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Kapitola 1
Uvod

Prirodzené jazyky obsahuji velké mnozstvo nejednoznaénosti, jednou z nich je
i nejednoznaénost vyznamu slov. Ludia si ¢asto tiito nejednoznaénost neuve-
domuji (najmé kvoli kontextu, ktory ¢asto napovie spravny vyznam), no pri
spracovani prirodzeného jazyka pomocou poéitacov je potrebné poznat presny
vyznam kazdého slova. Tento problém sa nazyva disambiguacia vyznamu slova
(word-sense disambiguation). Pristupy k rieseniu tohto problému sa réznia podla
sposobu reprezentécie vyznamu slov, (ne)obmedzenosti domény spracovavanych
slov alebo stustredeni sa iba na isti podmnozinu slov, ako je to v nasom konkrétnom
pripade, ked’ sme sa obmedzili na rieSenie problém vyberu vhodného vijznamu
slovies. Slovesd su centralne prvky viet s vplyvom na vyznam celej vety, preto
je ich disambiguécia dolezitd a moze vyznamne pomdct pri uréovani vyznamu
celej vety, pre priklad vid tabulka 1.1.

Cz Eng
Petr dal Jané knihu. Peter gave Jane a book.
Petr si dal klice do kapsy. Peter put his keys in his pocket.

Petr si dal Guiness do pillitru.  Peter ordered a pint of Guiness.

Tabulka 1.1: Priklad nejednoznaénosti éeského slovesa dét

Dalsou otdzkou, ktord si musime na zaciatku zodpovedaf je, nakolko do
hlbky chceme rozlisovat vyznam slov, akd granularita nds zaujima. Ako priklad
nam moze poslizit pripad uvedeny v [5]:

i Pokrajala zeleninu séfkucharovym nozom.
ii Muz bol zbity a dobodany noZom.

V pripade (i) ide o vyznam noza ako néstroja, v pripade (ii) ide o vyznam
zbrane, hoci obe vety sa mozu vzfahovat k tomu istému fyzickému nozu. Vidime,
7e nie je l'ahké oddelif vyznam slov do tried, ktoré by sa neprekryvali. Jednotlivé
vyznamy spolu sivisia a ovplyviiujui sa.

N4&s experiment, ako sme uviedli vyssie, sa zaoberd disambiguaciou vyznamu
slovies. Ak by sme chceli byt precizni, mali by sme poznamenat, Ze nés zaujima



nie konkrétny vyznam, ale valenény rémec slovesa'.

Formélne pod disambigudciou vyznamu slovies rozumieme schopnost po-
mocou poéitacového systému rozoznat, ktory vyznam slovesa je aktivovany v
danom kontexte. Na ttito tilohu sa méZzeme divat ako na klasifikaény problém,
pri ktorom kazdému slovesu priradime jeden (pripadne viac) vyznam z mnoziny
jeho moznych vyznamov (tried). Jednd sa teda o samostatnu klasifikaéni ilohu
pre kazdé spracovdvané sloveso [5].

VyrieSenie problému urcenia spravneho vyznamu slov vo vete moze vyznamne
pomoct pri automatickom spracovéavani velkych objemov textu a tlohéch, ktoré
st na tomto principe zalozené, napr. automaticky preklad, sémantizicia webu,
atd. Dosial sa disambigudcia slov nevyuziva velmi ¢asto v komplexnejsich systémoch,
najma pre jej nie velmi vysoki tispesnost na otvorenej doméne slov, no spolahlivy
systém rozpoznévania vyznamu by mohol signifikantne pomoct pri rieseni problém
ziskavania informdcii (information retrieval & extraction), strojovom preklade,
obsahovych analyzach textov, v lexikografii atd’ [5].

Velkou prekazkou pri rieseni disambigudcie vyznamu slovies, ostatne ako i
pri inych 1loh4ch strojového uéenia s dohladom, je fakt, Ze je silne z&visld na
vstupnych vedomostiach a znalostiach, ¢asto i na rucnej anotécii a rozsirenie
pre kazdy jazyk ¢ novid doménu znamens d'algiu pracu Iudskych anotétorov.
Tento problém sa nazyva tzke hrdlo ziskavania vstupngch znalosti (knowledge
acquisition bottleneck) [5]. Je mozné vyuzit existujice zdroje ako napr. Word-
Net, slovniky, no i rozne korpusy (najmé sémanticky anotované) a informdcie
o kolokécich slov?. Najmi WordNet obsahuje mnoho informécii o vyznamoch
slov, homonymii, synonymii, hyper/hyponymii a sémantické siete slov.

Problém pri ziskavani vstupnych dét sa prejavil i na nasej tlohe, ked sme
dostali k dispozicii informécie iba o dvoch slovesach a pre kazdé z nich necelych
100 instancii.

V nasledujicej kapitole sa nachddza analyza vstupnych dat, ktoré mame
k dispozicii. Kapitola 3 obsahuje teoreticky popis pouzitych metéd strojového
ucenia. V kapitole 4 strucne opiSeme metriky pouzité pri evaluacii vysledkov.
V Piatej kapitole ndjdeme analyzu vysledkov jednotlivych metéd. Zhrnutie sa
nachadza napokon v Siestej kapitole.

1 - - . ) L i
Pod pojmom valencia slovesa sa rozumie schopnost slovesa viazat na seba urc¢ity pocet
inych, syntakticky zavislych jazykovych jednotiek
2spoloény vyskyt slov vo vetéch a frazach



Kapitola 2

Data

Daéta, ktoré mame k dispozicii, obsahuji informécie o dvoch slovesach — prihliZet
a odpovidat. Su rozdelené na testovacie a trénovacie v pomere 33 ku 66 inStanciam
pre prvé, resp 32 ku 65 instancidm pre druhé menované sloveso. Spolu teda mame
k dispozicii 99, resp. 97 instancii. Prvé sloveso v nasich datach nadobida dva,
druhé tri vyznamy. Rozdelenie na testovacie a trénovacie data je rovnomerné,
vid tabulka 2.1.

prihlizet i odpovidat
7 : vyznam | train | test | spolu
vyznam | train | test | spolu I 51 10 31
1 36 18 54 9 4 9 6
2 30 15 45
spolu 66 33 99 3 10 20 60
P spolu 65 | 32 97

Tabulka 2.1: Rozdelenie vstupnych dat pre jednotlivé slovesa

V pripade prvého slovesa sa v trénovacich i testovacich datach nachddza
rovnaky pomer instancii s jednym i druhym vyznamom (pomer 1,2 ku 1 v
prospech prvého vyznamu); pre druhé sloveso je pomer tiez velmi podobny,
pre jednotlivé vyznamy je v trénovacich datach rozdelenie 21:4:40, v testovacich
potom 5:1:10.

