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1 Zadani

Ukolem bylo uréit typ jednoslovné pojmenované entity podle zadané klasifika¢ni metodologie
navrzené kolektivem Sevéikové et al. (pozn: technické zprava TR-2007-36 ,,Zpracovani pojme-
novanych entit v ¢eskych textech“). Zvolila jsem prvni, hrubsi aroven klasifikace, pojmenované
entity jsem klasifikovala do ttid a, ¢, g, i, m, n, o, p, q, t, viz tabulka 1.

Tabulka 1: Klasifika¢ni metodologie
¢isla v adresach
bibliografické polozky
zemepisné nazvy
instituce

média

specificka pouziti ¢isel
nazvy artefakti
osobni jména
mnozstevni vyrazy
cas
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Nékteré pojmenované entity byly oznaceny dalsimi pomocnymi znackami, jejichz popis uva-
dim v tabulce 2.

Tabulka 2: Pomocné znacky

s zkratka

f slovo z ciziho jazyka

segm | slovo napsano velkymi pismeny v dtisledku chybné segmentace textu
cap slovo napsano velkymi pismeny napt. z typografickych divodt

lower | slovo napsano chybné s malym pismenem
upper | slovo napsano chybné s velkym pismenem

? entita nespecifikovatelného typu, nezaraditelna
! véta neanotovana




2 Data

Data ve formatu XML byla rozdélena na trénovaci data train*xml, vyvojova data dtest*xml
a testovaci data etest*xml. Data sestavala z textu, ve kterém bylo pro kazdé slovo urcena
jeho forma v textu, jeho lemma urcéené morfologickou analyzou a 15 morfologickych kategorii.
Pojmenované entity byly vyznaceny a pro kazdou bylo uvedeno spravné (ru¢ni) pfifazeni typu
a, ¢, g, i, m, n, o, p, q, t.

Nékteré entity mély navic uvedeno pomocné oznaceni s, f, v takovém pripadé jsem entité
ponechala jeji klasifikaci a toto pomocné oznaceni jsem odstranila. Instance, které byly ozna-
ceny jednou ze znacek segm, cap, lower, upper, 7, ! k sobé nemély asociovanu zadnou
pojmenovanou entitu. Napt. v piipadé€ segm se jednd o slovo s velkym pismenem, které vzniklo
chybnou segmentaci vét, nikoli o pojmenovanou entitu. Instance typu segm, cap, lower,
upper, 7, ! jsem tedy z dat odstranila.

Nékteré pojmenované entity meély dvoji oznaceni, napf. pojmenovana entita ,,Litométice”
ve spojeni ,fotbalovy spolek Litomérice* ziska oznaceni i jako instituce a g jako mistni nazev.
(Poznamka: Nejcastéjsim typem dvojiho oznaceni je pravé kolize typti i a g.) V takovém piipadé
bylo nutné ponechat jenom jednu klasifikaci, zvolila jsem si ndhodné jednu ze dvou moznych.

Velikost trénovacich, vyvojovych a testovacich dat uvadim v tabulce 3. Rozlozeni t¥id v pt-
vodnich trénovacich datech a upravenych datech je uvedeno v tabulce 4.

Tabulka 3: Pocty instanci v datech

data puvodni | upravena
trénovaci 6109 5302
vyvojova 823 715
testovaci 803 687

Z tabulky je zfejmé, ze v trénovacich datech se nachézelo celkem 763 instanci oznacenych
tfidami mimo klasifikaci s, f, segm, cap, lower, upper, 7, !.Zbylych 44 instanci, které
tvofi rozdil mezi velikosti ptivodnich a upravenych dat, jsou instance, které mély dvoji oznaceni.

Metody byly natrénovany na trénovacich datech train*xml, pokud bylo potfeba nasta-
vit rizné konstanty, jako napriklad & u metody k-NN, hledala jsem je na vyvojovych datech
dtest*xml. Stejné tak vybér klasifikacnich ryst jsem provadéla odhadem pomoci vysledkii na
vyvojovych datech dtest*xml. Po vyladéni metod na vyvojovych datech jsem spustila metody
na testovaci data etest*xml.

