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Obtiznost rozhodnuti o pfrifazeni sémantické
kategorie z pohledu teorie informace

« Pocet prifazovanych znacek vs. perplexita jejich rozdéleni
« Vveétsi perplexita —» spravna znacka sdéluje vice informace
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Optimalni granularita seémantickych
kategorii?

Spravné reseni:
optimalizovat vzhledem k definované aplikaci

« Cim jemngji jsou sémantické kategorie rozlisené, tim detailngjsi
informaci aplikace ziskava (pokud je prifazeni sémantické
kategorie spravne)

« ALE PROTI TOMU: vetsi granularita implikuje vétsi miru
nejistoty pri disambiguaci (jak manualni, tak automaticke)

« Nema smysl vytvaret zbytecné sémanticke kategorie, jejichz
rozliSovani by bylo pro danou aplikaci irelevantni



Granularita sémantickych kategorii bez
urcené aplikace?

« Manualni anotace spolehlivé ukazuji, ze prilisSna
granularita vede k vysoké mife mezianotatorské
neshody, protoze definované rozdily mezi sémantickymi
kategoriemi jsou prilis vagni/jemné

« Kde je "rozumna mez" pro maximum granularity, pokud
cilova aplikace neni urcena?

« tam, kde koncCi schopnost lidi shodnout se na urCeni spravne
sémanticke kategorie

e jistou miru mezianotatorské neshody je nutno pripustit —
vyloucit ji zcela nelze

 vZzdy vS8ak chceme, aby informacni zisk byl (v primérném
pripadé) vysSsi nez ztrata zplsobena nejistotou o spravnosti
sémantické kategorie



Pohled na anotovana data optikou miry
mezianotatorskeé shody

Inter-annotator Agreement
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Pohled na anotovana data optikou
matic konfuze

e Matice konfuze

» 3 anotatofri
* 5rlznych znacek
« 50 anotovanych instanci

sloveso submit

Al VS. AQ Al VS. A3 AQ VS. A3
1 la 2 4 5 I la 2 4 5 I la 2 4 5
1|29 1 I 0 O 1|29 2 0 0 O 1| 27 2 0 0 O
al| 0 I 0 0 O la| 1 0 0 0 0} laj] 2 0O 1 0 0
21 0 1 11 0 O 21 0 0 12 0 O 2 1 0O 11 0 O
41 0 0O 0 2 O 41 0 0O 0 1 1 41 0 0O 0 1 4
51 0 0 0 3 1 51 0 0O 0 0 4 51 0 0O 0 0 1




Anotacni uloha a anotovana data -
formalni model

anotovany vzorek S = {s1,...,8:}
mnoZzina anotétoru A= {A,...,A,)
mnozina pouzitych znacek + _ {t1,. ..t}

anotator je funkce A;(s) = {t} se S, teT.

dvojice anotatort dava mnozinu

{t,t'} = Ai(s) U Aj(s)



Agregovana matice konfuze C*
 C* e symetricka matice

« na diagonale: kolikrat se dvojice anotatoru shodla na dané
znacce

« mimo diagonalu: kolikrat se dvojice anotatorti NEshodla
danym zputisobem

1 la 2 4 5

1 | 85 g8 2 0 0
l.a| 8 1 2 0 0
2| 2 2 34 0 O
41 0O 0O 0 4 8
51 0 0O 0 8 6




Pravdepodobnost uziti znacky jednim
nebo dvema anotatory

« pravdépodobnost, ze anotator pouziie znacku
T

= 33 A i)

k=1 j=1

« pravdepodobnost, ze dvojice anotatorl pouzije znacku

p2(t Z

. pravdépodobnost, Ze anotator pouzije znacku za predpokladu,
Ze jiny anotator pouzil néjakou danou znacku

CT. C*
p2(ti | tj) = 1

(?)T - p2(t5) Ek




Matice pravdéepodobnosti konfuze CP

Definition: Confusion Probability Matrix (CPM)

Cr = pa(t; | t;) = “
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Kolik verohodné informace poskytuje
jedna prirazena znacka?

TradiCni mira pro mnozstvi informace I(tj) = —logp1 (tj)
 to Ize brat vazné, pouze pokud mame shodu anotéator(
 jestlize se anotatori neshoduji, mnozstvi informace je redukované
Porovnejme rozdéleni pq(t;) a pao(t; | t5), ¢ = 1,...,n
Je-li znaCka "spolehliva”, pak by melo platit
pg(tj | tj) > pl(tj) pz(tg' ‘ tj) < pl(ti)

pro vSechna j rlizna od j.
Pfi stoprocentni shodé anotatort plati P2 (tj | tj) = 100 %

Pro posouzeni mnozstvi vérohodné informace, kterou nese
jedna znacCka, potrebujeme tedy funkci, ktera porovna dveé
uvedena pravdépodobnostni rozdéleni a fekne, do jaké miry
jsou splnény pozadované vilastnosti.



Verohodny (informacni) zisk z jedné
prirazené znacky
* Formule se podoba tradiCnimu information gain
Definition: Reliable Gain (RG) from the tag ¢; 1s

| p2(tk|t;)
RG(t;) = ) —(—1)"%pa(t]t;) log -
(1) = 2~ i) los = S
* Pfi dokonalé shodé je maximum RG(tj) — —logpl(tj)

e Hodnota mUze RG byt i negativni — pak je dana znacka
“kontraproduktivni”, tj. jeji uziti neprinasi verohodnou, ale spise
matouci informaci.



Prumérny vérohodny zisk z prirazené
znacky
(= informacni hodnota tagsetu)

» Definujeme jako oCekavanou hodnotu RG

Definition: Average Reliable Gain (ARG) from
the tagset {t1,...,%,} is computed as an expected
value of RG(t;):

ARG = pi(t;)RG(t;)

e Maximalni hodnota ARG — pfi absolutni shodé vSech anotatoru
— je rovna entropii rozdeleni p1

ARG s = H(p1(t1),...,p1(tn))



Porovnani tradi¢ni miry pro
mezianotatorskou shodu a ARG

* ARG neméri shodu, ale mnoZzstvi informace "s ohledem na shodu"
« S rostoucim IAA (e.g. Fleiss' kappa) mlUze ARG rlst nebo klesat
e Priklad:

merged: 2 +11 1.875 0.888

COOL tagset Fleiss' kappa

merged: 1+ 13 1.086 0.854



Kdy se vyplati dvé ruzné sémantické
kategorie sloucit?

« Hledame kompromis mezi mirou mezianotatorské shody a
mirou granularity

« Optimalizujeme ARG (aproximace hladovym algoritmem)

optimized: [1+ l.a+ 1.s], 0.979 0.727
[2 + 2.a],
[3+4 +4.a+ 6],
[3.1],

[u+ 5.a],

[x]



access-ref.txt

0.421 0.979

arrive-ref.txt

0.779 1.516

claim-ref.txt

0.945 1.511

crush-ref.txt

-0.093 1.408

enlist-ref.txt

0.179 1.685

part-ref.txt

1.572 2.771

plug-ref.txt

0.384 1.823

wake-ref.txt

0.775 1.413
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