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Na podrocju strojnega razumevanja naravnega jezika so v zadnjih letih naju-
spesnejsi veliki jezikovni modeli. Pomemben problem s tega podro¢ja je lo-
gicno sklepanje v naravnem jeziku, za reSevanje katerega morajo modeli vse-
bovati dokaj Siroko sploSno znanje, strojno generiranje razlag sklepov pa nam
omogoca dodaten vpogled v njihovo delovanje.

Preizkusili smo razlicne pristope za logic¢no sklepanje v naravnem jeziku za
slovenscino. Uporabili smo dva slovenska velika jezikovna modela, SIoBERTa
in SloT5, in mnogo vecji angleski jezikovni model GPT-3.5-turbo. Za ucenje
modelov smo uporabili slovensko podatkovno mnoZico SI-NLI, strojno pa smo
prevedli Se 50.000 primerov iz angleske mnoZice ESNLI.

Model SIoBERTa, prilagojen na SI-NLI, doseZe na testni mnozici SI-NLI kla-
sifikacijsko to¢nost 73,2 %. Z vnaprejsnjim ucenjem na prevodih ESNLI smo
to€nost izboljsali na 75,3 %. Ugotovili smo, da modeli delajo drugacne vrste
napak kot ljudje in da slabo posplosujejo med razlicnimi domenami prime-
rov. SloT5 smo na mnoZici ESNLI prilagodili za generiranje razlag pri logicnem
sklepanju. Ustreznih je manj kot tretjina razlag, pri cemer se model dobro na-
ucCi pogostih stavénih oblik v razlagah, vecinoma pa so pomensko nesmisel-
ne. Predvidevamo, da so slovenski veliki jezikovni modeli z nekaj sto milijoni
parametrov zmozni iskanja in uporabe jezikovnih vzorcev, njihovo poznavanje
jezika pa ni povezano s poznavanjem resnic¢nosti.

Kmecl, T. et al.: Logicho sklepanje v naravnem jeziku za slovenscino. Slovenscina
2.0,12(1): 1-53.
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Za uvrsCanje primerov in generiranje razlag smo uporabili tudi vecji model
GPT-3.5-turbo. Pri ucenju brez dodatnih primerov doseze na testni mnozici SI-
-NLI to€nost 56,5 %, pri pravilno uvrs€enih primerih pa je ustreznih 81 % razlag.
V primerjavi z manjSimi slovenskimi modeli kaZe ta model dokaj dobro razume-
vanje resnicnosti, pri cemer pa ga omejuje slabse poznavanje slovenscine.

KljuCne besede: logi¢no sklepanje v naravnem jeziku, veliki jezikovni modeli,
arhitektura transformer, SIoBERTa, SloT5, GPT-3.5-turbo, ChatGPT, razlage,
slovenscina, prilagajanje modelov

1 Uvod

Procesiranje naravnega jezika je vse od zacetkov racunalnistva v sre-
dini prejsSnjega stoletja pomembno raziskovalno in aplikativno podro-
¢je. Zajema Stevilne probleme, ki so povezani z naravnim jezikom.
Problemi so lahko klasifikacijske ali generativne narave. Pod klasifika-
cijske naloge spada na primer oznacevanje besednih vrst, razpozna-
va Custev v besedilu in zaznavanje neZelene poste. Pri generativnih
problemih je izhod besedilo, kot na primer pri povzemanju vhodnega
besedila in odgovarjanju na vprasanja. V zadnjih letih so na tem po-
drocju najuspesnejsi veliki jezikovni modeli (angl. large language mo-
dels, kratica LLM).

Veliki jezikovni modeli so posebna vrsta globokih nevronskih mrez
z od nekaj deset milijonov do vec sto milijard parametri, naucenih za
modeliranje jezika, konkretno za napovedovanje naslednje ali manj-
kajoCe besede v nizu. UCijo se na ogromnih korpusih besedil, najpo-
gosteje s svetovnega spleta. Po sploSnem ucenju, ki jim zagotovi po-
znavanje jezika, jih lahko prilagodimo za razli¢ne naloge. V sredisce
pozornosti SirSe javnosti so veliki jezikovni modeli vstopili novembra
2022 s predstavitvijo spletnega klepetalnega robota ChatGPT (Ope-
nAl, 2022), ki temelji na velikem jezikovnem modelu GPT-3.5. Ker zna
ChatGPT odgovarjati na vprasanja, slediti navodilom in ima znanje s
prakti¢no vseh podrocij ¢loveskega delovanja, daje marsikomu vtis in-
teligence, podobne cloveski.

Ljudje pri svojem razmiSljanju in reSevanju (jezikovnih) problemov
med drugim uporabljamo zdravorazumsko sklepanje in poznavanje
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sveta, pridobljeno skozi izkusnje in neposredno interakcijo s svetom.
Po drugi strani pa se veliki jezikovni modeli ucijo le na korpusih bese-
dil in neposrednega dostopa do resni¢nega sveta nimajo. To poraja
vprasanje, ali se modeli naucijo zgolj razlicnih jezikovnih vzorcev in
hevristik, ki zadoS¢ajo za reSevanje razlicnih nalog, ali pa ucenje le iz
besedila omogoca globlje razumevanje resni¢nosti. Problem, ki nam
lahko da vpogled v to, je logicno sklepanje v naravnem jeziku (angl.
natural language inference, kratica NLI).

Pri tipicni formulaciji problema logi¢nega sklepanja v naravnem
jeziku sta vhod dve povedi. Prvo imenujemo premisa, drugo hipote-
za. Cilj je ugotoviti, v kakSnem logicnem razmerju sta podani povedi.
Ce je hipoteza logi¢na posledica premise, oziroma &e lahko ob pred-
postavki, da je premisa resnicna, utemeljeno sklepamo na resni¢nost
hipoteze, imenujemo to razmerje implikacija (angl. entailment). Ce so
informacije v hipotezi v nasprotju s tistimi v premisi, oziroma lahko
iz resnicnosti premise utemeljeno sklepamo na neresnicost hipoteze,
to imenujemo kontradikcija (angl. contradiction). Ce pa iz premise ne
moremo sklepati niti na resni¢nost niti na neresni¢nost hipoteze, torej
¢e informacije v premisi hipoteze niti ne potrjujejo niti ne zavracajo,
je tak primer nevtralen (angl. neutral). Tako formuliran problem je v
osnovi klasifikacijski, lahko pa ga razSirimo tako, da zahtevamo poleg
klasifikacije (uvri¢anja) e razlago zanjo. Ce zmore jezikovni model,
ki problem resuje, odgovor utemeljiti, omogoca to dodaten vpogled v
njegov pristop k reSevanju problema.

Na primer, Ce je dana premisa MoZ in Zena sedita v dnevni sobi in
hipoteza V dnevni sobi sedita zakonca, gre za implikacijo, ker sta moz
in Zena zakonca. Ce bi bila hipoteza namesto tega Dnevna soba je pra-
zna, bi bil to primer kontradikcije, ker sta glede na premiso v sobi dva
&loveka in zato ne more biti prazna. Ce pa bi bila hipoteza Ura je Sest
popoldne, bi Slo za nevtralen primer, ker v premisi podatek o ¢asu ni
podan, ljudje pa v dnevni sobi lahko sedijo kadarkoli.

V anglescini obstajajo Stevilne podatkovne mnoZice s primeri lo-
gicnega sklepanja v naravnem jeziku (Bowman idr., 2015; Camburu
idr., 2018; McCoy idr., 2019). Prav tako so se z uporabo velikih jezikov-
nih modelov za reSevanje tega problema ukvarjali mnogi raziskovalci
(H. Liu idr., 2023; McCoy idr., 2019; Poth idr., 2021; Wang idr., 2021;
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Zhong idr., 2023), tudi s strojnim generiranjem razlag zanje (Camburu
idr., 2018; Kumar in Talukdar, 2020).

Logicno sklepanje v naravnem jeziku za slovenscino je precej manj
raziskano podrocje. Obstaja le ena izvirno slovenska podatkovna mnozi-
ca primerov logi¢nega sklepanja, imenovana SI-NLI (Klemen idr., 2022).
Na spletni platformi SloBench (CIVT UL, 2023) sta objavljena dva rezul-
tata vrednotenja na testni mnozici SI-NLI, oba pristopa uporabljata mo-
del SloBERTa (Ul¢ar in Robnik Sikonja, 2021). S strojnim generiranjem
razlag pri logicnem sklepanju se v slovenscini ni ukvarjal Se nihce.

Nas cilj je preizkusiti vec€ pristopov za reSevanje tega problema v
slovenscini, pri tem pa testirati ve€ velikih jezikovnih modelov, tako na
slovenski podatkovni mnozici kot na strojnem prevodu angleske. Za-
nima nas, kako uspesni so razliéni modeli pri reSevanju klasifikacijske-
ga problema, kako dobro zmorejo generirati razlage in ali so sposobni
posploSevanja med razlicnimi domenami primerov istega problema.
Na osnovi rezultatov skuSamo poleg vrednotenja pristopov ugotovi-
ti tudi, ali veliki jezikovni modeli, uporabni za slovensc¢ino, premorejo
dejansko razumevanje sveta ali pa se naucijo le jezikovnih vzorcev. Po-
skuse razdelimo v Stiri sklope.

V prvem sklopu uporabimo slovensko mnozico SI-NLI za ucenje
klasifikacijskega modela SloBERTa. Preizkusiti Zelimo, kako zmogljiv
je tamodel, ali je Stevilo ucnih primerov zadostno, kako na ucenje vpli-
vajo primeri, ki jih narobe uvrstijo ljudje, in ali so napake, ki jih naredi
model, podobne ¢loveskim.

V drugem sklopu poskusov se ukvarjamo z uporabo strojnega pre-
vajanja iz anglescine, konkretno prevoda mnozice ESNLI (Camburu
idr., 2018), in prenosom znanja. Model SloBERTa u¢imo na prevodih te
mnozice in primerjamo rezultate s tistimi iz prejSnjega sklopa. Zanima
nas, kako dobro jezikovni modeli posplosujejo med razlicnimi ué¢nimi
mnozicami, ali je strojno prevajanje lahko primeren nadomestek slo-
venskim podatkovnim mnozicam in ali lahko strojne prevode uporabi-
mo za izboljSanje napovedovanja na SI-NLI.

Cilj tretjega sklopa je prilagajanje generativnega slovenskega mo-
dela SloT5 (Ul&ar in Robnik-Sikonja, 2023) za generiranije razlag, ki jih
kvalitativno ocenimo in s tem skuSamo razloziti, kako jezikovni modeli
reSujejo problem logi¢nega sklepanja.
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Zadnji sklop poskusov temelji na uporabi angleskega modela
GPT-3.5-turbo, ki poganja tudi ChatGPT. Uporabimo ga tako za klasi-
fikacijo kot za generiranje razlag. Ugotoviti zelimo, ali je ta model upo-
raben za slovenscino in ali mu nekaj redov velikosti ve¢ parametrov
in uénih podatkov omogoca boljSe razumevanje in logi¢no sklepanje,
tudi Ce ni bil naucen specificnho za to nalogo.

Clanek je razdeljen na sedem razdelkov. V razdelku 2 najprej pred-
stavimo delovanje arhitekture transformer, ki je osnova za velike je-
zikovne modele. Zatem predstavimo tri jezikovne modele, ki smo jih
uporabili za reSevanje problema — slovenska modela SloBERTa in SloT5
ter angleski GPT-3.5-turbo. V razdelku 3 predstavimo in analiziramo
slovensko podatkovno mnozico SI-NLI in angleSko mnozico ESNLI ter
opiSemo njeno strojno prevajanje v slovenscino. V razdelku 4 opiSemo
postopek ucenja modelov in izbiro parametrov zanje po Stirih, prej opi-
sanih sklopih poskusov. Predstavimo Se evalvacijske metrike in nacin
vrednotenja rezultatov. Rezultati vrednotenja so po sklopih podani v
razdelku 5, ki vsebuje kvantitativne in kvalitativhe ocene pristopov ter
interpretacijo rezultatov. V razdelku 6 zdruzimo najpomembnejse rezul-
tate in jih postavimo v &ir&i kontekst. Clanek zakljugimo v 7. razdelku s
povzetkom narejenega in predlogi za nadaljnje delo ter izboljSave.

2 Veliki jezikovni modeli in predhodno delo

V tem razdelku predstavimo velike jezikovne modele, ki smo jih upo-
rabili za logi¢no sklepanje v naravnem jeziku. Zaénemo s predstavi-
tvijo modelov SIoBERTa in SloT5, slovenskih razli¢ic modelov BERT
in T5. Nato predstavimo najvecji model, ki smo ga uporabili, angleski
GPT-3.5-turbo. Na koncu predstavimo Se predhodno delo s podrocja
uporabe velikih jezikovnih modelov za logi¢no sklepanje v anglescini.

2.1 Modela BERT in SloBERTa

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) (De-
vlinidr., 2019) je jezikovni model, ki temelji na uporabi kodirnika arhi-
tekture nevronskih mrez transformer (Vaswani idr., 2017). Pri osnovni
razlicici je kodirnik sestavljen iz 12 plasti in uporablja vektorje dimen-
zije 768. Skupno ima model 110 milijonov parametrov.
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Za njegovo ucenje je uporabljeno t. i. samonadzorovano ucenje.
Naucen je za dve nalogi, napovedovanje zaporednosti dveh stavkov in
napovedovanje maskirane besede. Pri prvi je vhod v model sestavljen
iz dveh stavkov, model pa mora ugotoviti, ali sta stavka zaporedna ali
ne. Pri napovedovanju maskirane besede se 15 % ¢lenov na vhodu
zamenja s posebnim ¢lenom [mask], model pa napoveduje ¢len, ki je
bil tam pred zamenjavo. Z uporabo le druge naloge in vecje koli¢ine
podatkov kot pri originalnem modelu BERT je bila nau¢ena izboljSana
razliica, imenovana RoBERTa (Y. Liu idr., 2019).

UcCenje tako naucenih velikih jezikovnih modelov se kasneje nada-
ljuje na drugih nalogah, pri cemer je potrebna znatno manjsa koli¢ina
ucnih primerov kot sicer, saj model Ze vsebuje neko razumevanje jezi-
ka, ki ga je treba zgolj prilagoditi konkretni nalogi. To imenujemo prila-
goditev modela (angl. fine-tuning), za model, ki ga imamo za osnovo,
pa reCemo, da je vnaprej naucen (angl. pre-trained).

Na enaki metodi u€enja in enaki arhitekturi kot ROBERTa temelji
slovenski model SloBERTa (Ulc¢ar in Robnik-éikonja, 2021). Ta mo-
del je bil naucen na korpusih slovenskih besedil, in sicer Gigafida 2.0
(Krek idr., 2020) (besedila iz knjig, revij, Casopisov in interneta), Ja-
nes (Fiseridr., 2016) (besedila z druZzabnih omrezij), KAS (Erjavec idr.,
2021) (akademska besedila), siParl (Pancur in Erjavec, 2020) (parla-
mentarni transkripti) in slWaC (LjubeSi¢ in Erjavec, 2011) (slovenske
spletne strani). U¢na mnozica skupno vsebuje priblizno 3,4 milijarde
besed oziroma 4,7 milijard ¢lenov. UCenje modela je trajalo 98 epoh
(angl. epochs). Ta model smo uporabili kot vnaprej nauceni model in
ga prilagodili za reSevanje klasifikacijskega problema logi¢nega skle-
panja v naravnem jeziku.

2.2 ModelaT5in SloTh

T5 (Text-to-Text Transfer Transformer) (Raffel idr.,, 2020) je druZina
modelov vec velikosti, ki po zgradbi sledijo arhitekturi transformer in
vsebujejo tako kodirnik kot dekodirnik. Ideja pristopa T5 je, da se vse
naloge, tudi klasifikacijske, obravnava kot transformacijo enega be-
sedila v drugo, npr. polnega besedila v povzetek ali besedila iz enega
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jezika v drugega. Model so vnaprej uCili na mnozici besedil s spleta,
pri ¢emer je vhod modela besedilo, v katerem so nekatere besede za-
menjane s posebno oznako, izhod pa mora biti besedilo, ki vsebuje
manjkajoce besede v pravem zaporedju. Tako vnaprej nau¢ene mo-
dele se nato prilagaja za razlicne naloge, kot so povzemanje besedil,
prevajanje, razpoznava custev in odgovarjanje na vprasanja.

Slovenska razli¢ica modela T5 se imenuje SloT5 (Ul¢ar in Robnik-
-Sikonja, 2023). Pravzaprav gre za dva modela, ki sta po zgradbi ena-
ka dvema modeloma iz druzine originalnih modelov T5. Manjsi T5-sl-
-small ima 8 plasti v kodirniku in 8 v dekodirniku, skupaj 60 milijonov
parametrov, vecji model T5-sl-large pa ima 24 plasti v kodirniku in 24
v dekodirniku, skupaj 750 milijonov parametrov. Za ucenje so bili upo-
rabljeni isti korpusi kot za ucenje modela SIoBERTa. Manjsi model so
ucili 5 epoh, vecjega pa eno, pri cemer je ucenje manjSega na 4 gra-
ficnih karticah A100 s 40 GB pomnilnika trajalo 12 dni, vecjega pa tri
tedne.

Oba slovenska modela T5 smo uporabili za generiranje razlag za
primere logi¢nega sklepanja.

2.3 Model GPT-3.5-turbo

Model GPT-3 (Generative Pre-trained Transformer 3) (Brown idr.,
2020) temelji na uporabi dekodirnika arhitekture transformer, pri Ce-
mer je vhod v model Ze na zacetku vstavljen v dekodirnik. Model je
naucen na korpusu besedil s spleta CommonCrawl, ki vsebuje pribli-
Zno 400 milijard c¢lenov, z nalogo napovedovanja naslednje besede
v besedilu. Ta model je bistveno vecji od modelov, predstavljenih v
prejsnjih razdelkih, saj vsebuje kar 175 milijard parametrov. Model je
v lasti podjetja OpenAl in ni prosto dostopen, uporablja pa se ga lahko
prek programskega vmesnika API, ki ga podjetje ponuja.

GPT-3 se lahko brez dodatnega ucenja uporablja za Stevilne na-
loge z dvema tehnikama. Pri prvi, imenovani ucenje brez dodatnih
primerov (angl. zero-shot learning), se modelu kot vhod posreduje
navodilo oziroma opis naloge v naravnem jeziku in morebitni kon-
tekst. To je lahko na primer besedilo nekega ¢lanka in navodilo, naj
model Clanek povzame. Zaradi velikosti modela in velike koli¢ine
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ucnih podatkov, kar mu omogoca dobro posploSevanje, zna model
mnogim navodilom pravilno slediti in dobimo pravilen izhod. Za raz-
liko od prilagoditve, ki se uporablja pri modelih arhitekture BERT in
T5, pri u€enju brez dodatnih primerov ne potrebujemo ucnih prime-
rov za Zeleno nalogo. Druga tehnika uporabe GPT modelov brez do-
datnega ucenja je uporaba nekaj dodatnih primerov (angl. few-shot
learning), ki je podobna prejsnji, le da tu poleg navodil in konteksta
na vhod dodamo Se nekaj ze reSenih primerov, ki lahko modelu olaj-
Sajo razumevanje naloge.

InstructGPT (Ouyang idr., 2022) je druzina modelov, katerih naj-
vedji je po velikosti enak GPT-3. Osnova je vnaprej nauc¢en model GPT-
3, s prilagoditvijo pa so izboljsali sposobnost modela za odgovarjanje
na vprasanja in s tem tudi rezultate, ki jih lahko dosezemo z u€enjem
brez ali z nekaj dodatnimi primeri. IzboljSanje je bilo dosezeno z upo-
rabo spodbujevanega ucenja s €lovesko povratno informacijo (angl.
reinforcement learning from human feedback, RLHF). RLHF poteka
v veC korakih. Na zacetku pripravimo podatkovno mnozico razli¢nih
navodil, za katera bi zeleli, da jih model zna uposStevati pri uporabi,
na primer ukaz, da napiSe povzetek nekega besedila. Nato Cloveski
demonstratorji spiSejo odgovore za vsako od navodil, ki se uporabi-
jo za nadzorovano ucenje vnaprej naucenega modela (prilagoditev).
V naslednjem koraku za vsako od navodil s tem modelom generiramo
odgovor, ¢loveski ocenjevalci odgovore ocenijo, ta informacija pa se
nato uporabiza dodatno u¢enje z algoritmom spodbujevanega ucenja,
ki ne zahteva zvezne funkcije izgube.

GPT-3.5-turbo je eden najzmogljivejsih modelov, ki jih ponuja
OpenAl (OpenAl, 2023b). Je variacija zmogljivega modela Instruct-
GPT, to¢ni podatki o zgradbi in u€enju pa niso objavljeni. To je model,
ki poganja znani spletni vmesnik ChatGPT (OpenAl, 2022).

Ceprav model GPT-3 za razliko od predstavljenih v prej$njih raz-
delkih nima slovenske razliCice, je med u¢nimi podatki tudi nekaj slo-
venscine. Modela ne prilagajamo za specificno nalogo, saj do njega
nimamo neposrednega dostopa. Model GPT-3 nam sluzi za preizkus,
ali vec redov velikosti vecje Stevilo parametrov in u¢nih podatkov pri
vhaprejsSnjem ucenju lahko odtehta te pomanjkljivosti.
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2.4  Uporaba jezikovnih modelov za logic¢no sklepanje

Podrocje logi¢nega sklepanja v naravnem jeziku je v anglescini dobro
raziskano. Zadnja leta najboljSe rezultate dosegajo veliki jezikovni mo-
deli, predstavljeni v prejSnjih razdelkih.

Poth idr. (2021) so vnaprej nauc¢ena modela BERT in RoBERTa pri-
lagajali za reSevanje razli¢nih nalog, med drugim so testirali tudi vec¢
podatkovnih mnozic za logi¢no sklepanje v naravnem jeziku. Z mode-
lom RoBERTa, s katerim so dosegli boljse rezultate, so dosegli klasifi-
kacijsko to¢nost 41,5 % na mnozici ANLI, 87,5 % na mnozici MNLI in
91,1 % na SNLI. To¢nost na SNLI je bila do takrat najvisja doseZena.

Njihov rezultat so z lastnim velikim jezikovnim modelom nadgra-
dili Wang idr. (2021). Uporabljeni model je po zgradbi podoben mo-
delu RoBERTa, uporabili pa so drugacen nacin ucenja. Z namenom
povecanja uc¢ne mnozice so primere iz podatkovnih mnozic za druga
podrocja razumevanja naravnega jezika, nepovezana z logicnim skle-
panjem, reformulirali kot probleme logi¢nega sklepanja, te pa so nato
uporabili za vnaprejSnje ucenje modela. S to prilagoditvijo so na mno-
Zici SNLI dosegli najboljsi objavljen rezultat, 93,1 %.

Zhong idr. (2023) so primerjali zmogljivost modelov RoBERTa in
GPT-3.5-turbo z u€enjem brez ali z nekaj dodatnimi primeri. Z uce-
njem brez dodatnih primerov so presegli rezultate modela RoBERTa,
njihova to¢nost je znasala 89,3 %, uporaba enega ali pet dodatnih pri-
merov pa rezultata ni izboljSala. Liu idr. (2023) so primerjali modele
RoBERTa, GPT-3.5-turbo in GPT-4 na podatkovnih mnoZzicah LogiQA
in ReClor. Tudi oni so ugotovili, da tocnost GPT-3.5-turbo za nekaj od-
stotkov preseze model ROBERTa, Se vecjo pa doseze GPT-4.

Z generiranjem razlag za logicne sklepe so se ukvarjali Camburu
idr. (2018). Pokazali so, da so pri tej nalogi veliki jezikovni modeli arhi-
tekture transformer boljSi od prejsnjih pristopov. Z u€enjem lastnega
modela na mnozici ESNLI so na tej mnozici dosegli klasifikacijsko to¢-
nost 81,7 %, pri Cemer je pri pravilno klasificiranih primerih ustreznih
64 % razlag. Njihov pristop sta izboljSala Kumar in Talukdar (2020)
z uporabo vnaprej naucenega modela GPT-2, predhodnika GPT-3.5-
-turbo. Preizkusila sta razlicne pristope, med drugim tudi z u€enjem
treh locenih modelov za generiranje razlag za primere posameznih
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razredov in dodatnega modela, ki na koncu izbere najboljsSo. S tem sta
izboljSala tako klasifikacijsko to¢nost kot tudi delez ustreznih razlag.

Problem NLI za slovens¢ino je manj raziskan. Na spletni platformi
SloBench (CJVT UL, 2023) sta objavljena dva rezultata vrednotenja na
testni mnoZici SI-NLI, oba pristopa uporabljata prilagoditev modela
SloBERTa. S strojnim generiranjem razlag pri logicnem sklepanju se v
slovenscini ni ukvarijal Se nihce.

3 Uporabljene podatkovne mnozice

V tem razdelku predstavimo podatkovni mnozici s podrocja logicnega
sklepanja v naravnem jeziku, ki smo ju uporabili za ucenje jezikovnih
modelov. Najprej, v razdelku 3.1, opiSemo in analiziramo sestavo slo-
venske mnozice SI-NLI, v razdelku 3.2 pa predstavimo Se anglesko
mnozico ESNLI, ki vsebuje tudi razlage. OpiSemo tudi postopek pre-
vajanja te mnozice v slovenscino.

3.1 Slovenska mnozica SI-NLI

SI-NLI (Klemen idr., 2022) je podatkovna mnozica s skupno 5937
pari povedi v slovenscini. Vsak par vsebuje premiso in hipotezo ter
je oznacen z oznako entailment (implikacija), neutral (nevtralno) ali
contradiction (kontradikcija), ki oznacuje razmerje med povedmi. Pri
konstrukciji mnozice so sodelovali ¢loveski oznacevalci (angl. anno-
tators). Mnozica je bila ustvarjena na osnovi povedi, ki se pojavijo v
korpusu ccKres (Logar idr., 2013), ki vsebuje razli¢ne tipe besedil, kot
so Clanki v Casopisih in revijah, literarna in neliterarna besedila ter
besedila z interneta. Oznacevalci so spreminjali hipoteze tako, da so
ustrezale vsaki od moznih treh kategorij. Po en primer za vsako ozna-
ko je prikazan v Tabeli 1.

Delitev SI-NLI na uc¢no, validacijsko in testno mnozico je predsta-
vljena v Tabeli 2. Avtorji zagotavljajo, da so tezji in lazji primeri ena-
komerno razporejeni med vsemi tremi mnozicami. Vse tri mnoZice
vsebujejo premiso in hipotezo za vsakega od primerov. U¢na in testna
mnoZzica vsebujeta poleg tega Se oznako oz. klasifikacijo primerain po
tri stolpce s klasifikacijami posameznih oznacevalcev, njihovimi iden-
tifikatorji ter morebitnimi komentarji. Testna mnoZica tega ne vsebuje.
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Tabela 1: Trije primeri iz podatkovne mnoZice SI-NLI, po eden za vsako oznako

Med vecletnimi Sirokolistnimi pleveli prevladujejo slak, osat, gabez in $¢av-

Premisa . . .y Y . AR
je, najpogostejSe vecletne trave v koruzi pa so pirnica in divji sirek.
Hinoteza Slak, gabez in osat spadajo med Sirokolistni plevel, enako tudi $¢avje, na
P drugi strani pa med vecletne trave v koruzi prisStevamo pirnico in divji sirek.
Oznaka implikacija
Premisa “Res je,” je zavzdihnila in se zravnala na sedeZu.
Hipoteza Z globokim porazenim izdihom je morala priznati, da dejstev ne gre zanikati.
Oznaka nevtralno
. Vecina delniCarjev ga je potrdila za predsednika, Janez Pestotnik pa je
Premisa . . .
postal novi predsednik nadzornega sveta Banke Karantanija.
. Ker se delnicarji s svojimi glasovi niso uspeli uskladiti, je Banka Karantanija
Hipoteza N .
Se vedno brez predsednika nadzornega sveta.
Oznaka kontradikcija

Tabela 2: Stevilo primerov v uéni, validacisjki in testni mnoZici SI-NLI, ESNLI in ESNLIsi

Podatkovna mnozZica Ucna Validacijska Testna

SI-NLI 4392 547 998

ESNLI 550.000 10.000 10.000

ESNLIsi 49.922 3000 3000
Analiza

Analizirali smo sestavo ucne in validacijske mnozice ter morebitne
razlike med oznakami primerov in klasifikacijami posameznih ozna-
Cevalcey, torej primere, v katerih so oznacevalci glede na dodeljeno
oznako storili napako.

V ucni mnozici s 4392 primeri je 34,6 % vseh implikacij, 32,5 %
nevtralnih in 33,0 % kontradikcij. Mnozica je torej skoraj uravnoteze-
na. Podobno je pri validacijski mnozZici, kjer 35,3 % primerov predsta-
vlja implikacije, 31,6 % je nevtralnih in 33,1 % opisuje kontradikcije.

Vsakega od primerov v ucni mnozici sta oznacila dva ali trije ozna-
Cevalci. Od oznake primera se vedno razlikuje najve¢ ena oznaka
oznacevalcev. 89,8 % oznak oznacevalcev se ujema z oznako prime-
ra (torej jih lahko privzamemo za pravilne oziroma ta odstotek pred-
stavlja to¢nost Cloveskih oznacevalcev), 79,1 % primerov pa je takih,
da se nobena od oznak oznacevalcev ne razlikuje od oznake primera

11



Slovenscina 2.0, 2024 (1) | Razprave

(soglasni primeri). Na levi strani Slike 1 je predstavljena matrika zame-
njav (angl. confusion matrix). Vidimo lahko, da ni napak, kjer bi ozna-
Cevalec zamenjal razreda implikacija in kontradikcija. Najve¢ napak,
skoraj tri Cetrtine, je posledica zamenjave med razredi implikacija in
nevtralno, najpogostejSa napaka pa je oznacitev nevtralnega primera
kot primera implikacije.

Si-NLI uéna Si-NLI validacijska
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Slika 1: Matriki zamenjav za oznake oznacevalcev na ucni in validacijski mnozici SI-NLI.

V validacijski mnozici je soglasnih primerov 89,2 %, pravilnih
oznak oznacevalcev pa 94,8 %. Struktura napak, prikazana na desni
strani Slike 1, je podobna.

Edine napake so posledice zamenjav med razredoma implikacija
in nevtralno, ki so tudi v u¢ni mnozici najpogostejse, najvec napak pa
je tudi tu predstavljala oznacitev nevtralnega primera za implikacijo. V
nadaljevanju skusamo ugotoviti, ali veliki jezikovni modeli delajo po-
dobne tipe napak kot ¢loveski oznacevalci in kako vpliva odstranitev
primerov, kjer oznacevalci niso soglasni.

Metrika, ki je za oceno strinjanja med razlicnimi ocenjevalci bolj
robustna od odstotka soglasnih primerov, je Cohenova kappa, ki
ima nabor vrednosti med -1 in 1, kjer 0 pomeni koli¢ino ujemanj,
ki jih lahko pripisemo nakljucju, 1 pa popolno ujemanje (McHugh,
2012). Podrobno analizo strinjanja med oznacevalci so opravili Kle-
men idr. (2024), ki so za vse pare izracunali Cohenovo kappo. Nji-
hovo povprecje znasa 0,74, kar kaze na visoko konsistentnost med
oznacevalci.

12



Logi¢cno sklepanje v naravnem jeziku za slovenscino

Ker oznake primerov testne mnozice niso javno objavljene, smo
za nase potrebe validacijsko mnoZico uporabili kot testno, u¢no
mnozico pa smo razdelili na uéno in validacijsko. V u¢ni mnozici SI-
-NLI se vecina premis ponovi trikrat, nobena premisa pa se ne po-
javi hkrati v u€ni in validacijski mnozZici, kar smo zagotovili tudi pri
nasSi delitvi. Naklju¢no smo izbrali 200 premis iz u¢éne mnozice ter
pripadajoce pare (590 primerov) shranili kot validacijsko mnozico,
preostalih 3802 pa kot u¢no. V nadaljevanju se uc¢na, validacijska in
testna mnoZica SI-NLI nanaSajo na naso delitev, razen kjer je pose-
bej navedeno drugace. Dodatno smo shranili tudi podmnoZico nase
ucne mnozice, pri kateri so bili oznacevalci soglasni in vsebuje le
3015 primerov.

3.2 MnozZica z razlagami ESNLI

ESNLI (Camburu idr., 2018) je angleSka podatkovna mnozica s 570
tisoC primeri (njena delitev je prikazana v Tabeli 2), od katerih vsak
vsebuje premiso, hipotezo, eno od treh moznih oznak in razlago.
Osnova te mnozZice je angleSka mnoZica SNLI (Bowman idr., 2015),
v kateri so premise opisi slik, ¢loveski oznacevalci pa so jim dopisali
po eno hipotezo za vsako od treh kategorij. ESNLI dodatno vsebuje
Se razlage, zakaj dani par premise in hipoteze pripada dodeljeni kate-
goriji. Razlage so pisali ljudje, Zeleli pa so, da so samozadostne, torej
da za njihovo razumevanje ni potrebno predhodno prebrati premise
in hipoteze. Primer take razlage je Kdorkoli lahko plete, ne le Zenske,
primer neustrezne pa Ne moremo sklepati, da so to Zenske (Cambu-
ru idr., 2018). Pisci razlag so morali tudi oznaciti, katere besede v
premisi in hipotezi so klju¢ne za izbor dane oznake. Primeri v ucni
mnozici vsebujejo vsak po eno razlago, tisti v validacijski in testni pa
po tri. Po en primer za vsako oznako (samo z eno razlago) iz mnozice
je podan v Tabeli 3.

13
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Tabela 3: Trije primeri iz podatkovne mnoZice ESNLI

Premisa Mlad fant poljublja starca na Celo.

Hipoteza Tam je fant, ki izkazuje naklonjenost staremu moskemu.

Razlaga Poljubljanje je nadin izkazovanja naklonjenosti.

Oznaka implikacija

Premisa Crno-beli pes skade ¢ez rdece-belo palico.

Hipoteza Pes spi.

Razlaga Psi ne skacejo, ko spijo.

Oznaka kontradikcija

Premisa Mlada Zenska, oblecena v belo jopico in kratke hlace, sedi na robu ploscadi,
ki je dvignjena nad vodno povrsino.

Hipoteza Zenska sedi na pomolu in opazuje son&ni zahod.

Razlaga Ni nujno, da Zenska, ki sedi na plo$c¢adi, opazuje sonc¢ni zahod.

Oznaka nevtralno

Opomba. Primeri so bili prevedeni v slovenscino, po eden za vsako oznako.

3.2.1 Prevajanje

Ker se osredotoamo na logicno sklepanje v slovenscini, smo del
mnozice ESNLI strojno prevedli. Najprej smo se morali odlociti, kateri
strojni prevajalnik uporabiti. Na voljo sta bili dve storitvi v oblaku, Goo-
gle Prevajalnik (Google Prevajalnik, 2023) in prevajalnik DeepL (Dee-
pL Translate API, 2023), ki ponujata programski vmesnik API. Doda-
tno smo imeli na voljo Se prostodostopni strojni prevajalnik NeMo iz
projekta RSDO (Lebar Bajec idr., 2022), nau€en za prevajanje iz angle-
sCine v slovenscino.

Za odlocitev, katerega od prevajalnikov uporabiti, smo najprej
prevedli manjse Stevilo primerov z vsakim od treh prevajalnikov, pre-
vode uporabili za ucenje klasifikacijskih modelov in na osnovi uspe-
Snosti posameznega modela izbrali najboljSega. Ucenje modelov na
treh razlicnih prevodih je opisano v razdelku 4.2.1. Na podlagi njihovih
rezultatov, predstavljenih v istem razdelku, smo za prevajanje vecje
mnozice uporabili Google Prevajalnik.

Naklju¢no je biloizbranih 50 tiso€ primerov iz u¢ne mnozice, tri tiso¢
iz validacijske in tri tisoC iz testne. Njihovi prevodi so predstavljali u¢no,
validacijsko in testno mnozico za uéenje modelov. V nekaterih izbranih
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primerih u¢ne mnozice so manjkale razlage ali hipoteze, poleg tega pa
so bile nekatere zelo kratke razlage zelo slabe zaradi nesmiselnosti ali
nerazumljivosti (npr. his new it, man and guy, Runs in runs ...), podobno
pa so bile nesmiselne tudi nekatere zelo kratke hipoteze, ki so bile ali
napacne oziroma zmotno skrajSane ali pa je Slo za primer le ene besede
brez konteksta (npr. Two wom, Fetch, f, A baby is ...). Prevajanje taksnih
primerov bi bilo nesmiselno, ro¢no preverjanje vsakega od njih pa pre-
veC zamudno. U¢no mnozico smo zato filtrirali tako, da smo odstranili
vse primere, kjer je bila razlaga krajsa od 14 znakov ali hipoteza krajsa
od 10 znakov. Nasa ocena je namrec, da je vecina tako odstranjenih
primerov nesmiselna, ¢e pa katero od mej zviSamo, bi odstranili dosti
primerov, ki vsebujejo kratke, a ustrezne razlage oziroma hipoteze. Po
filtriranju vsebuje u¢na mnozica 49.922 primerov.

Vse tri mnozice smo nato prevedli z Google Prevajalnikom, pri ¢e-
mer smo za primere iz testne in validacijske mnoZice prevedli le prvo
od treh razlag. Mnozice, ki vsebujejo identifikator primera, izvirno an-
glesko hipotezo, premiso in razlago ter njihove prevode v slovenscino,
smo v formatu TSV objavili na spletu.* V nadaljevanju bo ta podatkov-
na mnoZzica imenovana ESNLIsi.

Napake v prevodih Po prevajanju smo naklju¢no izbran vzorec
prevodov $e pregledali, da bi ocenili njihovo kvaliteto. Ceprav je lah-
ko naSa ocena nekoliko subjektivna, menimo, da je vecina primerov
prevedenih ustrezno. Pri nekaterih je prevedena formulacija rahlo
nerodna, vendar kljub temu slovni¢no in pomensko pravilna. V nekaj
odstotkih prevodov se pojavljajo napake. Primere napacnih prevodov
prikazuje Tabela 4.