Z informaci, které byly v datech k dispozici, bylo mozné extrahovat rtizné typy klasifika¢nich
rysu zavisejicich na formé, lemmatu, ¢i morfologickych kategoriich pojmenované entity a jejiho
kontextu. Zde uvadim mozné klasifikacni rysy, které by z danych dat bylo mozné ziskat, i kdyz
ne vSechny jsem nakonec pouzila:

e forma pojmenované entity — tu jsem viibec nepouzila. V ¢eskych datech by se podle
mého nazoru kazda forma objevila pfilis vzacné, protoze CeSina jako flektivni jazyk ma
pro kazdé lemma hodné forem.

¢ lemma pojmenované entity — lemma pojmenované entity bychom jisté dokazali vyuzit
napfiklad slovnikovym zpiisobem: Najdeme-li lemma Praha ve slovniku mést, nejspis se
jedna o mésto. Samoziejmé mohou existovat vyjimky, jako napriklad hotel Praha, ale



Tabulka 4: Popis rozlozeni tiid v trénovacich datech

tfida | puvodni data | upravena data
a 23 23
c 0 0
g 1133 1133
i 451 416
m 79 79
n 0 0
0 297 289
p 2632 2631
q 0 0

t 731 731
S 385 0

f 18 0
segm 255 0
cap 55 0
lower 7 0
upper 4 0

? 39 0

! 0 0

napiiklad pro kiestni jména by tato metoda mohla byt uzitecna. Jeji nevyhodou bude
nutnost néjakym zpisobem slovniky ziskat, at uz najit predzpracované slovniky, nebo
se pokusit slovnik vygenerovat z trénovacich dat. Navic slovniky budou asi velmi velké.
Dalsi zajimavou informaci je typ pojmenované entity vyznaceny rucné v lemmatu slova
za _;, napf. _;G pro zemépisné nazvy. Nakonec se nabizi velkd skupina pravdivostnich
(0/1) ryst popisujicich, jak slovo vypadd, jak je napsano, napi. ,,Zac¢ina slovo na velké
pismeno®, . Je to zkratka, tj. vSechna pismena velkd“, apod. Tyto rysy dokdzeme pomoci
regularnich vyrazt snadno ziskat.

e morfologické kategorie pojmenované entity — kategoridlni rysy slovni druh, pod-
druh, dislo, rod, pad a dalsi.

e kontext — informace o okolnich slovech, jejich lemma, jejich slovni druhy, pifipadné so-
fistikovanéjsi rysy jako vzdélenost od zacatku véty a podobné. Velikost kontextu je sa-
mozrejmé nutné dobte zvolit, protoze prilis velky kontext kvili fidkosti dat nebude prilis
informativni.

V kapitole o praktickém Teseni této ulohy popisuji, jakym zpiisobem jsem vybrala neju-
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v tabulce 11 v priloze.



3 Teoreticky popis reseni

3.1 Rozhodovaci stromy

Rozhodovaci strom sestaveny nad mnozinou instanci popsanych klasifika¢nimi rysy je strom,
kde v kazdém uzlu jsou data rozdé€lena na disjunktni mnoziny podle hodnoty vybraného kla-
sifika¢niho rysu. Klasifikace pak probiha postupnym prochézenim stromu od kotene pies uzly,
kde se rozhoduje, do kterého podstromu dand instance nalezi podle hodnoty klasifika¢niho
rysu nalezejici danému uzlu. Vysledna klasifikace je uloZena v listu stromu. Dilezity je zpt-
sob vystavby stromu. V kazdém uzlu je tfeba rozhodnout, podle kterého klasifika¢niho rysu
se maji data rozdélit. K rozhodovani slouzi funkce, které si 1ze v programu R vybrat a kterym
Ize dale upravit parametry. Pokud se nenastavi zadna konkrétni funkce, program R se pokusi
inteligentné nékterou funkci vybrat.

Rozhodovaci strom lze zjednodusit, pripadné i zvétsit jeho tispésnost pomoci nasledného
ofezavani (pruning) piili§ specifikovanych vétvi.

3.2 k-Nearest Neighbour

Metoda k-Nearest Neighbour je piikladem uceni zalozeného na ptikladech. Pti tomto zpiisobu
uceni nedefinujeme zadnou explicitni vyhodnocovaci funkci, trénovaci ptiklady si pouze ulo-
zime a pri klasifikaci nového prikladu se pokusime tento priklad ohodnotit podle jiz vidénych
trénovacich ptikladti, které jsou ,nejvice podobné®.