2.1 Rysy

Priprava jednotlivych rysov nebola nasou ulohou, data sme dostali priamo pripravené
ako tabulku rysov s cielovym atribiitom, ¢o zodpoved4 tlohe strojového uéenia

s dohladom (supervised learning). Pévodny kontext danych slovies (ich vyskyt

v texte, ¢i samotny text, z ktorého boli rysy vytvdrané) teda nepozname, jeho
reprezentaciou su teda nasledujice rysy:

e morfologické informéacie o najblizsich slovach slovesa — stibory m a n,

e informdcie o vyskyte vybranych slov/slovnych druhov/slov v danych pddoch
v zavislosti na skimanom slovese — sibor s

e informaécie o vyskyte vybranych idiémov vo vete so slovesom — subor i



e informadcie o pocte a vyskyte zivotnych/nezivotnych substantiv vo vete/v
zévislosti na danom slovese — stibor a

e sémantické informacie z WordNetu o slovdch vo vete a slovdch zavislych
na slovese — subor w

2.1.1 Sudbor m

Subor m obsahuje 75 kategoridlnych morfologickych rysov, v ktorych si zakédované
informécie o dvoch slovach pred slovesom, danom slovese, a dvoch slovach za
prislusnym slovesom (v poradi podla povrchovej Struktiry vety). Pre kazdé z
tychto 5 slov mame k dispozicii nasledujice rysy:

e slovny druh,

e detailnejsie uréeny slovny druh,
e rod,

e (islo,

e pad,

e vlastnikov rod,

e vlastnikovo ¢islo,

e osoba,

e Cas,

e stupen komparécie,
e negativnost,

e slovesny rod

Tieto rysy pochddzaji z poziéného tagu PDT [2] a si, samozrejme, pritomné
len ak to pre dané slovo dava zmysel, teda napriklad pre substantiva nebude
vyplneny c¢as ¢i osoba, pre slovesa pad a pod.

2.1.2 Sdubor n

Subor n obsahuje tie isté informacie ako sibor m, avsak v bool-inizovanej forme:
napriklad ak boli moznosti pre pad slova 1,2,3,4,5,6,7 a X, tak v siibore n budeme
mat 8 rysov slovo_pad_1, slovo_pad_2 az slovo_pad_X, kazdy s hodnotou true
alebo false. Tento sibor teda obsahuje 705 rysov kategoridlnej povahy.

Mbze sa zdat, Ze tieto rysy st nadbytoéné, kedZe obsahuji totozné in-
formécie ako sibor m, no v niektorych metédach strojového ucenia sa prave
tieto mozu kvoli mensej doméne ukézat ako vhodnejsie nez atribity zo stiboru
m.



2.1.3 Subor s

Subor s obsahuje informacie o slovach syntakticky zavislych na skimanom slovese.
Dva predchadzajice sibory rysov (m a n) sa tykali roviny morfologickej, tento
stbor prechadza do roviny syntaktickej. Vsetkych 131 rysov je kategoridlnej
povahy (konkrétne ide o boolovské rysy).

Prikladmi rysov z tohto siboru si:

e je aktudlne sloveso zdvislé na inom slovese?
e existuje sloveso v infinitive zavislé na aktualnom slovese?

e existuje substantivum alebo substantivne zameno v akuzative zavislé na
danom slovese? (podobne pre vsetky pady)

e existuje nejaka predlozka (resp. adjektivum) v nominative z4vislé na danom
slovese? (pre vsetky pady)

e existuje podradovacia spojka “Ze” zdvisld na danom slovese? (pre vy-
branych 37 spojok)

e existuje predlozka “oproti” v dative z&visld na danom slovese? (pre vy-
brané predlozky a pady — 69 rysov)
2.1.4 Sibor i

Stbor i obsahuje 118 boolovskych rysov, ktoré poskytuji informacie o ididmoch
nachadzajicich sa vo vete so skimanym slovesom.
Prikladmi rysov z tohto stboru su:

e existuje vo vete so slovesom idiom “jako v bavlnce”?
e existuje vo vete so slovesom idiém “kolem krku”?

e existuje vo vete so slovesom idiém “pii zivoté”?

2.1.5 Subor a

Subor a obsahuje spolu 18 rysov, ktoré poskytuju informécie o zivotnych a
nezivotnych substantivach vyskytujicich sa v danej vete/zévislych na slovese.
Styri rysy si spojitej povahy — pocty zivotnych a nezivotnych substantiv vo vete
s danym slovesom, resp. zavislych na danom slovese. Ostatnych 14 boolovskych
rysov mé nasledovni povahu:

e existuje vo vete zivotné substantivum v nominative? (podobne pre 7 zékladnych
padov)

e existuje Zivotné substantivum v nominative zavislé na slovese? (pre vSetkych
7 padov)



2.1.6 Subor w

Subor w obsahuje spolu 128 boolovskych rysov, ktoré reprezentuju sémantické

informécie o substantivach vo vete s danym slovesom (resp. syntakticky zdvislych

na danom slovese). Informécie o sémantickych triedach substantiv pochddzaji

z WordNet-u, v naSom pripade mame informécie o 64 triedach pre substantiva

v rovnakej vete a (tych istych) 64 triedach pre substantiva zavislé na slovese.
Prikladmi rysov z tohto stboru su:

e existuje vo vete substantivum s vyznamom reprezentacie penazi?

e existuje substantivum s vyznamom reprezentacie penazi syntakticky zavislé
na slovese?

e existuje vo vete substantivum s vyznamom dopravného prostriedku?

e existuje substantivum s vyznamom dopravného prostriedku syntakticky
zavislé na slovese?

e existuje vo vete substantivum zo sémantickej triedy ¢asu?

Pre kazdu inStanciu mame teda k dispozicii 1175 atributov a 1 atribut je
cielovy — ozna¢uje valenény ramec daného slovesa. Vzfah medzi vyznamom
slovesa a jeho valenénym ramcom nie je vzajomne jednoznaény. Jeden valencny
rémec korespondovat s viacerymi vyznamami a, naopak, jeden vyznam moze
byt vyjadreny pomocou viacerych valenénych rdmcov, pre blizs{ popis vid [8].

Jednym z problémov tejto tlohy je velky pocet atribtitov pre kazdd instanciu
(1175), pri malom poécte dostupnych instancii (< 100), nage déta si teda velmi
riedke. Ak by sme chceli jeden priklad pre kazdu unikétnu kombindciu rysov,
potrebovali by sme priblizne 217 ~ 5.1 x 103%® prikladov. Tento problém sa
vyskytuje pri vetkych tlohach, kde sa pouzivaji déta s velkym poctom dimenzif
a nazyva sa prekliatie vysokej dimenzie (curse of dimensionality).



Kapitola 3

Teoreticky popis pouzitych
metod

Po analyze vstupnych dat, s prihliadnutim na prevazne kategorialnu povahu
rysov a predchddzajiice vyskumy ohladom tispesnosti metéd strojového uéenia
sme sa rozhodli pouZzif nasledujiice metédy:

e rozhodovacie stromy
e naivny bayesovsky klasifikator
e support vector machines

Ich bliz&f teoreticky popis nasleduje v d’algich éastiach tejto kapitoly, vysledky
ich pouzitia sa nachadzaju v piatej kapitole.

3.1 Slepy vacsinovy klasifikator

Slepym klasifikdtorom oznacujeme zikladny vacsinovy klasifikdtor pre dané
data. Je zalozeny na jednoduchom principe — z trénovacich dat vyberieme najcastejsie
sa vyskytujicu hodnotu cielového atribitu a fiou ohodnotime vsetky instancie v
testovacich (pripadne evalua¢nych ¢i redlnych) datach. Tento jednoduchy klasi-
fikdtor ndm ddva zdkladny odhad (baseline), kedy vysledky zlozitejsich klasi-
fikdtorov prindsaju nejaku pridand hodnotu vo forme kvalitnejsej predikcie.

