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1 Popis alohy

Rozpoznani vyznamu slova je klasicka tiloha poéitacové lingvistiky. Cilem této
tlohy je pro dané vicezna¢né slovo vybrat spravny vyznam, ktery je dan kon-
textem daného slova.

V této tloze mame pro kazdé ze slov line, serve a hard vyvinout automaticky
klasifikator, ktery pro dané viceznacné slovo pouzité ve vété urci jeho vyznam.

2 Data

Pro kazdé vicezna¢né slovo, pro které budeme vyvyjet klasifikitor, mame k dis-
pozici trénovaci data. Tato data obsahuji instance pouziti daného slova. Kazda
takova instance obsahuje tokenizovanou vétu, morfologickou analyzu véty (vietné
lemat), vystup ze Stanfordského zavislostniho parseru a spravny vyznam slova.
V tabulce 1 muzete vidét pocty instanci pro jednotliva slova.

Testovaci data uréend pro méfeni finalni tspéSnosti nemame zatim k dis-
pozici. Uvadéné vysledky budou proto méfeny na vyc¢lenéné vyvojové testovaci
sadé, nebo pomoci kifzové validace.

3 Pouzité metody

P11 vyvoji klasifikdtori jsem pouzil t¥i riizne algoritmy strojového uceni a dalsi
metody, které v této sekci teoreticky popisu.

Cilové slovo | Pocet instanci
hard 3834
line 3647
serve 3879

Tabulka 1: Pocet trénovacich instanci



3.1 Naive Bayes

Metoda Naive Bayes pfedpoklada, ze hodnoty jednotlivych rysa jsou na sobé
nezavislé. Klasifikator vybere t¥idu, kterda ma nejvyssi pravdépodobnost:

Chest = argmax P(c|fi, fa,..., fn)
= ar maxp(c)'P(fl»fzy...,fn\c)
= argl P(f1. fas---5 fn)

= arginaXP(C)~P(f1»f27--~7fn‘c)

Protoze v8ak predpokladame, Ze jsou hodnoty jednotlivych ryst na sobé
nezavislé, mizeme napsat:

Chest = argmax P(c)- P(filc)- P(fzlc) ...  P(fnlc)

Parametry pravdépodobnostntho modelu se v metodé Naive Bayes urcuji
podle principu maximalni vérohodnosti: spocitaji se vyskyty dané hodnoty a
tento pocet se vydéli po¢tem vsech vyskytu.

3.2 K Nearest Neighbours

Tato metoda, na rozdil od vétsiny ostatnich metod strojového uceni, nevytvari
v trénovaci fazi zadny model. Pouze si ulozi vSechny trénovaci instance. Pfi
klasifikovani pak pouze nalezne K nejblizsich instanci a vybere z nich nejéastéjsi
t¥idu. Dalsi variantou je pak vazené hlasovani: t¥idy jednotlivych instanci vazime
podle vzdalenosti od klasifikované instance.

3.3 Support Vector Machine

Metoda Support Vector Machine je jedna z nejsilngjsich metod strojového uceni.
Tato metoda hleda v prostoru trénovacich instanci nadrovinu, ktera nejlépe od-
déluje pozitivni a negativni instance. Jinymi slovy: vzdalenost nejbliz§ich in-
stanci od oddé&lujici nadroviny (tzv. support vectors), je co nejvetsi.

Pokud nejsou trénovaci data linedrné separabilni, pouziva se takzvana cost
function, ktera penalizuje instance vyskytujici se na Spatné strané nadroviny. Pti
trénovani pak hledame takovou nadrovinu, kterd minimalizuje soucet takovych
penalizaci.

Dalsim zobecnénim této metody je to, Zze prostor instanci nejdiive transfor-
mujeme pomoci jadrové funkce s danymi parametry.

3.4 K~¢rizova validace

Kf¥izova validace se pouziva v piipadech, kdy chceme ziskat vice testovacich
sad, abychom otestovali model na riaznych datech, a pfi tom pouZzit co nejvice
trénovacich dat.



V této metodé rozdélime vSechna data ndhodné do k souborid. Pak vzdy
pouZzijeme jeden z téchto soubort jako testovaci sadu a ostatni soubory pouzi-
jeme pro natrénovani modelu. Timto zpiisobem ziskdme k rtznych vysledki, ze
kterych pak mizeme vypocitat primérnou hodnotu a stfedni odchylku.

3.5 Bootstrapping

Pro vypocet konfiden¢nich intervalt jsem pouzil metodu zvanou bootstrapping.
V piipadé omezené testovaci sady nadm tato metoda pomiiZe vygenerovat mnoho
novych virtualnich testovacich sad. Kazdou novou virtualni testovaci sadu vy-
robime tak Ze ndhodné vybirame instance (s opakovanim) z ptivodni testovaci
sady. Takovych sad muzeme snadno a rychle vyrobit tfeba 1000. Na kazdé sadé
vyocitame hodnotu evaluacni metriky. Z téchto hodnot uz snadno vypocitame
priiménou hodnotu a kdyZ zahodime nejhorsich 25 % a nejlepsich 25 % vysledkt
ziskdme snadno i konfiden¢ni interval.