Konkrétné v metodé k-NN vytvorime mnohadimenzionalni prostor, kde kazdému klasifikac-
nimu rysu odpovida jedna dimenze (jedna osa). Pfiklady poté ,rozmistime“ do tohoto prostoru
podle jejich hodnot klasifika¢nich ryst a pii klasifikaci nového, testovaciho prikladu, najdeme
takové priklady, které jsou tomuto prikladu nejblize. Metrikou pro urceni vzdalenosti je v pro-
gramu R eukleidovska vzdalenost. Pokud nastane rovnost hlasti, vybere se ndhodné jedna z na-
vrhovanych klasifikaci.

Ohodnoceni nového ptikladu je pak takové, jaké prevlada mezi k nejblizsimi trénovacimi pti-
klady. Konstantu & jsem odhadla vyzkousenim vSech moznosti v intervalu [1,30] a porovnanim
vysledkti na vyvojovych datech.

3.3 SVM Kklasifikace

Metoda SVM umisti vSechny trénovaci priklady do vektorového prostoru a pak nalezne (line-
arni) separator. Separator je nadrovina, kterd v prostoru oddéluje rizné klasifikované piiklady
od sebe. Nejlepsi linearni separator je ten, ktery je maximéalné vzdalen od trénovacich prikladi,
dualni tloha je pak zadéna funkci min, 3o’ yy; K (2;, 2;)a — el a, kde K (y;, y;) = 0(x;)0(x;) je
transformace prostoru tak, abychom mohli hledat linearni separator. Zptsob transformace pro-
storu je urcen tzv. kernel funkci. Program R pouziva jako vychozi RBF (radial basis function):
K(z,y) = exp(—~||x — y||?),y > 0. Vychozi hodnota ~ je nastavena na 1/(dimenze klasifikac-
niho vektoru). Pokud data nejsou viibec separabilni, zavede se cena za pfekroceni separatoru a
novy vztah pro linearni separator pocita i s touto cenou. Vychozi hodnota konstanty C', ktera
odpovida cené za prekroceni separatoru, je v programu R rovna 1.

V pripadé vétsiho poctu tiid, jako v této uloze, kde klasifikujeme do tiid a, g, i, m, n,
o, P, 9, t,program R pouziva pristup ,one-to-one“, pfi kterém se natrénuje @ binarnich
klasifikatori a vyslednd klasifikace se vypocita hlasovanim vsech klasifikatort.



4 Praktické provedeni

4.1 Implementace

Soucasti implementace jsou nasledujici skripty:
e Pro predzpracovani textu v XML formatu jsem pouzila awk skript prep.awk.
e Extrakci klasifika¢nich rysi provadi perlovsky skript prep.pl.

e Pro samotné ucebni metody jsem pouzila program R, zdrojovy kod lze nalézt ve skriptu
ml.r.

— rozhodovaci stromy — R balicek rpart.
— k-Nearest Neighbour — R balicek class, funkce knn ()

— SVM classification — R balicek €1071, funkce svm(), konkrétné jsem pouzila
C-classification

e Celou sestavu lze spustit shellovym skriptem run.sh

4.2 Vybér klasifika¢nich rysa

Klasifika¢ni rysy jsem zjistovala v rdmci kontextu pojmenované entity, tj. slov sousedicich
s pojmenovanou entitou v povrchovém slovosledu. Do kontextu jsem zahrnula dvé slova, ktera
se v povrchovém slovosledu nachazela pred pojmenovanou entitou, samotnou pojmenovanou
entitu a jedno slovo za pojmenovanou entitou. Oznac¢ime-li pojmenovanou entitu jako w;, kde
1 oznacuje poradi v dokumentu, pak jeji kontext jsou slova w;_o, w;_1, w;, w;y1. Pro vSechna
slova z kontextu (tedy dohromady pro ¢tyfi slova) jsem zjistila jejich morfologické vlastnosti.
Zde je namisté poznamenat, ze jako mozné hodnoty morfologickych znacek jsem pouzila pouze
hodnoty nalezené v trénovacich datech, nikoli vSechny mozné hodnoty.