Prva vrsta napake je napacen prevod ene od besed, kar lahko vi-
dimo v razlagi prvega primera. Tam je prevajalnik angleSko besedo
batter prevedel kot udarec namesto udarjalec. Razlaga je zato nerazu-
mljiva, Ce pa do podobne napake pride v premisi ali hipotezi, je lahko
nerazumljiv cel primer.

V drugem primeru je prikazano nekonsistentno prevajanje iste bese-
de. Besedna zveza gave up je enkrat prevedena z glagolom opustil, dru-
gi¢ pa obupal. Razlaga je zato neustrezna, saj bi morala biti uporabljena
ali enaka formulacija (kot to velja v angleSkem izvirniku) ali pa bi morala

1 https://github.com/timkmecl/nli-slovene?tab=readme-ov-file#podatkovne-mno%C5%BEice
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razlaga vsebovati Se dodatno obrazlozitev, da kdor obupa, nekaj opusti.

V nekaterih primerih prevajanje celo spremeni kategorijo, v katero
bi bilo primer pravilno uvrstiti, kar je prikazano v tretjem primeru ta-
bele. Tam je angleSka besede “man” v premisi prevedena kot “¢lovek”
namesto “moski”. Izvirnik je oznacen kot kontradikcija, saj je kralji-
ca zenska in ne moski (razlaga je ustrezno prevedena). Ker pa je kra-
liica €lovek, v slovenskem prevodu pa je namesto angleSke besede
“his”, uporabljene v izvirni premisi, spolno nevtralna oblika pridevnika
“svoj”, bi bila ustrezna klasifikacija slovenskega prevoda za nevtralni
primer zaradi dejstva, da je kraljica tudi ¢lovek.

Tabela 4: Primeri napak pri strojnem prevajanju podatkovne mnoZice ESNLI

Oznaka implikacija

Premisa A man wearing a red shirt with the number 54 hits a baseball, while a cat-
cher prepares to catch the ball.

Hipoteza A red shirted batter hits the pitch.

Razlaga A man in a red shirt who hits a baseball is known as a batter.

Premisa Moski, obleéeﬁ % rdgéo majico s §tevillfo 54, udari Zogico za baseball, med-
tem ko se lovilec pripravlja, da ujame Zogo.

Hipoteza Udarjalec v rdec¢i majici pride na igrisce.

Razlaga Moski v rdeci majici, ki udari bejzbolsko Zogico, je znan kot udarec.

Oznaka kontradikcija

Premisa An elderly male is blowing air into an object.

Hipoteza The elderly man gave up blowing air into the object

Razlaga If he gave up how can he be blowing air.

Premisa StarejSi moski piha zrak v predmet.

Hipoteza StarejSi moski je opustil vpihovanje zraka v predmet

Razlaga Ce je obupal, kako lahko piha zrak.

Oznaka kontradikcija

Premisa A man sits on his throne behind the drums.

Hipoteza The Queen of England sits behind some drums.

Razlaga A Queen is a woman not a man.

Premisa Clovek sedi na svojem prestolu za bobni.

Hipoteza Angleska kraljica sedi za bobni.

Razlaga Kraljica je Zenska in ne moski.

Opomba. Za vsakega od treh primerov je najprej podana oznaka primera, potem premisa,
hipoteza in razlaga v izvirniku, nato pa Se njihovi slovenski prevodi. Napake in nekonsisten-
tnosti so oznacene odebeljeno.
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4 Ucenje in vrednotenje modelov

V tem razdelku v Stirih sklopih predstavimo nacine, kako smo ucili in
uporabili jezikovne modele. Pristopi prvih treh podrazdelkov temelji-
jo na prilagoditvi (angl. fine-tuning) vnaprej naucenih slovenskih ve-
likih jezikovnih modelov. V podrazdelkih 4.1 in 4.2 je opisano ucenje
jezikovnega modela SIoBERTa, najprej vec pristopov u¢enja na mno-
Zici SI-NLI, nato pa Se na prevedeni mnozici ESNLIsi. V podrazdelku
4.3 je opisan poskus generiranja razlag z generativnimi modeli druzi-
ne SloT5, ki smo jih ucili na razlagah mnoZice ESNLIsi. V podrazdelku
4.4 je opisana uporaba velikega angleSkega modela GPT-3.5-turbo.
Na koncu, v razdelku 4.5, pa je predstavljen Se nacin vrednotenja
pristopov.

Cilj vrednotenja je bil preveriti, kako uspesni so razli¢ni pristopi pri
klasifikaciji primerov iz testne mnozice SI-NLI, ki sluzi kot merilo za
vse pristope. V razdelkih 4.3 in 4.4 je predstavljena ocena uspesnosti
generiranja razlag, rezultati so predstavljeni v razdelku 5.

Vsa programska koda je bila napisana v programskem jeziku
Python v okolju Jupyter Notebook. Za u¢enje modelov smo uporabili
storitev Kaggle Notebooks, ki omogocCa zaganjanje datotek Jupyter
Notebook v oblaku. Vsi modeli so bili u¢eni na virtualnem stroju na
grafi¢ni kartici Nvidia Tesla P100 s 16 GB pomnilnika. Za delo s po-
datki je bila uporabljena knjiznica Pandas, za u¢enje modelov pa Hu-
ggingFace Transformers (Wolf idr., 2020). Koda je javnho dostopna na
spletu.?

4.1 Ucenje klasifikatorja SlIoBERTa na SI-NLI

V tem sklopu smo najprej prilagodili model SloBERTa® na u€ni mnozici
SI-NLI. Ta model sluzi kot izhodis¢e za primerjavo ostalih pristopov.
Ucenje modela smo trikrat ponovili ob razli¢nih delitvah na ucno in
validacijsko mnozico, da bi ocenili obcutljivost na izbiro u¢nih podat-
kov. Z u¢enjem modela na podmnozZzici u¢ne mnozice, ki vsebuje le pri-
mere, pri katerih nobeden od oznacevalcev ni storil napake, skusamo
odgovoriti na vprasanje, kako ti primeri vplivajo na uspesnost ucenja

2 https://github.com/timkmecl/nli-slovene
3 https://huggingface.co/EMBEDDIA/sloberta
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in ali gre pri napakah le za ¢lovesko povrsnost oziroma ali so ti primeri
inherentno tezji od ostalih ali dvoumni. Za primerjavo je naucen Se en
model na naklju¢no izbrani podmnozZici iste velikosti.

4.1.1 Izbira parametrov in ucenje modelov

Parametre ucenja smo poskusSali nastaviti tako, da bi z u¢enjem do-
segli ¢im vecjo klasifikacijsko to¢nost na validacijski mnozici, pri Ce-
mer pa smo zeleli, da se model neha izboljSevati prej kot v 20 epohah
(angl. epoch), saj bi sicer ucenje trajalo predolgo. Za ucenje vseh mo-
delov tega razdelka smo uporabili enake parametre, zato jih navajamo
le enkrat. Stevilo epoh u¢enja smo tako nastavili na 20, stopnja uéenja
(angl. learning rate), ki se je izkazala za najbolj uspesno, je 1075, delez
ogrevanja (angl. warmup ratio) pa 0,05. Uporabljena velikost paketa
(angl. batch size) za ucenje je 32. Nastavili smo jo tako, da je ¢im ve-
¢ja, saj vzporedna obravnava vecjega Stevila primerov pohitri ucenje,
hkrati pa je dovolj majhna, da zahteve po pomnilniku graficne kartice
ne presezejo 16 GB. Uporabljen je privzeti algoritem ucenja AdamW s
privzetimi parametri 81 = 0.9, 8, = 0.99, ¢ = 10-8. Po vsaki epohi uce-
nja model generira napovedi za validacijsko mnoZico, kot kon¢ni mo-
del pa je shranjen model tiste epohe, po kateri je bila klasifikacijska
tocnost na validacijski mnozici najvecja. Po enakem postopku smo
model SloBERTa ucili tudi na podmnozici uéne mnozice s soglasnimi
oznacevalci.

Zgolj neposredna primerjava rezultatov tega modela z osnovnim
ne bi bila ustrezna, saj lahko na kvaliteto modela vpliva tudi koli¢ina
ucnih podatkov. Zato smo iz uéne mnozice naklju¢no izbrali toliko pri-
merov, kot jih je v podmnoZici s soglasnimi ocenjevalci (3015). Se na
teh primerih smo ucili model SIoBERTa, rezultati pa dajejo oceno, ali
bi s povecanjem Stevila primerov v podatkovni mnoZici SI-NLI lahko
bistveno izboljSali rezultate na njej u¢enih modelov ali pa je ze pri tre-
nutnem Stevilu primerov omejujo¢ dejavnik zmogljivost modela in ne
velikost uéne mnozice.
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4.2 UcCenje s prenosom iz ESNLIsi

V tem sklopu se ukvarjamo z u¢enjem s prenosom, za kar uporablja-
mo podatkovno mnoZico ESNLI in lasten strojni prevod njenega dela
v slovenscino, ESNLIsi. Zanima nas predvsem, koliko je pri logicnem
sklepanju v slovenscini uporabno prevajanje angleskih podatkovnih
mnozic kot potencialna reSitev za majhno koli¢ino ustreznih ucnih pri-
merov, ki so na voljo v slovensgini. Vira stavkov pri SI-NLI in ESNLI sta
povsem razli¢na (€lanki, dokumenti, knjige itd. pri SI-NLI in opisi slik
pri ESNLI (Bowman idr., 2015; Klemen idr., 2022; Logar idr., 2013)).
To dejstvo smo uporabili za ugotavljanje, kako dobro modeli, nauceni
za logi¢no sklepanje na specificnem tipu stavkov, posplosujejo na dru-
gacen tip. Metoda predobdelave podatkov, izbire parametrov, ucenja
modelov in izbire konénega modela je enaka kot v prejSnjem razdelku,
zato so v tem razdelku navedene le morebitne razlike v metodi oziro-
ma izbranih parametrih.

4.2.1 Izbira prevajalnika

Izvedba zastavljenih ciljev je zahtevala slovenski prevod angleske
mnozice ESNLI, za kar je bila najprej potrebna izbira enega od treh
strojnih prevajalnikov (DeepL, Google in NeMo).

Nakljuéno smo izbrali 200 primerov vsakega od treh razredov iz
testne mnoZice in po 200 iz validacijske ter tako dobili testno in vali-
dacijsko mnozico s po 600 primeri. Nakljuéno smo izbrali tudi po 500
primerov iz vsakega od treh razredov iz u¢ne mnozice in dobili u¢no
mnozico s 1500 primeri. Nato smo vse tri mnoZice prevedli z vsakim
od prevajalnikov. Za prevajanje z Google Prevajalnikom in DeepL smo
uporabili njihove vmesnike API za Python, za prevajalnik NeMo pa smo
najprej prenesli objavljeni model*in ga zagnali na lastnem racunalniku
z uporabo modula nemo_toolkit za Python.

Na vsakem od prevodov smo prilagodili model SloBERTa pri sto-
pnji u¢enja 10°in delezu ogrevanja 0,02. To¢nosti modelov na pripa-
dajocCih testnih mnozicah so predstavljene v Tabeli 5. Glede na majhno
koli¢ino u€nih primerov je razlika med njimi relativno majhna, dodatno
pa bi teZava z uporabo teh to¢nosti za izbiro najboljSega prevoda lahko

4 https://www.clarin.si/repository/xmlui/handle/11356/1736
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bila uporaba prevodov istega prevajalnika tudi za vrednotenje. Tako
bi lahko prevajalnik, katerega prevodi so slabsi, a bolj konsistentni,
morda dal boljSi rezultat kot prevajalnik, ki je boljSi, a morda prevaja
na manj konsistenten nacin.

Tabela 5: Tocnost napovedi v % za tri strojne prevajalnike

Deepl Google NeMo
Prevedena mnozica ESNLIsi 74,3 73,0 71,2
Slovenska mnozica SI-NLI 50,2 52,7 48,0

Temu se lahko izognemo z vrednotenjem modelov na primerih, ki
so izvorno v slovenscini. V ta namen smo generirali napovedi za vali-
dacijsko mnozico SI-NLI, kot to prikazuje Tabela 5. Na osnovi teh po-
datkov smo za prevajanje izbrali storitev Google Prevajalnik. Dodatna
prednost tega prevajalnika je, da je bilo, za razliko od storitve DeepL,
prevajanje dane koli¢ine podatkov brezplacno, v primerjavi s prevajal-
nikom NeMo, kjer prevajanje poteka na lastnem racunalniku, pa precej
hitrejSe. Postopek izbire podatkov in prevajanje, s katerim smo dobili
mnozico ESNLIsi, je opisan v razdelku 3.2.1.

4.2.2 UcCenje modelov

Na slovenskih prevodih u¢ne mnozice ESNLIsi smo 10 epoh pri stopniji
ucenja 10-%in deleZu ogrevanja 0,02 ucili model SloBERTa. Kriterij za
selekcijo koncnega modela je bila klasifikacijska tocnost na validacij-
ski mnozici ESNLIsi.

Podobno kot v prejsnjem sklopu smo tudi tu Zeleli ugotoviti, ko-
liko bi uéenje modela na vecjem Stevilu primerov izboljSalo rezultat,
s ¢imer bi dolo¢ili tudi smiselnost nadaljnjega prevajanja primerov
iz ESNLI. Model SIoBERTa smo zato ucili na podmnozici 40 tiso€ na-
kljuéno izbranih primerov (80 %) iz u¢ne mnozice ESNLIsi z istimi pa-
rametri kot prvic in z nespremenjeno validacijsko mnoZico.

Poleg tega smo Zeleli za primerjavo s SI-NLI dolociti Se zmogljivost
modela, ki bi bil naué¢en na podobnem Stevilu primerov. V ta namen
smo ucili Se en model SIoBERTa na naklju¢no izbranih 4000 primerih
ucne mnozice ESNLIsi (velikost u¢ne mnozice SI-NLI je 3802 prime-
rov) pri stopnji ucenja 10-°in deleZu ogrevanja 0,02, za validacijsko
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mnoZzico pa smo iz validacijske mnoZice ESNLIsi naklju¢no izbrali 600
primerov (velikost validacijske mnozice SI-NLI je 590).

Z vsemi tremi modeli smo generirali napovedi za testno mnozico
ESNLIsi. Za vrednotenje ucenja s prenosom smo z njimi generirali Se
napovedi za testno mnoZico SI-NLI. Z osnovnim modelom, nauc¢enim
na SI-NLI, pa smo generirali napovedi za testno mnozico ESNLIsi.

4.2.3 Prilagajanje na SI-NLI

Ugotoviti smo Zeleli, e oziroma koliko lahko z uporabo ESNLIsi, kiima
veC kot 10-krat vec€ primerov kot SI-NLI, izboljSamo model glede na
osnovnega, naucenega le na SI-NLI. To smo poskusili storiti s prila-
gajanjem modela, ki smo ga najprej ucili na uéni mnozici ESNLIsi (gl.
4.2.2). UCenje modela se je nato nadaljevalo na u¢ni mnozici SI-NLI,
za validacijsko mnozico pa je bila uporabljena validacijska mnozica SI-
-NLI, saj je bil cilj dobiti model, ki bi ¢im bolje napovedoval na testni
mnozici SI-NLI. Model smo ucili 6 epoh, tokrat pri manjsi stopnji uce-
nja 4 - 106, S tako dobljenim modelom smo generirali napovedi za
testno mnozico SI-NLI.

4.3 Generiranje razlag s SloT5

V prejsnjih dveh sklopih je bil cilj ¢im bolj uspesna klasifikacija pri-
merov. Problem logi¢nega sklepanja pa lahko razsirimo tako, da ne
zahtevamo le koncne oznake primera, temvec Zelimo imeti Se razlago,
ki nam pojasni, zakaj je ta oznaka primerna. Naloga je torej generativ-
nega in ne klasifikacijskega tipa, zato v tem delu uporabljamo vnaprej
naucena slovenska generativnha modela druzine SloT5 (manjsi mo-
del t5-sl-small®in vecji t5-sl-large®). Ker podatkovna mnozica SI-NLI
ne vsebuje razlag primerov, je uenje potekalo le z uporabo mnozice
ESNLIsi. Kon¢ni namen je uporaba tako nau¢enih modelov za generi-
ranje razlag za primere iz testne mnozice SI-NLI.

Postopek predobdelave podatkov, ucenja modelov in izbire pa-
rametrov zanje je podoben kot pri u¢enju modelov SIoBERTa, opisa-
nih v prejsnjih razdelkih, le da so tu uporabljeni ekvivalentni razredi

5  https://huggingface.co/cjvt/t5-sl-small
6 https://huggingface.co/cjvt/t5-sl-large
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knjiznice HuggingFace, namenjeni ucenju generativnih modelov. Raz-
lika je v tem, da generativni model pri ucenju kot ciljni izhod zahteva
besedilo, podano kot zaporedje ¢lenov. Ciljno besedilo je v naSem pri-
meru razlaga primera brez dodatne predobdelave.

Naucili smo tri modele. Za uc¢enje dveh smo zaceli z modelom t5-
-sl-small. Ucenje prvega je potekalo na nakljuéno izbrani podmnozici
ucne mnozice ESNLIsi s 4000 primeri iz prejSnjega razdelka. Stopnja
ucenja je bila 8 - 10-°%, padanje utezi (angl. weight decay) 0,01, velikost
paketa 32, ogrevanje pa ni bilo uporabljeno.

Model se je ucil 10 epoh. Drugi model smo ucili na celotni ucni
mnozici ESNLIsi pri stopnji u€enja 4 - 10-%in ostalih parametrih, ena-
kih kot v prejSnjem primeru.

Na podmnozici s 4.000 primeri smo ucili Se model t5-sl-large s
stopnjo ucenja 104, padanjem utezi 0,01 in velikostjo paketa 4, kar je
bila najve¢ja mozna velikost za pomnilnik uporabljene graficne karti-
ce. Model se je ucil tri epohe.

Z vsemi tremi modeli smo generirali razlage za primere testne
mnozice ESNLIsi. Za vrednotenje razlag smo uporabili prvih 50 prime-
rov te mnozice (19 primerov implikacije, 19 kontradikcije in 12 nev-
tralnih primerov). Zaradi slabih rezultatov Ze na tej mnozici modelov
nismo vrednotili Se na primerih iz mnozice SI-NLI. Pri tem bi namrec
pricakovali Se slabSe rezultate, saj bi Slo za u€enje s prenosom med
dvema razli¢nima podatkovnima mnozicama — to se je pokazalo Ze pri
vrednotenju klasifikacijskih modelov prejSnjega sklopa.

Zaradi rezultatov opisanih treh modelov, predstavljenih v razdelku
5.3, smo se odlocili, da vecjega SloT5 modela ne bomo ucili na celotni
mnozici ESNLIsi. To u€enje bi zahtevalo velik Casovni vlozek, saj bi traja-
lo ve€ ur, hkrati pa boljSega rezultata od Ze predstavljenih ni pricakovati.

4.4  Uporaba GPT-3.5-turbo

Vsi do sedaj opisani pristopi so temeljili na prilagoditvi vnaprej nau-
¢enih jezikovnih modelov SloBERTa in SloT5 na doloceni podatkovni
mnozici. Uporabljeni modeli so bili vhaprej nauceni na slovenscini,
vsebujejo pa nekaj sto milijonov parametrov. V tem razdelku je pred-
stavljen alternativni pristop. Za napovedovanje oznak v testni mnozici
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SI-NLI uporabimo ucenje brez dodatnih primerov (angl. zero-shot le-
arning) in z nekaj dodatnimi primeri (angl. few-shot learning) z mo-
delom GPT-3.5-turbo, ki ni vnaprej naucen specificno na slovenscini,
temvec€ primarno na angleSkih besedilih, vsebuje pa nekaj redov ve-
likosti veC parametrov od Ze uporabljenih slovenskih modelov. Enak
pristop je bil uporabljen tudi za generiranje razlag.

Pri tem pravzaprav ne gre za ucenje nevronskih mrez v obicajnem
pomenu besede. Pri ucenju brez dodatnih primerov modelu zgolj po-
stavimo vprasanje oziroma mu kot vhod damo navodilo, izhod pa je
Ze generirano besedilo, odgovor oziroma napoved. Uéna mnozica, na
kateri bi se model ucil, tako ni potrebna. Pri u¢enju z nekaj dodatnimi
primeri vhod modela poleg navodila vsebuje Se nekaj primerov pro-
blema s podanim odgovorom. Tu u¢no mnozico potrebujemo le kot
vir primerov, zato je lahko zelo majhna (zgolj nekaj primerov). Skrajna
razlic¢ica u€enja z nekaj dodatnimi primeri je uenje v kontekstu (angl.
in-context learning), kjer model kot del vhoda dobi tudi vec sto reSenih
primerov. Pri obeh tipih uenja je pomembna izbira navodila, saj razu-
mljivost navodila vpliva na kvaliteto odgovorov.

Testiranja smo se lotili v ve€ korakih. V prvem koraku smo upo-
rabili spletni vmesnik OpenAl Playground, v katerem smo na nekaj
primerih iz u€ne mnozice SI-NLI ro¢no preizku$ali razli¢na navodila.
Cilj tega je bil predvsem izlocitev navodil, ki bi bila modelu o¢itno ne-
razumljiva. Zeleli smo tudi dose¢i, da bi bil odgovor modela v Zelenem
formatu, npr. ena sama beseda pri klasifikaciji in jasno locena razlaga
in kon¢na napoved oznake pri generiranju razlag.

V drugem koraku smo izbrali naklju¢no mnozico 100 primerov iz
ucne mnozice SI-NLI (nakljucni izbor je vseboval 41 primerov impli-
kacije, 35 kontradikcije in 24 nevtralnih primerov). Napisali smo pro-
gram, ki za vsak primer generira vhodni tekst za model na podlagi do-
lo€enega navodila, nato z uporabo programskega vmesnika OpenAl
API za Python (razred openai.ChatCompletion) avtomatsko poSilja
vhodna besedila modelu, od njega prejme odgovore in shrani napo-
vedane oznake (oziroma generirane razlage). Parameter temperatura
(angl. temperature) smo nastavili na 0, kar zagotavlja deterministi¢ne
odgovore, saj pri generiranju teksta model za naslednjo besedo vedno
izbere tisto, ki je oznacena kot najbolj verjetna.
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Zadnji korak je bila uporaba enakega pristopa za napovedovanje
oznak za celotno testno mnozico SI-NLI, kjer smo uporabili le navodi-
la, katerih rezultati prejSnjega koraka so bili najboljsi. S tem, da so bili
primeri v prejSnjem koraku vzeti iz uéne mnozice in ne iz testne, smo
preprecili, da bi prek izbire navodil prislo do prekomernega prileganja
podatkom v testni mnozici.

Zal je bil v &asu na$e uporabe programski vmesnik OpenAl zelo
nestabilen, verjetno zaradi preobremenjenosti streznikov. Streznik
namreC programu pogosto ni vrnil odgovora, zato je bilo treba izvaja-
nje prekiniti. Poleg tega je vmesnik namesto odgovora veckrat javljal
napako, da je streznik preobremenjen. Po eni takSni napaki je bilo za
nadaljevanje uporabe modela potrebno ¢akanje, pogosto nekajminu-
tno, sicer je ob vsaki naslednji poslani zahtevi streznik vrnil isto napa-
ko. Zaradi tega ni bilo mozno implementirati avtomatskega ponovne-
ga zaganjanja v primeru napake. Pogostost prekinitev je bila vecja v
primeru daljSih vhodnih besedil in daljSih generiranih izhodov, kjer je
do napake priSlo na vsakih nekaj primerov. Celovito testiranje pristopa
v teh okolis¢inah bi bilo bistveno preve¢ zamudno, zato smo omeji-
li Stevilo razli¢nih pristopov, na celotni u¢ni mnozici pa smo kasneje
vrednotili le navodilo, ki se je pri vrednotenju na 100 primerih izkazalo
za najboljse.

4.4.1 Ucenje brez dodatnih primerov

Najprej smo poskusili u¢enje brez dodatnih primerov. Na mnozici 100
primerov smo testirali Stiri razliCna navodila:
— navodilo-1-en, ki so ga uporabili Zhong idr. (2023):

Given the sentence ,{premise}“, determine if the fol-
lowing statement is entailed or contradicted or neutral:
»{hypothesis}*

The answer (entailed or contradicted or neutral) is:

— navodilo-1-si, slovenski prevod prejSnjega:

Glede na stavek ,{premise}“ ugotovite, ali je nasle-
dnja izjava posledica, kontradikcija ali nevtralna:
,»{hypothesis}*

Odgovor (posledica ali kontradikcija ali nevtralna) je:

24



Logi¢cno sklepanje v naravnem jeziku za slovenscino

navodilo-2-en, prirejeno po H. Liu idr. (2023):

Instructions: You will be presented with a premise and a
hypothesis about that premise in Slovene. You need to
decide whether the hypothesis is entailed by the premise
by choosing one of the following answers: ’entailment’:
The hypothesis follows logically from the information
contained in the premise. ’contradiction’: The hypothe-
sis is logically false from the information contained in
the premise. ’neutral’: It is not possible to determine
whether the hypothesis is true or false without further
information. Read the passage of information thoroug-
hly and select the correct answer from the three answer
labels. Read the premise thoroughly to ensure you know
what the premise entails.

Premise: {premise}

Hypothesis: {hypothesis}

Answer  (just one word, either entailment/neutral/
contradiction):

navodilo-2-si, slovenski prevod prejSnjega:

Navodila: Predstavljena vam bo premisa in hipoteza o tej
premisi. Odloc¢iti se morate, ali je hipoteza posledica
premise, tako da izberete enega od naslednjih odgovo-
rov: ’posledica’: Hipoteza logicno sledi iz informacij,
ki jih vsebuje premisa. ’kontradikcija’: Hipoteza je
logic¢no napacna glede na informacije, ki jih vsebuje
premisa. ’nevtralno’: Brez dodatnih informacij ni mo-
goCe ugotoviti, ali je hipoteza resnicna ali napacna.
Natanc¢no preberite odlomek informacij in izberite pra-
vilen odgovor med tremi oznakami odgovorov. Temeljito
preberite predpostavko, da boste vedeli, kaj sledi iz
predpostavke.

Premisa: {premise}

Hipoteza: {hypothesis}

Odgovor (samo ena beseda, bodisi posledica/nevtralno/
kontradikcija):
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V vseh prikazanih navodilih je za vhod v model niz {premise} za-
menjan s premiso, {hypothesis} pa s hipotezo primera (tako pri angle-
Skih kot pri slovenskih navodilih sta premisa in hipoteza v slovenscini).
S testiranjem v OpenAl Playground smo predhodno ugotovili, da je iz-
hod modela kdaj res le ena beseda kot zahtevano (npr. kontradikcija),
kdaj pa odgovori v celem stavku (npr. Izjava je kontradikcija.). Kon¢na
klasifikacija je zato dolocena na podlagi pojavitve podniza v izhodu
oziroma odgovoru. Ce odgovor vsebuje podniz posledica ali entail, $te-
jemo, da je napovedana oznaka implikacija, ¢e vsebuje kontradikcija
ali contradict je kontradikcija, Ce nevtral ali neutral pa je nevtralna. Za
procesiranje odgovorov smo napisali funkcijo v jeziku Python. Ta nacin
klasifikacije odgovorov je bil zadosten, saj je v vseh primerih odgovor
vseboval enega od teh podnizov.

Kot najboljse se je izkazalo navodilo-1-en, posamezni rezultati so
predstavljeni v naslednjem razdelku. Z uporabo tega navodila so bile
na enak nacin kot prej napovedane oznake za celotno testno mnozico
SI-NLI.

Za razliko od vnaprej naucenih modelov iz prejsnjih razdelkov,
ki so bili u¢eni na slovenscini, je GPT-3.5-turbo v najvecji meri u¢en
na angleskih besedilih. Zato smo zZeleli preveriti, e in koliko slabsi je
rezultat zaradi morebitnega slabSega razumevanja v u¢nih podatkih
bistveno manj zastopane slovenscine v primerjavi z anglesc¢ino. Napo-
vedi za izbrano mnoZzico 100 primerov smo tako generirali Se z upora-
bo njihovih angleskih prevodov (in navodila navodilo-1-en).

4.4.2 Ucenje z nekaj dodatnimi primeri

NajboljSe navodilo (navodilo-1-en) smo uporabili za osnovo testiranja
ucenja z nekaj dodatnimi primeri. Sledili smo nacinu, ki so ga uporabili
Zhong idr. (2023). Iz u€ne mnozice smo naklju¢no izbrali po en primer
vsake od treh oznak ter njihove premise in hipoteze vstavili v navodilo.
Na koncu navodil smo dodali odgovor entailed, e je bil primer v ra-
zredu implikacija, ¢e kontradikcija contradicted in neutral za nevtral-
ne primere. Isti nabor treh dopolnjenih navodil smo dodali na zacetek
vhoda za vse primere pri napovedovanju.
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Na ta nacin smo generirali napovedi za prej opisano mnozico 100
primerov. Poskus smo skupaj ponovili trikrat, vsakic¢ z drugimi tremi
nakljucnimi izbranimi primeri. Rezultati so predstavljeni v razdelku
5.4. Ker ta pristop v primerjavi z u¢enjem brez dodatnih primerov sko-
raj ni izboljSal rezultatov, zaradi tehni¢nih tezav streznikov OpenAl,
opisanih na zacetku razdelka, tega pristopa nismo dodatno vrednotili
na testni mnozici SI-NLI. Zaradi poCasnosti streznika tudi nismo po-
skusSali uporabiti vec€ kot treh podanih primerov naenkrat.

4.4.3 Generiranje razlag

Podobno metodo smo uporabili Se za hkratno generiranje razlag in
klasifikacijo. S pomocjo testiranja znotraj vmesnika OpenAl Playgro-
und smo navodilo-1-en modificirali tako, da je model kot izhod najprej
podal razlago v slovenscini, v naslednji vrstici pa klasifikacijo. Navodi-
lo, ki smo ga na koncu uporabili, je bilo oblike:

Given the sentence ,,{premisa}“, determine if the following
statement is entailed or contradicted or neutral: ,,{hi-
poteza}“. First give a short, one sentence reasoning or
explanation for the decision in slovene, and then the
final answer (one english word - ,entailed” or ,,contra-
dicted” or ,,neutral®) in a new line after that.

Razlaga v slovenscini:

Niza {premisa} in {hipoteza} sta kot prej vsaki¢ zamenjani s premiso in
hipotezo danega primera. Izhod modela nato razdelimo na dva dela
glede na znak za novo vrstico. Prvi del vzamemo za razlago, drugi del
pa obravnavamo enako kot odgovor pri prej opisanem pristopu in mu
dodelimo oznako glede na vsebovan podniz. Priro€nem testiranju smo
ugotovili, da kljub zahtevi v navodilu, naj bo koncni odgovor beseda v
anglescini, kdaj odgovori v slovenscini, pri €emer namesto besede en-
tailed uporabi besedo potrjeno. Zato tudi primere, ki vsebujejo podniz
potrjen, pri napovedovanju uvrstimo kot implikacijo.
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Z opisano metodo smo generirali napovedi in razlage za mnoZico
100 primerov. Na koncu smo izbrali podmnozico 50 primerov, ki jo
bomo uporabili za kvalitativno vrednotenje generiranih razlag. Zeleli
smo, da pogostost posameznih razredov v njej vsaj priblizno odraza
pogostost razredov v celotni podatkovni mnozici, zato smo iz mnoZice
stotih naklju¢no izbrali 18 primerov implikacije, 16 kontradikcije in 16
nevtralnih primerov.

4.5 Nacin vrednotenja

V tem razdelku opiSemo, kako smo vrednotili razli€ne pristope vre-
dnotili. Najprej predstavimo nacine za vrednotenje klasifikatorjev. De-
finiramo nekaj metrik in utemeljimo primernost njihove uporabe za
nas problem. OpiSemo tudi nacin vrednotenja generiranih razlag. Re-
zultati opisanega vrednotenja so predstavljeni v naslednjem razdelku.

4.5.1 Evalvacijske metrike za klasifikacijo

Za kvantitativno vrednotenje klasifikatorjev poznamo vec razli¢nih
metrik. Temeljna je klasifikacijska to€¢nost (angl. classification accura-
cy) ali samo tocnost, ki nam pove delez primerov, ki jih je klasifikator
uvrstil v pravilen razred.

Zgolj ta podatek nam pogosto ne da zadostne informacije o delo-
vanju klasifikatorja, predvsem v primeru neuravnotezenih podatkov-
nih mnozic. Poznamo metrike, s katerimi lahko bolje ovrednotimo tudi
tovrstne primere. Natanénost (angl. precision) pove, kolikSen delez
primerov, uvrséenih v izbrani ciljni razred, temu razredu dejansko pri-
pada. Priklic (angl. recall) pove, koliksen deleZz primerov ciljnega ra-
zreda je vsebovan med pozitivhimi napovedmi tega razreda. Ocena Fy
(angl F1-score) je harmonicna sredina natancnosti in priklica in sluzi
kot nekaksSen povzetek sposobnosti klasifikatorja za napovedovanje
izbranega razreda, kar je lahko dobra alternativa klasifikacijski to¢no-
sti (Miller in Guido, 2016).

Ce imamo pri klasifikacijskem problemu le en ciljni razred, lahko
za vrednotenje napovedi uporabimo le metrike za ta razred. Pri pro-
blemu klasifikacije v veC razredov pa jih najprej izraCunamo za vsak
razred posebej, nato paizraunamo njihovo povprecje. Uporaba mikro
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povprecja je priporocena, kadar je enako pomemben vsak posamezen
primer, Ce pa je enako pomemben vsak posamezen razred, se uporabi
makro povprecje (Miiller in Guido, 2016).

4.5.2 Vrednotenje klasifikatorjev

Obe uporabljeni testni mnozici sta skoraj uravnotezeni, zato smo pri
vrednotenju klasifikatorjev najbolj upostevali klasifikacijsko to¢nost in
o njej poro¢amo privseh pristopih. Dodatno pri vsakem pristopu nava-
jamo Se povprecje ocene F1, povprecje natancnosti in priklicev.

Pri problemu logicnega sklepanja v naravnem jeziku, s katerim se
ukvarjamo, nobeden od treh razredov ni privilegiran glede na ostale.
Ker so razredi za nas enakovredni, je smiselna uporaba makro pov-
precja metrik. V nadaljevanju besedila zato ocena F; danega pristopa
pomeni makro povprecje ocen Fq za vse tri razrede, enako velja tudi
za natancnost in priklic. Glavni merili za primerjavo pristopov sta tako
klasifikacijska tocnost in ocena F4, in sicer na testni mnozici SI-NLI, ki
je izvirno slovenska, ¢lovesko ustvarjena mnozica.

Ker nas zanima tudi, kaksne tipe napak delajo modeli in ne le nji-
hova sposobnost napovedovanja razredov, pri nekaterih rezultatih do-
damo Se matriko zamenjav (angl. confusion matrix), ki vsebuje po en
stolpec in eno vrstico za vsakega od moznih razredov. Element matri-
ke v stolpcu A in vrstici B pove Stevilo primerov razreda B, za katere je
klasifikator napovedal razred A. Vsota diagonale te matrike je Stevilo
pravilno uvrséenih primerov.

V poskusih iz drugega sklopa, kjer se ukvarjamo z u€enjem s pre-
nosom, navajamo Se klasifikacijske to¢nosti modelov na testni mno-
Zici ESNLIsi.

V poskusih uvrs¢anja z GPT-3.5-turbo zaradi opisanih teZav za vse
pristope izraunamo toc¢nost, oceno F1 in matrike zamenjav za izbra-
no mnozico 100 primerov, ki smo jo uporabili za vrednotenje. Ker v tej
mnozici primeri niso tako enakomerno razporejeni med razredi kot v
celotnih testnih mnozicah, je tu relativno bolj pomembna ocena F;. Prej
navedene metrike za celo testno mnozico SI-NLI izraCunamo samo za
najuspesnejsi pristop na manjsi mnozici, kot je opisano v razdelku 4.4.
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4.5.3 Vrednotenje generiranja razlag

Za generirana besedila obstaja ve¢ metrik, ki jih lahko izraCunamo
na podlagi primerjave generiranega besedila s ciljnimi odgovori, ki jih
imamo v testni mnozici. Pristopi temeljijo na podobnosti dveh besedil.
Ker lahko za en primer obstajata dve ali ve€ pravilnih razlag, ki se med
seboj razlikujejo, poleg tega pa lahko le ena beseda povsem spreme-
ni pravilnost razlage, takSen povsem kvantitativen pristop tu ne bi bil
ustrezen. Namesto tega smo 50 razlag za vsak pristop roc¢no pregle-
dali in jih ocenili kot ustrezne ali ne.

Da je razlaga ocenjena kot ustrezna, mora biti pravilna, torej mora
najprej dati argument za pravilno klasifikacijo primera. Zgolj pravilnost
pa ne zadoSca. Razlage, kot je na primer Druga trditev pove isto kot
prva (kot utemeljitev, zakaj je nek primer implikacija) ali Navedbe v
drugi trditvi nasprotujejo prvi (za kontradikcijo), so lahko sicer pravil-
ne, a ne podajajo nobene dodatne informacije. Zahtevali smo, da je iz
razlage razvidno neko razumevanje, torej da razlaga izpostavi, kaj v
premisi in hipotezi privede do tega, da se primer uvrsca v nek razred.

Pri tem nismo zahtevali, da je razlaga popolna. Na primer, Ce je
razlogov za kontradikcijo ve¢, zadoS¢a navedba enega. Prav tako za
pozitivho oceno nismo zahtevali slovni¢ne pravilnosti, Zeleli smo le ra-
zumljivost, na oceno pa ni vplival niti slog.

Modele SloT5, ucene na ESNLIsi, iz tretjega sklopa smo vrednotili
na prvih 50 primerih testne mnozice ESNLIsi, ki vsebujejo 19 prime-
rov implikacije, 19 kontradikcije in 12 nevtralnih primerov. Razlage,
generirane z GPT-3.5-turbo, smo vrednotili na mnozici 50 primerov iz
SI-NLI, in sicer 18 naklju¢no izbranih primerov implikacije, 16 kontra-
dikcije in 16 nevtralnih primerov.

