modified n-gram precission pro n-gramy vy$§ich fada se urCuje stejnym zpusobem. Vypocet modified precision

pres celou testovaci mnozinu:

ZOEOu‘Epu‘E ngmmeo Counteiip(n-gram)
2207 € Output 2an-gram’ c 0! Counterip(n-gram’)

Qutput: mnozina vystupnich vét pro cela testovaci data

Ke)

—

penalizace prili§ kratkych prekladia: brevity penalty (BP) (nelze pouzit recall, protoze méme vice referen¢nich
piekladi)

: soucet délek vSech vystupnich vét

: soucet délek nejpodobnéjsich referencnich pieklada k vystupnim vétam

BP— 11 z‘fc>r
ed=r/e) ife<=r

BLEU score je definovano jako harmonicky primér modified ungram precision pro n-gramy do fddu N normali-
zovaného pomoci brevity penalty

N
1
BLEU = BP x ewp(ﬁ E log(pn))
n=1
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28.9 Historie

Prvni patenty — uz 1930’s: G. Artsrouni — automaticky slovnik na dérné pésce, P. Troyanskii — lidsky editor,
vyjadiujici log. formy a synt. funkce, automaticky pieklad a editor, ktery piepiSe log. formu cilového jazyka do
textu.

1946 — A. D. Booth: automaticky slovnik, pieklad slovo od slova, 1949 W. Weaver — informagni teorie, desambi-
guace na zékl. kontextu, kryptografické metody, univerzélie

1948 — R.M.Richens — slovnik s kofeny, pfedponami a p¥iponami zv1ast

1950 — E. Reifler — preediting a postediting (zjednoduseni textu pro ucely prekladu, oprava chyb, které udélal
stroj)

1952 — 1. konference na MIT, L. Dostert — pivotni jazyk pro pieklad do vice jazyku

1954 — Georgetownsky experiment: Rusko-anglicky text o 250 slovech, 6 synt. pravidel, bez negaci, slovesa ve 3.
osobé, mélo predlozek; byl vidét dspéch, zkousi to dalsi

1955 — Anglicko-rusky pieklad v Moskvé
1956 — Prvni mezinarodni konference
1957 — Chomsky: Syntactic Structures

1960 — Yehoshua Bar Hillel: “Fully automatic high quality machine translation is not feasible.”, 1966 ALPAC
(Amer. Lang. Processing Advisory committee) — zprava, ktera zpusobila ttlum, mimo USA vyzkum pokracoval

Projekty po ALPACu:

SYSTRAN, Grenoble (GETA), SUSY (Saarbriicken), LOGOS (Texas), TAUM (Montreal), ETAP (Moskva)

TAUM METEO (1976)

Montreal, pfeklad meteorologickych zprav z angli¢tiny do francouzstiny (wen:TAUM system))
dobfe definovana a spravné omezend podmnozina syntaxe a sémantiky
vhodna implementace (Q-systémy), systém sam rozpozna, ze text neumi pfelozit

praktickd implementace METEO System fungovala a7z do 2001 (wen:METEO System))

SYSTRAN

pieklad dokumentt EU, piimy (kazdy péar zv1ast, cca 20, uspokojivé jen AJ, FJ, NJ, wen:SYSTRAN)
data oddélena od programu

feSeno ad-hoc

EUROTRA

oficialni projekt EU v 80. letech, pokus nahradit Systran (72 jazykovych pérd, v kazdé zemi jedno centrum,
wen:Eurotra))

nezvladnuta modularita (kazdy si mél analyzovat sam, domlouvat se na rozhrani)

negativni efekt

VERBMOBIL

Némecky nastupce Eurotry, vic jak 30 univerzit; pfeklad mluvené fec¢i: domluva obchodniki na piisti schizce

Patent, prezentace na EXPO 2000, pak ticho


http://wiki.matfyz.cz.org/wiki/wen:TAUM_system
http://wiki.matfyz.cz.org/wiki/wen:METEO_System
http://wiki.matfyz.cz.org/wiki/wen:SYSTRAN
http://wiki.matfyz.cz.org/wiki/wen:Eurotra
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28.10 Systémy podporujici preklad
e Vyuziti diive pielozenych textt, princip pfekladové paméti (wen: Computer-assisted translation)

e IBM Translation Manager, Déja Vu, SDL TRADOS - prodava se sam systém, pamét si piekladatel zajisti sam

Hledani shodnych tseki, oprava odliSnosti

Zejména pro preklady dokumentace k systémim riaznych verzi

Dnes se kombinuji se statistickym prekladem

28.11 Ceské systémy

(pievzano z wiki poznamek Uvod do poéitacového zpracovani piirozeného jazyka)

Prvni pieklad 1957 — jedna véta na SAmoc¢inném PO¢itaci: "The consonants have not by far been investigated to
the same extent as the vowels.“ — ,Souhlasky zdaleka nebyly prozkoumany do stejné miry jako samohlasky.” Pozdé&ji
se tu objevily Q-Systémy, takze se zaCaly psat gramatiky.

APAC (80. léta)
e 7. Kirschner, slovnik pokryval oblast vodnich pump (dokumentace), cca 1500 slov; Q-systémy

e Transdukéni slovnik pro latinské vyrazy: -zation -> -zace, -ic -> icky atd., seznam vyjimek

Ruslan (1985-1990)

Preklad manuélu salovych poéitaca z ¢estiny do rustiny

e Slovnik: cca 8500 slov, transdukéni slovnik (ale pfibuznosti jazykt se u néj vyuZzit nedalo), Q-systémy

Pouziti synt. transferu, o¢ekaval se minimalni, ale ten stale rostl

Tehdy na PC 286 trval pieklad 1 véty asi 4 minuty, dnes 4 vtefiny

Spec. kodovani: hacek = “3” za pismenem, Carka — “2” za pismenem, krouzek = “7” (-1- $n(5) + $gs(1) + < +

Z3LUT30UC3KY2 + KU7N3 + U2PE3L + D3A2BELSKE2 + 02DY + . 4+ > -2-).

e Pred operacénimi zkouskami vyvoj ukoncen

Cesilko (od 1998)

e Pieklad piibuznych jazyki, kvili pekladim dokumentaci: lidsky pieklad z angli¢tiny do €estiny a odtud auto-
maticky do slovenstiny a polstiny. Nasledné se vysledek opravuje.

e Morfologické slovniky, statistickd analyza ceStiny

e Vyuziva (vétsinou) shodné syntaxe, jsou tu ale odligné slovniky (ag¢ jista pravidelnost) a aplné odligné tvaroslovi

PC Translator

e Komer¢ni systém, zaloZeny na pravidlech, vyvijeny uz hodné dlouho.


http://wiki.matfyz.cz.org/wiki/wen:_Computer-assisted_translation
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