Dalsim rysem je typ pojmenované entity tak, jak je oznacen v lemmatu za znaky _;, kon-
krétné jsem si vybrala _;Y, _;S, _;E, _;G, _;K a _;R. Ostatni mozné popisy se mi zdaly prilis
podrobné a skutecné po pokusném pridani do klasifika¢nich rysi nezvysily tspésnost.

Experimentovala jsem i s vlastnostmi slov, které by popisovaly, jak slovo vypada, jak se
piSe. Pouzila jsem pravdivostni (0/1) rys ,Zacind pojmenovand entita velkym pismenem?* a
pravdivostni rys ,Je slovo zkratka (je napsédno velkymi pismeny)?“. Tyto rysy pfinesly urcité
zlepseni, ale dalsi podobné rysy uz se mi nepovedlo Gspésné zapojit.

Také jsem experimentovala se slovnikovymi rysy, které by popisovaly, zda uz jsem dané
slovo (lemma, formu) vidéla a jakou mélo hodnotu, ale nepodafilo se mi pomoci takovych ryst
dosédhnout vyrazného zlepseni, naopak zapojeni téchto slovnikovych ryst bylo velmi naro¢né na
vypocet. Miize to byt tim, Ze slovnik jsem si sama vytvorila z trénovacich dat a byl tedy prilis
maly. Lepsi by asi bylo zapojit napiiklad do slovniku vSechna kiestni jména z kalendare, apod.

Vsechny kategorické klasifika¢ni rysy jsem prevedla na ¢iselné binarni vektory, kde pozice ve
vektoru odpovidad mozné hodnoté klasifika¢niho rysu a 1 se nabyva pravé v hodnoté, ktera plati
pro danou instanci. Toto vyjadfeni je nezbytné pro matematické metody jako je SVM a k-NN.
Ukazalo se, ze prevedeni kategoridlnich ryst na c¢iselné binarni vektory mélo pozitivni vliv na
vypocet rozhodovacich stromii. Pii ponechani kategorialnich rysi trvalo trénovani rozhodova-
cich stromt velmi dlouho a vysledky byly pii porovnani s metodami SVM a k-NN velmi slabé.



I kdyz vytvofené bindrni vektory byly velké (dimenze 150 az 200), pfevedenim kategorial-
nich klasifika¢nich rysi na ¢iselné binarni vektory dosahly v této tloze rozhodovaci
stromy uspésnosti srovnatelné s metodami SVM a k-NN.

Nakonec jsem se pokusila zjednodusit vysledné modely. Ukazalo se, ze pro metodu SVM a
k-NN je vyhodné pouzivat pouze morfologické znacky ¢. 1,3,4,5, tedy slovni druh, rod, ¢islo a
pad. Ostatni znacky tspésnost na vyvojovych datech nezvysovaly a jejich odstranénim doslo
k zjednoduseni modelti. Vybér vhodnych morfologickych ryst jsem provedla tak, ze z pivodni
velké mnoziny vSech dostupnych morfologickych ryst v kontextu jsem pokusné odebirala jed-
notlivé morfologické rysy, a pokud se tuspésnost nezhorsila, dany klasifika¢ni rys jsem tplné
odstranila. Na rozhodovaci stromy nemél vybér klasifikac¢nich rysua vliv, tvar i ispésnost rozho-
dovaciho stromu byla stejna pii pouziti vSech dostupnych klasifika¢nich rysi i pfi ruénim vybéru
jistych klasifikacnich rysti. Rozhodovaci strom jednoduse zbytecné klasifikacni rysy nezarhnul
do rozhodovaciho procesu. Zavér tedy je, ze v této tloze pro metody SVM a k-NN vede
ruéni vybér vhodnych klasifikaénich rysu k vyraznému zvysSeni uspésnosti, kdezto
rozhodovaci stromy dokazi samy eliminovat zbyte¢né klasifikacni rysy, a nepotiebuji
tedy rucni vybér.

V tabulce 11 v priloze uvadim presny popis pouzitych klasifikacnich ryst a v tabulce 5
uvadim vysledky jednotlivych pokust.