5 Rezultati

V tem razdelku po sklopih predstavimo rezultate, pridobljene z me-
todami, opisanimi v prejsnjem razdelku. Pristope ocenimo tako kvan-
titativno kot tudi kvalitativno. Rezultate interpretiramo in na njihovi
podlagi skuSamo odgovoriti na izhodis¢na vprasanja.
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5.1 Ucenje klasifikatorja SlIoBERTa na SI-NLI

Na testni mnoZici SI-NLI smo vrednotili vse tri v tem sklopu naucene
modele. Model SloBERTa, prilagojen na celotni u€ni mnozici SI-NLI,
imenujemo model SI-NLI-celotna. Model SI-NLI-soglasni je model
SloBERTa, prilagojen le na primerih u¢ne mnozice, pri katerih so bili
vsi oznacevalci med seboj soglasni in so hkrati izbrali pravilno oznako
primera. Model SI-NLI-manjSa pa je model SIoBERTa, ki smo ga pri-
lagodili na naklju¢no izbrani podmnozici u¢ne mnozice iste velikosti
(priblizno 80 % cele mnozice). Rezultati vrednotenja so prikazani v
Tabeli 6. Model SI-NLI-celotna, prilagojen na celotni u¢ni mnozici SI-
-NLI, dosezZe najviSje ocene pri vseh metrikah.

Pri poskusu Se trikratne nakljucne delitve izvirne u¢ne mnoZice
SI-NLI na ucno in validacijsko smo ugotovili, da znasa povprecje kla-
sifikacijskih to¢nosti Stirih razlicnih delitev 73,2 %, standardni odklon
pa 0,8 %. To¢nost je torej nekoliko odvisna od izbire u¢nih primerov,
kar moramo upostevati pri primerjavi modelov.

Tabela 6: Metrike v %, izracunane na napovedih za testno mnoZico SI-NLI

Model Tocnost F1 Natancénost Priklic
SI-NLI-celotna 73,2 73,2 73,3 73,2
SI-NLI-manjsa 72,2 72,2 72,4 72,4
SI-NLI-soglasni 72,9 73,0 73,3 72,8

Opomba. Za tri modele SloBERTa, ucene na celotni uéni mnozici SI-NLI in dveh podmnoZzicah.

Model SI-NLI-manjsa ima za 1 % manjSo klasifikacijsko to¢nost
od modela SINLI-celotna, podobno tudi ostale metrike. To je vpliv
zmanjsanja u¢ne mnozice na 80 % prvotne. Koli¢ina u¢nih primerov,
vsebovana v podatkovni mnozici SI-NLI (nekaj tiso€), je trenutno torej
tako majhna, da bi z razSirjanjem mnozice z dodatnimi primeri rezul-
tate modelov, uCenih na njej, Se lahko izboljSevali.

Oglejmo si vpliv primerov, na katerih se oznacevalci tudi moti-
jo, na ucenje modela. Vidimo lahko, da izlocitev takSnih primerov iz
uéne mnozice zmanjsSa to¢nost za manj kot odstotek. To zmanjsanje
je le malo manjSe kot takrat, ko so izloCeni primeri naklju¢no izbrani,
razlika je manjSa od standardnega odklona. Sklepamo lahko, da gre
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predvsem za posledico manjSe uéne mnoZice. Delez takih primerov v
ucni mnozici torej ne vpliva na uspesnost ucenja.

V Tabeli 7 podajamo Se to¢nosti vseh treh modelov na podmnozici
uéne mnozice s soglasnimi oznacevalci, podmnozici ostalih (torej ti-
stih primerih, kjer je kateri od oznacevalcev naredil napako), in razlike
teh dveh to€nosti. Izkaze se, da so razlike med modeli le pri podmno-
Zici soglasnih odlocitev, medtem ko dajejo enake rezultate na ostalih
primerih.

Tabela 7: Primerjava toCnosti napovedi v % za soglasne in nesoglasne primere testne mno-
Zice SI-NLI

Model Tocnost na soglasnih  Tocnost na ostalih Razlika
SI-NLI-celotna 76,0 61,0 15,0
SI-NLI-manjsa 73,6 61,0 12,5
SI-NLI-soglasni 74,4 61,0 13,4

Pri vseh treh modelih je to¢nost na soglasnih primerih skoraj 15
% vecja kot na ostalih. Vidimo, da primere, pri katerih so imeli tezave
ljudje, slabse klasificirajo tudi nauceni modeli. To, ali so bili primeri
takSne vrste vsebovani v u¢ni mnozici ali ne, na to€nost pri napove-
dovanju na njih ne vpliva. Najverjetneje gre vsaj delno za dvoumne
primere (taksne, ki jih tudi ljudje razumemo na razlicne nacine), kar
hkrati razlozi tako napake nekaterih ¢loveskih oznacevalcev kot slab-
Se rezultate modelov.

Drugacne oznake nekaterih oznacevalcev tako vsaj do neke mere
niso napake, temvec razli¢ne interpretacije istega primera. Posledi¢-
no bi to lahko upostevali pri u€enju modelov. MoZen pristop bi lahko
namesto le enega ciljnega razreda pri ucenju takim primerom podal
verjetnostno porazdelitev, kjer bi bila verjetnost vsakega od razredov
delez ¢loveskih oznak tega razreda. S tem se nismo ukvarjali in je pre-
dlog za nadaljnje delo.

Iz matrik zamenjav modela SI-NLI-celotna na Sliki 2 (napake dru-
gih modelov so podobne) vidimo, da so vrste napak, ki jih modeli na-
redijo, relativho enakomerno razporejene med Sestimi moznostmi (ne
glede na toc€no izbiro tipa ali koli¢ine u€nih primerov). Nobena vrsta
napake posebej ne izstopa, prav tako modeli nimajo vecjih tezav s
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primeri enega razreda kot z drugimi. Po tem se ocitno razlikujejo od
Cloveskih oznacevalcev (Slika 1), ki razredov implikacija in kontradik-
cija sploh ne zamenjujejo, najveckrat pa zamenjajo primere implikaci-
je in nevtralne primere. Jasno je, da se strojni nacin reSevanja proble-
ma razlikuje od CloveSkega. To opazanje skuSamo dodatno razloziti
prek generiranja razlag v razdelku 5.3.

SI-NLI

200

175

implikacija

150

125

100

Pravilna oznaka
nevtralno

-75

=50

kontradikcija

=25

implikacija nevtralno kontradikcija
Napovedana oznaka

Slika 2: Matrika zamenjav za napovedi modela, u¢enega na celotni u¢ni mnozici SI-NLL.

5.2 Ucenje s prenosom iz ESNLIsi

V tem poskusu smo evalvirali tri modele SIoBERTa, prilagojene na mno-
Zici ESNLIsi: model ESNLIsi-celotna, ucen na celotni u¢ni mnozici ESN-
LIsi; model ESNLIsi-40k, uc¢en na 80 % primerov iste mnozice; model
ESNLIsi-4k, uen na 4 tisoC primerih te mnozice, kar je podobno Stevilu
primerov v mnozici SI-NLI; in model ESNLIsi-SI-NLI, najprej ucen naceli
ucni mnozici ESNLIsi, zatem pa prilagojen e na u¢ni mnozici SI-NLI.

5.2.1 Klasifikator za ESNLIsi

V Tabeli 8 so prikazane klasifikacijske tocnosti na testni mnozici ESN-
LIsi za prve tri modele in model SI-NLI-celotna iz prejSnjega razdelka.
Najvecjo tocnost ima model ESNLIsi-celotna, le malo manjSo ESNLI-
si-40k. DaleC najmanjSa je tocnost modela SI-NLI-celotna, kjer gre v
tem primeru za prenos znanja iz ene mnozice na drugo.

33



Slovenscina 2.0, 2024 (1) | Razprave

Tabela 8: Toc¢nost napovedi v % za testno mnoZico ESNLIsi treh modelov, ucenih na ESNLI-
si, in modela, u¢enega na SI-NLI

Model ESNLIsi- ESNLIsi- ESNLIsi- SI-NLI- Poth Wang
celotna 40k 4k celotna idr. idr.
Tocnost 85,7 85,4 80,0 49,3 91,1 93,1

Opomba. Dodane so Se tocnosti, ki so jih na mnoZzici ESNLI dosegli Wang idr. (2021) z la-
stno arhitekturo in Poth idr. (2021) z modelom RoBERTa.

Nasa najvecja doseZena to¢nost je manjsa od najvecje tocnosti na
mnozici SNLI, ki so jo z lastno arhitekturo jezikovhega modela dosegli
Wang idr. (2021). Manjsa je tudi od toc€nosti, ki so jo s prilagoditvijo
modela RoBERTa dosegli Poth idr. (2021). Njihov model je po zgradbi
in velikosti enak modelu SIoBERTa, ki smo ga uporabili mi. Razlika je
delno posledica tega, da smo uporabili 10-krat manjSo uéno mnozico
(prevedli smo le del mnozice ESNLI), delno posledica napak pri preva-
janju (opisanih v razdelku 3.2.1), delno pa zaradi vnaprejSnjega ucenja
modela na drugih korpusih v razli¢nih jezikih. Razlika znasa priblizno
5 %, iz Cesar lahko sklepamo, da je to priblizek za delez primerov v
podatkovni mnoZici, pri katerih je prevod napacen do te mere, da ga ni
veC mogoce uvrstiti v ustrezni razred.

To€nost modela SI-NLI-celotna na mnoZici SI-NLI v prejSnjem
sklopu je ve€ kot 5 % manjsa od to¢nosti modela ESNLIsi-4k na ESN-
LIsi. Oba modela sta bila u¢ena na podobni koli€ini primerov, zato raz-
lika ni posledica razlike v velikosti u¢nih mnozic. Prav tako ni posledica
napak, ki bi jih povzrocilo strojno prevajanje mnozice ESNLI iz angle-
S¢ine, saj bi to kve¢jemu zmanjsalo to¢nost na ESNLIsi. Mnozica SI-
-NLI vsebuje povedi, pridobljene iz razli¢nih vrst besedil, medtem ko
povedi v ESNLI temeljijo na opisih slik. SI-NLI je bolj raznolika, hkrati
pa so primeri daljSi in pogosto bolj abstraktni. Iz primerjave primerov
vidimo, da so primeri logicnega sklepanja v mnozici ESNLIsi dejansko
lazji kot v SI-NLI. Napovedovanje na bolj raznolikih in abstraktnih pri-
merih je za model SloBERTa tezje.

Povecanje Stevila primerov s 4 na 40 tiso¢ poveca klasifikacijsko
tocnost za nekaj vec kot 5 %, dodatno povecanje na 50 tiso€ pa za
manj kot pol odstotka. Koli¢ina 50 tiso€ primerov je za obravnavan
par modela in podatkovne mnoZice zadostna. S prevajanjem doda-
tnih primerov iz anglescine se sposobnost napovedovanja z uporabo
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prilagoditve modela SIoBERTe ne bi bistveno povecala, zato menimo,
da nadaljnje prevajanje iste podatkovne mnozice ni smiselno.

5.2.2 Ucenje s prenosom za napovedovanje na SI-NLI

V Tabeli 9 podajamo klasifikacijske toCnosti in tri ostale metrike, izra-
c¢unane na testni mnozici SI-NLI za Stiri modele tega sklopa. Pri prvih
treh modelih gre v tem primeru za prenos znanja. Tocnost in ocena F; se
vecCata z ve€anjem Stevila u¢nih primerov. Vse metrike so dalec¢ najvecje
za model ESNLIsi-SI-NLI, ki je edini Se prilagojen na mnozici SI-NLI.

Najpogostejsa napaka modelov je napacna napoved nevtralnega
razreda namesto drugih dveh razredov. Model, nau¢en na vecji ucni
mnozici, dela tak$nih napak manj. Struktura napak modela ESNLIsi-
-SI-NLI je podobna strukturi napak modelov prejSnjega sklopa, uc¢enih
le na SI-NLI.

Vidimo, da ima tu vecanje Stevila ucnih primerov vedji vpliv kot
pri vrednotenju, ko uc¢na in testna mnozica pripadata isti podatkovni
mnozici. Iz razlike med to¢nostjo in oceno F; modelov ESNLIsi-celotna
in ESNLIsi-40k lahko sklepamo, da bi tu s prevajanjem dodatnih pri-
merov mnozice ESNLI lahko rezultate Se nekoliko izboljSali.

Tabela 9: Metrike v %, izracunane na napovedih za testno mnoZico SI-NLI

Model Tocnost Fq Natancnost Priklic
ESNLIsi-celotna 65,4 65,2 67,1 65,2
ESNLIsi-40k 64,0 63,8 67,6 64,1
ESNLIsi-4k 55,9 55,5 61,6 56,6
ESNLIsi-SI-NLI 75,3 75,3 75,3 75,4

Opomba. Za tri modele, u¢ene na ESNLIsi, in model, ki je bil na koncu prilagojen Se na SI-NLI.

Kljub temu, da se je model ESNLIsi-celotna ucil na ve¢ kot 10-krat
vecji mnoZici kot SI-NLI-celotna iz prejSnjega sklopa, sta zaradi uenja
s prenosom tako toc¢nost kot ocena F; na mnozici SI-NLI manjsi za
skoraj 10 %.

Se slabsa sta rezultata modelov SI-NLI-celotna in ESNLIsi-4k, ki
sta bila u¢ena na nekaj tiso¢ primerih, na tuji mnozici. Ceprav je mno-
Zica SI-NLI bolj raznolika in teZja za napovedovanje, je prenos znanja
modela, u¢enega na njej, celo nekoliko slabsi. To je morda posledica
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prevajalskih napak v testni mnozici ESNLIsi, ki so lahko vzrok za na-
pacne klasifikacije in posledi¢no slabse rezultate modela SI-NLI-celo-
tna, vrednotenega na njej.

Iz teh ugotovitev lahko zaklju¢imo, da je prenos znanja med raz-
licnimi mnozicami primerov logi¢nega sklepanja v naravhem jeziku
relativno slab. IzboljSuje se z vec¢anjem Stevila ucnih primerov. Tudi z
za red velikosti vecjim Stevilom ucnih primerov pa ne dosegamo rezul-
tatov modelov, uc¢enih na istem tipu primerov, kot jih vsebuje testna
mnozica. Model SloBERTa torej relativno slabo posploSuje z ene po-
datkovne mnozice na drugo, oziroma s problema logicnega sklepanja
na povedih enega izvora na povedi drugega izvora.

Z uporabo mnozice ESNLIsi smo kljub temu uspeli izboljsati rezul-
tat modela SloBERTa. Ce smo to mnozico uporabili za vnaprej$nje uée-
nje, nato pa model prilagodili Se na SI-NLI, sta tocnost in ocena F; za
priblizno odstotek vecja kot brez njene uporabe. Tudi ta model pa ne
dosega najboljSega rezultata, objavljenega na SloBench (to¢nost 77,2
%) (CIVT UL, 2023), ki je sicer u€en na nekoliko vecji mnozici, ki vse-
buje tudi naso testno mnozico. Za izboljSanja napovednih modelov za
mnozico SI-NLI oziroma za logi¢no sklepanje v slovenscini na splosno z
uporabo ucenja s prenosom bi bilo tako smiselno nadaljnje prevajanje
mnozic, ki so v primerjavi z ESNLI po izvoru povedi bolj raznolike.

Kljub vsemu je rezultat uenja na 50 tiso¢ prevodih klasifikator,
ki na novi, povsem drugace sestavljeni mnozici, dve tretjini primerov
pravilno uvrsti. Ta pristop je enostavno posploSiti na druge jezike z
malo viri, v katerih podatkovne mnozice primerov logicnega sklepanja
ne obstajajo.

5.3 Generiranje razlag s SloT5

Vrednotili smo razlage, generirane za prvih 50 primerov testne mnozi-
ce ESNLIsi, generirane s tremi modeli: modelom t5-large-4k, doblje-
nim s prilagoditvijo vecjega modela SloT5 (t5-sl-large) na podmnoZici
uéne mnozice ESNLIsi s 4 tiso€ primeri; modelom t5-small-4k, doblje-
nim s prilagajanjem manjSega modela SloT5 (t5-sl-small) na isti mno-
Zici; in modelom t5-small-50k, dobljenim s prilagajanjem manjSega
modela SloT5 na vseh 50 tiso€ primerih u¢ne mnozice ESNLIsi.
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Tabela 10: Rezultati vrednotenja razlag treh modelov SloT5 na mnoZici 50 primerov

Model t5-large-4k t5-small-4k t5-small-50k
Ustrezne razlage izmed 50 8 (16%) 8 (16%) 14 (28%)

V Tabeli 10 so navedena Stevila ustreznih razlag. Kriterij za ustre-
znost razlozimo in utemeljimo v razdelku 4.5.3. Vidimo, da je Stevilo
ustreznih razlag zelo majhno. Nekoliko vecje je le pri ucenju na 50 ti-
soC primerih, a je delez ustreznih razlag Se vedno manjsi od tretjine.
Vedji model ni bolj uspeSen kot manjsi. Vzrok za to je verjetno podu-
&enost ve&jega modela. Ul¢ar in Robnik-Sikonja (2023) namre¢ ugota-
vljata, da je manjsi od modelov SloT5 pri vecini testiranih nalog boljSi
zaradi poducenosti modela t5-sl-large. Zaradi te ugotovitve in nasih
lastnih rezultatov vec¢jega modela nismo ucili na celotni uéni mnozici
ESNLIsi, saj bi to zahtevalo prevelik ¢asovni vlozek glede na pric¢ako-
vane rezultate.

Trije primeri iz testne mnozice ESNLIsi s premiso, hipotezo, po-
dano razlago in razlagami, generiranimi s tremi modeli, so prikazani v
Tabeli 11.

Tabela 11: Trije primeri iz testne mnoZice ESNLIsi (prvi kontradikcija, drugi nevtralen in
tretji implikacija) in zanje generirane razlage treh modelov SloT5

Premisa Dve osebi hodita po ulicah.

Hipoteza Dve osebi sedita notri.

Razlaga Ljudje ali hodijo ali sedijo. Lokacija je zunaj na ulicah ali znotraj.
t5-large-4k Ljudje so bodisi na ulicah ali v zaprtih prostorih. v
t5-small-4k Ljudje ne morejo hoditi in hoditi hkrati. x
t5-small-50k Ljudje ne morejo hoditi in sedeti hkrati. v

V ospredju stoji semafor z dvema simboloma kolesa, zeleno puscico, ki
Premisa zavija levo, in rdecim signalom za naprej, medtem ko moski v belem klo-
buku in modri srajci kolesari po rdeci poti.

Hipoteza Ta moski je Sportnik.

Razlaga Ne morete sklepati, da je Sportnik.

t5-large-4k Ni vsak moski §portnik. v
t5-small-4k Clovek ne more biti $portnik. x
t5-small-50k Clovek ne more biti hkrati $portnik in $portnik. x
Premisa Kuhar srednjih let je v belih vratih mobilne kuhinje.

Hipoteza V blizini kuhinje je kuhar.
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Razlaga Kuhar na vratih kuhinje je blizu kuhinje.

t5-large-4k Kuhar je v belih vratih mobilne kuhinje. x
t5-small-4k Ce je kuhar, potem je v bliZini kuhinje. x
t5-small-50k Kuhar srednjih let je kuhar. x

Opomba. Ustrezne razlage so oznacene s v/, napacne pa z x.

5.3.1 Kvalitativna ocena razlag

Ob pregledu generiranih razlag nismo opazili o¢itnih znacilnosti, ki bi
razlage modelov medsebojno razlikovale. Kvalitativho so si zelo po-
dobne, zato podajamo sploSna opazanja.

Razlage so slovni¢no pravilne in modeli SloT5 se dobro naucijo for-
me razlag. V u¢ni mnozici se pogosto pojavljajo razlage dolocenih oblik,
npr. X ne more Y in Z hkrati. ali X ne more biti Y za kontradikcijo, Ni vsak X
Y za nevtralne ali Ce je X, potem je Y za implikacijo. Modeli si te oblike ali
predloge zapomnijo in jih uporabljajo, a jih izbirajo na videz naklju¢no.
Pogosto je glede na oznako primera napacna Ze sama izbira oblike. To
lahko vidimo pri drugi in tretji razlagi za drugi primer (Tabela 11).

Modeli se naucijo tudi tega, da morajo v razlagah uporabiti bese-
de, ki se pojavijo v premisi in hipotezi. To pogosto privede do povsem
nesmiselnih povedi, kot je druga razlaga za prvi primer in tretja razlaga
za drugi primer v Tabeli 11. V nekaterih primerih model tako ustvari
resni¢no poved, a ni ustrezna kot razlaga, taksna je tretja razlaga za
tretji primer (Tabela 11).

Sklepamo, da modeli SloT5 nimajo zadostnega dejanskega pozna-
vanja sveta, da bi ga lahko uporabili za generiranje razlag pri logicnem
sklepanju. Naucijo se zgolj forme, niso pa zmozni pisati pomensko ustre-
znih razlag. To kaze na to, da so zmozni iskanja in uporabe jezikovnih
vzorcev, poznavanje jezika pa ni povezano s poznavanjem resnicnosti.

Poizkus generiranja razlag z modeli SloT5 ocenjujemo kot neuspesen.

McCoy idr. (McCoy idr., 2019) domnevajo, da jezikovni modeli za
reSevanja problema logicnega sklepanja uporabljajo razlicne jezikov-
ne hevristike, ki temeljijo na vsebovanosti delov hipoteze v premisi.
Uporaba taksnih hevristik lahko razlozi nezmoZznost generiranja ustre-
znih razlag nasih modelov, saj gre pri njihovi uporabi le za jezikovno
analizo in ne za dejansko razumevanje.
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Uporaba podobnih hevristik namesto dejanskega razumevanja
sveta je zato verjetno razlaga za slab prenos znanja in slabo posplose-
vanje ter drugacno strukturo napak klasifikatorjev glede na Cloveske,
ki smo jih omenjali v prejSnjih dveh sklopih. Njihov pristop k reSevanju
zastavljenega problema po tej domnevi temelji na procesiranju jezika
namesto na poznavanju zakonitosti resni¢nega sveta in zdravorazum-
skega sklepanja, kot to pocnemo ljudje. Naucene hevristike na eni po-
datkovni mnozici morda ne delujejo na drugi, ¢e se domena povedi
med njima prevec razlikuje.

5.4 Uporaba GPT-3.5-turbo

V tem razdelku podajamo rezultate vrednotenja razli¢nih nacinov
uporabe modela GPT-3.5-turbo na mnozici 100 primerov podatkovne
mnozice SI-NLI. Na celotni testni mnoZici SI-NLI je ovrednoten naj-
boljSi od pristopov.

5.4.1 Ucenje brez dodatnih primerov

Kot lahko vidimo iz prvih Stirih vrstic Tabele 12, je za uspesnost pri
ucenju brez dodatnih primerov pomembna izbira navodila, saj to lahko
spremeni to¢nost napovedi za skoraj 10 %. Navodilo nekoliko vpliva
tudi na vrsto napak. Ne glede na izbiro navodila model GPT najvec
primerov napacno uvrsti kot implikacijo. Najmanjkrat model pravilno
klasificira nevtralni razred.

Tabela 12: Rezultati klasifikacije v % pri uporabi modela GPT-3.5-turbo z ucenjem brez
dodatnih primerov za razlicna navodila

Navodilo ToCnost Fq Natancnost Priklic
navodilo-1-en 59 54,6 57,3 54,6
navodilo-1-si 51 48,7 53,4 47,4
navodilo-2-en 51 47,3 58,6 50,5
navodilo-2-si 54 48,4 54,6 48,4
navodilo-razlaga 49 47,2 49,4 47,7
navodilo-1-en angleski 66 55,3 59,1 58,6

Opomba. Metoda navodilo-razlaga najprej generira razlago primera, nato pa primer Se kla-
sificira (glej razdelek 5.4.3). Pri pristopu v zadnji vrstici tabele so bile napovedi generirane
na angleskih prevodih primerov, zato pristop ni neposredno primerljiv s prejSnjimi.
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Tabela 13: Rezultativ % pri uporabi modela GPT-3.5-turbo z u¢enjem brez dodatnih prime-
rov in uporabo navodila-1-en za napovedovanje oznak v celotni testni mnoZici SI-NLI

ToCnost Fr Natancnost Priklic
56,5 54,5 61,3 55,4

GPT-3.5-turbo
200

21 7 175

implikacija

150
125

46 3 100

75

Pravilna oznaka
nevtralno

- 50
45 38
-25

kontradikcija

implikacija nevtralno kontradikcija
Napovedana oznaka

Slika 3: Matrike zamenjav za napovedi GPT-3.5-turbo z u¢enjem brez dodatnih primerov in
uporabo navodila-1-en za celotno testno mnozico SI-NLI.

Ker dosega od stirih testiranih navodil navodilo-1-en na mnozici
100 primerov najvisjo tocnost in oceno F1, smo to vrednotili na celotni
testni mnozici SI-NLI. Metrike so podane v Tabeli 13, matrika zame-
njav pa na Sliki 3. NajpogostejSa napaka je tako kot pri ¢loveskih ozna-
Cevalcih (Slika 1) oznacitev nevtralnega primera za implikacijo. Model
najslabse uvrsc¢a nevtralne primere.

Rezultati so ocCitno slabsi kot rezultati modela SloBERTa, prilago-
jenega na SI-NLI. Vseeno so rezultati minimalno boljsi kot pri uporabi
ucenja s prenosom z nekaj tiso¢ u¢nimi primeri (model ESNLIsi-4k v
Tabeli 9), vendar slabsi kot pri u¢enju s prenosom z nekaj deset tiso¢
ucnimi primeri (model ESNLIsi-40k). GPT-3.5-turbo je torej sposoben
reSevanja problemov s podro¢ja logi¢nega sklepanja v naravhem je-
ziku, Ceprav ni bil u€en ali prilagojen za to nalogo. U¢enje zelo velikih
modelov na veliki koli¢ini podatkov s spleta da modelu zadostno razu-
mevanje pomena jezika in razumevanje sveta, da je zmozen relativho
uspesno resSevati nalogo sklepanja v naravnem jeziku.
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Glede na to, da je pri navodilih navodilo-2-* kot del navodila po-
dana tudi razlaga oznak, napake pri uvrs¢anju niso posledica nerazu-
mevanja pomena treh NLI oznak. Ce primerjamo metrike v Tabeli 12,
vidimo, da uporaba angleskih prevodov izboljSa to€¢nost za 7 %, izbolj-
Sa pa tudi preostale metrike. Sklepamo lahko, da ima GPT-3.5-turbo
nekaj tezav z razumevanjem slovenscine. OcCitno slovenscino pozna,
saj tudi pri uporabi slovenskih izvirnikov doseZe primerljive rezultate
kot u€enje s prenosom slovenskega modela SloBERTa, je pa zaradi
majhne zastopanosti slovenscine njeno poznavanje slabse.

5.4.2 Ucenje z nekaj dodatnimi primeri

V Tabeli 14 so prikazane metrike za tri razlicne naklju¢ne izbire doda-
tnih primerov, za primerjavo pa Se za isto navodilo brez dodatnih pri-
merov. Vidimo, da ta pristop rahlo poveca to¢nost, v dveh primerih od
treh pa zmanjsa oceno Fy. Razli¢ne izbire dodatnih primerov metrike
spremenijo za nekaj odstotkov. V primerjavi z u¢enjem brez dodatnih
primerov je Se vecja pristranskost k oznacevanju primerov kot impli-
kacije, manj primerov pa oznaci kot nevtralne.

Iz primerjave rezultatov ocenjujemo, da u¢enje s tremi dodatnimi
primeri glede na uc¢enje brez dodatnih primerov bistveno ne izboljsa
napovedovanja. Brown idr. (2020) so pri testiranju modela GPT-3 na
razliénih nalogah ugotovili, da ucenje z enim dodatnim primerom v
povprecju izboljSa dosezke modela, Se bolj pa ga izboljSa ucenje s 50
dodatnimi primeri. V prihodnje bi bilo zato smiselno preveriti, ali bi z
uporabo vecjega Stevila dodatnih primerov lahko izboljsali rezultate.

Tabela 14: Rezultati v % pri uporabi modela GPT-3.5-turbo z u¢enjem z nekaj dodatnimi
primeri

Pristop TocCnost Ocena F1 Natancnost Priklic
nekaj-primerov 1 60 53,0 59,3 53,9
nekaj-primerov 2 63 55,2 62,7 56,9
nekaj-primerov 3 61 53,3 60,7 54,5
brez in navodilo-1-en 59 54,6 57,3 54,6

Opomba. V prvih treh vrsticah so rezultati za tri razlicne nakljucne izbire dodatnih prime-
rov, v zadnji pa so za primerjavo rezultati z istim navodilom brez dodatnih primerov.
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5.4.3 Generiranje razlag

Za preverjanje uspesnosti generiranja razlag je model GPT-3.5-turbo
z uporabo ucenja brez dodatnih primerov z navodilom navodilo-raz-
laga, prirejenem po navodilo-1-en, za 100 primerov najprej generiral
razlage, nato pa je primere Se klasificiral. Ker je razlaga generirana
najprej, je zaradi mehanizma pozornosti v arhitekturi transformer vpli-
vala tudi na klasifikacijo.

Klasifikacijske metrike za ta pristop so podane v predzadnji vr-
stici Tabele 12. Predhodno generiranje razlage napovedovanja ne
izboljsa. Vidimo, da je toCnost manjSa kot pri navodilih brez razlag,
predvsem zaradi pogostega napacnega uvrs€anja primerov drugih
dveh razredov kot kontradikcije. Pogostost posameznih vrst napak
je povsem spremenjena, kar Se dodatno kaZe na to, da je uspesnost
reSevanja problema z ucenjem brez dodatnih primerov zelo obcu-
tljiva na to¢no formulacijo navodila in zahtevan pristop reSevanja. S
preizkuSanjem vec razli¢nih navodil za ta pristop bi lahko rezultate
verjetno izboljsali.

Na podmnozici 50 primerov smo razlage ro¢no ovrednotili. Za pra-
vilno klasificirane primere je bilo ustreznih 81 % razlag (86 % za pra-
vilno klasificirane primere implikacije, 85 % za primere kontradikcije
in 71 % za nevtralne primere; opozarjamo, da je uporabljen vzorec
premajhen za zanesljivo primerjavo po razredih).

Sposobnost logi¢nega sklepanja tako za razliko od manjSih mode-
lov, uporabljenih v prejsnjih treh sklopih, pri tem modelu ni pogojena
le z uporabo relativno preprostih jezikovnih hevristik, pac¢ pa dejansko
daje rezultate, ki kaZzejo na razumevanje.

Kvalitativno vrednotenje Trije primeri z ustreznimi razlagami so
prikazani v Tabeli 15. Razlage so jasne in jezikovno pravilne, nekatere
pa so slogovno nerodne (npr. tretji primer v Tabeli 15). Vec lahko izve-
mo iz pregleda napacnih razlag, saj nam to razlozi vzroke napak.

Trije primeri s tipiénimi neustreznimi razlagami so prikazani v Ta-
beli 16. Prvi primer ima razlago, ki je sicer tehni¢no skoraj pravilna, a
neustrezna. Hipoteza je res le parafrazirana premisa in je zato impli-
cirana, vendar bi razlaga morala to bolj jasno ponazoriti (npr. pouda-
riti, da veliki Cezmerni odmerki pomenijo prekomerno zauZitje). Drugi
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primer vsebuje napacno razlago, kljub temu pa je klasifikacija pravil-
na. Model oCitno ne ve, da je stoletnica specifi¢nha vrsta obletnice, in
verjame, da je to vzrok za kontradikcijo. V tretjem primeru sta napac-
ni tako razlaga kot klasifikacija. Model je v hipotezi pri besedni zvezi
samo policisti obravnaval le drugo besedo in zanemaril prvo, ki pa je
kljuéna za pravilno klasifikacijo.

Napake, podobne tisti v prvem primeru, bi verjetno lahko odpra-
vili z bolj natanénimi navodili ali podajanjem nekaj primerov ustreznih
razlag poleg navodil. Te napake so namre¢ posledica tega, da model
nima informacije o tem, kakSna mora biti ustrezna razlaga.

Napaka v drugem primeru kaze na pomanijkljivo razumevanje od-
nosov med slovenskimi besedami. Pogosta vrsta napake je, da model
besedo iz hipoteze in besedo iz premise, ki sta sopomenki ali je ena
nadpomenka in ena podpomenka, obravnava kot razli¢ni in povedi
zato kot kontradiktorni ter na tej osnovi uvrsti primer kot kontradikcijo.
To razlozi tudi prepogosto uvrséanje primerov v razred kontradikcija v
matriki zamenjav.

Iz vrednotenja generiranja razlag lahko zaklju¢imo, da model
GPT-3.5-turbo kaze dokaj dobro razumevanje resni¢nosti, pri Cemer
pa ga omejuje slabSe poznavanje slovenscine. Vecino klasifikacij je
zmoZen ustrezno utemeljiti, po cemer se razlikuje od manjsih slo-
venskih modelov. Pristop bi verjetno lahko Se izboljsali s preizkusa-
njem razli¢nih, morda bolj natan¢nih navodil, in z uporabo uéenja z
dodatnimi primeri.

Glede na neuspeh slovenskih modelov SloT5 pri isti nalogi meni-
mo, da je za generiranje razlag pri logicnem sklepanju v slovenscini
trenutno najboljsi pristop uporaba zelo velikih jezikovnih modelov z
vec milijardami parametrov, ¢etudi niso bili nauc¢eni specificnho za upo-
rabo na slovenscini.
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Tabela 45: Primeri iz mnoZice SI-NLI s pravilnimi razlagami in klasifikacijami, generiranimi
zmodelom GPT-3.5-turbo

Oznaka
Premisa

Hipoteza

nevtralno
Vstala je in stopila k oknu, s katerega se je videlo na dvorisce.

Pogledala je skozi okno, da bi videla, kaj je na dvoriscu.

Odgovor modela

Iz podanega stavka ni mogoce sklepati, ali je pogledala skozi okno ali ne,
zato je izjava nevtralna. — nevtralno

Oznaka

Premisa

Hipoteza

kontradikcija
Pisni izpit ocenijo zunanji ocenjevalci po merilih, ki jih pripravi DPK SM za
matematiko.

Vsak ucenec je svoje pisno preverjanje znanja ocenil sam s pomocjo
soSolcev, pri ocenjevanju so postavili kar svoje lasnte kriterije.

Odgovor modela

Izjava je v nasprotju s podanim stavkom, saj pravi, da so ucenci sami
ocenili svoje pisno preverjanje znanja, medtem ko je v podanem stavku
navedeno, da pisni izpit ocenijo zunanji ocenjevalci. — kontradikcija

Oznaka

Premisa

Hipoteza

implikacija
Slovenija je Se vedno najmanj zadolZena ¢lanica drzav evrobmocja in se

je tej ravni zadolZenosti zaradi hitre gospodarske rasti doslej priblizevala
postopoma.

V Evropski uniji Slovenija Se vedno velja za eno izmed drzav z najmanj
dolgovi, k ¢emur je pripomogel hiter, a postopen, vzpon gospodarstva.

Odgovor modela

Izjava je v skladu s podanim stavkom, saj oboje trdi, da je Slovenija
ena izmed drzav z najmanj dolgovi v Evropski uniji, pri Cemer je k temu
prispevala hitra gospodarska rast.

— implikacija
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Tabela 16: Primeri iz mnoZice SI-NLI z napacnimi ali neustreznimi razlagami, generiranimi
zmodelom GPT-3.5-turbo

Oznaka implikacija

Veliki ¢ezmerni odmerki lahko povzrocijo mo¢no zaspanost, utrujenost in

Premisa " ..
obd&utek vrocine.

Prekomerno zauzitje lahko sprozi intenzivno utrujenost, zaspanost, celo

Hipoteza 9 -
P obcutek poviSane temperature.

Odgovor modela | Izjava je enaka kot izvirna, zato je izjava potrjena. — implikacija

Oznaka kontradikcija

To Castitljivo obletnico so pocastili s Stevilnimi prireditvami in z izdajo

Premisa . .
obseZnega zbornika.

Praznovali so stoletnico in ob tem pripravili dva koncerta ter izdali kratko

Hipoteza v
P broSuro.

Izjava je v nasprotju s podanim stavkom, saj omenja stoletnico, medtem
Odgovor modela | ko je v podanem stavku omenjena obletnica.

— kontradikcija
Oznaka kontradikcija
Premisa Kraj nesrece sta si ogledali tudi preiskovalna sodnica in drZavna toZilka.
Hipoteza Okoliscine nesrece so si prisli ogledat samo policisti.

Iz podanega stavka ni mogoce sklepati ali so si okolis¢ine nesrece ogle-
Odgovor modela | dali samo policisti ali ne, saj se o tem ne govori.
- nevtralno

Opomba. Prvi primer ima razlago, ki je sicer tehni¢no skoraj pravilna, a neustrezna. Drugi
primer vsebuje napacno razlago, kljub temu pa je klasifikacija pravilna. V tretjem primeru
sta napacni tako razlaga kot klasifikacija.
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6 Diskusija
V tem razdelku zdruzimo najpomembnejSe rezultate iz razli¢nih sklo-
pov poskusov, ki so bolj podrobno predstavljeni v prejSnjem razdelku.

Dodatno jih interpretiramo in jih postavimo v SirSi kontekst obstojece-
ga dela.

6.1 Uvrscanje

Za uvrscanje primerov smo preizkusili ve¢ pristopov z uporabo mode-
lov SIoBERTa in GPT-3.5-turbo. Metrike so predstavljene v Tabeli 17.

Tabela 17: Metrike v %, izrac¢unane na napovedih za testno mnoZico SI-NLI, za Stiri razli¢ne
pristope

Model Tocnost Ocena F1 Natanc¢nost Priklic
SloBERTa (SI-NLI-celotna) 73,2 73,2 73,3 73,2
SloBERTa (ESNLIsi) 65,4 65,2 67,1 65,2
SloBERTa (ESNLIsi SI-NLI) 75,3 75,3 75,3 75,4
GPT-3.5-turbo 56,5 54,5 61,3 55,4

Opomba. V oklepajih so navedene u¢ne mnoZice, pri zadnjem pristopu dodatnega ucenja
ni bilo.

