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Popis zadania

V tejto sprave popisujem svoje rieSenie ulohy Rozpoznavanie sémantickych kolokacii. Podstatou
ulohy je vytvorenie binarneho klasifikatora, ktory o zadanej instancii urci, ¢i sa jedna o sémanticka
kolokéciu alebo nie.

Vseobecne termin kolokacia popisuje zmysluplné a gramaticky spravne slovné spojenia, ktoré sa
¢asto vyskytuju v prirodzenom jazyku.

Sémanticka kolokacia tvori navyse eSte sémanticku jednotku. Tato jednotka navyse nemdze byt
uplne urcena podla vyznamov jednotlivych komponentov, z ktorych sa sklada. Preto sémantické
kolokacie musia byt vymenované v slovniku.

Uvediem priklad. Kolokacia ,,Cierny kon“ je povazovana za ,,jednoducha* kolokaciu, pretoze
vyznam objektu, ktory popisuje mozeme zlozit' z vyznamov jednotlivych komponentov - kon,
ktorého popisujeme ma Ciernu farbu srsti. Naopak, kolokacia ,,¢ierny trh* nepopisuje trh, ktory ma
¢iernu farbu, ale slovo ¢ierny v tomto pripade odkazuje na nelegalnost’ trhu.

Uloha rozpoznavania sémantickych kolokacii je tradiénou tlohou v korpusovej lingvistike. Cielom
ulohy je ziskat’ zoznam sémantickych kolokacii z textového korpusu, z ktorého sa nasledne vytvori
lexikon kolokacii. Ten sa moze nasledne pouzit’ v mnohych oblastiach pocitacovej lingvistiky.

Popis vstupnych dat

Pri rieSeni ulohy budem pouzivat’ dodané udaje ziskané z tektogramatickej roviny Prazského
zavislostného korpusu 2.0. Dodané kolokacie st reprezentované ako feature vectors, ktoré obsahuju
niekol’ko druhov informacii:

* Lemma, morfologické a syntaktické informacie

o kazdé slovo v kolokacii ma uvedent svoju lemmu (stipce 11 a 12), morfologicky tag (t1,
t2) a analyticku funkciu (al, a2)

+  Statistické tidaje o poéte vyskytov kolokacie (£, bl - b4)

* 82 roznych Statistickych mier vypocitanych na zéklade poc¢tu vyskytov kolokéacii v korpuse
(x1 - x82)

* Vysledné hodnotenie troch nezavislych anotatorov (a, b, z)
* Celkové hodnotenie (tp)

Pri rieSeni nebudem pouzivat’ rysy a, b, z a 11 a 12. Celkové hodnotenie totiz zavisi na hodnoteni
troch anotatorov, takze klasifikator by okamzite ziskal uspesnost’ 100%. Kolokécia je oznacend za
sémantickl, ak sa na tom zhodn1 vSetci traja anotatori. Lemmy kolokécii som sa rozhodol
nepouzivat’ z dovodu vicsej vSeobecnosti klasifikatora.

Rozdelenie vstupnych dat

Dodané udaje obsahuji 9232 kolokécii. Pre potreby natrénovania a otestovania klasifikatorov som
sa rozhodol rozdelit’ data nasledujucim sposobom.

Najskor udaje nahodne premiesam podl'a nejakej permutécie. Nasledne oddelim 232 kolokacii ako
testovacie data. Tie pouzijem pri zaverecnom vyhodnocovani uspesnosti klasifikatorov. Zvysnych
9000 inStancii budem pouZivat’ pri trénovani a tuningu parametrov pomocou cross-validation:
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TRAIN HELDOUT
Data pouzijem pri Data pouzijem
tuningu parametrov pri zaverecnom
Data pouzijem pri trénovani klasifikatora klasifikatora vyhodnoteni
8100 (91%) 900 (7%) o 3202%)

Teoreticky popis pouzitych metéd

V préci postupne natrénujem a otestujem 3 druhy klasifikatorov:
1. Rozhodovacie stromy (DT)
2. Instance-based learning (kNN)
3. Support Vector Machines (SVM)

Ako baseline pouzijem naivny klasifikator, ktory najskor zisti kol’ko je v trénovacom subore
sémantickych kolokécii a potom na zaklade toho oznaci vSetky testovacie data rovnako, podl'a toho,
¢1 bolo v trénovacom subore viac sémantickych kolokacii alebo viac ,,oby¢ajnych* kolokécii.