4.3 Optimalizace metod

Pro rozhodovaci stromy jsem vyzkousSela profezévani (pruning) implementované v programu R
funkci prune (). Protoze strom, ktery vznikl nad ru¢né vybranou podmnozinou klasifika¢nich
rysu je stejny jako strom, ktery vznikl nad iplnou mnozinou klasifika¢nich rysit, je jedno, ktery
strom se rozhodneme profezat. ProtoZe uz samotny rozhodovaci strom pro tuto ulohu je
velmi jednoduchy (ma pouze 5 uzli), nedoslo pfi pruningu k Zadnému zjednoduseni
stromu. Vysledny rozhodovaci strom lze nalézt na obrazku 2.

Pro metodu k-NN jsem hledala vhodné k podle vysledkt na vyvojovych datech. Vyzkousela
jsem vSechny celo¢iselné hodnoty v intervalu [1,30]. V grafu 1 uvadim zavislost tspéSnosti na
zvolené hodnoté k.

Metoda SVM je velmi citlivdh na spravné nastaveni tzv. kernel funkce, jejich paramatri
a ostatnich parametrii (cena za prekroceni separatoru, aj.). ZkouSela jsem rizné kombinace
parametril, ale vSechny davaly mnohem horsi vysledky. Pii jakékoli zméné parametru v, C
nebo pfi zméné jadra spadla tspésnost na 50 — 70%, takZe jsem nechala nastaveni, které je
vychozi v programu R.

V programu R existuje funkce tune, ktera ma poddruhy tune.rpart (), tune.knn(), tune.svm()
a ktera nabizi optimalizaci vSech konstant a dokonce nastaveni vah jednotlivych klasifika¢nich
rysu, takze napfiklad funkce v rozhodovacich stromé by se pak na zakladé vazenych klasifi-
kacnich rysi lépe rozhodovala, jak stavét strom. Pro metodu k-NN by takové vazeni ryst bylo
Funkci tune () se mi nepodarilo dostatecné vyuzit, jeji trénovani trvalo netinosné dlouho. Nej-
spis$ je to dan za prilis velké klasifika¢ni vektory, které pouzivam. Pro tuto alohu se pouziti
funkce tune() ukazalo jako technicky nevyhodné.

Alespon pro metodu k-NN jsem se pokusila udélat primitivni vazeni klasifikacnich rysu.
Vychazela jsem z predpokladu, ze nejdilezitéjsi jsou rysy odpovidajici samotné pojmenované
entité a potom pro vzdalujici se slova v kontextu dtlezitost klesa. Proto jsem vsechny rysy
odpovidajici blizsim slovim néasobila vétsimi konstantami, naopak vzdalena slova malymi kon-



Obrazek 1: Uspésnost metody k-NN v zévislosti na konstanté k
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(resp. vSechny vahy jsou nastavené na 1).

5 Vysledky a diskuze

Jako vyhodnocovaci funkci pouzivam procento instanci, které jsou spravné klasifikovany.

Pro porovnani algoritmt Algx a Algy pouzivam dvouvybérovy t-test (v R funkce t.test).
Klasifikaci, kterou provadi algoritmu Algx, odpovida binomicka ndhodné veli¢ina X, kde jed-
notlivé alternativni pokusy se nabyvaji 1 v pripadé spravné klasifikace a 0 v pripadé chybné
klasifikace. Klasifikaci, kterou provadi algoritmus Algy, odpovida nezavisla, stejné rozdélena
nadhodna veli¢ina Y. Hypotéza H je ,Algx neni lepsi nez Algy“ < ux < py a alternativni
hypotéza A je ,Algx je lepsi nez Algy“ < pux > py, pri zvolené hladiné vyznamnosti 0.95.

Pokud pouzijeme nejjednodussi moznou metodu, tedy pokud kazdému testovacimu pirikladu
ptifadime nejpravdépodobnéjsi hodnotu, kterou je hodnota p (méfeno na trénovacich datech),
dosdhneme tspésnosti 46.71% na vyvojovych datech a 49.62% na testovacich datech.

Nyni popisu dil¢i vysledky na vybranych experimentech:

1. Experimenty jsem zacala tak, ze jsem pouzila morfologickou znacku ¢. 1, 2, 3 a 4 na danou
pojmenovanou entitu.

2. Pro kontext w;_o, w;_o, w;_1, w;, w;y1 jsem pouzila vSechny dostupné morfologické znacky.



3. Doplnila jsem klasifikacni rys, ktery zohlednoval typ pojmenované entity tak, jak je ozna-
¢en pfimo v lemmatu pojmenované entity.