Model SloBERTa, ucen na mnozici SI-NLI, je dosegel klasifikacij-
sko to€nost 73,2 %, bi pa lahko dosegel boljSe rezultate, ce bi bila
u¢na mnozica vecja. IzloCitev u€nih primerov, na katerih se Cloveski
oznacevalci motijo, zmanjSa to¢nost napovedi, podobno oz. enako
kot izloCitev enakega Stevila nakljucno izbranih primerov. Na prime-
rih, kjer se Cloveski oznacevalci motijo, se pogosteje kot pri ostalih
motijo tudi jezikovni modeli. Domnevamo, da gre vsaj delno za dvo-
umne primere, torej taksne, ki jih tudi ljudje razumejo na razli¢ne na-
¢ine; drugacne oznake nekaterih oznacevalcev torej niso napake, pac
pa razli€ne interpretacije istega primera. Posledi¢no bi to informacijo
lahko upostevali pri u¢enju modelov in morda tako izboljSali rezultate.

Model SloBERTa, ucen na prevodih ESNLI, je, kljub znatno vec;i
uéni mnozici, na testni mnoZzici SI-NLI dosegel skoraj 10 % manjso
toCnost. Ugotavljamo, da je prenos znanja med razli€nimi mnoZicami
primerov logi¢nega sklepanja relativno slab, izboljSuje pa se z veca-
njem Stevila u¢nih primerov. Kljub temu pa model, u¢en na strojnih
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prevodih, pravilno uvrsca skoraj dve tretjini primerov na drugi mnozici.
Ta pristop je enostavno posplositi na druge jezike z malo viri, v katerih
podatkovne mnoZzice primerov logi¢nega sklepanja morda ne obstaja-
jo, zato je pristop, kljub slabSim rezultatom, uporaben.

Najboljsi rezultat dosezemo z vnaprejSnjim uc¢enjem modela Slo-
BERTa na mnozici ESNLI in z nadaljnjo prilagoditvijo na mnozici SI-
-NLI; na testni mnozici SI-NLI je bila dosezena to€nost 75,3 %. Angle-
Ske prevode podatkovnih mnozic torej lahko uporabimo za izboljSanje
rezultatov na SI-NLI, vendar pa nas rezultat ne dosega najboljSega re-
zultata, objavljenega na SloBench (tocnost 77,2 %) (CIVT UL, 2023).

Z uporabo GPT-3.5-turbo smo dosegli slabsi rezultat, tako pri
ucenju brez dodatnih primerov kot tudi z nekaj dodatnimi primeri, Ce-
prav je model mnogo vecji od modela SloBERTa. Obcutljiv je na izbiro
ukaznega navodila in na izbor primerov pri u¢enju z nekaj dodatnimi
primeri. Z bolj Sirokim testiranjem razli¢nih navodil bi rezultat najver-
jetneje lahko izboljsali.

6.2 Generiranje razlag

Razlage smo poskusili generirati z dvema razli¢no velikima modelo-
ma, SloT5 in GPT-3.5-turbo. Poskus generiranja razlag z modelom
SloT5 je bil neuspesen. Ustrezne razlage so modeli generirali za manj
kot tretjino primerov (28 %). Ugotovili smo, da tudi vecji model SloT5
ni boljSi od manjSega. Modeli se dobro naucijo zgolj forme, niso pa
zmozni ustvariti pomensko smiselnih razlag.

Sklepamo, da sta ta dva slovenska velika jezikovna modela z do
nekaj sto milijonov parametrov zmozna iskanja in uporabe jezikovnih
vzorcev, poznavanje jezika pa ni v celoti povezano s poznavanjem re-
sni¢nosti. To je v skladu z ugotovitvami McCoy idr. (2019), da jezikovni
modeli za reSevanja problema logi¢nega sklepanja uporabljajo razlic¢-
ne jezikovne hevristike.

Uporaba podobnih hevristik namesto dejanskega razumevanja
sveta je zato verjetno razlaga za slab prenos znanja, slabo posplose-
vanje, drugacne tipe napak glede na ¢loveske in nezmoznost generi-
ranja pravilnih razlag. Pristop velikih jezikovnih modelov k reSevanju
zastavljenega problema po tej domnevi temelji na procesiranju jezika
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namesto na poznavanju zakonitosti resnicnega sveta in zdravorazum-
skega sklepanja, kot to po¢nemo ljudje.

BoljSe rezultate smo dosegli z modelom GPT-3.5-turbo in uce-
njem brez dodatnih primerov. Pri pravilno uvrséenih primerih, ki so
predstavljali priblizno polovico, je bilo ustreznih 81 % razlag. Glede na
ta rezultat in slab rezultat SloT5 menimo, da je za nadaljnje razisko-
vanje generiranja razlag pri logi¢nem sklepanju za slovenscino najbolj
smiselna uporaba velikih jezikovnih modelov z ve¢ milijardami para-
metrov, tudi Ce ti niso bili ueni specifi€no za slovenscino. Koristil bi
tudi veliki model, naucen na zadostnem Stevilu slovenskih besedil.

GPT-3.5-turbo je torej sposoben resevanja problemov s podrocja
logi¢nega sklepanja v naravnem jeziku, ¢eprav ni bil ucen ali prilago-
jen za to nalogo. KaZze dokaj dobro razumevanje resnicnosti, pri cCemer
pa ga za naso nalogo omejuje slabse poznavanje slovenscine. Vecino
pravilnih klasifikacij je zmozen ustrezno utemeljiti, v Cemer se razli-
kuje od manjsih slovenskih modelov. U¢enje zelo velikih modelov na
veliki koliCini podatkov s spleta da modelom zadostno razumevanje
pomena jezika in razumevanje sveta za uspesno reSevanje problema
logic¢nega sklepanja in utemeljitev sklepov.

7 Zakljucek

Raziskovali smo razlicne pristope k logi¢nemu sklepanju v naravnem
jeziku za slovenscino. Preizkusili smo vec velikih jezikovnih modelov za
uvrsc¢anje primerov in generiranje razlag in v slovenscino strojno prevedli
ter objavili 50.000 primerov iz angleSke podatkovne mnozice ESNLI.
Ugotovili smo, da je prenos znanja med razli¢nimi mnozicami pri-
merov logi¢nega sklepanja relativno slab, izboljSuje pa se z ve€anjem
Stevila ucnih primerov. NajboljSi rezultat smo dosegli z vnaprejSnjim
ucenjem modela SloBERTa na mnozici ESNLI in nadaljnjo prilagoditvi-
jo na mnozici SI-NLI. AngleSke prevode podatkovnih mnozic torej lah-
ko uporabimo za izboljSanje rezultatov na slovenski mnozici SI-NLI.
Poskus generiranja razlag z modelom SloT5 je bil neuspesen, bolj
uspesen pa je bil z mnogo vecjim GPT-3.5-turbo. Sklepamo, da so slo-
venski veliki jezikovni modeli z nekaj sto milijoni parametrov zmozni
iskanja in uporabe jezikovnih vzorcev, poznavanje jezika pa ni v celoti
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povezano s poznavanjem resnicnosti. Za nadaljnje raziskovanje gene-
riranja razlag pri logicnem sklepanju za slovenscino predlagamo upo-
rabo velikih jezikovnih modelov z ve¢ milijardami parametrov, tudi Ce
niso bili uéeni specificno za slovenscino. Koristil bi tudi veliki model,
naucen na zadostni mnozici slovenskih besedil.

Testirane pristope bi lahko $e izbolj8ali. Ce bi namesto ali poleg
prevodov mnozice ESNLI za vnaprejSnje ucenje modela SloBERTa
uporabili prevode mnoZice, ki je bolj raznolika od ESNLI ali pa so pri-
meri v njej po izvoru bolj podobni tistim v SI-NLI, bi verjetno lahko na
testni mnozici SI-NLI dosegli boljSe rezultate. Prav tako bi rezultate
morda lahko izboljSali z uporabo informacije o dvoumnih primerih ozi-
roma o nestrinjanju oznacevalcev. Oboje zahteva nadaljnje testiranje.

NajveC potenciala za izboljSanje je pri generiranju razlag in upora-
bi GPT-3.5-turbo. Z bolj Sirokim testiranjem razli¢nih navodil, tako za
klasifikacijo kot za generiranje razlag, bi najverjetneje lahko izboljsali
rezultate pri obeh nalogah. Prav tako bi bilo smiselno preizkusiti ucenje
z veC deset ali ve€ sto dodatnimi primeri, ki ponavadi izboljSa dosezke
modela (Brown idr., 2020). To zlasti velja za generiranje razlag, saj smo
tam preizkusili le eno navodilo in uéenje brez dodatnih primerov.

V Casu nasega testiranja je bil dostop do modela GPT-4 (OpenAl,
2023a), ki je izboljSana razliCica modela GPT-3.5-turbo, omejen. Ta mo-
del dosega boljSe rezultate pri vecini nalog. V prihodnje bi bilo smiselno
preveriti, Ce in koliko boljSe napovedi in razlage bi lahko dobili z njim.

Tako GPT-4 kot GPT-3.5-turbo sta v lasti podjetja OpenAl in sta
dostopna le prek vmesnika tega podjetja, tocni podatki o njuni zgradbi
pa niso znani. Obstajajo javno dostopni odprti modeli, ki so po zmo-
gljivosti primerljivi ali skoraj primerljivi z njima, kakrSen je na primer
LLaMa-2 (Touvron idr., 2023). Podobne preizkuse bi lahko izvedli tudi
na katerem od teh odprtih modelov.
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Natural language inference for Slovene

In recent years, large language models have been the most successful appro-
ach to natural language processing. An important problem in this field is na-
tural language inference, which requires models to contain relatively broad
general knowledge. Moreover, the requirement for models to explain their re-
asoning can offer additional insights into their functioning. We tested several
approaches for natural language inference in Slovene. We used two Slovene
large language models, SIoBERTa and SloT5, as well as a much larger English
model GPT-3.5-turbo. Training data consisted of the Slovene dataset SI-NLI
and an additional 50,000 machine-translated samples from the English data-
set ESNLI. The SloBERTa model was fine-tuned on both datasets. Fine-tuning
it on the SI-NLI dataset achieved a classification accuracy of 73.2% on the
SI-NLI test set. Pretraining it on the ESNLI dataset improved its accuracy to
75.3%. We observe that models make different types of errors compared to
humans and that they generalize poorly across different datasets.

The SloT5 model was also fine-tuned on ESNLI to generate explanations
for natural language inference samples. Less than a third of explanations were
appropriate, with the model learning common sentence patterns from the do-
main and producing semantically meaningless explanations. We assume that
the tested Slovene large language models with up to several hundred million
parameters are capable of identifying and using language patterns, but their
language understanding is not necessarily sufficient to understand reality.
When the considerably larger GPT-3.5-turbo was used both for classificati-
on and explanation generation, it achieved an accuracy of 56.5% on the SI-
-NLI test set using zero-shot learning, but with 81% of the explanations being
appropriate for the correctly classified samples. In comparison with smaller
Slovene models, this model shows a reasonable understanding of reality but
is limited by its lower Slovene proficiency.

Keywords: natural language inference, large language models, transformer ar-

chitecture, SIoBERTa, SloT5, GPT-3.5-turbo, ChatGPT, explanations, Slovene,
fine-tuning
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Zaradi ¢asovno in finan¢no zahtevne priprave govornega korpusa je ob zasnovi
potreben temeljit razmislek o njegovi sestavi in kategorizaciji beleZzenih meta-
podatkov. Raznoliki govorni dogodki, vklju€eni v nacionalni referenéni korpus,
naj biv ¢im vecji meri odrazali raznolikost sodobnega govorjenega jezika. Zani-
malo nas bo, na kakSen nacin kategorizirati oznake za opis konteksta govornih
dogodkov, da bi to reprezentativnost dosegli, ne da bi se popolnoma odrekli
medsebojni primerljivosti podatkov. Premisljena zasnova nam omogoca, da je
ob kasnejsih korpusnih nadgradnjah potrebnih ¢im manj ¢asovno zamudnih
prilagoditev oznak. Izvedlibomo primerjalno analizo domacih in tujih govornih
korpusov, s katero bomo kriticno ovrednotili tiri temeljne kategorije oznak za
opis konteksta govorne situacije. Pregledali bomo zasnovo tujih referencnih
govornih korpusov FOLK, BNC2014, ORAL2013, Nizozemskega govornega
korpusa in C-ORAL-ROM ter jih primerjali z aktualnim referenénim korpusom
govorjene slovenscine Gos 2.1. Problematizirali bomo izbrane oznake in iz-
postavili tezavnejSa mesta, ki bi zahtevala dodatne premisleke in potencialno
prekategorizacijo v prihodnje.
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Korpusne oznake za opis konteksta govornih dogodkov v slovenskih govornih korpusih

1 Uvod

Govorni jezikovni viri so pomembni ne le za jezikoslovno raziskovanje
sodobnega govorjenega jezika, temvec tudi za podrocje razvoja govor-
nih tehnologij in usposabljanja modelov strojnega ucenja. V vse bolj di-
gitalizirani druzbi so nepogresljivi pri razvoju razpoznave in sinteze go-
vora, analize sentimenta, prevajalnikov ter velikih jezikovnih modelov.
Govorni jezikovni viri, med njimi tudi govorni korpusi, poleg multimo-
dalnih posnetkov in zapisa govora vsebujejo metapodatke o posnetkih,
govorcih in govornih dogodkih (npr. lokacija in ¢as snemanja, spol in
starost govorca, tip govora in govornega dogodka). Izbor metapodat-
kov, ki jih beleZimo, med drugim omogoca preverjanje uravnotezenosti
in reprezentativnosti govornega vira glede na govorce in govorne situ-
acije. Vsebinske odlocitve, katere kategorije metapodatkov pri zasnovi
korpusa zajeti in kako podrobno jih opisati, so odvisne od vrste gradiva
in namena govornega vira. Tako se posledi¢no ob zdruzevanju razli¢nih
govornih jezikovnih virov pojavljajo tezave, izhajajoce iz vsebinske ne-
zdruzljivosti zabelezenih metapodatkov (Verdonik idr., 2022).

Prav govorni korpusi so tisti, ki med drugim omogocajo primerjal-
ne analize razli¢nih jezikovnih rab glede na regionalno ali dialektoloSko
obarvanost, ¢as in prostor, demografijo govorcev, druzbeno-kulturni
kontekst itd. Obsezno mnozico korpusnih podatkov najpogosteje ana-
liziramo s pomocjo konkordancnikov, napredne avtomatske analiticne
tehnike, kot je rudarjenje besedil, pa nam omogocajo, da iz velikih koli-
¢in podatkov izlus¢imo vzorce in informacije, ki niso takoj razvidni. Po-
samezne tehnike rudarjenja besedil, kot je npr. tematsko modeliranje v
sklopu parlamentarnih razprav (Pretnar Zagar idr., 2022), lahko upora-
bimo za identifikacijo tematik (Chizhik in Sergeyev, 2021), modeliranje
argumentacije (Petukhova idr., 2015), za analizo ¢ustvene zaznamo-
vanosti govora (Rheault idr., 2016) ali staliS¢ govorcev (Abercrombie
in Batista-Navarro, 2020). Govorni korpusi raziskovalcem omogocajo
razumevanje procesiranja naravnega jezika, izvedbo pragmaticnih ali
sociolingvisticnih analiz gradiva (Gorjanc in FiSer, 2013), kjer je treba
zabeleziti ¢im veC podatkov o kontekstu, ter pravorecne, zanrske in le-
ksikoloske analize — korpusne raziskave postajajo vse pomembnejse
na razli¢nih raziskovalnih podrogjih (Vintar, 2010). Po Cermaku lahko
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jezikovne podatke delimo na zunanje, neobdelane (pred vkljucitvijo v
korpus) in na notranje, obdelane podatke (zdaj ze del korpusa), za ka-
tere je znacilno poenoteno oznadevanje (Gorjanc in Krek, 2005). Ce
so oznake za opis govornih situacij nedosledne, premalo natancne in
nekoherentne, imajo raziskovalci in drugi uporabniki tezave pri uporabi
gradiva ali pa jih celo zavedemo k neustreznemu iskanju po korpusu
0z. k neustreznim raziskovalnim rezultatom. Temeljit premislek o se-
stavi govornega korpusa in kategorizaciji govornih dogodkov, ki naj v
¢im vecji meri odraZzajo najrazlicnejSe kontekste, v katerih govorci ko-
municirajo, pa je klju¢nega pomena tudi zato, ker je priprava govorne-
ga korpusa ¢asovno in finan¢no izjemno zahtevna.

Kategorije, navezujoce se na situacijski kontekst in udelezence, so
pri zasnovi govornih korpusov najzahtevnejsi tip kategorij. Hkrati na-
mrec odraZajo raznolike znacilnosti konteksta v SirSem pomenu kot
tudi znacilnosti govorcev, vkljuCenih v toc¢no doloceni govorni dogo-
dek. Se zlasti so problemati¢ne podkategorije, navezujoce se na tema-
tiko, predmet pogovora itd., saj ni na voljo nobene splosno priznane
taksonomije, ki bi jo lahko upostevali, zaradi ¢esar se zdijo tako reko¢
neskoncne (Cermak, 2009). Z dodatnim izzivom se soocimo Ze pri sa-
mem poimenovanju kategorije, ki opisuje govorni dogodek, saj so v rabi
razlicni izrazi (tip ali opis govornega dogodka, domena, Zanr itd.). Po-
jem govorni dogodek, uporabljen v korpusu Gos 1.1, izhaja iz socioling-
vistike (Verdonik, 2013), natancneje iz dela o etnografiji komunikacije
D. Hymesa (Hymes, 1974) in njegove opredelitve govornega dogodka
(speech event). V korpusu Artur (Verdonik idr., 2023) se kategorija vr-
sta govornega dogodka nanasa na najvisjo raven delitve govora (npr.
najavni, nejavni, brani govor), kar v Gos 2.1 ustreza kategoriji tip govo-
ra (npr. javni razvedrilni, nejavni zasebni). Kategoriji, ki je v nekaterih
tujih korpusih poimenovana kot domena (domain), v Arturju ustreza
kategorija opis govornega dogodka (npr. okrogla miza, seja drzavnega
zbora, prosti dialog med dvema sogovornikoma), v korpusi Gos 2.1 pa
tip govornega dogodka (npr. intervju, predavanje, pogovor med prija-
telji/znanci). V korpusu FOLK je za isti namen uporabljeno poimeno-
vanje Gattung, za razlikovanje med zasebnim, javnim in institucional-
nim govorom pa kategorija Interaktionsdomdéne. V korpusu BNC2014
je za opis razli¢nih tipov uporabljeno poimenovanje conversation type,
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za podrobnejsi ro¢ni vsebinski opis govornega dogodka pa activity de-
scription. V korpusu ORAL2013 je bil izbran izraz typ komunikacni si-
tuace, v Nizozemskem govornem korpusu component, v C-ORAL-ROM
pa genre. V tem prispevku bomo uporabljali poimenovanja iz najaktu-
alnejSe razliCice referencnega govornega korpusa pri nas, tj. korpusa
bljali kategorijo tip govora (npr. informativno-izobrazevalni govor), za
poimenovanja razlicnih govornih dogodkov pa tip govornega dogodka
(npr. osnovnosSolska u¢na ura). Za prosti in podrobnejsi opis govornega
dogodka bomo uporabili kategorijo opis dogodka (npr. splosno preda-
vanje za prvi letnik prevajalstva) ter kategorijo kanal za oznacevanje
nacina zajemanja ali reprodukcije zvo¢nih podatkov.

Zaradi pomanjkanja poglobljenega premisleka o ustreznosti ka-
tegorizacije metapodatkov v slovenskih govornih korpusih je cilj tega
prispevka kriticno oceniti nabor oznak, ki v korpusih opisujejo kon-
tekst govorne situacije. V procesu vkljuevanja posnetkov iz korpusov
Gos 1.1, Gos VideolLectures in Artur v nadgrajeno razliCico korpusa
Gos 2.1 smo zaznali nekaj nedoslednosti in neusklajenosti, predvsem
pa manko kakrsne koli razprave na to temo. Z namenom kriticnega
pretresa izbranih oznak bomo v 2. poglavju najprej pregledali zasno-
vo petih tujih referencnih govornih korpusov in korpusa Gos 2.1. V 3.
poglavju bomo predstavili uporabljeno metodologijo, v 4. poglavju pa
skusali identificirati kriticna mesta izbranih oznak v korpusu Gos 2.1
ter analizirati njihovo konsistentnost v primerjavi z gradivom, kasne-
je dodanim iz korpusov Gos 1.1, Gos Videolectures in korpusa Artur.
Osredotocili se bomo na primerjalno analizo Stirih temeljnih kategorij
za opis konteksta govornih dogodkov, to so tip govora (taxonomy), tip
govornega dogodka (domain), opis govornega dogodka (title) in kanal
(channel). Primerjali bomo razlike med odlocitvami snovalcev doma-
¢ih in tujih govornih virov ter analizirali, ali so bolj naklonjeni prostim
vhosom ali sistematicnemu belezenju podatkov z uporabo vnaprej
opredeljenih odgovorov. V 5. poglavju bomo predstavljene rezultate
kriticno ovrednotili ter podali potencialne razreSitve identificiranih
Sibkih mest, ki bi jih bilo pri zasnovi oz. nadgradnji govornih korpu-
sov za slovenscino smiselno upostevati v prihodnje. Glavne ugotovitve
bomo povzeli v 6. poglavju.
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2 Pregled podrocja

Na podrocju kategorizacije oznak za opis konteksta govornih dogod-
kov je bila izvedena raziskava (Kopfivova idr., 2019), ki ponuja celovit
pregled najrelevantnejsih kriterijev, ki jih je pri zasnovi govornega kor-
pusa smiselno upostevati. Ob upostevanju razli¢nih teoreti¢nih pri-
stopov in ob pregledu obstojecih govornih korpusov je bil pripravljen
pragmati¢no utemeljen nabor govornih dogodkov, ki si ne prizadeva
biti univerzalen ali dokoncen, temvec sluzi kot vodilo in konceptualni
okvir za spodbujanje upostevanja raznolikosti govornih dogodkov. V
ospredju so kriteriji, o katerih lahko sklepamo neposredno iz situacij-
skega konteksta govornih dogodkov, ne da bi bilo treba za podatke za-
prositi udeleZence. Dvoumni izrazi, kot je npr. ,,spontano®, s pomenom
neformalno ali nepripravljeno, niso bili vkljuCeni. Kriterije za katego-
rizacijo govornih dogodkov so avtorji raziskave (Kopfivova idr., 2019)
razvrstili glede na kategorijo, povezano z lokacijo snemanja (setting-
-related criteria), in kategorijo, povezano z udelezenci. V prvo sodijo
kriteriji, kot so stopnja uradnosti, ki je odvisna od druzbene vloge go-
vorca in tega, ali govor poteka v imenu institucije/na slovesnosti (npr.
ravnateljev govor na zaCetku Solskega leta, rojstnodnevna zdravica).
Nasledniji kriteriji so stopnja javnosti, ki je odvisna od velikosti ob¢in-
stva in dostopnosti za ozjo ali SirSo javnost (npr. politiéna razprava na
TV vs. usposabljanje na delovnem mestu vs. pogovor z odvetnikom);
posredovanje komunikacije (govorci so lahko fizi€no prisotni na istem
mestu ali pa govorijo na daljavo preko telefona ali komunikacijskih
platform, kot je Skype) ter sinhronost, ki je odvisna od tega, ali pogo-
vor poteka sinhrono v istem ¢asu za oba govorca ali pa je ¢as produk-
cije govora razlien od Casa njegove percepcije (npr. posnetki na TV in
spletu, ki ne potekajo v Zivo).

Med kriterije, povezane z udelezenci, so uvrscéeni Stevilo (aktivnih)
govorcev (monolog vs. dialog); stopnja pripravljenosti, ki je odvisna od
tega, ali govorec vnaprej pozna tematiko in namen pogovora ali pa je
nepripravljen ter odgovore tvori sproti; Stevilo naslovnikov (eden ali
vec); stopnja naslovnikove aktivnosti (dialog vs. obCinstvo pri snema-
nju oddaje v Zivo vs. gledalci pred televizijskim zaslonom); odnos med
udelezenci, ki je odvisen od stopnje skupnega znanja in izkusenj (npr.
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razlikovanje med prijatelji, strokovnimi sodelavci in neznanci); stopnja
medsebojnega poznavanja ali zaupnosti (druzinski Clani in prijatelji vs.
udelezenci razgovora za zaposlitev); simetrija druzbenih vlog, ki je od-
visna npr. od starosti in izobrazbe (pogovor med prijatelji iste starosti
vs. pogovor med nadrejenim in podrejenim) in socialno-demografske
znacilnosti (npr. spol, starost, izobrazba, kraj bivanja, poklic itd.).

Da bi s pomocjo primerjalne analize kriticno ocenili nabor oznak,
ki v slovenskih govornih korpusih opisujejo kontekst govorne situacije,
bomo v nadaljevanju najprej pregledali zasnovo petih tujih referenc-
nih govornih korpusov. Ker zaradi ¢asovnih omejitev ne moremo ana-
lizirati vseh, smo izbrali prepoznavnejSe in Siroko uporabljene refe-
rencne govorne korpuse, ki niso domensko omejeni in torej pokrivajo
Sirok spekter govorjenega jezika, hkrati pa so relevantni po svojem
obsegu in vplivu, ki so ga po izdaji imeli na oblikovanje drugih kor-
pusov. Eden od kriterijev za izbor je bila tudi dostopnost relevantne
znanstvene literature o zasnovi govornega korpusa in njegovih ozna-
kah. Za referen¢ne korpuse je namre¢ metodologija gradnje, ki pred-
videva celo mrezo kriterijev, natan¢neje izdelana (Gorjanc, 2005). Ker
je »kakovost korpusa doloCena z avtentiCnostjo besedil« (prav tam),
smo v analizo vkljucili ¢im bolj avtenti¢en spontani govor. Izbrali smo
evropske govorne korpuse, ki so nam jezikovnokulturno in znanstve-
noraziskovalno blizu, kar nam omogoca bolj neposredno primerjavo
in potencialno implementacijo primerov dobrih praks. V analizo smo
Zeleli zajeti govorjeni jezik razli¢nih jezikovnih skupin, da bi v ¢im vedji
meri izklju€ili moznost vpliva le-te na oznacevanje konteksta govornih
dogodkov. Analizirali bomo korpuse FOLK, BNC2014, ORAL2013, Ni-
zozemski govorni korpus in C-ORAL-ROM. Slednji je Se zlasti ustrezen
za kontrastivne Studije, saj gre za primerljivi korpus (Gorjanc in FiSer,
2013), ki vklju€uje primerljiva besedila v Stirih romanskih jezikih.

2.1 Korpus FOLK

Korpus FOLK (Forschungs- und Lehrkorpus gesprochenes Deutsch)?
je korpus pogovorov v nemskem jeziku, obsegajoC Sirok nabor inte-
rakcij v zasebnem, institucionalnem in javnem okolju (Schmidt, 2014).

1 https://agd.ids-mannheim.de/folk.shtml
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Opazujemo in belezimo lahko raznolike znacilnosti govornih dogod-
kov, pri Cemer za opredelitev dolocenega govornega dogodka vse se-
veda niso enako relevantne. Deppermann in Hartung (2012) podajata
pregled znacilnosti, ki so bile v zaCetnih fazah snovanja korpusa FOLK
del SirSega premisleka, posamezne znacilnosti pa nato vkljucene tudi
v samo izgradnjo korpusa. Med analizirane znacilnosti v fazi nacrto-
vanja sodijo tip govornega dogodka (Gattung) in druzbeni sektorji, v
katere so ti razvrSCeni (npr. izobrazevanje, gospodarstvo, medicina,
prosti Cas, religija, politika, umetnost in mediji). Na govorne dogodke
vplivajo tudi druzbene vloge govorcev v smislu pravic in obveznosti, ki
so konstitutivne za njihov vstop v zasebne ali institucionalne interak-
cije in ki se ne tvorijo Sele skozi pogovor (npr. mati, otrok v pogovorih
za druzinsko mizo; pogovor v krogu ozjih prijateljev, sodnik/obtoZenec
v sodnih postopkih). Nadaljnja analizirana znacilnost je, da so govorni
dogodki za udeleZence razli¢no dostopni. Razlikujemo zaprte govorne
dogodke (intimne/sorodstvene vezi ali pogojevanje dostopa s speci-
finimiinstitucionalnimi vlogami: npr. Sepet v postelji, posvet zaprtega
tipa), (delno) javne dogodke (npr. sestanek fakultete) in javne govor-
ne dogodke (govor v politicni kampanji). Pomembna je tudi zaupnost
med udelezenci (neznanci ob prvem stiku, znanci, zaupni odnosi med
prijatelji in druzino ali meSani odnosi).

Kriterij institucionalnosti govorne dogodke deli glede na to, ali so
vloge udelezencev v pogovoru vezane na institucije (npr. svetovalec
in svetovanec v svetovalnem razgovoru). Stopnja priprave loCi spon-
tane govorne dogodke brez priprave (pogovor na zabavi), vnaprej pri-
pravljene (razgovor za sluzbo), vnaprej oblikovane govorne dogodke
(molitev) in glasno branje (novice). Govorni dogodek je lahko vezan
na tematiko, kar je odvisno od vrste govornega dogodka in ne kon-
kretnega primera (npr. tematsko fiksirani govorni dogodki, kot sta te-
levizijska politicna razprava in sodna obravnava; dogodki, vezani na
doloceno tematsko podrocje, kot sta pogovor med zdravnikom in pa-
cientom ali pogovorna oddaja; in nefiksirani govorni dogodki, kot sta
pogovor za druzinsko mizo in pogovor v gostilni). Opredeljen je lahko
tudi namen pogovora (npr. postavitev diagnoze, psiholosko svetova-
nje, pritoZzevanje znotraj druzinske razprave). Pri doloCitvi opazovanih
metapodatkov je treba biti pozoren na Stevilo udeleZzencev — diadni
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pogovor (npr. psihoanaliza), triadni (mediacijska pogajanja) ali ve€o-
sebni pogovor (npr. skupinska terapija), glede na menjavo govorca pa
razlikujemo monolog in dialog. Smiselno je uposStevati prisotnost oz.
odsotnost obcinstva in njihovo vlogo (npr. pogovori z udeleZenci, ki
primarno niso verbalno aktivni — primer pogovorne oddaje, kjer je ob-
¢instvo razprseno: razlikovanje med gosti pogovorne oddaje, gosti v
studiu in televizijskimi gledalci).

Ena od opazovanih znacilnosti je lahko tudi medij oz. tehni¢ni vi-
dik prenosa (npr. pogovor iz oci v o€i, telefonski pogovor, posredovano
preko mnozi¢nih medijev). Pri pogovornih oddajah lahko opazujemo
notranji komunikacijski krog, kjer bi kot kanal opredelili osebni stik, in
zunanji komunikacijski krog, kjer gre za prenos preko mnozi¢nih medi-
jev. Naslednji znacilnosti sta kraj, ki podrobneje opredeljuje vrsto go-
vornega dogodka (npr. pridiga v cerkvi, druzinski pogovor v zasebnem
domu, sodna obravnava na sodiSCu), in ¢as (npr. pogovor pri zajtrku,
ponedeljkov jutranji krozek v osnovni Soli, novoletni govor predse-
dnika). Dodatna znacilnost, vezana na €as, je ¢asovna omejenost, ki
razlikuje omejeno trajanje govornega dogodka od neomejenega oz. od
trajanja, ki ni vnaprej dolo¢eno (institucionalni in javni pogovori so npr.
skoraj vedno ¢asovno omejeni). Kot zadnjo znacilnost obravnavata
prakti¢no referenco/sklicevanje (empraktischer Bezug), ki opredeljuje
govorne dogodke, pri katerih govorjenje ni v sredis¢u, ampak ima le
dopolnilno oz. koordinacijsko vlogo (Deppermann in Hartung, 2012).

Pri sprejemanju odlocCitev o tem, katere metapodatke bomo v go-
vornem korpusu dejansko beleZili, je treba upostevati sploSno sprejeto
soglasje na podrocju korpusnega jezikoslovja, in sicer da reprezenta-
tivnost v statistichem smislu ne more biti cilj zasnove korpusa (Le-
mnitzer in Zinsmeister v Deppermann in Hartung, 2012). Prvi izziv pri
pripravi nacionalnega govornega korpusa, kot navajata Deppermann
in Hartung (2012), se pojavi pri sami opredelitvi osnovne populacije,
ki naj bi jo vzorcili. Kvantitativno sestavo jezikovne resni¢nosti je glede
na Stevilne parametre izjemno zahtevno smiselno oceniti, npr. koliko
voznikov med voznjo preklinja in kako pogosto, koliko jih poje in kako
pogosto. Poleg tega se pri vsakodnevnem sporazumevanju nenehno
pojavljajo novi govorni dogodki, kot je npr. hiphop dvoboj, obstojeci pa
se preoblikujejo ali izginjajo. Nejasno je tudi, po katerih kriterijih naj
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bi posamezne govorne dogodke utezili, npr. dialog vs. skupinska de-
bata; pogovor v zivo vs. komuniciranje preko mnozi¢nih medijev, kjer
ima pescica posameznikov aktivho, mnozica pa pasivno vlogo. Eden
od nadaljnjih izzivov, identificiranih ob pripravi korpusa FOLK (De-
ppermann in Hartung, 2012), je, da ne obstaja celovit seznam vseh
govornih dogodkov, ki se pojavljajo v komuniciranju, saj je znanje o
tem razprseno, velikokrat intuitivno in nikjer v celoti popisano. Zato je
iluzorno pric¢akovati, da bi lahko v korpus vkljucili vse mogoce kombi-
nacije tako govornih dogodkov kot vseh kategorij empiriénih metapo-
datkov o govorcih, kot so spol, starost itd. Spodaj navajamo pregled
kljuénih parametrov, ki so bili vkljueni v zasnovo korpusa FOLK (Kai-
ser, 2018).

Tabela 1: Stratifikacijski parametri v korpusu FOLK

Parameter Vrednosti

Interakcijska domena zasebno
institucionalno
javno
drugo

Zivljenjsko podrogje zasebno: zasebno (ni doloceno)

(Lebensbereich) institucionalno: izobraZevanje, organi/uprava, medpoklicno
sporazumevanje, klubske/drustvene dejavnosti (Vereinsleben),
religija/cerkev, kultura (umetnost/zabava/Sport), storitvene
dejavnosti, medicina/zdravje
javno: politika, zabava, znanost, gospodarstvo
drugo: drugo (ni doloceno)

Aktivnosti zasebno: usmerjeno v aktivnosti?: odprt vnos (npr. obnavljan-
je, nacrtovanje dopusta); neusmerjeno v aktivnosti
institucionalno: usmerjeno v aktivnosti: odprt vnos (npr. ses-
tanek, ucna ura voznje)
javno: usmerjeno v aktivnosti: odprt vnos (npr. mediacija,
panelna razprava)
drugo: usmerjeno v aktivnosti: maptask, intervju, eksperimen-
talnaigra

Vodilna stratifikacija

2 Taoznaka pomeni, da potek aktivnosti dolocajo npr. neke vnaprej znane tematike ali specific-
ni tipi nalog.
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Parameter Vrednosti
Medij izocCivoci
telefon

posredovano preko mnozi¢nih medijev

Stevilo udeleZencev natancna specifikacija
delitev na interakcijo z dvema, tremi ali ve¢ osebami

Obcinstvo da
ne
odprto polje
£ Z t
+  Zaupnos poznan
S neznan
o
zaupen
drugo
Druzbene vloge in odprt vnos
odnosi
Prakti¢na referenca da
ne
neznano/mesano
Jezik(i) interakcije odprt vnos

Najpogostejse oznake v korpusu FOLK, ki so bile preko prostega
vhosa zabelezene za opis tipa govornega dogodka na podrocju zaseb-
ne interakcije, so pogovor ob kavi, pogovor med partnerjema, pogovor
v druzini, pogovor med prijatelji, pogovor med Studenti, pogovor na
pocitnicah/izletu, pogovor med gospodinjenjem, odrasliigrajo druzab-
ne igre, igranje iger z otroki in branje otrokom. Na podrocju interakcij
v Soli/na univerzi gre za ucne ure na zasebni srednji Soli, u¢ne ure na
poklicni Soli, ustne izpite na univerzi ter povratne informacije med uci-
telji. Najpogostejsi govorni dogodki na podrocju interakcije na delov-
nem mestu so sestanek, menjava izmene v bolnisnici, usposabljanje
v dobrodelni organizaciji in pogovor na policijski postaji, na podrocju
javne interakcije pa mediacijski pogovori. Drugi tipi interakcije so Se
navigacijske naloge (maptask) in biografski intervjuji (Schmidt, 2014).

2.2 Britanski nacionalni korpus

Na pobudo britanske vlade konec 80. in v zaCetku 90. let prejSnjega
stoletja je v sodelovanju akademskih institucij z gospodarstvom nastal
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obsezen Britanski nacionalni korpus (BNC)3, katerega 10-odstotni
delez sestavlja govorjeni jezik, tj. okoli 10 milijonov besed (Zemljari¢
Miklavci¢, 2008), izmed katerih jih priblizno polovica sodi v sponta-
ni govor. BNC je enojezikovni, vzoréni, mesani, sinhroni korpus, ki pa
navkljub zavidanja vredni uravnoteZenosti predstavlja zgolj zamrznje-
no sliko anglescine, kakrsna je bila v rabi nekako od sredine 70. do
sredine 90. let prejSnjega stoletja (Gorjanc, 2005).