Rozhodovacie stromy (DT)

Rozhodovaci strom je zakoreneny strom, ktorého vnutorné uzly obsahuju otazku, na zéklade ktorej
sa vstupné data delia do jednotlivych synov. Koncové (termindlne) uzly, alebo listy obsahuji
konec¢nu triedu, ktort klasifikator priradi inStanciam, ktoré sa do listu dostali.

Na rozhodovaci strom mézeme nazerat’ ako na Struktaru, ktora rozdel'uje vstupné data na disjunktné
skupiny. Koren stromu obsahuje vSetky data. Kazdy syn korena obsahuje taki podmnozinu dat,
ktora zodpoveda jeho ,,odpovedi“ na otazku stanovenu korenom.

Pri vytvarani rozhodovacich stromov je najdolezitejSou tilohou vybrat’ otazku, ktord sa v
spracovavanom uzle pouzije. Existuje niekol'’ko metod, ktoré sa snazia urcit, ktory atribut najlepsie
rozdel'uje vstupné data. NajznamejSie metody st

* misclassification error

* information gain

* gini index
Ak umoznime, aby bol rozhodovaci strom prilis vel’ky, je mozné, ze nastane nezelané
pretrénovanie. Pri tomto jave ma strom vysoku Uispesnost’ na trénovacich datach, ale mali na

testovacich. Je to spdsobené tym, Ze strom nevyjadruje vSeobecny model pre zadant ulohu, ale je
len modelom zadanych vstupnych dat.

RieSenim tohto problému je ovplyviiovanie algoritmu na tvorbu stromu tym, ze obmedzime hlbku
stromu, pocet instancii, ktoré mézu byt minimalne v jednom uzle, alebo najskor vytvorime kosSaty
strom, ktory nasledne vhodnym sposobom ,,orezeme*, pomocou metdd prunningu.

Instance-based learning (kNN)

Jedna sa o tzv. ,,Jazy*“ metddu, ktora trénovacie udaje nijak nespracovava a po zadani dotazu na
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novu instanciu pouzije pre vyhodnotenie ist podmnozinu trénovacich udajov, ktoré su zadanej
inStancii najviac ,,podobné*.

Podobnost’ mozno najlepsie ukéazat’ na kvantitativnych rysoch, kde nad vektorovym priestorom
modzeme definovat’ napriklad euklidovsktl metriku. Dva vektory potom budeme povazovat za
podobné, ak bude ich vzdialenost’ mala. Pomocou definovanej metriky moézeme potom hovorit’ o
,»najblizsich susedoch* zadanej inStancie.

Algoritmus kNN (k-Nearest Neighbor) pre zvolent instanciu najde k najblizsich susedov a ohodnoti
ju na zédklade ohodnotenia susedov. V zakladnej verzii tohto algoritmu ma kazdy sused rovnaku
vahu pri urCovani ohodnotenia zadanej inStancie. Roz§irend verzia algoritmu povazuje
vzdialenejSich susedov za menej podstatnych ako susedov blizsich.

Jadrom tejto metody je vhodné zvolenie metriky, pomocou ktorej sa vypocitaji vzdialenosti medzi
inStanciami. Pri tlohéch s velkym po¢tom rysov moze nastat’ jav, ktory sa nazyva ,,prekliatie
dimenzionality*. Menej podstatné rysy mézu vyrazne ovplyviovat’ vysledni vzdialenost’ na tikor
viac podstatnych. Dal§im problémom mnohodimenziondinych priestorov je, Ze vzdialenosti medzi
jednotlivymi inStanciami st vel'mi vel’ké a tak v podstate neexistuju ,,blizki susedia®, len
,,vzdialeni®.

Support Vector Machines (SVM)

Hlavnou myslienkou tejto metddy je hl'adanie optimélnej nadroviny vo vektorom priestore
inStancii, ktora priestor rozdeli na 2 ¢asti, ktoré zodpovedaju binarnemu ohodnoteniu inStancii,
ktoré sa nachadzaji v tomto priestore.

Ak st udaje separovatel'né pomocou nejakej takejto nadroviny, potom existuje nekonecne vela
takychto nadrovin. Metoda SVM pomocou rieSenia optimaliza¢nej ulohy vyberie taku nadrovinu,
aby maximalizovala vzdialenost’ najblizsich bodov z kazdej Casti priestoru od tejto nadroviny.