4. Pridala pravdivostni klasifika¢ni rys ,,Zacina slovo velkym pismenem?

5. Zkousela jsem rtizné kombinace sifek kontextii a morfologickych znacek, az jsem vybrala
kontext w;_o, w;_1,w;, w;+1 a pro tato ¢tyfi slova jsem vybrala morfologické znacky ¢. 1,
3,4, 5.

Konstantu £, neboli pocet zkoumanych sousedii, jsem nastavila na 13, konstanty pro SVM

jsem nevyplnila, takze implementace tohoto algoritmu v R pouzila vychozi hodnoty. Vysledky
téchto dil¢ich experimenti uvadim v tabulce 5.

Tabulka 5: Vysledky na vyvojovych datech pro vybrané experimenty

experiment | rozhodovaci stromy k-NN SVM
1 72.59% too many ties | 73.15%
2 78.04% 77.06% 79.58%
3 87.69% 81.00% 86.43%
4 87.69% 81.26% 86.71%
5 87.69% 84.20% 88.95%

Poznamka: V metodé k-NN v prvnim experimentu nelze pfi zadanych datech a malém poctu
klasifika¢nich ryst vérohodné urcit klasifikaci.

Vidime, ze uz pouziti nékolika malo klasifika¢nich rysi v prvnim experimetu dava pomérné
pekné vysledky, asi 72%.

Velmi uzitecna se ukézala informace o typu pojmenované entity v lemmatu. Pfi jejim pouziti
doslo k statisticky vyznamnému 4 — 9% zlepSeni. To neni piekvapivé, protoze informace je ruéné
vytvorena, a méla by tedy byt spravna.

Informace o tom, jak je slovo napsano (zda je prvni pismeno velké a zda je slovo zkratka),
prineslo mirné zlepSeni o asi 0.2% které sice neni statisticky vyznamné, ale pouziti podobnych
klasifikacnich rysit by mohla byt dobra cesta, jak se vyhnout typickym chybam.

Z vysledkt posledniho pokusu vyplyva, zZe je pro metody SVM a k-NN je vyhodné ru¢né
dostupnych morfologickych kategorii v kontextu nékolika okolnich slov nejenze ziskame jedno-
dussi modely a trénovani trva kratsi dobu, ale i ispéSnost se vyznamné zméni. Rozhodovaci
stromy ruc¢ni vybér klasifikac¢nich rysi nepotiebuji.

V tabulce 6 uvadim nejlepsi vysledky pro jednotlivé metody. Pouzila jsem klasifika¢ni rysy
z tabulky 11. Konstanta & u metody k-NN je nastavena na 13. SVM pouziva vychozi kernel
funkei s prednastavenymi parametry (v programu R). Pfi zvolené hladiné vyznamnosti 0.95
je rozdil mezi tspésnosti algoritmi SVM, k-NN a rozhodovacich stromi na testovacich da-
tech statisticky nevyznamny. Lze tedy fict, Ze vSechny tfi algoritmy davaji statisticky
srovnatelné dobré vysledky.



Tabulka 6: Nejlepsi vysledky na vyvojovych a testovacich datech

metoda vyvojova data | testovaci data
rozhodovaci stromy 87.69% 86.61%
k-NN 84.20% 86.46%
SVM 88.95% 89.67%

6 Popis vyslednych modelt

Vysledny rozhodovaci strom je znédzornén na obrazku 2, kde jednotlivé uzly V; odpovidaji -
té dimenzi klasifikacniho vektoru. Jejich slovni popis je uveden v tabulce 7. Vidime, Ze prvni
a ostatni, a kritériem pro rozhodovani je informace _;G v lemmatu pojmenované entity. Popis
chyb rozhodovaciho stromu na testovacich datech je uveden v tabulce 8. Zajimavé je, Ze strom
patnactkrat nerozpoznal zemépisny nazev a misto néj pritadil osobni jméno. Tento typ chyby
je prekvapivy proto, ze vime, jak se strom rozhoduje, zda je pojmenovana entita zemépisnym
nazvem: podiva se na lemma na znacku _;G. Nabizi se vysvétleni, Ze by pri¢ina mohla byt
v datech, a skutec¢né nékteré pojmenované entity typu g nemaji v lemmatu uvedenou znacku
_;G.