3.6 Vybér rysi

Dilezitou soucésti vyvoje klasifikdtoru je vybér rysu, které bude klasifikdtor
pouzivat. Ne vzdy totiz plati: ¢im vice rysi, tim lépe. Model, ktery pouziva méné
rysi, se rychleji natrénuje, zabirda méné paméti, provadi rychleji klasifikaci a je
méné nachylny k pretrénovani. Muze tedy déavat lepsi vysledky, nez klasifikator
pouzivajici vice rysa.

V této praci jsem pro vybér rysu pouzil hladovy algoritmus, ktery zacina
s prazdnou mnozinou a v kazdé iteraci pfibere vzdy rys, ktery nejvice zvysi
presnost klasifikitoru (pfesnost je méfena pomoci kifzové validace).

4 Extrahované rysy
Z trénovacich dat jsem extrahoval nésledujici skupiny kategorialnich rysu:

e Lemmata kontextovych slov — celkem 9 rysiu. Napiiklad: LEMMA M2
(lemma druhého slova pied cilovym slovem), LEMMA P1 (lemma prv-
niho slova za cilovym slovem), LEMMA (lema cilového slova).

e Morfologické znacky kontextovych slov — celkem 9 ryst. Napiiklad: TAG M1
(znacka prvniho slova pfed cilovym slovem), TAG P2 (znacka druhého
slova za cilovym slovem).

e Forma cilového slova, znacka FORM.

e Analitické funkce cilového slova a jeho rodic¢e — celkem 2 rysy: AFUN a
PARRENT AFUN.

e Analitické funkce kontextovych slov — celkem 4 rysy: AFUN M2, AFUN_M1,
AFUN_P1, AFUN_P2.



Metoda Accuracy

hard 0.810 [0.770,0.851]
line 0.582 [0.530,0.635]
serve 0.397 [0.346,0.450]

Tabulka 2: Vysledky baseline metody
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Obréazek 1: Rozdéleni t¥id v trénovacich datech pro slovo line

5 Provedené experimenty a vysledky

5.1 Baseline

Jako baseline jsem zvolil nejjednodussi metodu: Klasifikitor vzdy vybere nej-

takovy klasifikdtor mize fungovat. V tabulce 2 naleznete vysledky této metody.

5.2 Naive Bayes

Pro natrénovani modelu Naive Bayes jsem pouzil funkci naiveBayes z balicku
e1071. Tato funkce nema zadné metaparametry, proto jsem pustil rovnou hla-
dovy algoritmus pro vybér rysi. Na obrazku 2 muzete vidét postup algoritmu
na slové serve. V tabulce 3 naleznete vybrané rysy pro kazdé ze tii slov a celkové
presnosti jednotlivych klasifikitora spocitané pomoci kiizové validace.
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Obrazek 2: Vyvoj algoritmu pro vybér rysi pro slovo line

Cilové slovo | Vybrané rysy Accuracy

hard LEMMA _P1, LEMMA M1, TAG, | 0.890 [0.859,0.919]
LEMMA M2, LEMMA

line LEMMA M1, LEMMA M2 LEMMA P1, | 0.812 [0.769,0.852]
LEMMA M3, LEMMA

serve LEMMA Pi, LEMMA M1, LEMMA P2, | 0.853 [0.817,0.886]
LEMMA P8, LEMMA M2, LEMMA Pj,
LEMMA M4, AFUN_P1, AFUN,
LEMMA M3, PARRENT AFUN

Tabulka 3: Rysy vybrané hladovym algoritmem pro metodu Naive Bayes. Rysy

jsou sefazené tak, jak je algoritmus vybral.




Cilové slovo | Vybrané rysy Accuracy
hard AFUN_ P2 0.809 [0.770,0.849]
line TAG_ M1 0.588 [0.536,0.637]
serve LEMMA _P1, TAG_P1, LEMMA M1, | 0.625 [0.576,0.672]
TAG M1, AFUN_ M1, TAG, AFUN_Pi,
TAG_ M2

Tabulka 4: Rysy vybrané hladovym algoritmem pro metodu SVM s defaultnimi
parametry. Rysy jsou sefazené tak, jak je algoritmus vybral.

Cilové slovo | Cost Accuracy

hard 1000 | 0.904 [0.872,0.930]
line 1000 | 0.819 [0.780,0.854]
serve 10000 | 0.869 [0.835,0.902]

Tabulka 5: Vysledky ladéni parametru cost u linearnich SVM modeli pouzivajici
rysy vybrané pro Naive Bayes

5.3 Support Vector Machine

Nejdrive jsem chtél postupovat podobné jako u metody Naive Bayes: Chtél jsem
vybrat rysy pomoci hladového algoritmu, ktery bude zkouSet trénovat SVM s
linedrnim jadrem. V tabulce 4 naleznete rysy, které vybral algoritmus, a pies-
nosti natrénovanych klasifikatori. Je patrné, Ze tento postup moc nefunguje:
nepodarilo se dosdhnout o moc vyssich vysledkt nez baseline a vybrané rysy
byly nesmyslné. Tento netspéch je zpisoben nejspiSe tim, ze SVM modely s
defaultnimi parametry nedavaji moc dobré vysledky.