Ak data nie st separovatel'né, mozno zostrojit’ nadrovinu, ktora rozdeli inStancie, ale umozni 1
existenciu chybne ohodnotenych initancii (tzv. ,,slacks®). Dalou moznost'ou je prevedenie
vektorového priestoru do vyssich dimenzii pouzitim tzv. , kernelovych funkcii, ktoré vypocitaju
nové stradnice pre kazdu inStanciu s nadejou, Ze vo vysSich dimenzidch budu data separovatelné.

Spésob vyhodnotenia vysledkov

Pri hodnoteni vysledkov klasifikatorov sa pouzivaju miery accuracy, precision, recall a F-measure.
Vsetky sa daju vypocitat’ z tzv. confusion matrix, ktora ma nasledujtiicu podobu:

PREDICTED

YES NO
TRUE YES |TP FN
CLASSIFICATION |\ Ep ™

Jednotlivé bunky oznacuju:
* TP (true predicion) - pocet spravnych pozitivnych ohodnoteni
* FN (false negative) - pocet nespravnych negativnych ohodnoteni
* FP (false pozitive) - poCet nespravnych pozitivnych ohodnoteni

* TN (true negatives) - pocet spravnych negativnych ohodnoteni
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Na zakladne tychto Styroch hodnét sa jednotlivé miery vypocitaji pomocou tychto vzorcov:

A TP+TN

Ceuracy = rp L Fp+ FN+TN

Recall . —2
ccall 1P+ FEN

Precisi TP
recision - TP+ FP

. 1
-measure - o<P7'+(1—o<)R’1

Pre zavere¢né rozhodovanie, ktory z pouzitych klasifikatorov je najlepsi, budem pouzivat’ mieru
Accuracy.

Vysledky pouzitych metéd

V nasledujucej ¢asti uvadzam postup zostavenia, trénovania a testovania pouzitych klasifikatorov.

Naivny klasifikator pre uréenie baseline

Naivny klasifikator najskor zisti, ¢i sa v trénovacich udajoch nachadza viac pozitivnych alebo
negativnych ohodnoteni a podl'a toho ohodnoti cely subor testovacich tidajov.

Vysledky tohto klasifikatora pouzijeme ako baseline pre d’alSie experimenty:

Accuracy (train) 0.789
Accuracy (test) 0.797

Tabulka 1: Vysledky funkcie Kriz.R::naive classifier()

Rozhodovacie stromy

Model bez akéhokol'vek tuningu dosiahol uspesnost’

Accuracy (train) 0.884
Accuracy (test) 0.862
Tabulka 2: Vysledky funkcie Kriz.R:dt base()

Ako prvy parameter som sa rozhodol upravit’ CP. Pri hodnote cp=0.001 m6Zeme volanim funkcie
plotcp() ziskat’ nasledujuci graf:
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size of tree
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Inf 0.044 0.0053 0.0038 0.0028 0.002 0.0014 0.001

cp

24

Z grafu mdzeme vidiet,, ze relativna chyba a poc¢et vrcholov stromu je najnizsi asi pri hodnote
0.0038. Nasledne sa udrziava priblizne na rovnakych hodnotéch a rastie len pocet vrcholov stromu,
az okolo hodnoty 0.002 zaCina opat’ stipat’.

Zaujimavé je, Ze znizovani hodnoty cp stipa GspeSnost’ na trénovacich datach a klesé na
testovacich. Uz pri tejto hodnote cp tak mdézeme vidiet’ jav overfittingu, kedy klasifikator modeluje
presne trénovacie data ale testovacie uz nedokaze modelovat’ dostatocne dobre.

Za hodnotu cp teda zvolim 0.0038. Pri tejto hodnote je strom este dostatocne maly, aby sme ho
mohli povaZovat’ za obecny model.

Ako d’als$i som sa rozhodol optimalizovat’ parameter minsplit, ktory urcuje, kol’ko inStancii moze
dany uzol reprezentovat’ minimdlne. Vytvoril som funkciu dt_minsplit (), ktord postupne
vytvara model s roznymi hodnotami minsplitu, v rozmedzi od 1 do 100 a kazdy vyhodnocuje.
Ziskané uspesnosti sa s roznymi minsplitmi li§ia aZ na mieste tisicin, preto hodnotu minsplit
ponechavam na defaultnej hodnote 20.