3.2 Rozhodovacie stromy

Rozhodovaci strom je suvisly acyklicky graf s koreriom zlozeny z vnutornych
uzlov a koncovych listov. Kazdy vnutorny uzol predstavuje podmienku (alebo
funkciu), ktord deli ddta na koneény pocet disjunktnych skupin. Takymto spésobom
sa trénovacie déta rekurzivne delia. Cim hlbsie' v strome postupujeme, tym
st data rozdelené na mensie skupiny. Rozhodovaci strom tak reprezentuje dis-
junkciu konjunkcii podmienok kladenych na atribity instancie. Klasifikacia na

1Hibkou v strome myslime pocet vrcholov na ceste od korena k aktudlnemu vrcholu
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Obréazok 3.1: Jednoduchy rozhodovaci strom

existujicom strome je cesta od korenia k niektorému z listov uré¢end hodnotou
atribitov instancie. [5]

Pri stavani rozhodovaciecho stromu je potrebné vybrat, ktoré z atribitov
budd tvorit podmienky v uzloch. Pre tito tlohu bolo vyvinutych niekolko
metéd, ktoré sa snazia najst odpoved na otézku, ktory atribiit najlepsie klasi-
fikuje trénovacie data (pripadne ich prislusni ¢ast pri vaésom zanoreni). Dve
najznamejsie metriky sa informacny zisk a Giniho indez.

Medzi ¢asté problémy, ktoré su spojené s rozhodovacimi stromami, patri
pretrénovanie (overfitting). Tdto situdcia nastdva, ked sa rozhodovaci strom
prili§ presne nau¢i podmienky vyhovujice trénovacim datam — na trénovacich
datach sa jeho presnost zvuje, no na testovacich znizuje — a iny, mensf rozhodovaci
strom m4 lepsie vysledky na testovacich ddtach (a horsie na trénovacich). Proti
pretrénovaniu si pouzivané orezdvacie (pruning) metddy, ktoré sa lisia tym,
kedy st aplikované, na prepruning a postpruning. Prvy variant sa snazi zastavit
rast stromu pocas jeho tvorenia, druhy sa aplikuje na strom po jeho vytvoreni.

Dalsim problémom pre nasu tlohu je fakt, ze rozhodovacie stromy st nachylné
na chyby, ak méme k dispozicii maly pocet prikladov s mnohymi atribitmi [5].
Bohuzial vSak nemame moznost otestovat chybovost na viésom objeme dét.

3.3 Support Vector Machines

Metéda support vector machines (SVM) [5] je zalozend na myslienke skonstruovania
linedrnej nadroviny, ktord o najlepsie oddeluje kladné a zdporné instancie
problému umiestnené v hyperpriestore atribitov. Nadrovina je vybrana tak, aby
maximalizovala vzdialenost k najbliZsim pozitfvnym a negativnym bodom v hy-
perpriestore (ktoré nazyvame support vectors) a zaroven minimalizovala chybu
klasifikdcie. VSeobecna rovnica nadroviny je wx + b = 0, pre novi instanciu x
sta¢i porovnat wx s 0, ak wx > 0, inStancia patrf do jednej triedy, inak do
druhe;j.

Ak nie je mozné oddelif body pomocou linedrnej nadroviny, metéda svm
moZe byt rozsirend o uvolitujiice premenné (slack variables), ktoré dovolia jed-
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Obrazok 3.2: Geometrické zndzornenie svm

notlivym bodom nachddzaf sa ned’aleko od roviny na opaé¢nej strane ako os-
tatné body, ktoré patria do rovnakej triedy. Inou moznostou je pouzit trans-
formaénu funkciu nazyvand jadrovd (kernel function) a priestor transformo-
vat na taky, kde sa linedrna nadrovina najst d4. Forma jadrovej funkcie je
k(x,y) = ¢(x) - ¢(y), kde ¢ je transformacnd funkcia a & je kernel funkcia.

V pripade, Ze cielovy atribit nadobtida viac nez dve hodnoty, jednd sa o tzv.
mnohotriedny svm (multiclass svin). V tomto pripade je mozné urobif klasi-
fikdciu dvoma zdkladnymi sposobmi:

e jeden-vs-ostatni — vezme sa jedna trieda a vetky ostatné sa stani stcastou
druhej “metatriedy”; vysledné klasifikdcia inStancie je ur¢end najvyssou
vystupnou funkciou

e jeden-vs-jeden — natrénuje sa svm pre kazda dvojicu tried; vysledna klasi-
fikacia instancie je vysledkom hlasovania vsetkych klasifikatorov

Podla [5] je metédda svm Easto najispesnejSou metédou pri riesenf dlohy
rozpoznévania vyznamu slov, preto moze byt zaujimavé porovnaft korespondenciu
medzi nami dosiahnutymi vysledkami a predchadzajicim vyskumom.

Problémom pri rieSenf tlohy pomocou svm méze byt prilis velké mnozstvo
atribiitov dostupnych pre kazdud instanciu, i ked podla [6] v istych pripadoch
ziadne filtrovanie potrebné nie je a svm si poradi i s 5000 atributmi, ini autori
([11]) hovoria o vyraznom zlepseni pri odstraneni nerelevantnych atribitov.

3.4 Naivny bayesovsky klasifikator

Bayesovské ucenie, ktorého je naivny bayesovsky klasifikdtor (NBK) [5] §pecidlnym
pripadom, prindsa k hodnoteniu hypotéz pravdepodobnostny pristup. Pri nachadzani
najpravdepodobnejsej hypotézy pre dané trénovacie data D vyuziva Bayesov
princip pre podmienent pravdepodobnost:

P(BJA)P(A)

P(AB) = ==t

kde P(A|B) je je pravdepodobnost javu A, ak nastal jav B.



Pri aplikovani na pripad strojového ucenia, kde P(D|h) je pravdepodobnost
vyskytu trénovacich dét D vo svete, kde plati hypotéza h a P(h|D) je pravde-
podobnost platnosti hypotézy h pri trénovacich ddtach D dostédvame

P(rip) = TR

ked'ze nés zaujima najpravdepodobnejsia hypotéza, hladdme

P(D[h)P(h)

PD) = argmazpecg P(D|h)P(h),

hyap = argmazpeg P(h|D) = argmazpey

poslednd rovnost vyplyva z toho, Ze pri zmene hypotéz je P(D) konstantn4,
a teda neovplyvni vysledok funkcie argmax.