Eden najvplivnejsih referencnih virov za gradnjo govornih korpu-
sov danes je Britanski nacionalni korpus 2014 (BNC2014)*, katerega
govorni podkorpus vkljuCuje ve¢ kot 11 milijonov besed. Sestavljen
je iz demografsko in kontekstualno uravnoteZzenega dela (Zemljari¢
Miklavci¢ idr., 2015). Ob izgradnji govornega korpusa so snovalci spre-
jeli odlocitev, da bodo zbirali podatke, ki se pojavljajo zgolj v nefor-
malnih kontekstih, saj so ugotovili, da obstaja vecja potreba po upo-
rabi in raziskovanju tovrstnih podatkov (Love idr., 2017). Govorni del
BNC2014 vsebuje prepise posnetih pogovoroy, ki so jih med letoma
2012 in 2016 zbrali predstavniki britanske javnosti. Pogovori so bili
posneti v neformalnem okolju (obi¢ajno doma) in so potekali med pri-
jatelji in druzinskimi ¢lani. Inovativni vidik korpusa je, da so govorci
svoje pogovore posneli z vgrajeno napravo za snemanje zvoka v svojih
pametnih telefonih. Korpus obsega 1 251 pogovorov, v katerih je so-
delovalo skupaj 672 govorcev.®

Love in sodelavci (2018) so ugotovili, da obstajajo metapodat-
ki, na osnovi katerih lahko besedila razvrstimo v posamezne ka-
tegorije. TakSni metapodatki so Stevilo govorcev, snemalno obdo-
bje, leto snemanja in podatki o transkriptorjih. Po drugi strani pa
nekaterih metapodatkov, zabelezenih na ravni besedila, ni mogoce
uporabiti za kategorizacijo besedil, saj so lahko (in pogosto so) za
vsako besedilo razli¢ni. Med njimi so opis aktivnosti (moZnost pro-
stega vnosa v BNC2014 - snemalci so bili pozvani, naj sami opi-
Sejo, kaj se je med snemanjem dogajalo, npr. ,,par se sprehaja po
podezelju in se pogovarja®“, njihovi opisi pa so dokumentirani kot
dobesedni zapisi); razmerje med govorci (snemalci so na vhaprej

3 http://www.natcorp.ox.ac.uk/
4 http://corpora.lancs.ac.uk/bnc2014/
5  http://corpora.lancs.ac.uk/bnc2014/
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dolocenem seznamu potencialnih razmerij med govorci izbrali eno
od moznosti, npr. ozja druzina, partnerji, najblizji prijatelji; prija-
telji, SirSi druzinski krog; kolegi; znanci); ID-ji govorcev; dolzina
posnetka in lokacija posnetka. Nadaljnji metapodatki so Se izbrani
opisi, znacilni za tip pogovora (seznam izbirnih polj, na katerem so
sodelujoci lahko izbrali ve¢ govornih dejanj, ki so na posnetku, npr.
razpravljanje in pojasnjevanje, poizvedovanje, pritoZevanje, zahte-
vanje, vabljenje, svetovanje, razglasanje, pripovedovanje anekdot,
dogovarjanje, opravic¢evanje, kupovanje/prodaja, pripovedovanje
sal) in teme (moZnost prostega vnosa, kamor so snemalci lahko
zapisali vse teme, ki so bile zajete v pogovoru, npr. racunalnisko
programiranje, hrana, vino, savne, odpiranje daril), katerih zapisi
so bili dobesedno dokumentirani (Love idr., 2018). Metapodatki o
snemanju, ki so jih v celoti izpolnili avtorji posnetkov po svoji lastni
presoji, kot na primer posamezne teme pogovora, so, kot receno,
dobesedno objavljeni v dokumentaciji o korpusu, brez poskusov
shematizacije ali standardizacije (Love idr., 2017).

Ker je govor v demografskem delu korpusa pretezno vsakdaniji/
neformalen, je bil v kontekstualnem delu korpusa namerno dodan na-
bor jezikoslovno motiviranih besedilnih vrst (Burnard, 2000). Na naj-
visji ravni tipologije je bila izvedena delitev na stiri enako velike kon-
tekstualno utemeljene kategorije, od katerih je vsaka razdeljena na
podkategoriji monolog (v obsegu 40 %) in dialog (v obsegu 60 %):

« izobrazevanje/informiranje: predavanja, razprave, ucne pred-
stavitve, novicarski komentariji, interakcije v razredu

* poslovanje/gospodarstvo: pogovori in intervjuji v podjetjih, po-
govori s ¢lani sindikata, prodajne predstavitve, poslovni sestanki,
posveti (na podrocju zdravstva, prava, gospodarstva, stroke)

* javno/institucionalno: politi¢ni govori, pridige, javne razprave,
seje sveta, verska sre€anja, parlamentarni in sodni postopki

e prosti ¢as: govori, predvajani Sportni komentarji, pogovori znotraj
klubov, predvajane pogovorne oddaje in telefonski pogovori, klub-
ska srecCanja
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Znotraj vsake podkategorije je bil opredeljen razpon besedilnih
vrst, ki ni bil fiksno dolo¢en, temvec zasnovan dovolj prozno, da je
omogocal vkljucitev dodatnih besedilnih vrst. Splosen cilj je bil dose-
¢i uravnotezen izbor besedilnih vrst ob upostevanju kategorij, kot so
regija, spol in tema. Druge lastnosti, kot je namen, so bile dodane na
osnovi naknadnih presoj (Burnard, 2000).

2.3  Korpus ORAL2013

Kot smo v uvodu ze navedli, so pri oblikovanju govornih korpusov kate-
gorije, navezujoCe se na situacijski kontekst in udeleZence, najzaple-
tenejSa vrsta kategorij. V Tabeli 2 je prikazanih 12 besedilnih znacilno-
sti oz. atributov, predstavljenih v obliki binarnih opozicij in poskusno
razdeljenih v Stiri vecje skupine. Pri konkretnem posnetku ali besedilu
so navedene besedilne znacilnosti lahko bodisi prisotne (plus +) bo-
disi odsotne (minus -), kar pa ne pomeni, da v€asih ne obstaja tudi
tretja moznost in da je razlikovanje med njimi vedno povsem jasno in
enostavno doloéljivo. Ce je vseh 12 kategorij prisotnih (+), naj bi §lo
za prototipsko govorjeni jezik, v obratnem primeru za pisna besedila,
vendar pogosto prihaja do prekrivanj (Cermak, 2009).

Tabela 2: Razvrstitev 12 besedilnih znacilnosti

PLUS (+) MINUS (-)
Izvor besedila:

govorjeno (tj. izvorno) brano
dialog (tj. izvorno, tipic¢no) monolog

Medosebni, druzbeni odnosi med govorci in fiziéni kontekst:

poznavanje/blizina (prijatelji, druZina) govorci si niso blizu

enakost govorcev (druzbena, poklicna) neenakost

zasebno (nejavno) javno

neformalno formalno

interaktivno enosmerno (predavanje, govor, ukazi)
prisotnost (fizicna blizina) oddaljenost (npr. telefon)
eden-na-enega eden-na-vec (obcinstvo)

Pristop k temi/situaciji:

spontano (improvizirano) pripravljeno (bolj ali manj pripravljeno)
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PLUS (+) MINUS (-)
sprosceno (neformalno) ustaljeno (regular)/uradno (obrednost, pro-
tokol)

Zavedanje o snemanju:

govorec se snemanja ne zaveda govorec se snemanja zaveda

Korpus ORAL2013°¢ je zasnovan kot reprezentativni korpus spon-
tane govorjene ¢escine, ki se uporablja v neformalnih komunikacijskih
situacijah. Vsebuje 291 ur posnetkov in vec kot 130 000 besed.

Dejavnike, ki vplivajo na naravo govorjenega jezika, lahko za na-
men sestave korpusa razdelimo v dve glavni skupini. V prvo skupino
uvr§€amo predvsem situacijske dejavnike, ki so pomembni za zago-
tavljanje neformalnosti in so zato merilo za pridobitev posnetkov in
njihovo vkljucitev v korpus. Pri tem imajo klju¢no vlogo neformalnost
komunikacijske situacije ter njena nejavna in neuradna narava; drugi
dejavniki vkljuCujejo zlasti zasebno okolje, dialoSkost izjav, fizi€no pri-
sotnost govorcev in njihovo tesno medsebojno povezanost, nepripra-
vljenost in spontanost. Vsi posnetki, vkljuceni v korpus ORAL2013, iz-
polnjujejo navedena merila, kar zagotavlja kar najvecjo prototipi¢nost
zajetih govorjenih posnetkov. NajpogostejSi govorni dogodki v korpusu
so obisk, pogovor doma, v restavraciji, med skupno dejavnostjo itd.
Podatkov iz telefonskih intervjujev, komunikacije prek Skypa ali drugih
podobnih situacij namenoma niso zbirali. Glavni cilj je bil ohraniti ¢im
vecjo avtenti¢nost govorcev in njihovih govorov, kar je seveda pogo-
jeno z naravnim okoljem. Zato govorci o snemanju obi¢ajno niso bili
obvesceni vnaprej, temvec Sele po kon¢anem snemanju (Lucie idr.,
2015).

2.4 Nizozemski govorni korpus

Korpus govorjene nizozemscine (Spoken Dutch Corpus)’ ni bil zgrajen
za poseben namen ali v interesu (ene same) to¢no dolo¢ene skupi-
ne uporabnikov. Obsega okoli 800 ur posnetkov in 9 milijonov besed.
Glavni parameter, na katerem je korpus zasnovan, je druzbeno-si-
tuacijsko okolje, v katerem se jezik uporablja. Na osnovi tega lahko

6 https://wiki.korpus.cz/doku.php/en:cnk:oral2013
7 https://lands.let.ru.nl/cgn/doc_English/topics/project/pro_info.htm

67


https://wiki.korpus.cz/doku.php/en
https://lands.let.ru.nl/cgn/doc_English/topics/project/pro_info.htm

Slovenscina 2.0, 2024 (1) | Razprave

razlikujemo vec kategorij, ki jih lahko opredelimo glede na situacijske
znacilnosti, kot so sporazumevalni cilj, medij, Stevilo govorcev ter od-
nos med govorcem in posluSalcem (Oostdijk, 2000).

Tabela 3: Taksonomija Nizozemskega govornega korpusa

neposreden Pogovor (iz oCi v oCi)

stik intervju
zasebno spontano
) telefonski pogovor
dialog/ na daljavo l o l
multilog poslovna transakcija/pose
predvajano bolj ali manj pripravljeno intervju in diskusija
javno nepredvajano diskusija, debata, sestanek
spontano -
(non-broadcast) predavanje
zasebno bolj ali manj pripravljeno opis slike
spontano spontani komentar
novice, programi o aktual-
predvajano ' _ nem dogajanju
monolog javno pripravijeno informativni bilten

komentar

predavanje, govor

nepredvajano pripravljeno
brano besedilo

Pri doloCanju obsega posameznih kategorij korpusa so snovalci
korpusa uposStevali ve¢ vidikov. Zaradi velike potrebe po podatkih o
spontanem govorjenem jeziku je bilo zbiranje naklonjeno nepripra-
vljenemu, spontanemu govoru. Ker interakcija velja za tipi¢no zna-
Cilnost govorjene komunikacije, so bili obSirneje zastopani dialogi in
multilogi. Da bi zajeli razlike med posameznimi jezikovnimi zvrstmi v
smislu Stevil¢nosti njihovih variacij, so bolj heterogene zvrsti v korpu-
su na splosno zastopane z vecjim Stevilom vzorcev kot bolj homogene.
O dolzini posnetkov, ki se razlikuje od kategorije do kategorije, zaradi
cesar je nemogoce napovedati optimalno dolZino posnetka, so se po-
gosto odlocali na osnovi intuitivne presoje. Ob tem ne gre zanemariti
dejstva, da je posamezne vrste podatkov lazje zbrati kot druge. Da bi
zadostili potrebam dolocenih skupin uporabnikov, je bilo treba za po-
samezne kategorije zbrati minimalno koli¢ino podatkov, kar Se pose-
bej velja za kategorije, ki se uporabljajo za razvoj tehnoloskih aplikacij,
tj. telefonski pogovori in brana besedila (Oostdijk, 2000).
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2.5 C-ORAL-ROM

Korpus C-ORAL-ROMS uporablja dve razli¢ni strategiji vzoréenja, eno
za predstavitev govorjenega jezika v formalnem kontekstu in drugo za
neformalni del. Zanr (oz. podrogje rabe) je z zaprtim spustnim sezna-
mom strogo opredeljen samo pri formalnem govoru, kar pa ne velja
za neformalni govor, kjer je omogocen prosti vnos (Cresti idr., 2004).

Tabela 4: Parametri za opis govorjenega jezika v shematski zasnovi korpusa C-ORAL-ROM

Kategorija (type) Pod-kategorija Pod-pod-kategorija
neformalno zasebno dialog in multilog
neformalno zasebno monolog
neformalno javno dialog in multilog
neformalno javno monolog
formalno naravni kontekst politi¢ni govor, politiéna razprava; pridiga;
(osebni stik) poucevanje; strokovna razprava; konfe-
renca; gospodarstvo; pravo
formalno mediji pogovorna oddaja; znanstveni tisk; repor-
taZa; intervju; $port; novice; vremenska
napoved
telefon zasebni pogovor; interakcija ¢lovek—stroj

V nasprotju s formalnimi situacijami je za mnozico situacij, v ka-
terih se uporablja neformalni jezik, znacilno, da je odprta in da no-
ben kontekst zanjo ni bolj tipicen od drugega. Zato je bila pri zasnovi
korpusa C-ORAL-ROM sprejeta odloCitev, da Zanri in podrocja rabe
niso vnaprej izrecno opredeljeni. Na ta nacin je bila na teoreti¢ni ravni
zagotovljena moznost, da je v korpus vkljucen kateri koli pomemben
Zanr (oz. tip govornega dogodka) oz. da noben zanr ni bil obsojen na
niéno verjetnost pojavitve (Cresti in Moneglia, 2005).

Vzorcenje Stirih romanskih jezikovnih virov za korpus C-ORAL-
-ROM je temeljilo na nizu spremenljivih parametrov, ki tvorijo semi-
olosko in socioloSko strukturo korpusa spontanega govora. Ti so dia-
loSka struktura (monologi, dialogi, multilogi); druzbeni kontekst rabe,
saj so posnetki pogovorov znotraj druzinskega in zasebnega Zivljenja
loceni od tistih, ki potekajo v javnosti; kanal (interakcije iz o€i v o¢i,
posnetki medijske produkcije in telefonski posnetki), podrocje rabe,

8  http://www.elda.org/en/proj/coralrom.html
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pri Cemer gre za podroCje druzbenega okolja, aktivnosti in poklicev,
kot so pravo, gospodarstvo, raziskovanje, poucevanje, cerkev itd. Opa-
zovani parametri so Se register, saj so posnetki s standardnim jezikom
lo€eni od posnetkov, na katerih prevladuje neformalna, nestandardna
raba jezika, in metapodatki o govorcu, preko katerih se beleZijo glavne
sociolingvisti¢ne znacilnosti govorcev, kot so starost, spol, izobrazba,
poklic in geografski izvor. Formalni register opredeljujejo dejavniki, kot
so javna raba govora, profesionalna raba govora v skladu z druzbenimi
vlogami, ki jih ima govorec v skupnosti, in namera o izvedbi govorjene-
ga besedila, ki predvideva obravnavo dolo¢ene tematike, argumenta-
cijo, zakljucke itd. Za formalni govor velja, da je lahko tudi spontan, ce
ta ni (delno) vnaprej pripravljen (Cresti in Moneglia, 2005).

26 GOS21

Prvi referen¢ni govorni korpus za slovenscino, tj. korpus Gos, je izSel
leta 2011 (Verdonik idr.,, 2013). Razli¢ica Gos 1.1° obsega priblizno
120 ur transkribiranega govora, posnetega v razli¢nih situacijah: ra-
dijske in televizijske oddaje, u¢ne ure in predavanja, zasebni pogovori
med prijatelji ali v druzini, delovni sestanki, posvetovanja, prodajni po-
govori itd. Gos 1.1 vsebuje vec kot milijon besed. Med letoma 2017 in
2021 je bil kot dodatek h korpusu Gos izdan korpus Gos VideolLectu-
res (Verdonik, 2018). Govor v korpusu Gos VideolLectures 4.2 je javni
akademski govor, ki obsega 22 ur v obliki 55 javnih predavanj, dosto-
pnih prek spletnega portala Videolectures.net. Artur 1.0** je govorna
podatkovna zbirka, zasnovana za potrebe avtomatske razpoznave go-
vora za slovenski jezik. Podatkovna baza vsebuje 1067 ur govora, od
katerih je transkribiranih 884 ur. Bazo sestavlja 573 ur branega govo-
ra, 62 ur javnega govora (npr. medijski posnetki, spletne konference,
delavnice, spletna predavanja), 74 ur nejavnega oz. zasebnega govora
(npr. monologi, dialogi kot sprosceni pogovori ali prosti govor o razli¢-
nih temah) ter 201 ura parlamentarnega govora.

Podatki iz korpusa Artur so bili uporabljeni za nadgradnjo sloven-
skega referencnega govornega korpusa Gos (Verdonik idr., 2013). V

9 https://www.clarin.si/repository/xmlui/handle/11356/1438
10 https://www.clarin.si/repository/xmlui/handle/11356/1222
11  https://www.clarin.si/repository/xmlui/handle/11356/1776
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zadnjo razli¢ico Gos 2.1*? je vkljuenih 185 ur iz korpusa Artur 1.0, in
sicer vsi transkribirani terenski posnetki javnega in nejavnega govora.
Da bi bili podatki ¢im bolj uravnotezeni, je v sklopu parlamentarnega
govora v Gos 2.1 vklju€enih najve¢ 4000 besed na posameznega go-
vorca. Ti izbrani posnetki so bili skupaj z vsem gradivom Gos Video-
lectures 4.2 in Gos 1.1 zdruZeni v korpus Gos 2.1. Referencni korpus
Gos 2.1 tako obsega priblizno 300 ur govora in 2,4 milijona besed. Na
voljo je v repozitoriju CLARIN.SI in v novem korpusnem konkordanéni-
ku®. Brani govor iz korpusa Artur, ki ni bil vkljuCen v referen¢ni govorni
korpus Gos 2.1, pomeni dragoceno podatkovno bazo za foneticne in
fonemske raziskave v prihodnje (Verdonik, 2021).

3 Metodologija

S ciljem kriticno ovrednotiti nabor oznak za opis konteksta govorne
situacije v govornih korpusih Gos 1.1, Gos VideoLectures, Artur in Gos
2.1 bomo skus$ali odgovoriti na dve temeljni raziskovalni vprasanji. Naj-
prej nas bo zanimalo, kako je nabor oznak primerljiv z izbranimi tujimi
referencnimi govornimi viri, nato pa bomo v izbranih kategorijah oznak
skuSali identificirati kriticnha mesta, ki bi zahtevala premislek o njiho-
vi potencialni prekategorizaciji v prihodnje. V primerjalni analizi pe-
tih referencnih tujih govornih korpusov, FOLK, BNC2014, ORAL2013,
Nizozemski govorni korpus ter C-ORAL-ROM, in govornih korpusov za
govorjeno slovenscino se bomo posvetili Stirim kategorijam oznak, ki
se v najvecji meri navezujejo na kontekst govorne situacije. To so tip
govora, tip govornega dogodka, njegov podrobnejsi opis in kanal. Za-
nimali nas bodo shematska zasnova primerjanih korpusov, vsebinsko-
-formalne razlike med posameznimi oznakami ter strategija pristopa k
zajemu metapodatkov. Ugotavljali bomo, ali so katere od oznak neza-
dovoljivo zastopane, nekonsistentne, redundantne, dvoumne ali neja-
sno poimenovane. Nazadnje bomo nabor oznak ovrednotili Se v smislu
njihove odprtosti za zajem kar najobseZnejSe mnozice razlicnih govor-
nih dogodkov v primerjavi z rabo zaprtih spustnih seznamov z omeje-
nim Stevilom vnaprej doloCenih oznak, ki belezenim metapodatkom

12 https://www.clarin.si/repository/xmlui/handle/11356/1863
13 https://viri.cjvt.si/gos/
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omogocajo vecjo sistemati¢nost in medsebojno primerljivost.

Pri analizi zajetih metapodatkov o kontekstu govornih dogodkov
v korpusih govorjene slovenscine se bomo osredotocili tudi na po-
stopek preslikave oznak, ki so bile opravljene ob pripravi aktualne
razli¢ice Gos 2.1. Da bi bili podatki medsebojno ¢im bolj primerljivi
in kompatibilni, so bile posamezne oznake iz korpusov Gos 1.1, Gos
Videolectures in Artur ob prenosu v korpus Gos 2.1 prekategorizirane,
preimenovane ali dodane. V ta namen bomo analizirali vec kot 115 av-
dio posnetkov, pri katerih smo v predhodno opravljeni primerjalni ana-
lizi identificirali tezavnejSa mesta. Na osnovi vsebine avdio posnetkov
bomo oblikovali smernice za morebitne prekategorizacije ali dopol-
nitve oznak, ki jih bomo predlagali v diskusiji. Pri analizi bomo poleg
avdio posnetkov, njihovih zapisov in pregleda tuje literature upostevali
tudi razpolozljivo dokumentacijo o zasnovi in metapodatkih obravna-
vanih govornih korpusov.

4 Rezultati

Najprej si bomo ogledali, kako je nabor oznak v slovenskih govornih
korpusih primerljiv z izbranimi tujimi referencnimi govornimi viri, v na-
daljevanju pa bomo skusali identificirati kriticna mesta izbranih oznak
in analizirati, iz katerih vidikov nabor oznak ustrezno opisuje kontekst
govorne situacije, kateri vidiki pa zahtevajo morebitne dopolnitve.

4.1 Primerjava nabora oznak za opis govorne situacije v
domacih in tujih govornih korpusih

Ker so se snovalci korpusov BNC2014 in ORAL2013 odlocili, da bodo
v govorni korpus vkljucili zgolj posnetke, ki se pojavljajo v neformalnih
kontekstih, neposredna primerjava s tipi govora v korpusu Gos 2.1 ni
mogoca. ZanimivejSe je opazanje, da so nekateri posnetki, ki so v Gos
2.1 oznaceni kot nejavni nezasebni govor, v korpusu FOLK uvrséeni
v kategorijo institucionalno, v korpusu BNC2014 pa v kategorijo jav-
no/institucionalno. V primerjavi korpusa FOLK s korpusom Gos (Kai-
ser, 2018) je izpostavljeno, da je komuniciranje, ki je v korpusu FOLK
opredeljeno kot institucionalno, v Gos ex negativo opredeljeno kot
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nejavno nezasebno.'* Interakcije na podrocju izobrazevanja, ki v kor-
pusu FOLK sodijo na podrocje institucionalnega, so v korpusu Gos »iz
nejasnih razlogov oznacene kot javne«.'® Avtor primerjave se kriticno
opredeli tudi do kategorije javni govor, znotraj katere pogresa posnet-
ke telefonskih pogovorov. Telefonski pogovori na delovnem mestu so
v korpusu FOLK kategorizirani kot institucionalni, v korpusu Gos pa kot
nejavni nezasebni (Kaiser, 2018). V nadaljevanju bomo izpostavili Se
mejno kategorizacijo parlamentarnega govora v Gos 2.1 in jo primer-
jali z izbranimi reSitvami v tujih korpusih.

V korpusu C-ORAL-ROM je taksonomija v vecji meri primerljiva s
korpusom Gos 2.1. Poleg zasebnih posnetkov, ki se odvijajo vdoma-
¢em okolju, so v omenjenem korpusu znotraj neformalnega govora
vkljuceni Se posnetki, ki se odvijajo v javhem Zivljenju. V korpusu Gos
2.1 pa so pri nejavnem govoru poleg zasebnih posnetkov vkljuéeni Se
posnetki nezasebnega govora, navezujoCi se na posnetke interakcij
na delovnem mestu in v izobrazevalnih institucijah. Glede na analizo
tujih govornih korpusov bi bilo smiselno razmisliti, da bi morda ze na
ravni taksonomije v referencéne korpuse za govorjeno slovenscino v
prihodnje vkljucili razlikovanje med druzbenimi sektorji oz. podrodji,
v katerih se govorni dogodek odvija (npr. gospodarstvo, politika, za-
bava, mediji, izobrazevanje). Ideja v slovenskem prostoru ni nova, saj
se v kontekstu sploSnih nacel gradnje korpusov, tako pisnih kot go-
vornih, znotraj lastnosti oz. kategorije besedilni kontekst kot poten-
cialne oznake omeni izobrazevanje, dom, delo in prosti ¢as (Gorjanc
in Logar, 2007).

14 Kot primer za tovrsten tip govornega dogodka navajamo formalni delovni sestanek.
15 Sem sodita na primer osnovno$olska in srednjeSolska u¢na ura.
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Tipi govornih dogodkov, vkljuéenih v korpus FOLK, so precej po-
drobno opredeljeni, saj so bili pridobljeni preko prostega vnosa, npr.
pogovor med opravljanjem gospodinjskih opravil; odrasli igrajo dru-
Zabne igre; u€na ura na zasebni srednji Soli; ustni izpit na univerzi; me-
njava izmene v bolnisnici; mediacijski pogovor; biografski intervju itd.
(Schmidt, 2014). Slednje potrjujejo tudi izkusSnje pri pripravi korpu-
sa BNC2014. Pri pridobivanju metapodatkov so razlicne znacilnosti,
nanasSajocCe se na tip govornega dogodka, kategorizirali v ¢im manjsi
meri, saj so ugotovili, da so te lahko (in pogosto so) za vsako bese-
dilo drugacne (Love idr., 2018). Ce namreé Zelimo &im bolj celovito
prikazati spontani govor, je bistveno, da z merili za sestavo korpusa
omogocamo kar najobseznejSo raznolikost govornih kontekstov in da
si prizadevamo v kar najmanjsi meri vplivati na opredelitev kategori-
je govornega dogodka (Cresti in Moneglia, 2005). Na osnovi pregleda
zasnove tujih korpusov se pri poimenovanju tipov govornega dogodka
zdi torej smiselno, da zapisovalce metapodatkov v ¢im manjSi meri
usmerjamo. Omogoditi jim je treba, da v odprtem, prostem poimeno-
vanju zajamejo ¢im vec vsebinskih podatkov o govornem dogodku,
tako da uporabnik korpusa Ze na osnovi tipa govornega dogodka pri-
dobi informacijo o dogajanju na posnetku.

Glede na zgornjo ugotovitev so tipi govornega dogodka v Gos 2.1
ustrezno kategorizirani, saj odslikavajo raznolik spekter govorjenega
jezika. V poimenovanjih posameznih tipov govornega dogodka lah-
ko razberemo celo podatek o druzbenem kontekstu (npr. fakultetno
predavanje), Stevilu udelezencev (npr. prosti dialog med dvema so-
govornikoma) in stopnji pripravljenosti (npr. prosti monoloski govor).
Sistematizacija tipov govornih dogodkov je uporabna predvsem zara-
di medsebojne primerljivosti metapodatkov in moznosti hitrih analiz.
Vendar pa je pri tem priporocljivo, da ob vnaprej opredeljenih spustnih
seznamih dodamo vsaj Se oznako drugo. Druga moznost je, da pri be-
leZenju tipa govornega dogodka dopuscamo prost vnos, po zakljuce-
nem procesu pridobivanja posnetkov pa te smiselno poimenujemo po
posameznih tipih ali pa sistematiziramo zgolj proste opise, pridoblje-
ne pod oznako drugo.

Nujno se zdi ohraniti dodatno kategorijo, opis govornega dogod-
ka, kjer oznacevalci metapodatkov na kratko prosto opisejo kontekst
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govorne situacije. TakSen nacin je bil implementiran Ze v prvi razlicici
korpusa Gos 1.1, podobno reSitev pa najdemo tudi v nekaterih tujih
korpusih (npr. BNC2014). S prostim opisom prihodnjim raziskovalcem
in drugim uporabnikom zagotovimo ¢im bolj natancne in celovite vse-
binske informacije za raziskovalno delo ali razvoj novih reSitev.

Tabela 6: Pregled kategorije tip govornega dogodka (domain) v izbranih tujih korpusih

FOLK neusmerjeno v aktivnosti usmerjeno v aktivnosti:
prosti vnos: nacrtovanje dopusta, u¢na
ura voznje, panelna razprava itd.

BNC2014 demografski del:*¢ prosti opis dogodka oz. kratek naslov

prosti vnos: par se sprehaja po podeZelju in se pogovarja; pogovor o odnosih na
kavi s prijatelji; pogovor s sostanovalci med pripravo obeda itd.

ORAL2013 najpogostejsi govorni dogodki:
obisk, pogovor doma, v restavraciji, med skupno dejavnostjo itd.

Nizozemski opredeljenih je 14 kategorij:
govorni pogovor (iz oCi v oci); intervju; telefonski pogovor; poslovna transakcija oz. iz-
korpus menjava/posel; intervju in diskusija; diskusija, debata, sestanek; predavanje; opis

slike; spontani komentar; novinarsko porocilo; programi, ki porocajo o aktualnem
dogajanju; informativni bilten; komentar; predavanje, govor; brano besedilo

C-ORAL-ROM neformalni govor formalni govor

prosti vhos politi¢ni govor; politicna razprava; pri-
diga; poucevanje; strokovna razprava;
konferenca; gospodarstvo; pravo; po-
govorna oddaja; znanstveni tisk; repor-
taZa; intervju; $port; novice; vremenska
napoved

Pri kategoriji kanal je treba upostevati razlikovanje med govorci in
koncnimi naslovniki oz. uporabniki. Kanal lahko opredelimo glede na
to, kdo so najaktivnejSi oz. primarni govorci ali pa glede na to, komu
je posnetek namenjen. Kanal radio in televizija na primer dolocajo
koncni naslovniki, ne pa osebni stik govorcev v studiu. Na to razliko-
vanje opozarjata tudi Deppermann in Hartung (2012), ki predlagata
razlikovanje med notranjim in zunanjim komunikacijskim krogom. Pri
pogovorni oddaji lahko kanal opredelimo glede na notranji komunika-
cijski krog kot osebni stik, medtem ko ga glede na zunanji komunika-
cijski krog opredelimo kot mnozi¢ni mediji. Govorce lo¢ujemo na vec
nivojih: vabljeni gostje pogovorne oddaje (primarno verbalno aktivni

16 Razpon besedilnih vrst znotraj stirih krovnih kontekstualno utemeljenih kategorij ni bil fiksno
dolocen, s ¢imer je omogocal vklju€itev dodatnih besedilnih vrst (Burnard, 2000).
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govorci), obCinstvo v studiu in gledalci pred domacimi TV-zasloni. To-
vrstno stopenjsko razvr§€anje obcinstva je v korpusu FOLK omogocil
prost vnos kot dodatna moznost poleg belezenja prisotnosti ali odso-
tnosti obCinstva. Za oznacevanje samega kanala so bile vnaprej ponu-
jene moznosti: iz o¢i v oCi/osebni stik, telefon in posredovano preko
mnozi¢nih medijev (+ meSano). ZabeleZeni kanal v korpusih BNC2014
in ORAL2013 je osebni stik, v Nizozemskem govornem korpusu se mu
pridruzuje Se oznaka na daljavo (npr. telefonski pogovor). Formalni del
govornega korpusa C-ORAL-ROM pri kategoriji kanal razlikuje naravno
okolje oz. osebni stik, telefon in mnozi¢ni mediji. Kanali, oznaceni v
korpusu Gos 1.1, so televizija, radio, osebni stik in telefon, v korpusu
Gos 2.1 pa mu je zlasti zaradi posnetkov, dodanih iz korpusa Artur,
ki so bili posneti v ¢asu pandemije covida-19, dodan kanal internet.
Pred tem internet v nasprotju s telefonom, osebnim stikom, avdiem in
videem Se ni bil upoStevan kot poseben prenosnik, saj naj bi bil dojet
zgolj kot kanal za prenos zvoka in/ali slike (Zemljari¢ Miklavci¢, 2008).

4.2  Analiza razli¢nih vidikov nabora oznak za opis govorne
situacije v slovenskih govornih korpusih

Taksonomija korpusa Gos 2.1, ki je utemeljena na tipih govora iz
korpusa Gos 1.1, se deli na javni govor in nejavni govor. V javni go-
vor sodita informativno-izobraZevalni in razvedrilni govor, v nejavnega
pa nezasebni in zasebni govor. Posnetki, ki so bili v korpus Gos 2.1
vkljuceni iz korpusa Gos VideolLectures, so bili oznac¢eni kot informa-
tivno-izobrazevalni govor. Tako so bili oznac¢eni tudi posnetki javnega
govora, vkljuceni v Gos 2.1 iz korpusa Artur, medtem ko so bili po-
snetki nejavnega govora iz Arturja oznaceni kot nejavni zasebni govor.
Kot omenjeno, je nekoliko diskutabilen parlamentarni govor, ki je bil
ob vkljucCitvi iz korpusa Artur v Gos 2.1 oznacen kot nejavni nezaseb-
ni govor. Razmisliti bi bilo smiselno o njegovi prekategorizaciji v javni
govor, podrobneje v informativno-izobraZzevalni govor. Argumentacijo
za tovrstno dolocCitev lahko najdemo v korpusu BNC2014, kjer so par-
lamentarni in sodni postopki ter seje sveta uvrsceni med javna/insti-
tucionalna besedila, in v korpusu FOLK, kjer podrocje ,,politike” spada
k javni interakcijski domeni.
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Ob nadgradnji korpusa Gos v razli€ico 2.1 je bil pripravljen inter-
ni predlog za prestrukturiranje oznak znotraj kategorije, imenovane
tip govornega dogodka. Oznake posnetkov javnega, zlasti medij-
skega govora, so bile zdruzene v skupine s podobnimi lastnostmi.
Predlagane oznake, ki natancneje od izvirnih pojasnjujejo kontekst
govornega dogodka, so televizijski novinarski prispevek namesto no-
vinarski prispevek (npr. POP TV, Preverjeno), televizijski Sportni pre-
nos namesto zgolj Sportni prenos, moderirani radijski program na-
mesto moderirani program (npr. Val 202, Aktualno) in jezikovni tecaj
namesto te€aj. Precej splosSna in za kon¢nega uporabnika nejasna
oznaka moderirani pogovor naj bi bila prekategorizirana v televizij-
ski intervju/soocenje (npr. RTV Slovenija, Odmevi), televizijsko raz-
vedrilno oddajo (npr. POP TV, As ti tud not padu) in radijski intervju
(npr. Ognjisce, Nas gost). Posamezni posnetki, v Gos 1.1 opredeljeni
kot moderirani program, naj bi v skladu s predlaganim prestrukturi-
ranjem sodili k radijskim intervjujem, namesto moderirane oddaje
in resni¢nostnega Sova pa naj bi bilo v Gos 2.1 uvedeno poenoteno
preimenovanje televizijska razvedrilna oddaja (npr. POP TV, Vzemi
ali pusti). Implementacija predlaganih sprememb bi vsekakor pri-
pomogla k vedji informativnosti in nedvoumnosti metapodatkov in
k izboljSanju uporabniske izkuSnje. Preimenovanje bi bilo smotrno
tudi zato, ker posamezni tipi govornega dogodka s svojo novo oznako
hkrati implicirajo tudi Ze kanal (npr. televizijski novinarski prispevek,
radijski intervju).

Posnetkom iz korpusa Gos VideolLectures, ki tipov govornih do-
godkov niso imeli belezenih, je bila ob njihovi vklju€itvi v Gos 2.1 do-
dana enotna oznaka javno predavanje.’” Posnetki, dodani iz korpusa
Artur, so ohranili svoj izvorni tip govornega dogodka (npr. seja drzavne-
ga zbora, novinarska konferenca), vendar je treba opozoriti, da v Gos
2.1 niso bili vkljuceni posnetki, ki Se niso transkribirani (npr. seminarji
in predavanja, katerih vir sta Arnes in Univerza v Mariboru). Gos 2.0,
dostopen v konkordanéniku na CJVT,*® vkljuCuje spodaj navedene tipe

17 V konkordancniku za korpus Gos 2.0, dostopnem na CIVT, jim je bila dodana oznaka preda-
vanje.
18 https://viri.cjvt.si/gos/
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govornih dogodkov®® (nejasno je, zakaj se kot tip govornega dogodka
dvakrat pojavi oznaka moderirani pogovor):

Seja drzavnega zbhora Moderirani pogovor Formalni delovni sestanek
Pogovor med prijatelji/znanci Okrogla miza Moderirana oddaja
Predavanje Osnovno$olska ucna ura Konzultacija
Spletni dogodek SrednjeSolska uc¢na ura Svetovanje
Intervju Storitev Javno predavanje
Prosti monolo$ki govor Fakultetno predavanje Informacije
Moderirani pogovor Novinarska konferenca Resni¢nostni Sov
Pogovor v druZini Neformalni delovni sestanek Formalni razgovor
Prosti dialog med dvema Sportni prenos Tecaj
sogovornikoma Novinarski prispevek Tajnistvo
Moderirani program Prodaja/trgovina Nagovor na dogodku

Razlaganje in opisovanje

Skozi analizo smo identificirali nekaj diskutabilnih oznak za opis
tipa govornega dogodka v korpusu Gos 2.1, za katere bomo v diskusiji
predlagali nekaj potencialnih reSitev oz. predlogov za prekategoriza-
cijo metapodatkov v prihodnjih nadgradnjah slovenskih govornih kor-
pusov. Pri javhem govoru v nadaljevanju predlagamo preimenovanje
oznak predavanje, intervju, spletni dogodek in (osnovnosolska, sre-
dnjeSolska) u¢na ura. Tip govornega dogodka predavanje je nejasno
oznacen kar s tremi razli€nimi oznakami, in sicer se poleg oznak javno
predavanje in predavanje v konkordanéniku Gos 2.0 pojavlja Se ozna-
ka fakultetno predavanje.