Poslednym experimentom, ktory som s modelom spravil, bolo nastavenie réznych hodndt parametra
maxcompete, ktory urcuje kol’ko roznych deleni sa vysktsa, kym sa v danom uzle vyberie najlepsie
mozné delenie. Defaultna hodnota je 4, hodnotu som menil v rozsahu 1 az 100 a model
nezaznamenal ziadne vyrazne zmeny v uspesnosti oproti defaultnej hodnote.

Klasifikator sémantickych kolokécii pomocou metédy rozhodovacich stromov mé teda vysledna
podobu:

rpart (tp ~ ., data, cp=0.0038)
Vysledny rozhodovaci strom mé takuto podobu:
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t1=befhkimgrtwzABDEFGHIJKLMOPQR
|

x10< 1.656e+04 x39< 8,532

b3>= x47< 3.205e-06

[ x77< b1>=(.1339

x66< £3.93 t1=dpuxC 1

Aby som ziskal Statisticky relevantné tidaje o uispesnosti klasifikatora, nad trénovacimi idajmi
spustim 10-fold cross-validation. Udaje rozdelim na 10 &asti, v kazdom z desiatich pokusov
natrénujem model na 9 Castiach udajov a otestujem na zvysnej Casti udajov. Pomocou ziskanych
vektorov vypocitam 95% konfidencné intervaly pre UspeSnost’ klasifikatora. Vysledky uvediem na
zaver spravy, kde porovnam vsetky klasifikatory.

Instance-based learning (kNN)

Pred spustenim algoritmu kNN som upravil vstupné tdaje tak, aby obsahovali len ¢iselné udaje.
Pouzil som len stlpce x1 - x82 a stlpce f1, bl, b2, b3 a b4. Metdda bez tuningu mala nasledujuce
uspesnosti:

Accuracy (train) 1
Accuracy (test) 0.836

Tabulka 3: Vysledky funkcie Kriz.R:knn_base()

Prvym experimentom, ktory som s modelom skusil bola normalizacia rysov vo feature vectoroch.
Kazdy ¢iselny rys v dodanych idajoch ma ro6zne rozpitie hodnot. Ked’ze kNN pouziva euklidovsku
metriku, rysy s vysokymi hodnotami budu tvorit’ vacsiu Cast’ vo vyslednej vzdialenosti inStancii ako
rysy s malymi hodnotami. Pomocou funkcie scale() som vsetky rysy znormalizoval. Kazdy z rysov




Vincent Kriz: Ur€ovanie sémantickych kolokécii. Zaverecna sprava 8

bude mat’ rovnaké rozpitie, pricom stredna hodnota rysu bude 0 a variabilita 1. Model s
normalizovanymi rysmi bez d’al§ieho tuningu si zlep$il uspesnost’ nad testovacimi udajmi o 2
percenta:

Accuracy (train) 1

Accuracy (test) 0.857

Tabulka 4: Vysledky funkcie Kriz.R:knn_scaling()

Dal§im experimentom bolo skusanie roznych hodnét k. Defaultna hodnota parametra je 1, o
znamena, ze pri ohodnoteni zadanej inStancie sa uvazuje len jeden (najblizsi) sused. V skripte
postupne skiSam zvySovat’ pocet susedov az na hodnotu 50. Najlepsiu tspesnost’ dosiahol model
pri hodnotach 25 az 28 susedov. Uspesnost’ modelov sa pre tieto hodnoty k 1isi aZ v desatinach

evve

Accuracy (train) 0.886
Accuracy (test) 0.900

Tabulka 5: Vysledky funkcie Kriz.R::knn_tuning k()

Podobne ako v pripade klasifikatora pomocou metddy rozhodovacich stromov som aj v pripade
kNN spravil 10-fold cross-validation nad trénovacimi udajmi. Vysledky validacie uvediem na konci
spravy.