Pre NBK priddme kvoli zjednoduseniu este d'alsie podmienky:
e kazda instancia je tvorend konjunkciou n hodnét atribdtov (ay, ag, ..., ay,)

e hodnoty jednotlivych atribtitov st podmienene nezdvislé na hodnote cielového
atribatu y

Dostavame teda

n

Ymap = argmazy,cy P(ay, az, ..., an|y;) P(y;) = argmazx,, cy P(y;) HP(ai|yj),
1=1

kde posledné rovnost plynie z podmienenej nezdvislosti. Pravdepodobnosti
P(y;) a P(a;|y;) st vypocitané z trénovacich dat ako relativna frekvencia vyskytu
cielovej hodnoty y;, resp frekvencia vyskytu hodnoty atribitu a; pri cielovej
hodnote y;. V nasej konkrétnej tlohe ide o relativny vyskyt konkrétneho vyznamu
slovesa v trénovacich datach a relativny vyskyt danej hodnoty atributu pri ne-
jakom vyzname slovesa.

Podobne ako pri inych pravdepodobnostnych pristupoch, i pri NBK nastava
problém nevidenych dat, kde si pocty vyskytu konkrétnych hodnot rovné O.
Tento problém sa riesi pomocou réznych metéd vyhladzovania (smoothing).

V nagom konkrétnom pripade viak pre vyuZitenost metédy NBK vidim ako
hlavny problém vybrat z velkého mnozstva atribitov vhodni kombinéciu, pri
ktorej by mal NBK dobré vysledky.

10



Kapitola 4

Metéda vyhodnotenia
vysledkov

Pri vyhodnocovani ispesnosti metdd strojového ucenia sa pouzivaji standardné
metriky — presnost (precision), tspesnost (recall) a ich kombindcia — F-measure.
Tieto miery vychddzaji z hodnotenia pri tlohe vyhladdvania a extrakcie in-
formécii [4] a preto si povodne bindrne. Pri vyhladdvani informdcii mame k
dispozicii kolekciu dokumentov, v ktorej vyhladdvame dokumenty, ktoré si pre
nds relevantné. To, akd je automatickd metéda tispesnd pri vyhladdvani doku-
mentov, moézeme merat pomocou viacerych ukazovatelov. Budeme vychddzat z
tzv. confusion matriz', vid tabulka 4.1.

skutocnost
najdené relevantné | irelevantné
relevantné tp fp
irelevantné fn tn

Tabulka 4.1: Confusion matrix

Jednotlivé bunky tabulky oznacuji

e tp — true positive — pocet relevantnych dokumentov, ktoré boli spravne
oznacené ako relevantné

e tn — true negative — pocet irelevantnych dokumentov, ktoré boli spravne
oznacené ako irelevantné

e fp—false positive — pocet irelevantnych dokumentov, ktoré boli nespravne
oznacené ako relevantné

e fn — false negative — pocet relevantnych dokumentov, ktoré boli nespravne
oznacené ako irelevantné

a potom

1y tomto pripade pouzivame anglicky termin, pretoze nepoznime vhodny slovensky ekvi-
valent, jeho pouzitie by mohlo byt rovnako zmé#toéné ako dand matica :)
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tp tp
tp+ fp tp+ fn
1

ats+(1—a)f’

kde precision(P) vyjadruje podiel skuto¢ne relevantnych dokumentov z tych,
ktoré boli ndjdené a recall(R) vyjadruje, aki €ast z relevantnych dokumentov sa
ndm podarilo nijst. F-measure kombinuje tieto dve metriky do jednej hodnoty
a umozituje pomocou vahového koeficientu o dat pri vyhodnocovan{ vii¢si doraz
na jednu zo spominanych metrik.

Dalsou casto pouzivanou mierou je accuracy, ktorda jednoducho urcuje per-
centualny podiel spravnych klasifikacii

F — measure =

_ tp+tn
Ctp+ fp+ fnttn’

tato miera je vSak maélo citliva na tp, fp a fn, ked'ze éislo tn, teda pocet nevy-
branych nerelevantnych dokumentov je ¢asto omnoho vicsie, nez ostatné uka-
zovatele. Vysoktd hodnotu accuracy je teda jednoducho mozné dosiahnut tym,
Ze nevyberieme nié, a preto ju v tejto praci nebudeme pouzivat.

V nasom pripade, pri hladan{ valenénych ramcov slovies, viak mame viac nez
dve kategérie, preto sme sa rozhodli pouzit na vyhodnotenie vys§ie spominani
metriku F-measure adaptovani na problém s k triedami. Podla [9] existuji
dva sposoby vyhodnotenia, F-measure s makro- a mikro-priemerovanim. Makro-
priemer dava rovnaky doraz na kazdu triedu, bez ohladu na to, kolko instancif
do nej patri, zatial o mikropriemer ddva rovnaky doraz na kazdd instanciu, a
teda favorizuje vicsie triedy. V naej praci budeme pouzivat obe tieto metriky.
Vztahy pre vypocitanie makropriemeru (Fys) a mikropriemeru (F),) pre k tried
st nasledovné:

S S
i=1 tp;+fp; Ry = =1 tpi+fni |
R I p = ST T

P =
M L 3 k ’

Fyr — measure =

M@

k tp
p— z .
pl+fpz M ;tpi‘i’fni’

F,, — measure = T

4.1 Rozlisovacia schopnost

Citatel by si véak mal uvedomit, ze kvoli malej vzorke dat znamend jedna chyba
v testovacich datach pre sloveso prihliZet rozdiel priblizne 3% pre F), i Far, v
testovacich ddtach je to rozdiel poloviény (kedZe si trénovacie a testovacie data
rozdelené v pomere 2:1).
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Pri slovese odpovidat je situdcia trochu zlozitejsia: v testovacich datach jedna
chyba znamena rozdiel v F}, priblizne 3%, rozdiel v F; sa pohybuje od 2.5%
(ak chybne priradime slovesu z triedy 3 triedu 1) po 10% (ak chybne priradime
slovesu z triedy 2 triedu 1). Toto je sposobené malou velkostou triedy 2 pri
slovese odpovidat. Rozdiel v tspesnosti pri chybe v trénovacich datach je kvoli
rozdeleniu dat na polovi¢nej tirovni.
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Kapitola 5

Praktické aspekty riesenia a
vysledky

Pri praktickom rieSeni tilohy boli vyuzité nasledujice implementécie:
e rozhodovacie stromy — kniznica rpart z programu R a 5.0 (vid [3])
e NBK - kniznica e1071 z programu R
e SVM - kniznica e1071 z programu R

Nasledujuice podkapitoly prinasaju vysledky zvolenych metéd na datach pre
slovesd prihlizet a odpovidat. Ked'Ze pre kazdé z tychto slovies ide o samostatnii
klasifika¢nii tlohu (a i kvoli prehladnosti), vysledky metéd budeme vyhodnoco-
vat pre kazdé sloveso zv1ast.

5.1 Predspracovanie vstupnych dat

Vstupné déata, blizsie popisané v kapitole 2, obsahuju pre kazdud instanciu 1175
atribitov. Kvoli tomuto velkému poétu atribitov sme sa rozhodli pouzit heuri-
sticki metdédu, ako poéet atribiitov pre metédy NBK a SVM zmensit.