Pri nejavhem nezasebnem govoru ugotavljamo, da bi posamezne
tipe govornih dogodkov lahko zdruzili, spet druge pa podrobneje vse-
binsko opredelili. Mednje sodijo neformalni delovni sestanek, storitev,
prodaja/trgovina, informacije, svetovanje in tajnistvo. Cilj prekategori-
zacije tipov govornih dogodkov bi vsekakor moral biti poenotenje, ko
gre za govorne situacije v skoraj identi¢nih kontekstih, saj na ta nacin
dosezemo vecjo primerljivost in strukturiranost metapodatkov. V do-
datnem opisu govornih dogodkov pa naj zapisovalci prosto in podrob-
neje zabeleZijo podatke o tem, kdo je sodeloval v govornem dogodku,

19 Posamezne oznake v korpusu Gos 2.0 v konkordanéniku na CIVT in v korpusu Gos 2.1 v
repozitoriju Clarin niso poenotene, kot je npr. oznaka akademski, druzboslovje vs. fakultetno
predavanje; gimnazija, druzboslovje vs. srednjeSolska u¢na ura; javno predavanje vs. preda-
vanje.
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kdaj in kje se je ta odvijal in kakSne so bile glavne teme ali namen
pogovora.

Pri nejavhem zasebnem govoru je analiza pokazala nekaj nekon-
sistentnosti pri tipih govornega dogodka, oznacenih kot prosti dialog
med dvema sogovornikoma, razlaganje in opisovanje ter prosti mono-
loski govor. Glavni vzrok za nekonsistentno poimenovanje posnetkov z
oznako razlaganje in opisovanje je ne povsem usklajen proces pridobi-
vanja posnetkov na vec¢ fakultetah.?® Med snemanjem so se govorcem
na zaslonu sproti izpisovala vprasanja, ki so doloc¢ala potek njihovega
govora. Nekaj primerov tovrstnih vprasanj:

« Kateri film vam je bil vSe€ in zakaj?

« Na kratko opiSite zgodbo tega filma.

« Kateriizletniski kraj vam je vSec in zakaj?

« OpisSite pot do tega kraja.

« OpiSite pripravo jedi, ki vam je vsec.

« Narekujte primer vabila na rojstnodnevno zabavo.

V primerjavi z zgoraj opisanim nacinom so imeli govorci pri sne-
manju posnetkov z oznako prosti monoloski govor vec svobode pri iz-
biri tematike. Vendar pa tudi tukaj monologi niso povsem prosti, saj so
jih s (pod)vprasanji usmerjali snemalci ali pa so se vpraSanja izpiso-
vala na zaslonu. Za boljSe razumevanje konteksta snemalne situacije
navajamo del navodil:

a) prosto narekovanje pametnim napravam,?* brez predloge. Govo-
rec si je moral predstavljati, kot da narekuje pametnemu telefo-
nu ali drugi pametni napravi, ta pa njegovo besedilo zapisuje (npr.
prosto narekovanje SMS-sporocil, govorno iskanje po spletu). Isti
govorec je lahko v enem posnetku uporabil vec razlic¢nih tem:

« Kako pripravis svojo najljubso jed?
« Po kateri poti greS od doma do npr. Sole, fakultete, sluzbe ali
kaksne turistiCne destinacije?

20 Koordiniranje snemanja nejavnega govora za govorno bazo Artur je potekalo na FE UL in FERI
UM.
21 Koordiniranje snemanja je potekalo na FERI UM.
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- Pametninapravi narekuj vabilo na dogodek s podatki kaj, kdaj,
kje.

« Pametnemu asistentu narekuj katero koli drugo primerno
temo (vsebovati ne sme sovraznega ali Zaljivega govora).

b) prosti monoloski govor, delno voden s sprotnimi kratkimi podv-
prasanji s strani moderatorja.??> Monoloski govor je sproti usmerjal
moderator ali pa so bile okvirne tematike govorcem predlagane
vhaprej. Na posnetkih se pojavljajo poljubne kombinacije teh te-
matik, v€asih pa tudi povsem prosti monolog o poljubnih temah,
kot je npr. opis postopka izgradnje objekta in priprave dokumen-
tacije zanj, opis nakupovanja ali nastanka glasbenega banda itd.

Pri kategoriji Opis govornega dogodka gre za prosti opis govornega
dogodka po presoji snemalca oz. zapisovalca metapodatkov. Prosti opisi
iz korpusa Gos 1.1 so hili v nespremenjeni obliki preslikani v aktualno
razliico korpusa Gos 2.1, enako velja za naslove predavanj iz korpusa
Gos Videolectures. Pri izdelavi korpusa Artur zbiranje metapodatkov za
to kategorijo ni bilo predvideno, zato bi jo bilo treba posnetkom dodati
rocno v eni od prihodnjih nadgradenj. S tem bi podatke poenotili ter raz-
iskovalcem in drugim uporabnikom referencnega korpusa Gos 2.1 omo-
gocili pridobivanje natanénejsih informacij o kontekstu govornega dogod-
ka. Nekateri primeri takSnih opisov iz Gos 2.1 so obnavljanje zavarovalne
police za hiso; glasbena oddaja o domaci glasbi z gosti in nagradno igro
ter predavanje ob dnevu fakultete o najnovejsih odkritjih v vesolju.

Ker Zelimo, da referencni korpus ¢im bolj celovito odslikava raznoli-
kost spontanega govora, moramo po vzoru tujih korpusov dopuscati kar
najbolj prosto opredelitev oznak za opis konteksta govornega dogodka.
V primeru rabe formalnega jezika namrec lahko predvidimo vrsto tipic-
nih govornih dogodkov, v katerih je glede na dolocen druzbeno-zgodo-
vinski kontekst formalna raba jezika prednostna, kar pa ne velja za po-
drocje neformalnega govora. Formalni govor je zato mogoce ucinkovito
prepoznati tako, da opredelimo njegove najbolj tipicne kontekste rabe.
V nasprotju s tem pa je mnoZica situacij, v katerih se uporablja nefor-
malni jezik, odprta in tipov govornega dogodka ne moremo opredeliti s

22 Koordiniranje snemanja je potekalo na FE UL.
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pomocjo seznama tipicnih kontekstov rabe. Noben kontekst ni namrec
bolj tipiCen od drugega. Z natancno opredelitvijo Zzanra (oz. tipa govor-
nega dogodka) je nedvomno mogoce doseci visjo stopnjo primerljivosti
podatkov, vendar pa lahko s tem izgubimo oz. izlo¢imo pomembna po-
drocja rabe neformalnega govora, kjer so posamezni zanri Se vedno v
veliki meri neraziskani (Cresti in Moneglia, 2005).

Oznake znotraj kategorije kanal so pri preslikavi iz korpusov Gos
1.1 in Gos VideolLectures v Gos 2.1 ostale nespremenjene. Kanala te-
levizija in radio sta v korpusu Gos 2.1 doloCena glede na koncne upo-
rabnike, medtem ko sta kanala osebni stik in telefon opredeljena gle-
de na govorce. Kategorija kanal je bila dodana pri posnetkih iz korpusa
Artur, saj metapodatki tam niso bili belezeni. Pri govornih dogodkih
seja drzavnega zbora, okrogla miza, nagovor na dogodku, novinarska
konferenca, prosti dialog med dvema sogovornikoma in prosti mono-
loski govor je bil dodan kanal osebni stik. Pri govornem dogodku inter-
vju je bil kanal pri preslikavi oznak opredeljen kot radio, pri intervjujih,
domensko poimenovanih kot spletni dogodek, pa je kanal oznacen
kot internet. Pri slednjih gre pretezno za intervjuje, posnete z name-
nom objave na spletu, podobni primeri bi lahko bili tudi podkasti. Pri
govornih situacijah, kot sta okrogla miza in novinarska konferenca, je
priporocCljivo razmisliti o podrobnejsSi podkategorizaciji udelezencev,
in sicer na primarne govorce, to so vabljeni govorniki, za katere je ti-
pi¢en kanal osebni stik, od fizi€no prisotnega (bolj ali manj aktivhega)
obcinstva ter uporabnikov, ki dogodek spremljajo ali preko televizije
ali v digitalnem formatu na internetu.

5 Diskusija

Na osnovi primerjalne analize s tujimi govornimi korpusi in pregleda
obstojeCega nabora oznak v slovenskih govornih korpusih podajamo
nekaj predlogov za potencialno prekategorizacijo metapodatkov za
opis konteksta govorne situacije v prihodnje. Znotraj kategorije tip
govornega dogodka bi zaradi ve¢je medsebojne primerljivosti podat-
kov oznaki javno predavanje in predavanje poenotili v oznako javnho
predavanje. Slednja namrec izraza, da je predavanje namenjeno Sir-
Semu obcinstvu. Oznaka fakultetno predavanje je po naSem mnenju
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ustrezna, saj natancneje opredeljuje tip predavanja. Glede na to, ali je
predavanje predvajano preko interneta ali poteka v Zivo, se primerno
doloci kanal, zaradi vse vecje digitalizacije pa bi bilo vendarle smisel-
no razmisliti tudi o vpeljavi nove oznake spletno predavanje. Skoraj vsi
intervjuji v korpusu Gos 2.1 so radijski intervjuji, zato bi jih tako tudi
preimenovali. Za intervjuje, predvajane preko interneta, bi bilo smisel-
no preimenovanje v spletne intervjuje oz. spletne pogovore. Slednja
oznaka je primerna tudi za posnetke, na katerih ve¢ udelezencev de-
batira preko spletne platforme (npr. posnetki STA kluba).

Kot navedeno, je oznaka spletni dogodek ena od najbolj neustre-
znih oznak za poimenovanje tipa govornega dogodka v korpusu. Ob
nadgradnji korpusa Gos 2.1 je bila prenesena iz korpusa Artur in po-
daja informacijo o kanalu, ne pa o govornem dogodku samem. Razlog
za to odlocCitev je treba razumeti v duhu ¢asa epidemije covida-19, ko
je veCina posnetih dogodkov za bazo Artur potekala preko interneta in
se je oznaka spletni dogodek zdela ustrezna. V ¢asu po epidemiji ugota-
vljamo, da bi bilo treba posnetke ponovno analizirati in za vsak govorni
dogodek posebej na novo dolociti oznako. Za posnetke, katerih vir je
STA, predlagamo preimenovanje v spletni posvet ali spletno soocenje
(npr. predstavitev kandidatov za predsednika Atletske zveze Slovenije)
in (moderirani) spletni pogovor (npr. o rakavih bolnikih in pripravah na
pandemijo covida-19). Za posnetke, ki sta jih v korpus Artur prispevala
Univerza v Mariboru in ZRC SAZU, predlagamo oznaki spletna konfe-
renca in spletna (panelna) razprava, nekatere dodatne moznosti so Se
video navodilo (tutorial), spletna delavnica in spletni seminar (webinar).

Premisliti je treba tudi, ali tip govornega dogodka, kot sta osnov-
noSolska in srednjeSolska uc¢na ura, sodi v javni govor ali bi bilo morda
bolj ustrezno, da ga vklju€imo v nejavni nezasebni govor. V korpusu
FOLK spada oznaka izobraZevanje na podrocje, ki se imenuje institu-
cionalno, v korpusu BNC2014 pa na podrocje, imenovano izobraze-
vanje/informiranje. UstreznejSe poimenovanje za neformalni delovni
sestanek, ki oznacuje posnetke, na katerih se zaposleni v trgovini (npr.
lovski ali ribiski) sprosceno pogovarjajo, bi morda bilo pogovor med
sodelavci. Po vzoru tujih korpusov, ki s poimenovanjem tipov govor-
nih dogodkov precej natanc¢no opredeljujejo vsebino govornega do-
godka, in z namenom doseganja ¢im vecje obvestilnosti bi predlagali
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prekategorizacijo oznake storitev v prodajna predstavitev, pogovor
med usluzbencem in stranko ter v instruiranje. Sem spadajo posnetki
iz korpusa Gos 1.1, kot so pogovor arhitekta s stranko o izgradnji baze-
na, fizioterapevtke s pacientko in pogovor v frizerskem salonu. Glede
na vse vecjo digitalizacijo delovnih procesov bi med metapodatke lah-
ko umestili dodatno oznako, in sicer spletni sestanek. V primeru, da
bi na visji ravni taksonomije dodali predlagani podatek o druzbenem
sektorju, kot je npr. gospodarstvo, storitvene dejavnosti ali trgovina,
bi tip govornega dogodka prodaja/trgovina preimenovali v (telefonski)
pogovor med prodajalcem in stranko. Gre za govorne dogodke, kot so
pogovor med prodajalcem prevlek in stranko, nakup roz v cvetli¢arni,
(telefonski) pogovor med stranko in prodajalcem v zlatarni ali pogovor
med stranko in usluzbenko ponudnika telekomunikacijskih storitev.
Posamezni posnetki, v Gos 1.1 oznaceni kot informacije, so vsebinsko
skoraj identi¢ni dogodkom, oznacenim kot prodaja/trgovina, zato bi jih
bilo smiselno poenotiti v (telefonski) pogovor med prodajalcem/infor-
matorjem in stranko, podrobnejSe podatke o govornih dogodkih, kot
so ban¢na usluzbenka posreduje informacije o ponudbi banke ali po-
dajanje informacij s strani klicnega centra podjetja, ki trzi telekomu-
nikacijske storitve, pa bi navedli v kategoriji opis govornega dogodka.
Oba posnetka z oznako svetovanje bi vsebinsko natancneje opredelili
kot (telefonski) pogovor med svetovalcem in stranko (npr. posnetek o
svetovanju glede energetsko varcne gradnje), oba posnetka z oznako
tajniStvo pa kot telefonski pogovor med sodelavci (npr. telefonski po-
govor med tajnico in predavateljem).

Ce bi zeleli tipe govornega dogodka v razli¢nih jezikovnih virih, kot
sta Artur in Gos 2.1, ¢im bolj poenotiti, bi prosti dialog med dvema
sogovornikoma preimenovali v pogovor v druzini ali pogovor med pri-
jatelji/znanci. Ce se za preimenovanje ne odlo¢imo, je navedba med
dvema sogovornikoma v vsakem primeru redundantna, saj dialog ze
nakazuje Stevilo udeleZencev. Za oznako razlaganje in opisovanje pre-
dlagamo, da se poimenovanje poenoti v vodeni monoloski govor (oz.
vodeni monolog). Posamezni posnetki nejavnega govora v korpusu Ar-
tur, ki so sicer vsebinsko primerljivi, so bili namre¢ zaradi razli¢nih na-
¢inov snemanja na vec fakultetah nekonsistentno poimenovani. V pri-
merjavi s posnetki z oznako razlaganje in opisovanje so imeli govorci
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pri snemanju poshetkov z oznako prosti monoloski govor vec svobode
pri izbiri tematike, vendar, kot smo Ze videli, tudi tu ne gre za povsem
proste monologe. Na osnovi tega bi bilo smiselno tip govornega do-
godka preimenovati v delno vodeni monolo$ki govor (oz. delno vodeni

monolog).

Tabela 7: Predlog preimenovanja oznak za kategorijo tip govornega dogodka

Obstojece poimenovanje

Alternativna poimenovanja

Javni govor

= javno predavanje
» predavanje

javno predavanje

nova oznaka

spletno predavanje

intervju

= radijski intervju
= spletniintervju
« spletni pogovor

spletni dogodek

= spletni posvet

= spletno soocenje

= (moderirani) spletni pogovor
« spletna konferenca

= spletna (panelna) razprava

= video navodilo (tutorial)

« spletni seminar (webinar)

Nejavni nezasebni govor

neformalni delovni sestanek

pogovor med sodelavci

storitev

« prodajna predstavitev
= pogovor med usluzbencem in stranko
= instruiranje

nova oznaka

spletni sestanek

prodaja/trgovina

(telefonski) pogovor med prodajalcem in stranko

informacije = (telefonski) pogovor med prodajalcem in stranko

- (telefonski) pogovor med informatorjem in stranko
svetovanje (telefonski) pogovor med svetovalcem in stranko
tajnistvo telefonski pogovor med sodelavci

Nejavni zasebni govor

prosti dialog med dvema sogo-
vornikoma

= pogovor v druzini
« pogovor med prijatelji/znanci
« prosti dialog

razlaganje in opisovanje

= vodeni monoloski govor
= vodeni monolog

prosti monoloski govor

« delno vodeni monoloski govor
« delno vodeni monolog
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Ugotovili smo, da je pri kategoriji opis govornega dogodka pripo-
roCljivo dopustiti, da zapisovalci v kratkem zapisu s svojimi beseda-
mi podrobneje opiSejo kontekst govornega dogodka. V korpusu Artur
opisi govornega dogodka niso bili beleZeni, zato bi jih bilo v prihodnje
smiselno ro¢no dodati. Za govorni tip prosti monoloski govor bi bilo v
opisu smiselno izpostaviti pogosto ponavljajoCe se teme:

«  Opis priprave (najljubse) jedi

« Narekovanje ali podajanje ukazov pametni napravi
« Govorno iskanje po spletu

e Opis poti

« Opis poteka (delovnega) dne

« Opisdelanavrtu

« Opis vsebine najljubsega filma

« Opis najljubSega kraja in njegovih znamenitosti itd.

Na osnovi analize zasnov tujih govornih korpusov podajamo naj-
prej v tabelari¢ni in nato Se v opisni obliki nekaj usmeritev za vkljuci-
tev priporocenih sklopov podatkov, pri ¢emer ni nujno, da vsak opis
govornega dogodka zajame vse sklope. Zapisovalce metapodatkov
lahko usmerimo in jim priporo¢imo zapis podatkov, ki so za opis go-
vorne situacije Se posebej relevantni, hkrati pa jim dopus¢amo kritic-
no moznost vnosa glede na konkreten govorni dogodek in glede na zZe
zabelezene metapodatke.

Tabela 8: Predlog atributov za prosti opis govornega dogodka

Atribut Opis Primeri

Zaupnost med govorci

Oznacuje stopnjo medsebojnega
poznavanja med govorci.

druzinski ¢lani, prijatelji, ne-
znanci

(Druzbene) vloge
udeleZencev

Oznacuje vnaprej doloCene
pravice in obveznosti, konstitu-
tivne za razli¢en tip govorcevih
interakcij.

mati in otrok, sodnik in obtoZe-
nec, moderator in intervjuvanec

Namen oz. cilj

Oznacuje namen govornega
dogodka.

izmenjava mnenj, prepricevanje,
postavitev diagnoze, pritoZzevan-
je, pripovedovanje Sal

Tematika

Oznacuje glavno in/ali dodatne
teme govornega dogodka.

racunalni§ko programiranje,
kulinarika
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Atribut Opis Primeri

Stopnja pripravljenosti  Oznacuje stopnjo vnaprejSnje (delno) spontani, (delno) vodeni,
pripravljenosti vsebine in/ali vnaprej pripravljeni
strukture govornega dogodka.

Interaktivnost oz. Oznacuje morebitno prisotnost vabljeni gostje — primarni govor-

vloga ob¢instva obdinstva in moznost njegovega  ci, obCinstvo v studiu, gledalci v
vkljucevanja v govor. domacem okolju

Stevilo aktivnih Oznacuje Stevilo govorcey, ki monolog, dialog, multilog

govorcev sodelujejo v govornem dogodku.

Kraj, Cas Oznacuje kraj in ¢as govornega v Soli, v tihem studiu, ponedelj-
dogodka. kov jutranji krozek

Ena od pomembnih oznak je seznanjenost govorcev 0z. medseboj-
na zaupnost, ki opredeljuje, kako dobro se govorci med seboj poznajo.
V korpusu FOLK je opredeljenih ve¢ oznak z razli¢nimi stopnjami zau-
pnosti, kot so npr. poznan, neznan in zaupen. V korpusu BNC2014 je
bil implementiran zaprt spustni seznam z vnaprej dolo¢enimi oznaka-
mi, kot so ozja druzina, partnerji, najblizji prijatelji vs. prijatelji in Sirsi
druzinski krog, medtem ko so bili v korpus ORAL2013 vkljuceni zgolj
govorci, ki so medsebojno tesno povezani, se dobro poznajo ali so in-
timni. Na govorni dogodek vplivajo tudi (druzbene) vloge udeleZencev.
Te se, kot v korpusu FOLK, navezujejo na pravice in obveznosti, kon-
stitutivne za govorc€ev vstop v zasebne ali institucionalne interakcije,
zanje pa je znacilno, da se ne tvorijo Sele med samim govornim do-
godkom, temvec so znane vnaprej. TakSne vloge so npr. mati in otrok v
domacem okolju, sodnik in obtozenec v sodnem postopku, moderator
in intervjuvanec, ucitelj in u€enec, uradnik in stranka itd.

Korpusa BNC2014 in Nizozemski govorni korpus v opisu navajata
tudi namen oz. cilj govornega dogodka. Sem lahko uvr§¢éamo izme-
njavo mnenj, pogajanje, prepricevanje, pojasnjevanje, postavitev dia-
gnoze, psiholoSko svetovanje, pritoZzevanje, poizvedovanje, opravice-
vanje, pripovedovanje Sal itd. Po vzoru korpusa BNC20214 sodi v opis
govorne situacije tudi oznaka tematike pogovora (omemba glavne in
dodatnih tem), kot sta npr. racunalniSko programiranje in kulinarika.
Govorne dogodke lahko razlikujemo glede na to, ali so vezani na spe-
cificno tematiko/podrocje ali pa so tematsko neopredeljeni. Govorni
dogodek je odvisen tudi od stopnje pripravljenosti, saj je dogodek
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(delno) spontan, (delno) voden ali pa moderiranje poteka v Zivo in
sproti. Njegova struktura je lahko doloCena, kar pomeni, da se govorci
nanj pripravijo vnaprej ali pa se jim vpraSanja sproti izpisujejo oz. se jih
sproti glasovno usmerja. Korpus ORAL2013 vsebuje izklju¢no sponta-
ni, nepripravljeni govor, Nizozemski govorni korpus pa loCuje oznake
spontani, pripravljeni in bolj ali manj pripravljeni.

Naslednja oznaka, ki podrobneje doloca govorni dogodek, je inte-
raktivnost oz. vloga obcinstva. Navesti je priporocljivo morebitno pri-
sotnost obcCinstva in v nadaljevanju opredeliti, ali ima obcinstvo mo-
Znost takojSnjega in interaktivnega podajanja povratnih informacij ali
ne. Ce doslej metapodatka o Stevilu in menjavi aktivnih govorcev (tj.
tistih, ki kaj povedo) Se nismo zajeli, ga je treba navesti vsaj na tem
mestu (npr. monolog, dialog, multilog). Kljucne informacije o konte-
kstu govornega dogodka pridobimo tudi iz oznak, kot sta kraj in Cas
govornega dogodka. Korpusa BNC2014 in C-ORAL-ROM snemalcem
omogocata prosti opis kraja (npr. v tihem studiu ali pridiga v cerkvi) in
¢asa (npr. ponedeljkov jutranji krozek v osnovni Soli), korpus BNC2014
pa je za leto snemanja uporabil spustni seznam. Belezimo lahko celo
c¢asovno omejenost, kjer razlikujemo govorne dogodke, ki so ¢asovno
omejeni (npr. govorilne ure), od tistih, katerih trajanje je neomejeno.

Kar se kategorije kanal tiCe, bi bilo smiselno razlikovati med tem,
ali je dogodek prvenstveno namenjen izvedbi v Zivo in je na spletu ob-
javljen zgolj njegov posnetek (v tem primeru bi kanal oznacili glede
na govorce oz. govorni dogodek) ali pa je prvenstveno namenjen za
objavo na spletu in se v Zivo odvija zgolj zato, da je posnetek bolj zani-
miv ali avtenti¢en, na primer v prisotnosti ob¢instva (v tem primeru bi
kanal oznacili glede na koncne uporabnike, torej kot internet). TakSen
primer so seje drzavnega zbora, kjer bi kanal glede na kon¢ne upo-
rabnike lahko bil opredeljen kot televizija ali internet, saj so seje na
voljo tudi preko spletnih strani Parlameter?:. Podobna dilema se poja-
vi tudi pri predavanjih, objavljenih na spletni platformi VideoLectures.
V Gos 2.1 je kanal v obeh primerih oznacen kot osebni stik, Ceprav bi
ga glede na koncne uporabnike lahko opredelili tudi kot internet. Po-
samezna netranskribirana predavanja, ki sicer niso bila dodana v kor-
pus Gos 2.1, najdemo pa jih v korpusu Artur, so bila zaradi epidemije

23 https://parlameter.si/
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covida-19 od samega zacCetka snemalnega procesa nacrtovana kot
spletna predavanja. Smiselno je torej, da je oznaka za kanal pri tovr-
stnih posnetkih internet in ne osebni stik. TakSni govorni dogodki so
na primer nekatera predavanja, objavljena na Arnesovem spletisc¢u in
spletna predavanja za zaposlene na Univerzi v Mariboru.

6 Zakljucek

Da bi kriti¢no ovrednotili nabor oznak za opis konteksta govorne situa-
cije, smo v raziskavi primerjali nabor oznak v slovenskih govornih kor-
pusih z izbranimi reSitvami v tujih referencnih govornih virih. Z analizo
oznak v izbranih kategorijah smo identificirali posamezna kriticna me-
stain zanje podali nekaj usmeritev in predlogov za potencialno prekate-
gorizacijo. Dotaknili smo se tudi internih priporocil za prestrukturiranje
oznak znotraj kategorije tip govornega dogodka, ki so bila oblikovana
ob nadgradnji korpusa Gos v razliico 2.1. Ker zgolj delna implemen-
tacija omenjenih priporocil pomeni nekonsistentnost oznacevanja, bi
bilo temu v prihodnje priporocljivo nameniti dodatno pozornost.

V zvezi s poimenovanjem tipov govornih dogodkov predlagamo
¢im manj usmerjanja pri beleZenju metapodatkov, kar omogoca ce-
lovitejSi odraz raznolikosti sodobnega govorjenega jezika. Zapisoval-
cem omogocimo prosti vnos ali pa na spustnih seznamih, ki povecuje-
jo medsebojno primerljivost podatkov, dodamo vsaj Se oznako drugo.
Gre za kategorije, kakrsni sta tudi besedilna vrsta in govorni poloZaj,
ki so v kontekstu korpusnega jezikoslovja (pisni in govorni korpusi) ra-
zumljene kot »jezikovno in kulturno najbolj specificne« (Gorjanc in Lo-
gar, 2007). Z vnaprejsnjo kategorizacijo oznak tvegamo, da posame-
zne govorne dogodke izpustimo ali pa jih nezadostno in nekoherentno
opiSemo. Pri posnetkih, oznacenih kot spletni dogodek, predlagamo
ponovno analizo in doloCitev nove oznake, saj trenutna podaja infor-
macijo o kanalu in ne o govornem dogodku. Razmislek o potencialni
prekategorizaciji je potreben tudi pri posnetkih, ki so v Gos 2.1 ozna-
¢eni kot nejavni nezasebni govor, v tujih korpusih pa uvrsceni v ka-
tegorijo institucionalno (FOLK) ali javno/institucionalno (BNC2014).
Podobno velja za javne govorne dogodke, kot so npr. osnovnoSolske in
srednjeSolske u€ne ure, za katere je najbrz primernejSa oznaka nejavni
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nezasebni tip govora. Druga moznost je, da na ravni taksonomije do-
damo diferenciacijo po (druzbenih) podrocjih, kot so gospodarstvo,
politika, zabava, mediji in izobrazevanje. Na podrocje politike bi uvr-
stili parlamentarni govor, pri katerem po vzoru tujih govornih korpusov
podajamo pobudo za prekategorizacijo v javni govor. Nekaj predlogov
za alternativna preimenovanja oznak kategorije tip govornega dogod-
ka podajamo v diskusiji v Tabeli 7, strnjen pregled priporo¢enih smer-
nic za opis govornega dogodka pa v Tabeli 8. Ro€ne opise govornega
dogodka bi bilo v prihodnje treba dodati vsem posnetkom, ki so bili
ob nadgradnji v korpus Gos 2.1 dodani iz korpusa Artur. Kanal lahko
diferenciramo glede na (fizicno) prisotnost ali odsotnost obcinstva ali
glede na stopnjo aktivnosti govorcev. Pri posnetkih sej drzavnega zbo-
rain predavanjs spletiS¢a VideoLectures bi tako kanal lahko opredelili
kot televizija/internet in ne kot osebni stik.

Zaradi hitrega razvoja velikih jezikovnih modelov, ki temeljijo na
obseznih zbirkah besedil, bo vse vecjo vlogo pridobivala avtomatska
identifikacija zanrov (automatic genre identification), ki bo avtomat-
sko pridobljena besedila, znacilna za velike spletne korpuse, oboga-
tila z oznakami o tipu govornega dogodka (npr. promocijsko, pravno
besedilo). Obetavne rezultate nudijo ze veliki jezikovni modeli sami,
ki za avtomatsko identifikacijo Zanrov niso uceni (zero-shot). To velja
npr. za modela GPT-3.5 in GPT-4, ki sta se izkazala tudi na podrocju
zunajdomenskih in vecjezi¢nih virov ter pri identifikaciji Zanrov zno-
traj manjsih jezikov, kot je slovenséina. Vendar se je treba zavedati
njihovih omejitev, kot sta zamuden rocni pregled dobljenih rezultatov
in skrita arhitektura, ki onemogoca poznavanje kriterijev za razvrsca-
nje. Za ucinkovito rabo teh modelov potrebujemo strokovno znanje o
tvorjenju ucinkovitih ukazov (prompt engineering), pri nekaterih, kot
so Falcon, pa tudi visoko zmogljivo strojno opremo. Vse to otezuje
dostopnost raziskav posameznikom in organizacijam z omejenimi viri
(Kuzman et al., 2023). Natanc¢nejse in hitreje generirane rezultate za-
gotavlja prosto dostopen, na XLM-RoBERTa temeljec in preko rocno
oznacenih podatkov prilagojen (fine-tuned) Zanrski klasifikator (genre
classifier),?* ki omogoca avtomatsko identifikacijo tipov govornih do-
godkov v Stevilnih jezikih. V sklopu raziskave je bil podan tudi zanimiv

24 https://huggingface.co/classla/xIm-roberta-base-multilingual-text-genre-classifier
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predlog za enotno Zanrsko shemo za zdruZevanje zanrsko raznolikih
podatkovnih baz s pomocjo naslednjih oznak: informacije/razlaga
(npr. raziskovalni Clanek, biografija), navodila (npr. recept, tehnicna
pomoc), pravni tekst (npr. licenca za programsko opremo, pogodba),
novice (npr. Sportno porocilo, policijsko porocCilo), mnenje/argumenta-
cija (npr. blog, politicha propaganda), promocija (npr. oglas, vabilo na
dogodek), proza/lirika (npr. pesem, sala), forum (npr. forum, vprasanja
in odgovori — Q&A) in drugo (Kuzman et al., 2023). Ne glede na to,
ali tipe govornih dogodkov oznacCujemo avtomatsko ali ro¢no, pa si je
treba prizadevati, da zabelezeni metapodatki ¢im celoviteje odrazajo
sodobno govorjeno slovenscino v vseh njenih najsubtilnejSih razlici-
cah in pestrosti kontekstualno pogojenih pojavitev.

Zahvala

Prispevek je nastal v okviru raziskovalnega projekta ARIS Temelj-
ne raziskave za razvoj govornih virov in tehnologij za slovenski jezik
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Corpus annotations for describing the context of speech events
in Slovene speech corpora

The time-consuming and costly preparation of a speech corpus requires ca-
reful consideration of its composition and the categorization of the recorded
metadata at the time of its design. The variety of speech events included in the
national reference corpus should reflect the diversity of contemporary spoken
language as much as possible. We will be interested in how to categorize the
annotations used to describe the context of the speech events in order to achi-
eve this representativeness without completely giving up the intercomparabi-
lity of the data. A thoughtful design allows us to minimize the time-consuming
tag adjustments required in subsequent corpus upgrades. We will carry out a
comparative analysis of domestic and foreign speech corpora to critically eva-
luate the four basic categories of annotations used to describe the context of
a speech situation. We will review the design of the foreign reference speech
corpora FOLK, BNC2014, ORAL2013, the Spoken Dutch Corpus and C-ORAL-
-ROM and compare them with the current reference corpus of spoken Slovene
Gos 2.1. We will problematize the selected annotations and highlight the more
problematic areas that would require further consideration and potential futu-
re re-categorization.

Keywords: speech corpora, corpus design, speech events, categorization of
annotations
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1. Uvod

Konec maja, natancneje 22.-25. 5., je v piemontskem Torinu potekala
megakonferenca LREC-COLING 2024. LetoSnja konferenca je bila edin-
stvena, saj je zdruzila sicer samostojni mednarodni konferenci LREC in
COLING, ki sta poprej na vsaki dve leti potekali v istem letu, odslej pa
se bosta vsako leto izmenjevali. Prva je usmerjena v jezikovne vire in
evalvacijo in je bila Ze 14. zapovrstjo. Konferenco organizira zdruzenje
ELRA?, prej Evropsko zdruzenje za jezikovne vire (European Language
Resources Association), od letos preimenovano v regijsko neomeje-
no Zdruzenje za jezikovne vire ELRA (ELRA Language Resources As-
sociation). Druga konferenca, COLING, se osredotoca na racunalnisko
jezikoslovje in je pod okriliem Mednarodnega odbora za racunalniSko
jezikoslovje ICCL? (International Committee on Computational Lin-
guistics) potekala ze trideseti¢. Dogodek je bil umescen v kongresni

1 https://www.elra.info/
2 https://ufal.mff.cuni.cz/iccl

Brglez, M. et al.: LREC-COLING 2024: zdruZena mednarodna konferenca
racunalniskega jezikoslovja ter jezikovnih virov in evalvacije. Slovenscina 2.0, 12(1):
95-105.

1.19 Recenzija, prikaz knjige, kritika / Review, book review, critique
DOL: https://doi.org/10.4312/5102.0.2024.1.95-105 @ () (D)
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/ BY SA

95


https://www.elra.info/
https://ufal.mff.cuni.cz/iccl
https://doi.org/10.4312/slo2.0.2023.1.1-6
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/

Slovenscina 2.0, 2024 (1) | Porocila

center kompleksa Lingotto, ki je nekoC sluzil kot tovarna avtomobilov
FIAT. Konferenca je potekala hibridno, del udeleZzencev je dogajanje
spremljal in prispevke predstavljal prek spleta. Sicer, morda zaradi
Ze tako velikega Stevila prispevkov in dogajanja, ni bilo ¢utiti velikega
mesSanja med vsebinami/udelezenci v Zivo in tistimi na daljavo. Glavni
del programa je zajemal vrsto predstavitev v obliki posterja ali govorne
predstavitve. Na zaCetku in koncu konference sta se odvili uvodna in
zaklju€na slovesnost, ki sta bili namenjeni predvsem formalnim vidi-
kom. Poleg glavnega, vsebinskega dela konference sta bila organizira-
na tudi dva dogodka, namenjena mrezenju in spoznavanju italijanske
glasbe in hrane.

Na uvodni slovesnosti je programski odbor predstavil analizo
sprejetih ¢lankov. Na glavni del konference je bilo prijavljenih skupno
kar 3.471 prispevkov, od tega je bilo sprejetih 44 % ali 1.554 prispev-
kov. LetoSnji deleZ sprejetih prispevkov se je tako gibal med bolj re-
striktivno politiko COLING in bolj permisivno LREC. Drzave z najvecjim
zastopanjem na konferenci so bile Kitajska, ZDA, Nemcija, Francija
in Japonska. Slovenija je po drugi strani slavila po najvecjem delezu
sprejetih prispevkov, saj je bilo pri prijavi uspesnih 12 od 15 prispev-
kov oziroma kar 80 %. Glede obiskanosti ocenjujemo, da se je kon-
ference v zivo udelezilo priblizno 2000 ljudi, skupaj z udeleZenci na
daljavo pa bi Stevilka znala znaSati vsaj dvakrat toliko. Zbornik konfe-
rence z rekordno dolzino 18.801 strani je na voljo na https://aclantho-
logy.org/2024.lrec-main.

Poleg porocila in sploSnih obvestil je predsednik odbora ELRE Si-
mon Krek na uvodni slovesnosti podelil tudi nagrado Antonio Zampolli
za izjemni prispevek k napredku jezikovnih tehnologij in evalvacije je-
zikovnih tehnologij na podroc¢ju ¢loveskih jezikovnih tehnologij (»Out-
standing Contributions to the Advancement of Language Resources
and Language Technology Evaluation within Human Language Tech-
nologies«). Prejemnik letoSnje nagrade je Nizar Habash, redni profe-
sor na Univerzi New York v Abu Dhabiju, ki se prvenstveno ukvarja z
obdelavo arabskega jezika in arabskih narecij. Kot prejemnik nagrade
je svoje delo predstavil v okviru posebnega predavanja na konferenci.

Zaklju¢na slovesnost je bila namenjena predvsem zahvali vsem,
ki so pomagali pri organizaciji megakonference: lokalnim organizator-
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jem, vsebinskim koordinatorjem, prostovoljcem, recenzentom, avtor-
jem in obiskovalcem. Temu so sledila Se vabila na naslednji, loceni
izvedbi konferenc LREC in COLING ter vabila na ostale prihajajoce je-
zikovnotehnoloske konference.

2. Obkonferencna srecanja

Pred zacetkom glavne konference in dan po njej so potekali Stevilni
seminarji in kolokviji, skupaj se je zvrstilo kar 36 dogodkov. V nada-
lievanju na kratko opiSemo zgolj nekaj izbranih, ki smo se jih udelezili
avtorji prispevka.

Med seminarji smo se najprej udelezili Navigating the Modern Eva-
luation Landscape: Considerations in Benchmarks and Frameworks for
Large Language Models, na katerem so Leshem Choshen, Ariel Gera,
Yotam Perlitz, Michal Shmueli-Scheuer in Gabriel Stanovsky temelji-
to predstavili metode za evalvacijo jezikovnih modelov in izzive, ki jih
predstavljajo novejSi generativni modeli. Z bolj dinami¢nimi oblikami
generiranih vsebin in novimi moznostmi uporabe namrec starejSe me-
trike za vrednotenje, kot so natanc¢nost, priklic, BLEU in podobne, po
eni strani niso veC ustrezne za vrednotenje vse bolj kreativnih vsebin,
po drugi pa ne naslavljajo drugih, nejezikovnih zmogljivosti, ki jih nudi-
jo jezikovni modeli, npr. jezikovni model kot pogovorni partner ali kot
vriilec dejanj v digitalnem svetu. Se posebej veliko zanimanja je med
poslusalci vzbudila debata o ugotovitvah Stevilnih novih raziskav, ki
razkrivajo, kako obcutljivi so sodobni generativni jezikovni modeli na
obliko poziva (angl. prompt), ki sluzi kot navodilo za ustvarjanje Zele-
nega rezultata. Ze najmanjse variacije v obliki lahko namre¢ privede-
jo do velikih razlik v rezultatih, ki jih isti modeli dosezejo na razli¢nih
evalvacijskih lestvicah.