Rozhodl jsem se proto, Ze vezmu rysy vybrané metodou Naive Bayes a po-
uZiju je pro trénovani linarnich SVM modeli, na kterych vyladim parametr
parametr cost, ktery vyrazné ovliviioval vyslednou kvalitu klasifikatoru. V ta-
bulce 5 miizete vidét nejlepsi hodnoty parametru cost s pfisluSnym accuracy.
Nejlepsi hodnoty parametru cost jsem pak pouzil pfi pouséni hladového algo-
ritmu pro vybér rysi pro linearni SVM modely. Vysledky tohoto experimentu i
s vybranymi rysy mizete vidét v tabulce 6.

Zkousel jsem i jiné jadrové funkce, ale bohuzel ladéni parametri pro tyto ja-
drové funkce uz bylo velmi vypocetné naro¢né a nedockal jsem se skoro zadnych
vysledki.

5.4 KNN

Tato metoda neumi pracovat s kategoridlnimi rysy, proto jsem musel vSechny
kategorialni rysy binarizovat (tedy pro kazdou hodnotu vytvofit novy rys indi-
kujici pFitomnost hodnoty). Tim v8ak vznikne z kaZdého rysu tolik novych rysa,
kolik je jeho unikitnich hodnot. Z toho diivodu jsem v této metodé nemohl po-
uzit lexikalni rysy (lemmata kontextovych slov).



Cilové slovo

Vybrané rysy

Accuracy

hard

LEMMA_P1, LEMMA_M2, LEMMA_MI,
TAG, LEMMA_ P2, TAG_MI,

0.904 [0.872,0.932]

line LEMMA_MIi, LEMMA_P1, LEMMA_M2, | 0.819 [0.780,0.857]
LEMMA M3, TAG P2, AFUN
serve LEMMA_P1, LEMMA_P3, LEMMA_M1, | 0.868 [0.835,0.899]

LEMMA_P2, LEMMA M2, LEMMA P,
TAG, TAG P1,

Tabulka 6: Rysy vybrané hladovym algoritmem pro metodu SVM s vyladénym
parametrem const. Rysy jsou sefazené tak, jak je algoritmus vybral.

Metoda Hard Line Serve
Baseline 0.810 [0.770,0.851] 0.582 [0.530,0.635] 0.397 [0.346,0.450]
Naive Bayes 0.890 [0.859,0.919] 0.812 [0.769,0.852] 0.853 [0.817,0.886]
Linear SVM | 0.904 [0.872,0.932] 0.819 [0.780,0.857] 0.868 [0.835,0.899]
KNN 0.815 [0.773,0.851] 0.622 [0.569,0.670] 0.705 [0.659,0.749]

Tabulka 7: Vysledky nejlepsich klasifikatora

Zkousel jsem nastavit parametr k (pocet nejblizsich sousedt, které beru v
uvahu). Uz pro hodnotu 2 jsem vSak dostéval chybu, Ze se pti hlasovani vysky-
tuje prili§ mnoho remiz. Je vidét, ze takto extrahované rysy nejsou vhodné pro
metody jako knn.

Vysledky této metody miizete vidét v tabulce 7.

6 ZAavér

Cilem prace bylo vytvorit tii klasifikatory pro slova hard, line a serve. Pro tento
ucel jsem pouzil metody strojového ucéeni Naive Bayes a SVM a KNN.

V tabulce 7 jsou shrnuté nejlepsi vysledky z mych experimentt. V kazdém
sloupci je zvyraznén vysledek nejlepsiho klasifikatoru. Nejlepsi metodou se tedy
zda byt linearni SVM model, avsak jednoducha metoda Naive Bayes neni o moc
horsi a zda se, Ze se pro tlohu Word Sense Disambiguation hodi také.

Z konfiden¢nich intervalii mizeme usoudit, ze obé metody Naive Bayes a Li-
near SVM jsou signifikantné lepsi nez baseline. Uz ale nemtzeme ¥ici, Ze metoda
Linear SVM je signifikantné lepsi nez Naive Bayes.

Vysledky hladového algoritmu ukézaly, ze nejdulezitéjsi rysy jsou lemata
kontextovych slov, zejména nejblizsich dvou slov. Trochu pomé&haji také morfo-
logické znacky. Na druhou stranu vystup z parseru, nepomahé skoro viibec.

Nemoznost pouziti lemat kontextovych slov u metody KNN, je tedy hlavni
divod netspéchu této metody. U slova hard tato metoda sotva prekonala Base-
line.