5.1.1 Prvotny filter

Ako prvotny filter sme zvolili vyskrtnutie atribiitov obsahujicich vyluéne nezndme
hodnoty, iba jednou hodnotou pre dany atribut alebo ich kombinaciu. Kniznica
e1071, z ktorej pochadza nami pouzivand implementicia NBK tieto hodnoty
i tak nedokéze spracovat, takze tymto filtrom by sme nemali stratit ziadnu
dolezitd informéciu . Z pévodnych 1175 atribitov ndm po pouziti prvotného
filtra ostalo

e 133 atributov pre kazdu instanciu slovesa prihliZet,

e 128 atributov pre kazdu instanciu slovesa odpovidat.

lje mozné, ze tento predpoklad je trochu riskantny, pretoze podla [1] mézu i zdanlivo
irelevantné atribiity v kombindcii s inymi poskytovat cennt informéciu, no v tomto pripade
sme ho vzhladom na velky pocet atribiitov a maly pocet instancif rozhodli urobit
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Tieto sady atribiitov potom tvorili zdklad pri d’alsich pokusoch s metédami
strojového ucenia.

5.2 Vyber atributov

Ked'Ze i 130 atribiitov pri zhruba polovi¢nej velkosti trénovacich dat je stdle
dost, je potrebné z nich vybrat niekolko atribitov, ktoré najlepsie predpovedaji
valen¢ny ramec slovesa.

Metody pouzivané na vyber atributov sa delia na dve skupiny:

i wrapper metody
ii filtre

Wrapper metody sluzia ako akysi ,,obal“ nad povodnymi klasifikitormi —
po zvoleni vhodnej funkcie na porovnanie vysledkov natrénovaného modelu
(zvyc€ajne zrejme pdjde o accuracy, precision, recall alebo ich rozne kombinécie)
sa snazia ndjst kombindciu atribitov, ktorej skére by bolo o najvyssie. Tieto
metédy st éasto casovo velmi ndroéné, pretoze pri velkom poéte parametrov
je pocet ich roznych kombinacii obrovsky. Pouzivaji sa preto ¢asto namiesto
hrubej sily (teda sktania vsetkych moznosti) najmé rozne heuristiky alebo al-
goritmy hladajice aspon lokélne maxima.

Ja som pouzil tzv. forward-selection algoritmus, ktory vyberie prvy najlepsie
hodnoteny parameter, k nemu hlad4 druhy tak, aby ¢o najviésmi zvysil hodnotu
urcenej funkcie a tak pokracuje az kym k ziadnemu zlepseniu nedojde.

Na podobnom principe, no z opa¢ného konca funguje backward-select al-
goritmus, ktory odoberd zo vSetkych atributov ten, ktorého odobratie sposobi
najvaési narast cielovej funkcie. Ja som vo svojej praci pouzival forward-selection
algoritmus. Pouzitie backward-selection sa ukazalo ako problematické, pretoze
mnozstvo atribiitov obsahuje nezndme (NA) hodnoty, s ktorymi si algoritmy
strojového uéenia fazko poradia (napriklad ignoruji dant instanciu a moze sa
teda stat, Ze ndm napokon neostane na trénovanie Ziadna ingtancia).

Filtre sa snazia z principu fungovania jednotlivych algoritmov analyticky
odvodit, aké atribity by pre dany algoritmus boli vhodné, pripadne hladanim
roznych stvislosti v datach ndjst vhodnu funkciu, ktord ohodnoti zévaznost
jednotlivych atribitov a ich kombinacii. Jednym z nami skisanych filtrov bol
pristup opisany v [7], kde je vyuzity algoritmus C4.5 na vyber vhodnych
atribitov pre metédu NB (v nasej préci sme pouzili novsi algoritmus C5.0). Dosi-
ahnuté hodnoty mikropriemeru F-measure boli 90.9%, resp 90.6% (pre slovesd
prihliZet, resp odpovidat) si celkom slubné, no s pouZitim wrapper metéd sa
nam podarilo dosiahnut lepsie vysledky. V programe R sa nachidzaji aj dalsie
kniznice sliziace na vyber parametrov (FSelector alebo dprep) pomocou fil-
trovych metdd, tieto vSak v nasej praci skimané neboli.

5.3 Slepy klasifikator (baseline)

Najjednoduchsim klasifikatorom je slepy vacsinovy klasifikator, ktory ohodnoti
vietky nové ingtancie najcastejou hodnotou cielového atribtitu z trénovacich
dat.
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5.3.1 Prihlizet

Hodnota mikropriemeru F-masure pre testovacie déta je na tdrovni 54.5%; makro-
priemer nadobtida hodnotu 35.5%. Tieto zédkladné hodnoty sa budeme snazit po-
mocou metéd strojového uéenia prekonat. Vysledky sa nachadzaji i v sihrnnej
tabulke 6.1.

5.3.2 Odpovidat

Mikropriemer F-masure pre testovacie ddta je na trovni 62.5%; makropriemer
nadobtida hodnotu 25.6%. Vysledky sa nachiddzaju i v sihrnnej tabulke 6.2.

5.4 Rozhodovacie stromy — rpart

Pri prici s rozhodovacimi stromami nie je potrebné vyberat, ktoré atribity
pouzit, z principu rozhodovacich stromov vyplyva, Ze si ich algoritmus voli sam.
MoZeme poznamenaf, Ze sme skusili spustit metédy vytvarajice rozhodova-
cie stromy i nad nefiltrovanymi datami, no ich vysledky boli totozné ako pri
pouziti dat upravenych prvotnym filtrom (vid podkapitola 5.1.1). Vysledky pre
jednotlivé slovesa nasleduju.

5.4.1 Prihlizet

Strom vytvoreny funkciou rpart pre sloveso prihliZet sa nachadza na obrizku
5.1a.

M_2_§=abdf
M_2_5=abdf
M_2_1=pbcefghi M__minus 2 1=ag
] A_total_nohanim< 4.5
2 1 2
(a) Neoptimalizovany (b) Optimalizovany

Obrazok 5.1: rpart — stromy pre sloveso ptihlizet

Algoritmus rpart si vybral ako jediny a najvyznamnejsi atribit M_2_5, ¢o
zodpoveda padu slova dve pozicie za slovesom prihliZet. Pre nominativ, genitiv,
akuzativ a lokal je prideleny slovesu ramec ¢islo 1, pre dativ, vokativ, instrumentdl
a nezndmy pad rdmec 2. Tento strom pri pohlade na vysledok funkcie plotcp
nie je pretrénovany (vid obrdzok 5.2a).
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size of tree size of tree

X-val Relative Error
X-val Relative Error

T T T T
Inf 0.093 Inf 0.24 0.033 0.013
cp cp

(a) Neoptimalizovany (b) Optimalizovany

Obrazok 5.2: Plotcp pre sloveso piihlizet

Optimalizacia

Pri pokuse optimalizovat strom slovesa prihliZet pomocou parametrov minspilt,
minbucket a maxsurrogates sa podarilo dosiahnutf mierne zvySenie hodnoty
makropriemeru F-measure, ked’ je hodnota minbucket = 2 (vid obrézok 5.1b).
Toto zlepgenie je viak iba za cenu pretrénovania stromu (vid obrdzok 5.2b). Pri
pouziti orezavacieho parametra cp dostavame rovnaky rozhodovaci strom ako na
obrazku 5.1a. Vysledky na trénovacich a testovacich datach, ktoré sa nachddzaju
v tabulke 6.1, teda zodpovedaju zdkladnému natrénovaniu bez pouzitia d’alsich
parametrov.