Na seminarju z naslovom Towards a Human-Computer Collabora-
tive Scientific Paper Lifecycle so avtorji Qingyun Wang, Carl Edwards,
Heng Ji in Tom Hope predstavili dobre in slabe plati uporabe umetne
inteligence v okviru znanstvenega raziskovanja tako pri samem razi-
skovalnem procesu kot tudi pri pisanju prispevkov. Opisali so Ze preiz-
kuSene metode vkljucevanja sodobnih jezikovnih modelov za vsako od
petih stopenj izdelave znanstvenega prispevka: pregled literature, iz-
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delava hipotez, nacrtovanje eksperimenta, pisanje in koncni pregled.
Izpostavljeni so bili Stevilni izzivi, s katerimi se raziskovalci srecujejo
ob uporabi umetne inteligence pri izvedbi raziskav. Predvsem sodobni
jezikovni modeli pogosto generirajo popolnoma neresnic¢ne podatke
(t.i. halucinacije), izkazujejo zelo malo domensko-specificnega znanja
in le redko proizvedejo podatke visoke kakovosti.

Med kolokviji smo najprej obiskali CogALex (Cognitive Aspects of
the Lexicon), ki zdruzuje raziskovalce kognitivnih vidikov jezika. Na ko-
lokviju so bile predstavljene najnovejSe raziskave o tem, kako se be-
sede in pomeni hranijo, povezujejo in obdelujejo v nasem miselnem
leksikonu ter kako ta zapletena, Siroka in dinami¢na omreZja pomenov
in besed predstavljati v leksikografskih virih. H kolokviju smo prispe-
vali tudi slovenski raziskovalci, in sicer s clankom How Human-Like
Are Word Associations in Generative Models? An Experiment in Slovene
(Zagar idr., 2024a).

Na prvi izdaji kolokvija CL4Health (Patient-Oriented Language Pro-
cessing) smo lahko poslusali raziskave, ki se osredotoCajo na obde-
lavo jezika za potrebe pacientov. Naras¢ajoce zanimanje za to temo
namrecC izhaja iz uporabe avtomatiziranih pomocnikov in pogostejSega
iskanja zdravstvenih informacij na spletu, ki so danes veliko bolj do-
stopne. K podrocju sta prispevala tudi slovenska raziskovalca, in sicer
z raziskavo Towards Using Automatically Enhanced Knowledge Graphs
to Aid Temporal Relation Extraction (Knez in Zitnik, 2024).

V okviru kolokvija NLPerspectives The 3rd Workshop on Perspec-
tivist Approaches to Natural Language Processing je bilo govora o po-
datkovnem perspektivizmu. Temeljna ideja perspektivizma je ta, da
nesoglasja pri oznaCevanju podatkov niso vedno posledica napacne-
ga odloc¢anja oznacevalca ali slabih navodil za oznacevanje, pac pa so
lahko naravno pri¢akovana in prisotna zaradi razlogov, kot so oseb-
na prepri¢anja ali inherentna subjektivnost/dvoumnost problema, ki
ga je mogoce interpretirati iz razlicnih perspektiv. Vecina ¢lankov je
predstavljala nove vire, ki omogocajo u¢enje modelov na neagregira-
nih (torej ne-povprecenih, ne-zdruzenih) oznakah, nekaj manj ¢lankov
pa je predstavljalo modele, naucene na podlagi tovrstnih oznak. Ideja
perspektivizma je sicer prisotna tudi v mnogih ¢lankih, predstavljenih
na glavnem delu konference.
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V Torinu je potekal tudi kolokvij ParlaCLARIN, med organizator-
ji katerega sta bila Darja FiSer, Institut za novej$o zgodovino/CLARIN
ERIC, ter David Bordon, Filozofska fakulteta Univerze v Ljubljani. Na
dogodku se je zvrstilo kar nekaj prispevkov, pri katerih so sodelovali
slovenski raziskovalci: Parliamentary Discourse Research in Political
Science: Literature Review (Skubic in FiSer, 2024), Multilingual Power
and Ideology identification in the Parliament: a reference dataset and
simple baselines (Coltekin idr., 2024), ParlaMint Ngram viewer: Multi-
lingual Comparative Diachronic Search Across 26 Parliaments (de Jong
idr., 2024), Historical Parliamentary Corpora Viewer (Kav€i€ idr., 2024).

Na kolokviju First Workshop on Reference, Framing, and Perspec-
tive so se predstavili Se Ivacic idr. (2024) s clankom Comparing News
Framing of Migration Crises using Zero-Shot Classification, na sreca-
nju SIGUL za manj podprte jezike pa LjubeSi¢ idr. (2024) s ¢lankom
Language Models on a Diet: Cost-Efficient Development of Encoders for
Closely-Related Languages via Additional Pretraining.

3. Glavna konferenca

Na konferenci se je velika vecCina sprejetih prispevkov predstavila v
obliki plakata (posterja), manjsi del prispevkov pa z govornimi nasto-
pi. Clanki so bili umes&eni v 26 tematskih sklopov, od katerih so bili
najbolj zastopani Corpora and Annotation, Applications Involving LRs
and Evaluation ter Evaluation and Validation Methodologies, ki sodijo
bolj v domeno konference LREC. Izbire je bilo resni¢no prevec, saj je
obicajno hkrati potekalo vsaj pet sej predstavitev in prav toliko razstav
plakatov. Prvi dan je bilo mnogo teh sej na daljavo. Nekoliko neugodna
je bila umestitev razstav plakatov v loceni zgradbi, saj je to pomenilo
manjSo zamudo s hojo do razstavne hale, kdaj pa nam je moc¢an dez
celo popolnoma onemogocil premik tja.

Ker je bilo poslusanja in branja vrednih raziskav ogromno, naj tu-
kaj omenimo zgol| tiste, pri katerih so sodelovale slovenske ustanove
in raziskovalci®. Med prispevke, ki so razgrnili nove jezikovne vire, lah-
ko uvrstimo: SUK 1.0: A New Training Corpus for Linguistic Annota-

3 Stevilo ¢lankov s slovenskimi soavtorji, ki smo jih nasli, se ne ujema z uradno statistiko, a
uradnega kriterija Stetja organizatorji niso navedli.
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tion of Modern Standard Slovene (Arhar Holdt idr., 2024a), Towards
an Ideal Tool for Learner Error Annotation (Arhar Holdt idr., 2024b),
SI-NLI: A Slovene Natural Language Inference Dataset and its Evalu-
ation (Klemen idr., 2024), CLASSLA-web: Comparable Web Corpora of
South Slavic Languages Enriched with Linguistic and Genre Annotation
(LjubeSi¢ in Kuzman, 2024), The ParlaSent Multilingual Training Data-
set for Sentiment Identification in Parliamentary Proceedings (Moch-
tak idr., 2024), A Lightweight Approach to a Giga-Corpus of Historical
Periodicals: The Story of a Slovenian Historical Newspaper Collection
(Dobrani¢ idr., 2024), MultiLexBATS: Multilingual Dataset of Lexical
Semantic Relations (Gromann idr., 2024) in Gos 2: A New Reference
Corpus of Spoken Slovenian (Verdonik idr., 2024). Preostala polovica
prispevkov je predstavila nove metode in raziskave na podrocju jezika
in jezikovnih tehnologij, to so bili: A Computational Analysis of the De-
humanisation of Migrants from Syria and Ukraine in Slovene News Me-
dia (Caporussoidr., 2024), When Cohesion Lies in the Embedding Spa-
ce: Embedding-Based Reference-Free Metrics for Topic Segmentation
(Ghinassi idr., 2024), Denoising Labeled Data for Comment Moderati-
on Using Active Learning (Pelicon idr., 2024), LLMSegm: Surface-level
Morphological Segmentation Using Large Language Model (Pranji¢ idr.,
2024), Do Language Models Care about Text Quality? Evaluating Web-
-Crawled Corpora across Languages (van Noord idr., 2024) in SENTA:
Sentence Simplification System for Slovene (Zagar idr., 2024b).

ELRA in COLING sta najboljSim prispevkom letos podelila dve glav-
ni nagradi. Nagrado za najboljSi prispevek so prejeli Taiga Someya, Ryo
Yoshida in Yohei Oseki za Targeted Syntactic Evaluation on the Chom-
sky Hierarchy, nagrado za najboljSi Studentski prispevek pa Niyati Baf-
na, Cristina Espana-Bonet, Josef van Genabith, Benoit Sagot, in Rachel
Bawden za When Your Cousin Has the Right Connections: Unsupervised
Bilingual Lexicon Induction for Related Data-Imbalanced Languages. V
prvem ¢lanku avtorji predstavijo izsledke o tem, kako dobro veliki je-
zikovni modeli prepoznajo razlicne lastnosti jezikov v hierarhiji Chom-
skega, v drugem pa avtorji izpostavijo omejitve obstojecih nenadzoro-
vanih metod za ustvarjanje dvojezicnih slovarjev v jezikih z zelo malo
jezikovnimi viri in predstavijo metodo, ki deluje bolje.
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4. Vabljeni govorci

Vsak dan glavne konference je bilo moc¢ poslusati vabljeno predava-
nje. Med tujima vabljenima govorcema sta bila Roger Levy z univerze
MIT in Li Juanzi z univerze Tsinghua v Pekingu. Prvi je v sredo izvedel
predavanje z naslovom Large Language Models and Human Cogniti-
on, na katerem je predstavil raziskave, ki naj bi nam prav s pomocjo
jezikovnih modelov odstirale pogled na kompleksne procese ¢love-
Ske kognicije pri u¢enju in procesiranju jezika s tako imenovanim po-
vratnim inzenirstvom (ang. reverse engineering) pa tudi z razvijanjem
modelov, ki simulirajo odraslo razumevanje otroSkega govora.

Drugi dan konference je pred udeleZzenci nastopil Nizar Haba-
sh, prejemnik nagrade Antonio Zampolli, ki je poleg svojih znanstve-
nih udejstvovanj, predvsem na podrocju obdelave arabskega jezika,
predstavil tudi svoje zasebne hobije, med drugim izmisljanje novih
jezikov in umetniski projekt Palisra. V tem raziskuje moznost pale-
stinsko-izraelske enotnosti preko ustvarjalnega zdruzevanja obeh
jezikov, pisavy, kultur. Zelo zanimivo je, da na univerzi v Abu Dhabiju
poucuje predmet, v katerem Studenti snujejo povsem nove jezike,
pri Cemer se pokaze pomembnost spoznavanja prvin in struktur tujih
jezikov ter kritiCna obravnava kdaj samoumevnih prvin in struktur la-
stnega maternega jezika.

Popoldne je predaval lokalni vabljeni govorec, Michele Loporcaro,
ki deluje na univerzi v Zirichu. V predavanju The Language Landsca-
pe of Italy as a Linguistic Data Mine je predstavil delo z romanskimi
narecji italijanskimi narecji, ki so ve¢inoma nenapisani jeziki, a hra-
nijo edinstvene jezikovne prvine in strukture, ki niso znacilne niti za
romansko skupino niti za indoevropsko vejo jezikov nasploh in tako
raziskovalcem ponujajo neprecenljiv uvid v tipologijo jezikov.

Tretji dan konference je pred zbranimi nastopila Li Juanzi. V pre-
davanju z naslovom Knowledge in the LLM Era: Actuality, Challenge
and Potentiality je predstavila delo tamkajsnje raziskovalne skupnosti
pri razumevanju zmogljivosti velikih jezikovnih modelov in govorila o
izzivih, ki jih morajo modeli Se premagati za globlje razumevanje in
uporabo znanja.
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5. Sklep

Ni presenetljivo, da so bili pri vecini prispevkov megakonference
LREC-COLING v srediSCu pozornosti jezikovni modeli, ki vse bolj na-
domescajo tradicionalnejse pristope k obdelavi naravnega jezika, vse
bolj pa vstopajo tudi na podrocja evalvacije in ucenja jezikov. Skladno
s tem se je ve¢ konferencnih sekcij posredno ali neposredno posveca-
lo vpraSanjem pristranskosti, etike in moralnih nacel, ki naj bi jih jezi-
kovni modeli vsebovali, ob vsem tem pa se Se vedno, morda celo vse
bolj, kazejo razlike med anglescino kot dominantnim jezikom in dol-
gim repom manjsih jezikov, ki iz anglescine »podedujejo« ne le znanje,
ampak tudi celo vrsto kulturnih in druzbenih norm.

Spodbudno pa je, da je bilo na konferenci opaziti zelo raznolik na-
bor prispevkov iz najrazli¢nejsih jezikov. Raziskovalci nekaterih manj
zastopanih jezikov, kot je na primer kazascina, so na konferenci na-
mrec predstavili prve, pionirske korake na podrocju razvoja jezikovnih
virov in orodij. Kljub v svetovnem merilu izjemno majhnemu Stevilu
govorcev nam to kaze, da slovenscina na podrocju jezikovnotehnolo-
Skih raziskav nikakor ni v slabem poloZaju.

Naslednjo izvedbo konference COLING bodo med 19. in 24. janu-
arjem 2025 gostili Zdruzeni arabski emirati, do naslednje konference
LREC v letu 2026 na Se nerazkriti lokaciji pa bo treba Se nekoliko po-
¢akati. Do takrat vas vabimo k branju prispevkov s slovenskih ustanov,
navedenih v seznamu literature.
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Med napake pri pisanju v standardni slovenS¢ini sodi raba neustrezne-
ga slovnicnega sklona ali Stevila. S pomocjo velikega jezikovnega modela
SloBERTa smo razvili novo metodologijo za strojno prepoznavo tovrstnih teZav,
ki smo jo preizkusili na neustrezni rabi toZilnika namesto rodilnika in mnoZine
namesto dvojine. Za vrednotenje in spreminjanje besednih oblik v vhodnih
povedih smo uporabili standardna orodja za obdelavo naravnega jezika, kot
sta oblikoskladenjski oznacevalnik CLASSLA-Stanza in leksikon besednih oblik
Sloleks. Predlagani popravki temeljijo na statistiki besednih oblik pri uporabi
napovedovanja maskirane besede z velikim jezikovnim modelom. Zaradi po-
manjkanja zadostne kolic¢ine u¢nih podatkov smo napovedne modele ucili na
umetno generiranih napakah. Uspesnost strojnega popravljanja smo najprej
ovrednotili na umetnih mnozicah in korpusu Lektor, kasneje pa $e na novo-
ustvarjeni evalvacijski mnoZici Solar-Eval. Evalvacija na prvih dveh mnoZicah
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je pokazala visoko uspeSnost razvite metodologije (zaznanih vec kot 90 %
napacno nastavljenih besed), Solar-Eval pa je razkril mnogo slab$o uspesnost
na realisti¢nih podatkih (zaznanih le 29,5 % teZav tipa rodilnik-toZilnik in 11,4
% tezav tipa dvojina-mnozina). V celoti rezultati kazejo na nevarnost pretirane-
ga prilagajanja podatkovnim mnozicam in pomembnost evalvacije na ciljno
grajenih avtentic¢nih podatkih, ki pa so za slovens¢ino Se vedno pomanijkljivi.

Kljucne besede: strojno slovnicno pregledovanje, slovni¢ni sklon, slovni¢no
Stevilo, veliki jezikovni modeli, evalvacija

1 Uvod

Slovni¢ni pregledovalniki — programi, ki preverjajo slovni¢no ustre-
znost pisnih besedil, opozarjajo na potencialne jezikovne tezave in
predlagajo popravke — so ena od temeljnih jezikovnih tehnologij in
predstavljajo pomembno digitalno infrastrukturo za sodobne jezike,
tudi slovenscino (Krek, 2023). Tipi¢nha teZava, na katero slovni¢ni
pregledovalniki opozarjajo, je raba besednih oblik, ki glede na kon-
tekst ne ustrezajo po sklonu, Stevilu ali kaki drugi slovnicni lastnosti.
Za preizkus novega pristopa k strojnemu slovniénemu pregledovanju
smo izbrali neustrezno rabo tozilnika namesto rodilnika ter mnozine
namesto dvojine. Tovrstne menjave oblik so v procesu razvoja jezikov-
nih kompetenc v standardni slovenscini relativno pogoste; frekvencni
seznam jezikovnih popravkov v razvojnem korpusu Solar 3.0 (Arhar
Holdt idr., 2022b) pokaze, da so popravki menjave rodilnika in toZil-
nika na 2. mestu vseh oblikoslovnih kategori¢nih popravkov (predsta-
vljajo 341 od 2.916 popravkov), popravki dvojine in mnozine pa na 5.
mestu (246 od 2.916 popravkov), pri ¢emer podatki kazejo tudi trdozi-
vost obravnavanih jezikovnih problemoy, ki se pojavljata tako v osnov-
ni kot vse do konca srednje Sole.*

V zadnjih letih je pove€ana zmogljivost vzporednega racunanja z
graficnimi procesorji povzrocila nov val uspehov na podroc¢ju umetne
inteligence, tudi pri obdelavi naravnega jezika. Trenutno najpomemb-
nejSa arhitektura nevronskih mrez, ki prevladujejo pri obdelavi jezika,

1 Na ostalih prvih mestih so heterogenejSe skupine jezikovnih tezav: na 1. mestu razli¢ne
menjave sklonov, ki v oznacevalnem sistemu niso dobile lastne oznacevalne kategorije, na 3.
mestu raznoliki primeri menjav ednine in mnozine, na 4. mestu pa raznoliki popravki glagol-
skega Casa.
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je transformer (Vaswani idr., 2017). Modeli, kot je BERT (Devlin idr.,
2019), se z napovedovanjem manjkajocih besed v povedih na veliki
koli¢ini gradiva naucijo jezikovnih znacilnosti besedil. V ¢lanku smo
tak slovenski model, imenovan SloBERTa (UlCar in Robnik-éikonja,
2021b), uporabili za generiranje predlogov popravkov neustrezno ra-
blienega slovni¢nega sklona in Stevila.

Ideja predlaganega pristopa poskusi izkoristiti zmozZnost modela
SloBERTa, da napoveduje maskirane (skrite) besede v povedi. Pristop
najprej poisce potencialno problematic¢ne besede, ki jih Zelimo strojno
preveriti, v naSem primeru besede v toZilniku ali mnozini. Te besede
obravnavamo kot skrite. S pomocjo modela SloBERTa napovemo mo-
Zne besede na tem mestu povedi in s pomocjo oznacevalnika CLAS-
SLA-Stanza (Ljubesi¢ in Dobrovoljc, 2019) pridobimo njihove obliko-
skladenjske lastnosti. Iz statistike napovedanih oblikoskladenjskih
lastnosti nato napovemo najverjetnejsi potencialni popravek oblike
izvorne besede, npr. Ce je vecina napovedanih besed v dvojini, poten-
cialno problemati¢na beseda pa je v mnozini, predlagamo njen popra-
vek v dvojino. Besedno obliko z zelenimi oblikoskladenjskimi lastnost-
mi, ki jo program predlaga kot ustrezno, pridobimo iz oblikoslovnega
leksikona Sloleks (Dobrovoljc idr., 2019).

Pristop je metodolosko nov, preliminarna evalvacija na umetnih
podatkih je pokazala, da je uspesen in potencialno uporaben za razli¢-
ne vrste oblikoslovnih napak. Najprej smo ga ovrednotili na povedih iz
korpusa Lektor (Popic¢, 2014), ko se je pojavila nova evalvacijska mno-
Zica Solar-Eval (Gantar idr., 2023), pa $e na njej. Evalvacijo na korpusu
Lektor smo izvedli tako, da smo v povedih nastavili razlicno Stevilo be-
sed v (obravnavanem) napacnem sklonu ali Stevilu. IzraCunane metri-
ke natancnosti, priklica in ocene F, so pokazale dobro pravilnost in po-
tencialno prakti¢éno uporabnost predlaganih popravkov. Evalvacijo na
korpusu Solar-Eval smo izvedli kvalitativno, z identifikacijo in analizo
zaznanih in nezaznanih napak. Ti rezultati so, v nasprotju s prejSnjimi,
pokazali dokaj nizko uspesSnost preizkuSenega pristopa. Kljub temu
menimo, da raziskava prinasa koristen uvid v pomemben jezikovno-
tehnoloski problem, ki vkljuCuje tudi pomen kakovostne evalvacije in
ciljno grajenih evalvacijskih mnozic.

Clanek je sestavljen iz sedmih razdelkov. V razdelku 2 predstavimo
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sorodna dela, v razdelku 3 uporabljene jezikovne vire in tehnologije
ter v razdelku 4 predlagano metodologijo napovedovanja slovnicnih
popravkov. V razdelku 5 opiSemo postopek evalvacije, v razdelku 6
pa njene rezultate. Clanek zaklju¢imo z razdelkom 7, kjer povzamemo
opravljeno delo in za¢rtamo smer za nadaljnje izboljSave.

2 Sorodnadela

Trenutno za slovenski jezik ne obstaja brezplacen slovnicni pregle-
dovalnik. Najbolj dodelano orodje, na voljo v uporabnisko prijaznem
vmesniku, ki napake in popravke tudi vizualizira, je komercialno raz-
vita Amebis Besana.? Program, ki temelji na rocno sestavljenih jezi-
kovnih pravilih in podatkovni zbirki Ases (Romih in Holozan, 2002),
v brezplacni testni razliCici omogoca strojno preverbo krajsih besedil
(do 500 znakov). Vmesnik Besane je podoben komercialnim izdelkom
za tuje jezike, kot sta Grammarly in ProWritingAid, ki zaznavajo in po-
pravljajo tezave pri rabi loCil, ¢rkovanju in slovnici, prav tako pa po-
nujajo predloge za izboljSanje sloga pisanja, besedne raznolikosti ter
jasnosti in ucinkovitosti sporocil.

S strojnimi popravki jezikovnih napak z uporabo globokih nevron-
skih mrez se je ukvarjalo Ze ve€ avtorjev. Bozi¢ je v okviru diplomskega
dela razvil model za avtomatsko popravljanje vejic v slovenskem jezi-
ku (Bozi¢, 2020), ki je pravilno napovedal 92,5 % primerov. Njegov Se
nekoliko izboljSan program Vejice je prosto dostopen na spletni strani
Centra za jezikovne vire in tehnologije Univerze v Ljubljani.® Rizvi¢ se
je ukvarjal z avtomatskim postavljanjem locil v tekstu, pridobljenim iz
prepoznavalnika govora (Rizvi¢, 2020). NajboljSe rezultate je dosegel
z uporabo vektorskih vlozitev ELMo in modela BERT. Dosezena ocena
F1je bila 91,0 %, 91,6 % in 72,0 % za napovedovanje mesta vejice,
pike in vprasaja. S predlogi popravkov koncnih locil se je ukvarjal Ve-
likonja (Velikonja, 2021), ki je s pomocjo modela SloBERTa napove-
doval tip in mesto postavitve konc¢nih lo€il. Nauceni model je dosegel
oceno F1 96,4 % za postavljanje pike in 85,1 % za postavljanje vpra-
Saja. Napovedovanije klicaja ni bilo uspesno.

2 Spletna stran programa: https://besana.amebis.si/.
3 Dostopno na https://orodja.cjvt.si/vejice/.
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S pomocjo modelov SloBERTa in SloT5 (Ular in Robnik-Sikonja,
2023) ter uporabo orodja CLASSLA-Stanza (Ljubesi¢ in Dobrovoljc,
2019) in leksikona Sloleks (Dobrovoljc idr., 2019) je Mokotar razvil me-
todologijo za zaznavanje, prepoznavanje in popravljanje razli¢nih vrst
jezikovnih napak (Mokotar, 2023), pri Cemer je bila uporabljena nekoli-
ko poenostavljena tipologija napak iz korpusa Solskih besedil Solar (Ar-
har Holdt idr., 2022a). Modela zaznavanja in prepoznavanja sta dosegla
oceni F1 88 % in 14 %, model za popravljanje pa oceno GLEU 50 %.

Z napovedovanjem in popravljanjem jezikovnih napak v drugih
jezikih se je ukvarjalo vec avtorjev. Rozovskaya idr. (2014) so razvili
sistem za prepoznavanje napacne oblike glagola za anglescino s kla-
sicnimi pristopi strojnega ucenja. V zadnjem casu se za detekcijo in
korekcijo napak uporabljajo izkljuéno nevronski pristopi, predvsem
temeljeCi na velikih jezikovnih modelih. Zhang idr. (2020) so prilago-
dili arhitekturo modela BERT za napovedovanje jezikovnih napak na
primeru kitajS¢ine. Pred kratkim so pregledni ¢lanek o strojnem pre-
gledovaniju jezikovnih napak pripravili Bryant idr. (2023).

V zadnjem ¢asu so se pojavili tudi pristopi s Se vecjimi velikimi je-
zikovnimi modeli, kot sta GPT-3 (Brown idr., 2020) in LLaMA (Touvron
idr., 2023). V javnosti znani izdelki, kot je ChatGPT, ki v Casu pripra-
ve prispevka uporablja GPT-3.5, so nauCeni predvsem na angleSkem
jeziku. Za slovenscino Se ne obstajajo dovolj obsezni jezikovni viri, s
katerimi bi naucili primerljivo zmogljiv jezikovni model, zato je upo-
raba za popravljanje slovenskih besedil trenutno omejena. Evalvacije
(Fang idr., 2023; Wu idr., 2023) so pokazale, da je ChatGPT nagnjen
k pretiranemu popravljanju oz. spreminjanju izvornega besedila (ang.
over-correcting), kar je lahko motece, kadar Zelimo minimalno in tran-
sparentno jezikovno intervencijo (npr. za potrebe jezikovne didaktike).

V tem Clanku preizkuSeni pristop se od zgoraj omenjenih del raz-
likuje po novi metodologiji, ki uporablja statistiko predlaganih besed
maskirnega jezikovnega modela.

3 Uporabljeni viri in tehnologije

Predlagana metodologija za strojno slovni¢no pregledovanje temelji
na jezikovnih virih in tehnologijah, ki jih opisujemo v tem razdelku. V
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razdelku 3.1 opiSemo jezikovni model BERT, v razdelku 3.2 pa njego-
vo slovensko razli¢ico SIoBERTa, ki jo uporabljamo za napovedovanje
potencialnih zamenjav maskiranih besed. V razdelku 3.3 predstavimo
zbirko orodij CLASSLA-Stanza, ki jo uporabljamo za segmentacijo na
povedi in besede ter za oblikoskladenjsko oznacevanje. Na koncu, v
razdelku 3.4, predstavimo Se oblikoslovni leksikon Sloleks.

3.1 Model BERT

BERT (Devlin idr., 2019) je vnaprej nauceni nevronski maskirni jezi-
kovni model, ki temelji na arhitekturi transformer (Vaswani idr., 2017).
Kot odprtokodno ogrodje je na voljo za razli¢ne naloge strojne obde-
lave naravnega jezika. Naucen je s pomocjo velikih besedilnih korpu-
sov in zaradi svoje arhitekture in na¢ina maskiranega ucenja vsebuje
predstavitev besed v kontekstu. To znanje lahko uporabimo za reSe-
vanje mnogih nalog, med drugim strojno oznacevanje sentimenta,
odgovarjanje na vprasanja in tudi napovedovanje manjkajocih besed
vhodnega besedila, kar smo uporabili v naSem delu.

3.2 Model SIoBERTa

Veliki maskirni jezikovni model SloBERTa (Ul¢ar in Robnik-éikonja,
2021a; 2021b) uporablja arhitekturo robustne inaCice modela BERT,
imenovane RoBERTa (A Robustly Optimized BERT Pretraining Appro-
ach) (Liu idr., 2019). Arhitektura RoBERTa pri ucenju namesto static-
nega maskiranja besed uporablja dinami¢no maskiranje, kar pomeni,
da se maskiranje besed ne zgodi samo enkrat — v fazi predpriprave
vhodnih besedil — ampak veckrat, med posameznimi epohami ucéenja;
RoBERTa tudi opusti nalogo napovedovanja, ali sta dve vhodni povedi
sosednji v besedilu, ki je prisotna v modelu BERT. SloBERTa je eno-
jezikovni model, naucen na 3,47 milijarde pojavnic (besed in oCil) iz
vhodnih besedil. Slovar pojavnic, ki jih model uporablja za pretvorbo
besedila v sezname vektorskih vlozitev, ima 32.000 vnosov. Celotno
ucenje na besedilih izbranih slovenskih korpusov, kot so Gigafida 2.0
(Krek idr., 2020), siParl 2.0 (Pancur idr., 2020) in KAS (Erjavec idr.,
2019), je obsegalo 98 epoh. Implementacija modela SloBERTa je
med drugim na voljo v programski knjiznici HuggingFace, ki omogoca
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odprtodostopen prenos modela ter preprosto uporabo v program-
skem jeziku Python.*

3.3 Zbirka orodij CLASSLA-Stanza

CLASSLA-Stanza (LjubeSi¢ in Dobrovoljc, 2019) je zbirka orodij za
procesiranje in jezikoslovno oznacevanje besedil. Med drugim omo-
goCa segmentacijo, lematizacijo, oblikoskladenjsko in skladenjsko
oznacevanje ter oznacevanje imenskih entitet v (standardnih in ne-
standardnih) slovenskih, hrvaskih, srbskih, bolgarskih in deloma tudi
makedonskih besedilih. Temelji na knjiznici Stanza (Qi idr., 2020).
Oznacevalnik CLASSLA-Stanza v naSem delu uporabljamo za segmen-
tacijo besedila na povedi in besede ter oblikoskladenjsko oznacevanje
besednih oblik po sistemu Multext-East v6 (Erjavec, 2017).° Sistem
vsebuje nabor oznak (na kratko oznake MSD), ki dolocijo besedno vr-
sto, nato pa niz pri tej besedni vrsti izkazanih slovni¢nih lastnosti, kot
so denimo spol, sklon in Stevilo.

3.4 Leksikon Sloleks

Sloleks je odprtodostopni leksikon besednih oblik za slovenscino, ki
poleg osnovne oblike besede vsebuje nabor pregibnih oblik, podatke
0 pogostosti leme in pregibnih oblik iz referennega pisnega korpusa,
zbir standardnih in nestandardnih oblikoslovnih variant ter povezave na
besedotvorno sorodne besede (Dobrovoljc idr., 2015). Verzija 2.0,° ki
je dostopna na repozitoriju CLARIN.SI (Dobrovoljc idr., 2019), vsebuje
100.805 leksikonskih enot. Oblikoslovni leksikon v nasem delu upora-
bljamo za pridobivanje besednih oblik v Zelenem sklonu ali Stevilu.

Uporabljena podatkovna mnozica ima oblikoskladenjske infor-
macije po sistemu MULTEXT-East (Erjavec, 2017). V stolpcih po vrsti
vsebuje besedne oblike, leme, oznake MSD in frekvence pojavitve. V
zadnjem stolpcu so kategorije, ki jih vsebujejo oznake MSD, izpisane z
besedo. Za lazjo predstavo na Sliki 1 prikaZzemo izsek dela leksikona iz
tekstovne datoteke.

4 Dostopno na https://huggingface.co/EMBEDDIA/sloberta.

5  Verzija 6 je dostopna na http://nl.ijs.si/ME/V6/msd/html/msd-sl.html.

6V casu med razvojem metodologije in objavo prispevka je bila na CLARIN.SI objavljena tudi
Ze nadgrajena razlicica Sloleks 3.0.
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BESEDA LEMA MSD FREKVENCA  PODROBNEJSI OPIS MSD

abscesa absces Ncmsg 0.000011 Noun Type=common
Gender=masculine
Number=singular
Case=genitive
NOUN Case=Gen
Gender=Masc
Number=Sing

absces absces Ncmsn 0.000063

abscesi absces Nempn 0.000031

Slika 1: Primer informacij v leksikonu Sloleks (vir: Dobrovoljc idr., 2019). Izmed podatkov
uporabljamo predvsem stolpce BESEDA, LEMA in MSD. Glede na lemo in Zeleno spremembo
sklona in/ali Stevila s pomocjo oznake MSD pois¢emo ustrezno obliko obravnavane besede.

4 METODOLOGIJA SLOVNICNEGA POPRAVLJANJA

V tem poglavju predstavimo cevovod za napovedovanje slovni¢nih po-
pravkov in opiSemo posamezne gradnike. Shema cevovoda je prikaza-
na na Sliki 2.

A4

Model SloBERTa za pridobitev
napovedi besednih zamenjav.

\
( Vhodno besedilo | DA
AN Y
Cevovod CLASSLA-Stanza za N
v oznagitev skiona in tevila 7 Jdebila / \
napovedi besednih zamenjav. <_narejena nova besedna >—NE-»| Konec |
Cevovod CLASSLA-Stanza za T zamenjava? -~ J
razdelitev in oblikoskladenjsko N
oznacitev povedi in besed y g
vhodnega besedila. Na podlagi napovedi besednih
zamenjav in oznak se odlo¢imo za

menjavo besedne oblike s
pomocjo leksikona Sloleks.

Slika 2: Shema cevovoda za napovedi jezikovnih popravkov. Model SloBERTa napove
10 najverjetnejSih besed namesto zamaskirane. To so lahko razlicne besede (ne le de-
jansko zamaskirana), vendar za vse, na podlagi konteksta, s pristopom CLASSLA-Stanza
napovemo sklon in Stevilo. Na podlagi teh napovedi dolo¢imo najverjetnejsi sklon in Stevilo,
potem pa za ta sklon in Stevilo v Sloleksu pois¢emo pravo obliko za zamaskirano besedo.

4.1 Segmentacija in izbor kandidatov za popravke

Vhodno besedilo najprej obdelamo z orodji CLASSLA-Stanza za se-
gmentacijo na povedi in besede. Za vse besede vsake povedi dolo-
¢imo Se njihove oblikoskladenjske oznake. Z modelom SloBERTa (ali
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SloBERTaMCD, opisanim v razdelku 4.2) za vsako besedo vsake po-
vedi, ki ji je mogoce dolociti sklon ali Stevilo, preverimo, e je mozno
pripisati tudi drugacen sklon ali Stevilo glede na vrednosti parametrov
caseXY in numberXY, npr. Ce je parameter case42 nastavljen na vre-
dnost 1, zamenjave besed iz tozilnika v rodilnik ne iS¢emo, za vredno-
stimed 0 in 1 pa jih poskusimo najti; podobno velja npr. za parameter
number32, kjer vrednost 1 pomeni, da zamenjav iz mnoZine v dvojino
ne iS¢emo, za vrednosti manjSe od ena pa sprozimo iskanje potenci-
alnih popravkov. Parameter caseXY doloca verjetnostni prag preprica-
nosti modela v trenutni sklon besede.

Za besedo v toZilniku in mejno vrednost parametra nastavljeno na
0,5, torej case42=0,5 bi denimo iskali njeno zamenjavo v rodilniku in
jo uveljavili, e bi prepricanost napovednega modela za to spremem-
bo presegla prag 0,5. Ce bi za vse mejne vrednosti izvornega sklona
rodilnik veljalo case4{1,2,3,5,6}=1, zamenjav za besede v tozilniku ne
biiskali. Na ta nacin iSemo le zamenjave besed v sklonu ali Stevilu, za
katere smo naucili napovedne modele. Trenutno iS¢emo popravke le
za case42 in number32 — torej popravke sklona iz tozilnika v rodilnik
in Stevila iz mnozine v dvojino.

Mejne vrednosti smo naucili v procesu optimizacije hiperpara-
metrov. Omejili smo se le na iskanje optimalnih mejnih vrednosti za
case42, number32 in Se za nastavitev kombinacije obeh mejnih vre-
dnosti hkrati: case42 in number32.

4.2  ZanesljivejSe napovedi s SIoBERTaMCD

Namesto modela SIoBERTa lahko za napovedi zamenjav maskiranih be-
sed iz vhodnih besedil uporabimo postopek SIoBERTaMCD. Postopek
uporablja model SIoBERTa (razdelek 3.2), ki ga uporabimo na nacin Mon-
te Carlo Dropout (MCD) (Miok idr., 2022). Pristop uporablja izpust nevro-
nov (angl. dropout) v fazi napovedovanja kot tehniko regularizacije (Gal in
Ghahramani, 2016). To storimo tako, da vsako poved z maskirano bese-
do 50-krat obdelamo z modelom SloBERTa in na koncu vrnemo vektor
povprecij vseh napovedi besednih zamenjav. Pri uporabi MCD ima izho-
dni vektor napovedi zamenjav bolje kalibrirane verjetnosti napovedi ute-
Zi, kar lahko pomaga pri razvrstitvi in izboru najbolj primernih zamenjav.
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4.3  Mozne zamenjave

Ce za besedo i$¢emo zamenjave, jo zamaskiramo in celotno poved v
obliki niza dodamo v nov seznam povedi (ki imajo vse po eno maski-
rano besedo). Ta seznam povedi obdelamo z modelom SloBERTa (ali
SloBERTaMCD). Kot izhod za vsako vhodno poved s po eno maskirano
besedo prejmemo po 10 napovedi najbolj primernih besednih zame-
njav (to so lahko poljubne besede). Vsaka napoved ima pripisano ver-
jetnost in besedno zamenjavo.

Za vsako napoved besedne zamenjave pridobimo podatke o sklo-
nu in Stevilu s pomocjo orodja CLASSLA-Stanza. Tokrat je povedi 10-
krat ve¢ kot pri zacetnem oznacevanju, saj imamo za vsako poved s
po eno maskirano besedo 10 moznih besednih zamenjav. CLASSLA-
-Stanza nam oblikoskladenjsko oznaci le primere, ki so na mestu
izvorno maskirane besede. Za vsako besedo, ki ji je mozno pripisati
sklon ali Stevilo, imamo zdaj po 10 predlogov besednih zamenjav in
njihove oblikoskladenjske lastnosti. Kot kon¢éni predlog zamenjave iz-
beremo sklon in &tevilo, ki imata najvecjo vsoto verjetnosti. Ce imata
predlagana sklon in Stevilo dovolj veliko vsoto verjetnosti v primerjavi
z mejnimi vrednostmi, bomo za izhodiséno besedno obliko predlagali
zamenjavo.