Popis chyb metody k-NN na testovacich datech 1ze nalézt v tabulce 9 a popis chyb metody
SVM na testovacich datech uvadim v tabulce 10. U vSech tfi metod je zfejmé, Ze nejcastéjsi
typ chyby je ten, kdy je pojmenované entité nespravné pritazena klasifikace p. Odstranéni této
chyby by nejvic pomohlo rozhodovacim stromtm, protoze jiné chyby u nich témér nenajdeme.

Tabulka 7: Klasifika¢ni rysy pouzité v rozhodovacim stromu sefazené podle dilezitosti
V156 | je instance oznacena v lemmatu jako zemépisny nazev, tedy jako _;G 7
V78 | je slovni druh pojmenované entity c¢islovka, tj. C7

V93 | je rod pojmenované entity muzsky, tedy M?

V157 | je instance oznacena jako ,spolecnost, organizace, instituce®, tj. _;K?
V40 | je slovni druh slova pfed pojmenovanou entitou ¢islovka, tedy C?

7 Zavér

V této praci jsem fesila problém rozpoznani pojmenované entity podle zadané metodologie
Sevéikova et al. Pouzila jsem metody rozhodovaci stromy, k-NN a SVM implementované v pro-
gramu R. VSechny tfi metody mély srovnatelné dobré vysledky na testovacich datech. Pomoci
rozhodovacich stromil jsem na testovacich datech dosidhla tspésnosti 86.61%, metodou k-NN
86.46% a metodou SVM 89.67%.

V pritbéhu feseni jsem dosla k nékolika zavérim:

e Pii dobrém nastaveni dosahly vSechny tii metody statisticky srovnatelné dobrych vy-
sledkii.

e Pro metodu rozhodovacich stromi je lepsi pouzivat ¢iselné binarni klasifikacni rysy nez
kategorialni klasifikacni rysy.



Obrazek 2: Rozhodovaci strom

V156>=0.5
1

V78 0.5

V935 0.5

v157|>:o.5

V40%=0.5

e Pro metodu k-NN a SVM je vyhodné ruéné vybrat uzitecné klasifika¢ni rysy, zatimco
rozhodovaci stromy si klasifikacni rysy dokazi vybrat samy i mezi vétsim mnozstvim
zbytecnych rysi.

e Vhodné klasifikacni rysy pro tuto tlohu jsou morfologické znacky slov v nejblizsim kon-
textu a typ pojmenované entity vyznaceny v lemmatu.

8 Priloha

V tabulce 11 uvadim pfesny seznam pouzitych klasifika¢nich ryst. Znaceni w; znamend samot-
nou pojmenovanou entitu, w; 1 prislusné vzdalené slovo v kontextu, indexace w;[1] odkazuje
na prislusnou morfologickou kategorii (¢isluji od 1).
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Tabulka 8: Chyby rozhodovaciho stromu na testovacich datech

pred |, true — [a | g i|m|o | p t
a 0O 0 [0]O0O]O0| OO
g 0[134|0]0]0|12]0
i 0O 1 (223 ]2 010
m 0O 0 [0]0]O0| 0O
0 0 0 [0]01]19] 0|0
p 0| 15 | 11|10 |23 |340 | 15
t 0 0 |0O]0]O0| 0 |80

Tabulka 9: Chyby metody k-NN na testovacich datech
pred |, true — [a | g im|o| p t

a 0,0 |O0O]1]0| 01O
g 01134 9 |12 121
i 0O 2 |[13]2|5| 3 |0
m 0,0 |0]2]0| 01O
0 0, 0 [ 3028 2 |0
p 0|14 | 6 |6 334 | 8
t 0| O 2 |1 2 1 | 86
Tabulka 10: Chyby metody SVM na testovacich datech

pred |, true — [a | g ilm|o | p |t
a 0O 0 | 0]0|O0O] OO
g O(1837,1]0[0] 9 |1
i O 2 |25/519] 2 |0
m 0oL 0 | 0]0|O0O] OO
) O 0 | 1]0([24] 0 | O
) O 11 | 6 | 710|340 4
t O 0 |0 ]1]|1 1 190
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vvvvvv

klasifikacni rys
W;—9 [1]

informace v lemmatu
prvni pismeno velké
vSechna pismena velka

pocet hodnot
12
11
6
9
4
12
11
6
9
4
12
11
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