5.4.2 Odpovidat

Strom vytvoreny funkciou rpart pre sloveso odpovidat sa nachadza na obrazku
5.3a.

A_V_total npnanim< 0.5

A_V_total npnanim< 0.5

M_1 [2=cgj

1 S2_za_minus_4=a M 1 [2=cqgj
1 1 2 1 3
(a) Neoptimalizovany (b) Optimalizovany

Obrézok 5.3: rpart — stromy pre sloveso odpovidat

Algoritmus rpart vytvoril strom s dvoma uzlami a tromi koncovymi uzlami.
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Vybrané paramtre v uzloch st A_V_total_nonanim a M_1_2, ich vjznam je nasle-
dujuci:

e A_V_total_.nonanim — pocet nezivotnych substantiv vo vete zavislych na
danom slovese

e M_1_2 — detailny slovny druh slova za slovesom

Ak sa vo vete nenachadza nezivotné substantivum, slovesu je prideleny ramec
¢islo 1. Inak sa strom pozrie na detailny slovny druh slova za slovesom odpovidat
a ak je to jedna z hodnét ~, A, b, D, g, N, S 2, pridelf slovesu rdmec 3, inak mu
prideli rdmec 1.

Uz aj tento zdkladny strom je trochu pretrénovany, ako mézeme vidiet na
obrazku 5.4a. Myslim, Ze je to dosledok toho, Ze strom nie je orezany na menej
listov, ako je po¢et moznych vysledkov, ktoré maji byt predpovedané. V nasom
pripade vsak listy stromu klasifikuji len ramce 1 a 3, rdmec 2 ostal neidentifiko-
vatelny.

Optimalizacia

Podobne ako pri predchadzajicom slovese, i tu sme uskutocnili optimalizaciu
met6dy vzhladom na parametre minspilt, minbucket a maxsurrogates. Zis-
tili sme, ze najlepsie vysledky dosahuje model pre parameter minbucket = 4
(obr 5.3b). Toto nie je prekvapenim, lebo v trénovacich datach sa nachadzaju
prave 4 inStancie s radmcom c¢islo 2 a teda tento parameter sposobi, ze strom
bude vediet identifikovat aj rdmec s éislom 2. K vybranym atribtitom pribudol
jeden d'alsi:

e A_V_total_.nonanim — pocet nezivotnych substantiv vo vete zavislych na
danom slovese

e M_1_2 — detailny slovny druh slova za slovesom

e S2_za minus_4 —predlozka ,,za“ v akuzative je zdvisla na slovese odpovidat

Ten rozlisuje, ¢i sa vo vete bez nezivotnych substantiv nachadza predlozka
,,za‘ syntakticky zavislda na danom slovese.

KedZe vystup funkcie plotcp pre tiito optimalizdciu (vid obrdzok 5.4b) je
takmer totozny ako pre trojlistovy vychodiskovy strom bez optimalizécie (obr.
5.4a), myslim, Ze je vhodnejsie pouZif tento optimalizovany strom, pretoze je
schopny identifikovat aj rdmec &islo 2. Nage vstupné trénovacie déta obsahuji
dost malo instancif a optimaliz4cia priniesla zlepSenie nielen na trénovacich, ale
i na testovacich datach, preto si myslim, Ze pri pouzti parametra minbucket s
hodnotou 4, nedochadza k velkému pretrénovaniu stromu.

V tabulke 6.2 st preto zapisané vysledky optimalizovaného stromu.

2~ = koordindcia spajajica hlavné klauzule, A = adjektivum, b = adverbium, ktoré nem4
negéciu ani sa nedd stupiiovat, D = ukazovacie zdmeno, g = adverbium, ktoré je schponé
tvorit negdcie a je mozné ho stupiiovat, N = substantivum, S = privlastiiovacie zdmeno
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X-val Relative Error

Al

size of tree size of tree

1 2 3 1 2 4
I I I I I I

1 2
08 1.0 1.2
I

0.8
I
X-val Relative Error

0.6

T T T T
Inf 0.21 0.028 Inf 0.21 0.028
cp cp

(a) Neoptimalizovany (b) Optimalizovany

Obréazok 5.4: Plotcp pre sloveso odpovidat

S2_prep_plus_3 = t: 2 (25/2)

S2_prep_plus_3 = f:

:...82_part_se = t: 2 (3)
S2_part_se = f: 1 (38/4)

Obrazok 5.5: C5.0 — strom pre sloveso prihlizet

5.5 Rozhodovacie stromy — C5.0

goritmus C5.0, ako sme spominali vysSie, je vylepSenim algoritmu C4.5 a

ID3 na vytvaranie rozhodovacich stromov. Jeho presnd podoba nie je znama,

je

distribuovany ako komerény nastroj a volne na stiahnutie je pristupna jeho

demoverzia (vid [3]), ktorej jediné obmedzenie spociva v tom, ze berie do tivahy

maximalne 400 instancii, ¢o je pre nas dostacujice. Vylepsenia oproti zndmemu
algoritmu C4.5 spoé¢ivaju v rychlejSom behu a zapojeni techniky tzv. boostingu,

co

v praxi znamena, ze pre jedny data je vytvorenych viacero stromov a pri

hodnoten{ kazdej instancie z testovacich/evaluaénych dat sa rozhoduje pomo-
cou hlasovania. Sami autori algoritmu vsak prizndvaju ( [3]), Ze pri vAcSmi

5.

inkonzistentnych d4tach tato technika moéze byt skoér na skodu.

5.1 Prihlizet

Pri slovese prihlizet dostdvame strom s iba dvoma vrcholmi a troma listami:

e S2 prep_+3 — nejaka predlozka v dative je syntakticky zavisla na danom
slovese

e S2 part_se — reflexivne zdmeno ,,se“ je zavislé na danom slovese

Strom je znazorneny na obrazku 5.5.
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Optimalizacia

Ked'Ze program, ktory aplikuje algoritmus C5.0, neumoziiuje skiimat, nakolko
je strom pretrénovany, tieto informécie nemame. Stromy s vSak s pruningom i
bez neho rovnaké.

Vyskusali sme viak vyssie popisani moznost pouZitia boostovania. Z nagich
malych dat mozeme vidiet, Ze boosting pomaha zlepsit presnost skor na trénovacich
ako testovacich ddtach, ide teda skor o priklad pretrénovania (pre konkrétne
vysledky vid tabulka 5.1). Do tabulky vysledkov je preto zapisany tdaj bez
boostingu.

Vysledky C5.0 pre sloveso ptihlizet
train test
variant F, Fyr FE, Fyr
bez boostingu | 90.9% | 90.9% | 90.9% | 90.9%
s boostingom | 97.0% | 96.9% | 87.9% | 87.9%
§ inst 1.5% | 1.5% 3% 3%

Tabulka 5.1: Vysledky jednotlivych metéd pre sloveso piihlizet (pozn.: § inst
oznacuje, aki percentudlnu zmenu predstavuje jedna inStancia z prislusnych
dat, vid tiez 4.1)

5.5.2 Odpovidat

Pre sloveso odpovidat dostdvame strom s nasledujicimi vrcholmi (usporiadanymi
podla hlbky v strome):

e S2 za_minus_4 — predlozka ,,za“ v akuzative je syntakticky zavisld na
slovese

e S2 prep_plus_4 — nejakd predlozka v akuzative je zavisld na danom slovese

e A V_anyml — zivotné substantivum v nominative je zdvislé na danom
slovese

e A_V_anym3 — zivotné substantivum v dative je zavislé na danom slovese

Grafické znézornenie stromu pre toto sloveso je na obrazku 5.6.