4.4 Ponavljanje in ustavitev postopka

Zgoraj opisani postopek ponavljamo, dokler sistem Se predlaga nove
besedne zamenjave. V vsakem dodatnem obhodu obdelujemo le be-
sede, za katere Se nimamo besednih zamenjav. Ponavljanje je po-
trebno, ker v enem obhodu ponavadi ne naslovimo vseh potencial-
nih tezav, npr. popravimo samostalnik, pridevnika pred njim pa ne.
Primer zaznanih napak (v rde¢em), predlaganih popravkov (v zele-
nem) in izpisa po koncu procesiranja prikazujemo spodaj. Kot vidimo
v zadnjih dveh povedih, se lahko zgodi tudi, da sistem ne zazna vseh
napak v besedilu.

Hotel je preizkusiti dve testne|testni voznje|voznji z avtom. Opa-
zil je, da mu manjkata dve iztoCniceliztoCnici. VEeraj nisem videl
Petro|Petre. Ze dolgo nisem jedel tako dobro|dobre solato|solate. Ne
morem jo videti! Naredil je dve ¢udne|Cudni napake.

115



Slovenscina 2.0, 2024 (1) | Razprave

Hotel je preizkusiti dve testni voznji z avtom. Opazil je, da mu manjka-
ta dve iztoénici. V&eraj nisem videl Petre. Ze dolgo nisem jedel tako
dobre solate. Ne morem jo videti! Naredil je dve ¢udni napake.

5 Postopek evalvacije

V razdelku 5.1 opiSemo korpus Lektor, ki ga uporabljamo za evalvacijo
umetno ustvarjenih podatkov in u¢enje mejnih vrednosti parametrov.
Solar-Eval, ki ga uporabljamo za kvalitativno evalvacijo na avtenti¢-
nem gradivu, opiSemo v razdelku 5.2. Postopek nastavljanja napacnih
besed za evalvacijo opiSemo v razdelku 5.3. Razdelek 5.4 predstavi
uporabljene evalvacijske metrike.

5.1  Korpus Lektor

Lektor (Popi¢, 2014) je korpus lektoriranih avtorskih besedil in prevo-
dov. V njem so zbrana novejSa neliterarna (strokovna in poljudnoznan-
stvena) besedila razli¢nih avtorjev in prevajalcev, ki so jih lektorirali
razli¢ni lektorji. Vsako korpusno besedilo vsebuje metapodatke o av-
torju, publikaciji, lektorju, pripisane pa ima tudi leme, oblikoskladenj-
ske oznake in vsebinske kategorije lektorskih popravkov. Kot podat-
kovno bazo v formatu XML smo ga za raziskovalne namene dobili od
avtorja korpusa Damjana Popica.

Korpus smo pretvorili v tekstovno datoteko, kjer je v vsaki vrstici
po ena lektorirana poved — skupno 28.744 povedi. Povedi so po vrsti-
cah razvrséene naklju¢no. Datoteko smo razdelili na dva dela: prvi del
ima 80 % 0z. 22.995 vseh povedi in je bil uporabljen za ucenje mejnih
vrednosti parametrov, drugi ima preostalih 20 % oz. 5.749 povedi in
je bil uporabljen pri evalvaciji programske resitve.

5.2  Korpus Solar-Eval

Med delom se je izkazalo, da obstojeci korpusi z jezikovnimi popravki
ne vsebujejo dovolj podrobno ali dosledno oznacenih podatkov, da bi
bili neposredno uporabni pri razvoju slovenskih ¢rkovalnikov in slov-
ni¢nih pregledovalnikov (Gantar idr., 2023: 91). Kot resSitev je bila pri-
pravljena evalvacijska mnozica Solar-Eval (Arhar Holdt idr., 2023). Ta
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vsebuje 109 esejev, ki so jih napisali slovenski osnovnosolci in sre-
dnjesolci, ter vkljuCuje 9.808 jezikovnih popravkov, ki so jih podrobno
in usklajeno oznadili jezikoslovci. Vsebuje tudi metapodatke o korpu-
snih besedilih in raznolike jezikoslovne oznake.

V evalvacijo smo vkljucili povedi, v katerih je najti avtenti¢ne po-
pravke tozilnika v rodilnik (46 povedi), mnozine v dvojino (57 povedi)
in oboje (1 poved). Stevilne od teh povedi vsebujejo tudi teZave in po-
pravke drugih jezikovnih znacilnosti.

5.3 Nastavljanje napacnih besednih oblik za evalvacijo

Za model smo naucili tri kombinacije mejnih vrednosti parametrov:
mejno vrednost case42, number32 in socasno nastavitev kombina-
cije obeh mejnih vrednosti case42 in number32 (opisano v razdelku
4.1). Vsako od kombinacij mejnih vrednosti parametrov smo evalvi-
rali posebej. Za evalvacijo smo izbrali 3.030 povedi izmed 5.749 iz
testne mnozice korpusa Lektor (opisana v razdelku 5.1). V mnozici je
bilo skupno 61.180 besed, med njimi 7.629 besed v tozilniku, 9.060 v
rodilniku, 12.732 v mnozini in 690 v dvojini.

Za vsako besedo, ki je bila v iskanem sklonu ali Stevilu, smo poi-
skali vse mozne oblike te besede v neustreznem sklonu oz. Stevilu in
jih shranili v seznam. Na primer, ko smo evalvirali model z nastavlje-
no mejno vrednostjo case42, smo za vse besede v rodilniku poiskali
alternativne besedne oblike v tozilniku. Podobno smo storili tudi za
evalviranje modela z nastavljeno mejno vrednostjo number32. Ko
smo evalvirali model s hkratno nastavitvijo obeh mejnih vrednosti,
smo za vsako besedo v seznam shranili vse mozZne alternativne be-
sedne oblike (tozilnik ali mnozina). Shranjevali smo samo alternativ-
ne besedne oblike, ki so se razlikovale od izvornih (ne pa tudi enako-
pisnih oblik).

Napacne besedne oblike smo nastavili, ko je bilo mozno za iz-
brano poved pridobiti vsaj toliko besed z alternativhimi besednimi
oblikami, kot smo Zeleli. Ce je bilo za dolo¢eno besedo na voljo veé
alternativnih oblik, smo naklju¢no izbrali le eno. Nastaviti napacno
besedno obliko torej pomeni, da smo za ustrezno obliko v rodilniku
nastavili Se neustrezno obliko v tozilniku. Kasneje je program za vse
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primere, ki so bili v tozilniku Ze izvorno ali pa so imeli nastavljene
tozilniske oblike, iskal popravke iz tozilnika v rodilnik (oz. iz mnozine
v dvojino).

5.4 Ocenjevanje modela

Najprej smo programsko resitev testirali s pomocjo podatkov, ustvar-
jenih iz korpusa Lektor. Za evalvacijo napovednih modelov smo v po-
vedih nastavili razli¢no Stevilo besed v Zelenem napac¢nem sklonu ali
Stevilu. Izbrali smo samo povedi, v katerih se je neustrezna besedna
oblika formalno razlikovala od ustrezne (ne pa primerov z enakopisni-
mi oblikami). Povedi smo obdelali s cevovodom, opisanim v razdelku
4, in dobili strojno predlagane slovnic¢ne popravke.

Rezultate smo razdelili v Stiri skupine. Besede, ki so imele nasta-
vljeno napacno obliko in dobile ustrezen popravek, smo oznacili za
dejansko pozitivne primere (angl. true positive oz. TP). Besede, ki so
imele nastavljeno napacno obliko in nepravilen ali nenastavljen po-
pravek, smo oznacili za napacno negativne primere (angl. false nega-
tive oz. FN). Besede, ki niso imele nastavljene napacne oblike, vendar
so imele popravek, smo oznacili za napacno pozitivhe primere (angl.
false positive oz. FP). Besede, ki niso imele nastavljene napac¢ne oblike
in tudi ne popravka, pa smo oznacili za dejansko negativne (angl. true
negative oz. TN).

Iz teh Stirih skupin smo izra¢unali metrike natancnost (angl. preci-
sion), priklic (angl. recall) in oceno F1 (Jurafsky in Martin, 2024).

V naslednjem primeru povedi je 14 besed. Zeleno so obarvane iz-
vorne besede, rdece so nastavljene napacne besedne oblike in modre
so predlogi popravkov, ki so izhod iz programa. Besedi znamenite in
trikotne sta Steti kot dejansko pozitivni. Beseda Amerikami je Steta za
napacno negativni primer, saj program ni predlagal nobenega poprav-
ka. Ostale besede so Stete za dejansko negativne.

Trgovina s suznji je postala del znamenite|znamenito|znamenite
trikotneltrikotnoltrikotne trgovine med AmerikamalAmerikami, Evro-
po in Afriko.

V naslednjem koraku smo postopek evalvirali Se na avtentic-
nem gradivu korpusa Solar-Eval. Korpusne povedi smo obdelali s
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cevovodom, opisanim v razdelku 4, in dobili strojno predlagane slov-
ni¢ne popravke. Obravnavane 104 povedi smo strojno slovni¢no pre-
gledali Se s spletno razliCico slovnicnega pregledovalnika Amebis Be-
sana 4.32.8. Oboje rezultate smo primerjali z jezikoslovnimi popravki,
podanimi v korpusu, in ro¢no analizirali podobnosti in razlike.

Med analizo smo popravke razdelili v dve skupini: (a) primeri, v
katerih je jezikovna teZzava opazna in resljiva na ravni same povedi,
npr. Potem pa sva se ob skodelici mamine kave pogovarjale o imenih,
barvi las in podobno, (b) primeri, kjer je za popravek treba poznati Sirsi
besedilni kontekst ali pa sta v standardnem jeziku sprejemljivi tako
popravljena kot nepopravljena razliCica, npr. Zgodbe sem prebral ker
sem jih moral, pri ¢emer je iz predhodnega besedila razvidno, da je
ucenec prebral samo dve zgodbi. Ker gre za razlicno zahtevne prime-
re, jih v Rezultatih prikazemo lo¢eno.

6 Rezultati

V tem razdelku predstavimo rezultate evalvacije. Najprej v razdelku
6.1 predstavimo rezultate na korpusu Lektor z nastavljenimi napaka-
mi tipa tozilnik-rodilnik in mnozina-dvojina. Sledijo rezultati evalvacije
na avtentiénem gradivu v razdelku 6.2, nato pa Se evalvacija hitrosti
obdelave v razdelku 6.3.

6.1  Rezultati evalvacije na umetnem gradivu

V Tabelah 1, 2 in 3 so rezultati testiranja na mnozici s 3.030 povedmi,
kjer smo primerjali tudi uporabo napovedovanja z uporabo metode
MCD (oz. SIoBERTaMCD iz razdelka 4.2) v primerjavi z obi¢ajnim mo-
delom SloBERTa (v tabelah oznaceno z MCD in neMCD).

Ker vse povedi iz testne mnozice nimajo vedno iskanega Stevi-
la besed v konfiguraciji pravilnega sklona oz. Stevila (npr. nimamo
povedi z vsaj tremi besedami v pravilnem rodilniku, ki jim lahko na-
stavimo nepravilno obliko v tozilniku), se zgodi, da se za te povedi
ne nastavijo nobene napacne besede. Te povedi vseeno vklju¢imo v
evalvacijo, ker model za besede v iskanem izvornem sklonu oz. Ste-
vilu Se vedno poizkusi najti popravek — torej jih lahko belezimo kot
potencialno napacno pozitivhe primere. Prav tako teh povedi nismo
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Zeleli odstraniti ali spreminjati zato, ker bi s tem vnasali dodatno
pristranskost.

Metrike v Tabeli 1 prikazujejo rezultate popravljanj slovni¢nega
Stevila. V primerjavi s popravljanjem sklonov (Tabela 2) prikazujejo
obcutno slabse rezultate. To je verjetno posledica dejstva, da je bilo
besed v dvojini, ki bi jih lahko uporabili za nastavljanje napacnih besed
in evalvacijo, v testni mnoZici bistveno manj. Prav tako je raba dvojine
v slovenséini manj pogosta kot raba tozilnika, zato so imeli tudi be-
sedilni korpusi, ki so bili uporabljeni v procesu vnaprejSnjega ucenja
modela SIoBERTa, na voljo manj tovrstnega gradiva.

Tabela 1: Natancnost napovedi samo za popravljanje slovni¢nega Stevila mnoZina-dvojina
z razlicnim Stevilom nastavljenih napacnih besed v povedi v mnoZini

St. napaénih besed v povedi

1 2 3
MCD neMCD MCD neMCD MCD neMCD
Napaéne besede 171 171 212 212 180 180
Natancénost 89,3 90,4 91,8 92,2 90,7 90,9
Priklic 78,4 77,2 79,7 78,3 75,6 77,8
F-ocena 83,5 83,3 85,4 84,7 82,4 83,8

*Opomba. Model je imel nastavljeno mejno vrednostjo number32=0,056 (0oz. num-
ber32=0,032 za neMCD).

Tabela 2: Natanc¢nost napovedi samo za popravljanje sklona toZilnik-rodilnik z razli¢nim
Stevilom nastavljenih napacnih besed v povedi v toZilniku

St. napaénih besed v povedi

1 2 3
MCD neMCD MCD neMCD MCD neMCD
Napacne besede 1.994 1.994 2.858 2.858 2.853 2.853
Natanénost 98,2 98,4 98,5 98,9 98,4 98,7
Priklic 96,2 95,4 93,3 93,5 92,6 92,5
F-ocena 97,2 96,9 95,8 96,1 95,4 95,5

*Opomba. Model je imelz nastavljeno mejno vrednostjo case42=0,0097 (oz.case42=0,007
za neMCD).
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Tabela 3: Natancnost napovedi za popravljanje sklona toZilnik-rodilnik in stevila mnoZina-
dvojina

St. napaénih besed v povedi

1 2 3
MCD neMCD MCD neMCD MCD neMCD
Napacne besede 2.051 2.051 2.986 2.986 3.075 3.075
Natanénost 97,3 97,7 98,0 98,5 98,0 98,3
Priklic 95,4 95,0 91,4 92,6 91,4 92,4
F-ocena 96,3 96,3 94,6 95,5 94,6 95,3

*Opomba. Model je imel nastavljene mejne vrednosti case42=0,006 in number32=0,03
(0z. case42=0,0013 in number32=0,036 za neMCD).

Rezultati v Tabeli 3 kazejo, da se je model dobro naucil napovedo-
vanja besednih zamenjav. V testni mnozici 3.030 povedi je priblizno
13-krat vec besed v rodilniku kot besed v dvojini. Nauc¢ene mejne vre-
dnosti case42=0,006 in number32=0,03 (oz. case42=0,0013 in num-
ber32=0,036 za neMCD) kazejo na to, da se je model v procesu ucenja
mejnih vrednosti naucil, da besedam v mnoZini postavi visji prag kot
besedam v tozilniku. Opozorimo naj, da mejne vrednosti pragov ne
predstavljajo kalibriranih verjetnosti, zato jih ne presojamo kot goto-
vosti modelov za dane odloditve.

Primerjava med napovedovanjem z in brez MCD pokaZe dokaj
majhne in nekonsistentne razlike. Glede na precej vecjo racunsko
zahtevnost metode MCD zato metode napovedovanja z MCD za na$
problem ne moremo priporociti.

6.2  Rezultati evalvacije na avtenticnem gradivu

Rezultate kvalitativne evalvacije na gradivu korpusa Solar-Eval prika-
zujeta Tabeli 4 in 5. Kot je bilo omenjeno v razdelku 5.4, so rezultati lo-
Ceni glede na to, ali gre za primere, ki so resljivi na ravni same povedi,
ali primere, kjer je za interpretacijo potrebno vec sobesedila.
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Tabela 4: Stevilo avtenticnih jezikovnih popravkov rabe mnoZine namesto dvojine v 58
obravnavanih povedih in Stevilo ustreznih strojnih resitev, ki jih dobimo bodisi samo z novim
pristopom, samo z Besano, zobema programoma ali z nobenim od njiju

St. problemov Novi pristop  Besana  Oba Nereseno

Dvoumni primeri 63 1 0 0 62
Nedvoumni primeri 25 7 3 2 13
Skupaj 88 8 3 2 75

Tabela 5: Stevilo avtenticnih jezikovnih popravkov rabe toZilnika namesto rodilnika v 47
obravnavanih povedih in Stevilo ustreznih strojnih resitev, ki jih dobimo bodisi samo z novim
pristopom, samo z Besano, zobema programoma ali z nobenim od njiju

St. problemov Novi pristop  Besana  Oba Nereseno
Dvoumni primeri 7 1 0 0 6
Nedvoumni primeri 54 8 24 9 13
Skupaj 61 9 24 9 19

Tako novi pristop kot Besana pri dvoumnih primerih dosegata izre-
dno nizko uspesnost, vendar tudi nedvoumni primeri z obema postopko-
ma pogosto ostajajo nezaznani: to velja za 13 od 25 popravkov mnoZine
v dvojino ter za 13 od 54 popravkov tozilnika v rodilnik. Pri tem je treba
izpostaviti, da na uspesnost popravljanja lahko vplivajo tudi preostali od-
stopi od standarda, ki se pojavljajo v obravnavanih povedih. Za ponazori-
tev navajamo nekaj primerov neuspesno identificiranih problemov:

« Ko smo sli prek Zeleznice jaz in prijatel smo usli vlaku, ampak ona
pa je bila skoraj pod vlakom.

« Vendar se Hamlet izogiba vsak kontakt z Ofelijo.

« Ampak usaj nimas slabe vesti o tem, kar si naredil in kar nisi.

Kot je razvidno iz Tabel 4 in 5, je novi pristop pri problemu dvo-
jine malenkost boljsi od Besane, medtem ko je pri tezavah rodilnika
Besana znatno uspesnejsa. Jezikoslovna analiza ni pokazala vzorcev,
ki bi nakazovali razloge za (ne)uspesnost enega ali drugega pristopa
pri posameznih primerih. Za ponazoritev navajamo tri primere, ki jih je
reSil novi pristop, ne pa Besana:

« Ko smo prisli do dveh aprtmajev, ki smo jih rezervirali.

e Oba cutita ljubezen drug do drugega ampak jih ta verski spopad
lo€uje drug od drugega.

« Izhajaiz bolj revne druZine, zato si marsikaj nemore privosciti.
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Nato pa Se tri primere, ki jih je reSila Besana, ne pa novi pristop:

«  Ce se zaposlim nemorem pri¢akovati zlati zasluzek.

e Ob problemu ne dajo samo kruto kazen ampak se o tem pogovo-
rijo in jim svetujejo.

« Jazin Sternfeldovka sva sklenili, da bo ona §la v grm in ko bo Cas
bo priSla ven, da bova Tulpenhajna razkrinkale.

6.3 Hitrost obdelave besedil

Za nekatere vrste uporabe prepoznavalnikov in popravljalnikov jezi-
kovnih napak je pomembna tudi hitrost izvajanja, npr. pri popravljalni-
kih, ki delujejo v okviru sprotnega prepoznavanja govora, zato v ome-
jenem obsegu analiziramo tudi ta aspekt razvitih modelov. Hitrost
obdelave vhodnih besedil je odvisna predvsem od €asa, ki ga program
potrebuje, da besedilo (veckrat) obdela z modelom SloBERTa oz. Slo-
BERTaMCD in orodji CLASSLA-Stanza. Meritve smo opravili na racu-
nalniku z dvema procesorjema Intel(R) Xeon(R) Silver 4214, torej z 48
nitmi. Na racunalniku so bile 4 GPE NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti. Oba
modela smo nalozili na eno GPE, isto¢asno pa se na kartici niso izvajali
drugi programi.

Ob uporabi SIoBERTaMCD smo v povprecju ob obdelavi besedila
velikosti priblizno 61.000 besed dosegli hitrost obdelave 13,06 be-
sed na sekundo. Ob uporabi navadnega modela SloBERTa se je hi-
trost podvojila na 26,02 besed na sekundo. Hitrost je bila visja, ker
SloBERTaMCD uporablja veckratno povprecenje izhodnih vrednosti
(opisano v razdelku 4.2) in je napovedovanje besednih zamenjav zato
pocCasnejse.

7 ZAKLJUCEK

Razvili smo metodologijo za napovedovanje slovni¢nih popravkov, ki
temelji na maskirnem jezikovhem modelu. Model vrne verjetnostno
distribucijo popravkov slovni¢nega Stevila in sklonov, na podlagi kate-
re ocenimo vrsto popravka in njegovo verjetnost. Za dejansko predla-
gane popravke uporabljamo parameter, katerega vrednost predsta-
vlja prag verjetnosti ustreznosti popravka. Za razvoj metodologije smo
uporabili orodje CLASSLA-Stanza (razdelek 3.3), napovedi razli¢nih
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besednih oblik z modelom SloBERTa (razdelek 4.2) in slovenski obli-
koslovni leksikon Sloleks (razdelek 3.4). Za izboljSanje napovedi ver-
jetnostne distribucije napak smo neuspesno preizkusili metodo MCD,
ki je sicer okoli dvakrat pocasnejSa od napovedi obic¢ajnega modela
SloBERTa. Izvorna koda programa je odprtodostopna.” Metodologijo
smo preizkusili na popravkih tipa mnozina-dvojina in toZilnik-rodilnik
in na razli¢nih evalvacijskih mnoZicah dosegli zelo razli¢ne rezultate.

Program ob hkratni uporabi nau¢enih mejnih vrednosti za popra-
vljanje sklona tozilnik-rodilnik in Stevila mnozina-dvojina na umetnih
podatkih doseze F1-oceno med 95 % in 96 %. Pravilno je popravil od
92 % do 95 % napacno nastavljenih besed — odvisno od Stevila na-
stavljenih napacnih besed v evalvacijski mnozici. Na drugi strani na
avtenti¢nih podatkih, ki so lahko vpeti v sobesedilo in vsebujejo tudi
druge odstope od jezikovnega standarda, program uspesno naslovi le
29,5 % tezav z rodilnikom (o0z. 31,5 % primerov, ki so resljivi brez Sir-
Sega konteksta) in 11,4 % teZav z dvojino (0z. 36 % primerov, ki so
resljivi brez SirSega konteksta). Ce je prva evalvacija kazala na prese-
Zno uspesnost predlaganega pristopa, pa je evalvacija na avtenticnem
jeziku ugotovitve ustrezno relativizirala.

Rezultati naSega dela kaZejo, da je evalvacije na umetno pripra-
vljenih podatkih, ki so na podrocju obdelave naravnega jezika sicer
pogoste, nujno dopolnjevati z analizami na avtentiCnem jeziku. Kvali-
tetna evalvacija bi morala upostevati SirSi kontekst uporabe modelov,
saj osredotocenost na ozko podrocje dolocene evalvacijske mnozice
lahko vodi v pretirano prilagajanje specificni jezikovni situaciji na ra-
¢un SirSe potencialne uporabe. Raba samo umetnih mnozic in mnozic,
ki se le delno prekrivajo z nameravanim podro¢jem uporabe, lahko
privede do prevec optimisti¢nih ocen uspesnosti delovanja. Na dru-
gi strani je izziv raznolikost izrazanja v naravnem jeziku, saj »pravilni
odgovori« v jezikovnih podatkih vsebujejo le eno od izraznih moznosti,
ne pa drugih prav tako pravilnih moZnosti. Ta znacilnost lahko modele
strojnega ucenja vodi do preozke usmerjenosti in zanemari variantne
ali kreativnejSe moznosti izrazanja. Pri evalvaciji lahko vodi do prevec
pesimisticnih ocen uspesnosti delovanja ali do favoriziranja modelov,
ki so preozko usmerjeni.

7 Navoljo na: https://github.com/timopetric/EssayHelper.
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Izziv pri evalvaciji nalog s podrocja obdelave in razumevanja na-
ravnega jezika sta tudi subjektivnost in (ne)konstistentnost ¢loveskih
odlocitev, ki se v evalvacijskih podatkih obravnavajo kot pravilne. Pro-
blem je Se vedji, Ce metodologija priprave ni transparentno popisa-
na ali mnoZzice niso javno na voljo, da bi bile evalvacije ponovljive in
razloZljive. Ker je priprava kvalitetnih evalvacijskih virov zahtevna in
zamudna, jih za Stevilne jezike, tudi slovenscino, Se vedno primanj-
kuje. Solar-Eval, ki je bil pripravljen posebej za evalvacijo slovenskih
Crkovalnikov in slovni¢nih pregledovalnikov, ustreza vsem zelenim kri-
terijem, vendar vsebuje izklju¢no besedila Solajoce se populacije. Po-
dobne mnozice bi bilo po enotni metodologiji treba v prihodnje razviti
tudi za druge vzorce jezikovne rabe.

Ker so se v zadnjem Casu pojavili mnogo vecji generativni jezikov-
ni modeli, kot sta GPT-4 in Gemini, nekateri tudi prostodostopni, npr.
LLama-3, se nadaljnji razvoj predstavljene ideje ne zdi smiseln, razen
morebiti za samostojno delovanje slovni¢nih pregledovalnikov na ra-
¢unalnikih z malo ra¢unskimi viri. V nadaljnjem delu se bomo osredo-
toCili predvsem na vecje odprtodostopne modele in na razvoj ucnih
mnozic zanje. Ti modeli lahko, ob ustreznem ucenju, naslovijo tudi v
¢lanku izpostavljeno in v jeziku pogosto teZavo preozkega konteksta,
ko je za ustrezno identifikacijo jezikovne tezave treba upostevati Sirse
znacilnosti sobesedila, ne le posamezne povedi.
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The importance of realistic evaluation: an example of
correcting Slovene grammatical case and number with large
language models

Frequent grammar errors in standard Slovene include using an incorrect gram-
matical conjugation or number. Using the large language model SIoBERTa, we
have developed a new methodology for the machine detection of such prob-
lems and tested it on incorrect use of the accusative instead of the genitive
case and the plural instead of the dual. We applied standard natural language
processing tools for Slovenian to evaluate and modify word forms in the input
sentences, such as morphosyntactic tagger CLASSLA-Stanza and Slovenian
word form lexicon Sloleks. The proposed corrections are based on word form
statistics when using masked word prediction with a large language model.
Due to the lack of sufficient training data, we trained the prediction models
on synthetically generated errors. We first evaluated the performance of ma-
chine correction on synthetic data and the Lektor corpus, and later on a newly
developed evaluation dataset Solar-Eval. The evaluation on the first two data-
sets showed the excellent performance of the developed methodology (more
than 90% of detected synthetically introduced errors), while with Solar-Eval it
had a far worse performance (only 29.5% of the problems with the genitive-
accusative grammatical case were detected, and just 11.4% of those with
the dual-plural grammatical number). Overall, the results show the danger of
overfitting to datasets and the importance of evaluating on purposefully de-
signed authentic datasets, which are still rare for Slovene.

Keywords: grammatical error correction, grammatical case, grammatical
number, large language models, evaluation
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Much more than an introduction
to the language-specific lexical
semantics

Igor Marko GLIGORIC

Faculty of Humanities and Social Sciences, University of Zagreb

An exceptional contribution to Croatian linguistics, Slavistics, and
undoubtedly linguistics in general, was published by Matrix Croatica
(Matica Hrvatska) in 2024. The book, Introduction to Lexical Seman-
tics of the Croatian Language (Uvod u leksicku semantiku hrvatsko-
ga jezika) by Tatjana PiSkovi¢, currently an associate professor at
the Department of Croatian Language at the Faculty of Humanities
and Social Sciences, University of Zagreb, represents a landmark
achievement. The manuscript was reviewed by three distinguished
linguists — Maja Bratani¢, Branimir Belaj, and Ida Raffaelli — all es-
teemed figures in their fields. This book cannot be simply catego-
rized as a scientific monograph or a university textbook on lexical se-
mantics, as its scope — both in depth and broadness of the approach
— surpasses such classifications, moving toward an encyclopaedic
treatment of the central topic.

In the Preface, the author highlights the complexity of studying
meaning, carefully delineating fundamental concepts and the domain
explored in the detailed examination and analysis that follows. The
various levels at which different branches of linguistic semantics are
named overlap with one another (cf. PiSkovi¢, 2024, p. 6). This ac-
knowledgment underscores the author’s awareness that semantics
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resists rigid boundaries far more than grammar does. Consequently,
the phenomena analysed and interpreted cannot be classified with
equal clarity and precision. PiSkovi¢ identifies this very fact as one
reason why certain linguistic approaches have entirely distanced
themselves from meaning. However, the author recognizes this area
as a space that can and should inspire curiosity and creativity, as she
describes it as something that “liberates and delights” (ibid.).
PiSkovi¢ views lexical semantics as the study of word mean-
ings, which can, to some extent, be contrasted with morphology,
the study of word forms. The book is structured into two main
parts: the first provides a Brief History of Lexical Semantics (Kratka
povijest leksicke semantike), while the second analyses the Basic
Topics in Lexical Semantics (Osnovne teme leksiCke semantike). It is
worth noting that the Brief History of Lexical Semantics could per-
haps have been expanded — though this is not a critique — yet it still
includes all significant elements relevant to the diachronic develop-
ment of this linguistic discipline. On the other hand, in the section
on Basic Topics in Lexical Semantics, the author explores funda-
mental concepts and lexical-semantic relations. However, her ap-
proach, supported by examples that substantiate her conclusions
and illustrate lexical-semantic phenomena, opens up much more
complex and broader considerations of lexical semantics than the
term “basic” might imply.

As indicated by the title, the first part of the book offers a brief
history of lexical semantics. Drawing on relevant scholars, PiSkovi¢ di-
vides the history of lexical semantics into five major periods. She ex-
plains that the focus is on illustrating the beginnings and foundations
of each approach discussed, rather than recent or specialized studies
within these frameworks. This method of presenting theoretical foun-
dations is both understandable and justified, particularly given the
book’s primary purpose.

Despite the deliberate exclusion of detailed analyses of each ap-
proach to word meaning mentioned, the first part of the Introduction
exceeds readers’ expectations. Piskovi¢ provides a chronological and
causal description of pre-structuralist diachronic semantics, structur-
alist semantics, generative semantics, neo-structuralist semantics,
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and cognitive semantics, offering readers a clear diachronic overview
of the study of word meaning. She highlights, discusses, and illustrates
the approaches of M. Bréal and H. Paul, classifies semantic changes,
and identifies some of the lasting contributions of pre-structuralist
diachronic semantics, including those in a Croatian context. She also
extensively explores structuralist critiques of pre-structuralism, the
theory of lexical fields, as well as European and American componen-
tial analysis. Separate subsections are devoted to relational seman-
tics and the general contributions of structuralist semantics, with a
specific focus on those in Croatian. The clarity and methodology em-
ployed in the first two subsections reveal the author’s consistent ap-
proach throughout the text.

In the subsection on generative semantics, PiSkovi¢ correctly
identifies the dominance of syntax over semantics during this period.
She examines Katzian semantics, generative and interpretative se-
mantics, and the contributions inherited from this era. Regarding neo-
structuralist semantics, she systematically analyses two perspectives:
the neo-structuralist componential approach to lexical meaning and
the relational approach. The former includes subsections on natural
semantic metalanguage, conceptual semantics, two-level semantics,
and generative lexicon theory. The further chapters consider Word-
Net, meaning-text theory, and corpus-based distributional analysis.
As with the other sections, Piskovi¢ concludes this part by identifying
neo-structuralist semantic influences in Croatian.

When discussing cognitive semantics, PiSkovi¢ observes the
blurring of boundaries between meaning and usage, that is, the
boundaries traditionally embodied in the distinction between se-
mantics and pragmatics. She analyses core concepts of cognitive
linguistics, including prototype theory, conceptual metaphor and
metonymy, and conceptual integration. She also examines various
structures of encyclopaedic knowledge within cognitive semantics,
such as the idealized cognitive model and frame semantics. Follow-
ing her established methodology, PiSkovi¢ also explores cognitive
semantics in Croatian.

The final subsection considers the development of lexical se-
mantics as cyclical. The author notes that the first three subsections
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follow one another chronologically, while the last two emerge si-
multaneously with the third. She also emphasizes that all these ap-
proaches still coexisted at the time of writing this book, which she
explicitly states (ibid.: 153). The Preface makes it clear that the first
part of the book serves to justify the theoretical and methodologi-
cal choices made in the second part (ibid.: 7). Furthermore, it an-
nounces that all the mentioned approaches will be integrated into
an understanding of lexical-semantic concepts, a promise that is
consistently fulfilled.

The second part of this encyclopaedic publication is motivated
by what Piskovi¢ describes as propaedeutic practice. It begins with
the definition of key terms such as word, lexeme, and lexicon, as well
as lexical meaning and traditionally recognized lexical-semantic rela-
tions and phenomena.

In the first chapter of the second part, the concepts of words,
lexemes, grammar, and lexicons are examined from various perspec-
tives. The author questions the division into open and closed word
classes, distinguishes lexicon, lexical inventory, and dictionary, and
discusses the status of lexemes in the dictionary and the concept of
listemes.

The second chapter is dedicated to lexical meaning. The author
attempts to define it in terms of meaning alone, then in terms of lexi-
cal and pragmatic meaning. Various triadic models — models of lexi-
cal triangles — are illustrated and commented upon. Attention is then
focused on different types of lexical meaning and the metalexical as-
pect, where Piskovi¢ addresses the issue of defining words, lexemes,
and lexical meaning.

As the author herself notes in the Preface (ibid.: 7), the central
chapter is devoted to polysemy. The chapter begins with defining this,
offering not only definitions but also thoughtful interpretations of the
reasons and mechanisms behind lexical polysemy. Highlighting the
cognitive basis of polysemy, she particularly addresses the mecha-
nisms of polysemy: lexical metaphor, lexical metonymy, and lexical
synecdoche. It is especially worth emphasizing the examples provid-
ed by the author, as well as her original and clear distinction between
metonymy and synecdoche within the cognitive-linguistic framework.
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The next subsection deals with homonymy. It is important to note
that, methodologically, homonymy is consistently contrasted with
polysemy, with the often-blurred boundaries and the relationship be-
tween polysemy and homonymy in lexicography and psycholinguistics
being highlighted. The discussion — faithfully following the principles
of scientific elaboration — is preceded by a problematization of the
origin of homonyms.

The next subsection is dedicated to what many consider one of
the prototypical lexical-semantic — i.e. conceptual — relations: an-
tonymy. It is discussed as a perfect lexical-semantic relation (ibid:
391-395). As readers might expect from the earlier elaboration of
semantic concepts, PiSkovi¢ offers a dual classification of antonyms:
morphological and semantic. Moreover, she does not disappoint more
demanding readers by examining the relationship between polysemy
and polyantonymy.

On the other hand, synonymy is addressed. Understandably, it is
defined as an imperfect lexical-semantic relation. Again, the author
adheres to a consistent methodological framework. Within this, she
identifies synonymy as a graded category or phenomenon, distin-
guishing various levels of synonymity. More or less predictably — de-
pending on the reader’s profile — explanations are provided for the
relationships between polysemy and polysynonymy, synonymy and
the dictionary, and synonymy and paronymy.

The hierarchy of lexical units is examined in two chapters: one
on hyponymy and the other on meronymy. In discussing hyponymy,
PiSkovi¢ analyses lexical hierarchy and lexical inclusion, taxonomy,
and other types of hyponymic relations. Here, taxonomy is understood
as a representative example of hyponymy. The author also explores
the phenomena of quasi-hypoymy, polysemy, and polyhyponymy, as
well as the relationship between hyponymy and the dictionary.

The final chapter is dedicated to meronymy. Partonomy and oth-
er types of meronymic relations are central to the discussion of this
lexical-semantic relation. Similarly to the discussion on hyponymy,
qguasi-meronymy is specifically analysed and illustrated, with par-
ticular attention being paid to its similarity to quasi-hyponymy. The
chapter concludes with definitions and examples of automeronymy,
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supermeronymy, and polymeronymy, as well as an analysis of the re-
lationship between meronymy and the dictionary.

At the end of the book, there is an extensive bibliography. The
book also includes an index of names and terms, followed by a note
about the author.

In the Preface, the author notes that the book is partly an in-
troductory work, designed as a university textbook — a manual for
teachers and students, a book intended to benefit each of these two
target groups in a way that meets their specific needs and expecta-
tions. However, it is clear that Piskovi¢’s latest work goes beyond the
framework of a university textbook or scientific monograph, and is
much more than that. The interesting and contemporary examples,
with which the author makes her highly professional and linguistical-
ly articulated text more accessible to readers, are a notable strength
of this publication. Additionally, the book consistently considers dic-
tionary definitions of lexemes and their concrete usage, balancing
these two aspects of the linguistic nature of language units.

A review of a book like Introduction to the Lexical Semantics of
the Croatian Language (Uvod u leksicku semantiku hrvatskoga jezika)
could be written in at least two ways. Here, we could have highlighted
the most interesting and important elements according to subjective
judgment. However, we chose to present the entirety and broadness
encompassed by Piskovié¢’s 615 pages of original content. While we
acknowledge that this approach might seem less precise — and it
surely is at some extent — we consider cataloguing the topics covered
by the author in her book to be far more important.

This reflects the totality of the author’s knowledge of lexical se-
mantics, her outstanding understanding of concepts and her abil-
ity to navigate the field she writes about, and thus interested read-
ers will not be disappointed by the book. The target audience is
primarily Crostists, Slavists, linguists and students of these (philo-
logical) studies. However, given the nature of meaning as not only a
linguistic category, PiSkovi¢’s work will also enlighten readers who
view the linguistic formations of conceptual material differently:
sociologically, anthropologically, philosophically, psychologically,
and so on, or simply in a practical way, as users of language. This
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monographic-textbook-encyclopaedic work will thus find its audience
in the most diverse reader groups, who will find much to discover,
learn and consider between its covers.
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