Support vector machines (SVM)

Klasifikator sémantickych kolokacii pomocou metédy SVM s polynomialnym kernelom bez
tuningu parametrov ma uspesnosti:

Accuracy (train) 0.871
Accuracy (test) 0.862

Tabulka 6: Vysledky funkcie Kriz.R::svm_base()

Tento zakladny model som sa snazil vylepsit nastavenim hodnot cost, degree a gamma. Hodnotu
cost som testoval pomocou skriptu svm_tuning_cost (), ktory za parameter postupne

dosadzuje hodnoty od 100 do 1000 v kroku po 100. Najlepsi vysledok model dosiahne pri hodnote
400:

Accuracy (train) 0.941
Accuracy (test) 0.905

Tabulka 7: Vysledky funkcie Kriz.R::svm_tuning cost()

Dal3im parametrom, ktory som skusal vyladit bola hodnota degree. Pri zmene tejto hodnoty z
defaultnych 3 na int1 (vac¢siu 1 mensiu) model vykazoval horSiu tispesnost’. Hodnotu degree som
preto zachoval na cisle 3.
Hodnota gamma je defaultne definovana ako 1/poc¢et dimenzii dodanych udajov. Vytvoril som
skript, ktory postupne vytvoril, natrénoval a otestoval niekol'’ko modelov s roznymi hodnotami
gamma. Ani jeden z nich vSak nepresiahol uspesnost’ modelu s defaultnou hodnotou gamma.
Vysledny klasifikator pomocou metédy SVM ma teda tvar

svm(tp ~ ., train, kernel="polynomial“, type=“"C-classification™,

cost=400)
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Klasifikator dosiahol tieto uspeSnosti:
Accuracy (train) 0.941

Accuracy (test) 0.905

Tabulka 8: Uspesnost SVM po tuningu parametroy

Podobne ako v predchadzajucich modeloch pouzijem 10-fold cross-validation na ziskanie
Statisticky signifikantnych vysledkov.
Porovnanie klasifikatorov

Nad kazdym z vytvorenych klasifikatorov som spustil 10-fold cross-validation nad trénovacimi
udajmi. Tu su vysledky:

DT kNN SVM

1 0.877 0.870 0.887

£ 2 0.882 0.863 0.882

;g 3 0.883 0.880 0.906

g 4 0.890 0.875 0.907

g 5 0.891 0.873 0.899

= |6 0.892 0.888 0.901

s 7 0.896 0.873 0.886

2 8 0.897 0.892 0.908

S |9 0.900 0.892 0.893

10 0.902 0.864 0.883

AVG(AC) 0.891 0.877 0.895
Konf. interval 0.885-0.897 |0.869 - 0.885 0.889 - 0.901

Accuracy(TEST) | 0.870 0.900 0.905

Posledny riadok Accuracy(TEST) v tabulke zobrazuje vysledky nad testovacimi idajmi, ktoré som
v cross-validécii nepouzil.

Z vysledkov mo6Zeme okamzite prehlasit’ model SVM za najaspesnejsi. Modely DT a kNN maju
prekryvajlce sa konfidencné intervaly, preto pouzijem parovy t-test na zistenie, ktory z modelov je
lepsi.

Podl’a parového t-testu zavolaného nad vektormi vysledkov cross-validacie s hypotézou, Ze stredna
hodnota rozdielu je 0, je lepSim modelom DT. Ako vSak moZeme vidiet, nad testovacimi tidajmi
mal model kNN vacsiu tspesnost’ o tri percenta.

Za najlepsi Kklasifikator teda prehlasujem model SVM.

Ako pouzit’ najlepsi klasifikator

Stcast'ou tejto spravy je skript Best.R, ktory obsahuje funkcie potrebné pre nacitanie dat,
natrénovanie klasifikatora a ohodnotenie zadanych testovacich udajov. Tu su presné pokyny, ako
dospiet’ az k faktoru s ohodnotenim testovacich udajov:
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1. Nacitajte skript Best . R do prostredia progamu R.

2. Skript predpoklada, ze v aktudlnom adresari sa nachadzaju subory
candidates.train. features.9232.csv aunseen. features.3000.csv.
Oba subory nacita a do globalnych premennych ulozi procedura preprocessing ()

3. Ak su udaje naparsované v globalnych premennych train a test, je mozné spustit’
procediru train (), ktord vytvori a natrénuje model mdjho najlepSieho klasifikatora.
Model ulozi do globalnej premennej model.

4. Zéverecna procedira evaluation () vrati faktor ohodnoteni testovacich dat
klasifikatorom uloZzenym v globélnej premennej model.
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