Optimalizacia

Aj v pripade slovesa odpovidat je vysledny strom s vykonanym pruningom i bez
neho rovnaky.

Pri experimentoch s boostovanim doslo k zlepSeniu iba na trénovacich datach,
je teda pravdepodobné, ze pdjde opat o pretrénovanie. Do vyslednej tabulky 6.2
je preto zapisany vysledok bez boostingu. Porovnanie vysledkov s boostingom
a bez neho, vid tabulka 5.2
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S2_za_minus_4 = t: 2 (5/1)
S2_za_minus_4 = f:
:...52_prep_plus_4 = t: 1 (10)
S2_prep_plus_4 = f:
t...A_V_anyml = t: 1 (4)
A_V_anyml = f:
t...A_V_anym3 = t: 1 (3)
A_V_anym3 = f: 3 (43/3)

Obrazok 5.6: C5.0 — strom pre sloveso odpovidat

Vysledky C5.0 pre sloveso odpovidat
train test
variant F, Fu F, Fuy
bez boostingu | 93.8% | 92.3% | 90.6% | 85.2%
s boostingom | 98.5% | 95.8% | 90.6% | 85.2%
d inst 1.5% | 1-5% 3% | 2-10%

Tabulka 5.2: Vysledky jednotlivych met6d pre sloveso prihlizet (pozn.: § inst
oznacuje, aku percentudlnu zmenu predstavuje jedna inStancia z prislusnych
dét, vid' tiez 4.1)

5.6 Support Vector Machines

Pri experimentoch s algoritmom SVM sme na hladanie najvhodnejsich atribitov
pouZivali wrapper metédu forward-selection (vid podkapitola 5.2). Problémom
pri pouziti tejto metédy moze byt fakt, ze kombinacii atribitov s najlepsim skére
moze najst mnoho. Z tychto rozliénych kombin4cii je veelku tazké odvodit, ktoré
atributy sd skutocne dolezité. Vzali sme preto vSetky kombinécie atributov a
spocitali, kolkokréat sa vyskytuji medzi najlepsimi kombindciami. Z najfrekven-
tovanejsich sme potom vytvorili findlne modely.

5.6.1 Prihlizet

Pre sloveso prihliZet bol najlepsi vysledok dosiahnuty pomocou forward-selection
algoritmu: F,, = 93.9% a Fy = 93.9%. Tento vysledok bol dosiahnuty 10 kom-
binaciami atribitov, nacastejsie sa vyskytujice atribiity boli nasledujice:

e S2 prep_plus_3 — 9/10 — nejaké predlozka v dative je syntakticky zdvisld
na danom slovese

e S2 part_se — 4/10 — reflexivne zdmeno ,,se“ je zdvislé na danom slovese
e A _total nonanim — 4/10 — pocet nezivotnych substantiv vo vete
e A _total_anim — 4/10 — pocet zivotnych substantiv vo vete

e A_V_total nonanim —2/10 — pocet nezivotnych substantiv vo vete z&vislych
na danom slovese
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Dalsich 8 atribtitov sa vyskytlo v najispesnejsich kombinécidch jeden raz.
7 tych, ktoré sa vyskytli aspon dva razy sme vytvorili model.

Optimalizacia

Model s danymi atribtitmi sme skisili modifikovat pouzitim odlisnych ker-
nel funkeif (radial, polynomial druhého a tretieho stupia, sigmoid, linear) a
parametrov gamma, cost a epsilon. Najlepsie vysledky sme dosiahli s pouzitim
radialnej kernel funkcie s parametrami gamma = 0.5 a cost = 1.0. Mikropriemer
na testovacich ddtach bol na trovni 97.0%, makropriemer 97.0%. Kompletné
vysledky sa nachddzaji v stthrnnej tabulke 6.1.

5.6.2 Odpovidat

Pre sloveso odpovidat sme pri hladani najlepsej kombinacie atribiitov pomocou
forward-selection algoritmu narazili na 31 kombindcii atribitov s najlepsim skore
F,, = 93.8%. Z tychto atribiitov sme vybrali najcastejsie sa vyskytujtce:

e S2 prepplus4 — 31/31 — nejakd predlozka v akuzative je syntakticky
zavisla na danom slovese

e A_V_anym3 - 28/31 — zivotné substantivum v dative je zévislé na danom
slovese

e S2 za minus 4 — 27/31 — predlozka ,,za“ v akuzative je syntakticky zavisld
na slovese

e A_anyml — 3/31 — zivotné substantivum v nominative sa nachddza vo vete
s danym slovesom

e M_1.3_minus_— 2/31 — slovo bezprostredne za nami skimanym slovesom
nemd rod (3. pozicia morfologického tagu je ,,-“)

e A_anym3 - 2/31 — zivotné substantivum v dative sa nachddza vo vete s
danym slovesom

Okrem vymenovanych atribitov bolo d'alsich 25 atribitov pouzitych je-
denkrat.

Optimalizacia

Experimentovali sme s pouzitim kernel funkcii raidal, polynomial druhého a
tretieho stupia, sigmoid a zmenou parametrov gamma, cost, epsilon a coef0
pre polynomialnu kernel funkciu. Najlepsie vysledky sme dosiahli s pouzitim
kernel funkcie radial s parametrom gamma = 0.5 a polynomiélnej kernel funkcie
druhého stupiia s parametrom gamma € (0.5,5.0). Vysledky na trénovacich a
testovacich datach sa nachddzajd v sihrnnej tabulke 6.2.

5.7 Naivny bayesovsky klasifikator

Po prvotnych experimentoch s vyuzitim atribitov vybranych algoritmom C5.0
sme aj pri NBK pouzili forward-selection algoritmus. Podobne ako pri SVM,
i pri NBK nasiel algoritmus viacero kombinécii atribtitov s najlepsim skére. Z
nich boli vybrané tie, ktoré sa medzi atribitmi vyskytovali najcastejsie.
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5.7.1 Prihlizet

Pre sloveso pihliZet sa ndm podarilo natrénovat NBK tak, 7ze az 98 kombin4cif
atribtitov dosiahlo na trénovacich ddtach tispesnost 100%. Najéastejsie sa vysky-
tujuce atributy boli tieto:

e S2 prep_plus_3 — 85/98 — nejakd predlozka v dative je syntakticky zdvisld
na danom slovese

e M__minus 2.5 — 85/98 — pad slova dve pozicie pred skiimanym slovesom
e M 25— 84/98 — pad slova dve pozicie za skimanym slovesom

e A_anyml — 61/98 — Zivotné substantivum v nominative sa nachddza vo
vete s danym slovesom

e M_minus_ 1.2 — 14/98 — detailny slovny druh slova jednu poziciu pred
danym slovesom

e M__minus_2_4 —10/98 — gramaticka kategéria ,,éislo“ slova nachddzajiceho
sa dve pozicie pred danym slovesom

e M_1.1—-8/98 — slovny druh slova za danym slovesom

e M_14 — 7/98 — gramatickd kategéria ,cislo“ slova na pozicii za danym
slovesom

Okrem tychto 8 atribtitov bolo v rozliénych kombinécidch pouzitych d'alsich
92 atribtitov.
Optimalizacia

Ked'Ze tdto metdéda dosiahla na testovacich datach mikro i makropriemer F-
measure na trovni 100%, Ziadna d’aldia optimalizcia neddva zmysel. Vysledky
pre trénovacie i testovacie déta sa nachadzaju v siihrnnej tabulke 6.1.

5.7.2 Odpovidat

Pre sloveso odpovidat sme nasli pomocou algoritmu forward-selection dokonca az
102 kombinécii atribitov, ktoré dosiahli najvyssie skore. Z nich sa najcastejsie
vyskytovali nasledujice atributy:

e 52 prep_plus.4 — 100/102 — nejaka predlozka v akuzative je syntakticky
zavisla na danom slovese

e M_minus_1.2.M — 86/102 — slovo bezprostredne pred nami skimanym
slovesom je adjektivum odvodené od minulého prechodnika

e A_V_anym3 — 79/102 — zivotné substantivum v dative je zdvislé na danom
slovese

e M 2 1R -67/102 — slovo dve pozicie za skiimanym slovesom je predlozka

e M_minus_1_1 — 12/102 — slovny druh slova pred skimanym slovesom
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e 52 za_minus_4—11/102 — predlozka ,,za“ v akuzative je syntakticky zavisld
na slovese

e M_1.3_minus_ — 10/102 — slovo bezprostredne za nami skiimanym slove-
som nemd rod (3. pozicia morfologického tagu je ,,-“)

Okrem menovanych atribitov sa v roéznych kombindcidch nachadzalo este
d'alsich 100 inych atribtitov.

Optimalizacia

Pri pokuse o optimalizdiciu NBK zmenou parametra laplace, teda zapojenia
Laplacovho vyhladzovania, sme nedosiahli lepsie vysledky, nez bez neho. Na
testovacich ddtach mali mikropriemer a makropriemer hodnoty 96.9% a 89.6%.
Vysledky st zapisané v stihrnnej tabulke 6.2.
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Kapitola 6

Analyza a porovnanie

Pri pohlade do sihrnnych tabuliek s vysledkami vidime, Ze najlepsie si so slove-
som prihliZet poradila metéda NBK, pricom vSetky pouzité metédy dosiahli
vyrazne lepsiu tspesnost nez slepy vicsinovy klasifikator.

prihlizet

train test

metoda FM FJW FN FM

baseline | 54.5% | 35.3% | 54.5% | 35.3%
C5.0 90.9% | 90.9% | 90.9% | 90.9%
rpart 93.9% | 93.9% | 93.9% | 93.9%
SVM 93.9% | 93.9% | 97.0% | 97.0%
NBK 95.5% | 95.5% | 100% | 100%
5 inst 1.5% | 1.5% 3% 3%

Tabulka 6.1: Vysledky jednotlivych metéd pre sloveso piihlizet (pozn.: § inst
oznacuje, aki percentudlnu zmenu predstavuje jedna inStancia z prislusnych
dat, vid tiez 4.1)

Pri slovese odpovidat by som ako najlepsiu metédu vybral SVM, pretoze na
testovacich datach boli jej vysledky najlepsie, i ked’ iné metédy ju prekonali na
trénovacich datach.

6.1 Intervaly spolahlivosti

Rozdiely medzi metédami vak neboli velmi velké a preto je vhodné vyuzit tzv.

techniku bootstrapping, aby sme zistili, v akych intervaloch sa pravdepodobne

budi jednotlivé ukazovatele ispesnosti pohybovat. Tato metéda spoéiva v pseudondhodnom
vybere testovacej mnoziny zo vSetkych testovacich instancii s opakovanim. Tymto

sposobom je viacnasobne skonstruovand nova testovacia mnozina, na ktorej

sa zist{ tspesnost modelov pre jednotlivé algoritmy. Z vysledkov na tychto
testovacich mnozZinach je potom vytvoreny 95% interval spolahlivosti vysledkov

daného algoritmu. Tieto intervaly spolahlivosti sme vytvorili pomocou funkeif

boot a boot.ci z kniznice boot programu R.
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odpovidat

train test

metdda FH F]M Et F]M

baseline | 61.5% | 25.4% | 62.5% | 25.6%
C5.0 93.8% | 92.3% | 90.6% | 85.2%
rpart 89.2% | 85.0% | 84.4% | 80.9%
SVM 92.3% | 90.9% | 96.9% | 90.2%
NBK 87.7% | 87.4% | 96.9% | 89.6%
J inst 1.5% | 1-5% 3% | 2-10%

Tabulka 6.2: Vysledky jednotlivych metéd pre sloveso odpovidat (pozn.: § inst
oznacuje, aki percentualnu zmenu predstavuje jedna instancia z prislusnych
dét, vid tiez 4.1)

Na porovnanie dvoch algoritmov sa pouzije rozdiel tispesnosti pre dvojicu
algoritmov. Ak 95% interval spolahlivosti pre rozdiel obsahuje nulu, rozdiel v
spesnosti algoritmov nie je vyznamny (tieto i d'alsie metédy bootstrappingu
st popisané v [10]).

Pri metédach rpart, NBK a SVM sme pouzili 1000-nasobny pseudonahodny
vyber na vytvorenie 1000 novych testovacich mnozin. Na tychto mnozinach sme
potom sledovali spravanie ukazovatela F),. Ked'ze je ndstroj pre algoritmus C5.0
iba s grafickym rozhranim, bootstrapping by bolo velmi pracne uskutocnit i
vyhodnotit, preto sme, bohuzial, pre tento algoritmus bootstrapping nevykonali.
Vysledky bootstrappingu sa nachadzaji v tabulkach 6.3 a 6.4.

6.1.1 Prihlizet

prihlizet
metéda | 95% interval F), test
rpart (84.8, 100)%
SVM (90.9, 100)%
NBK (100, 100)%

Tabulka 6.3: Vysledky bootstrappingu jednotlivych metéd pre sloveso piihlizet
(pozn.: jedna instancia znamend zmenu priblizne 3% pri F),)

Rozdiel medzi pouzitim algoritmu rpart a SVM je s 95% pravdepodobnostou
v intervale (0,9)%, rozdiel medzi SVM a NB je s 95% pravdepodobnostou v
intervale (—9,0)% a rozdiel medzi NBK a rpart v intervale (0,15)%. Kazdy z
tychto intervalov obsahuje 0, nemézeme teda jednoznacne povedat, ze niektora
z pouzitych metdd je lepsia nez ina.

6.1.2 Odpovidat

Rozdiely sa vSak ukdzali pri slovese odpovidat, ked rozdiel medzi modelom
vytvorenym algoritmom rpart a SVM lez{ s 95% pravdepodobnostou v inter-
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odpovidat

metoda | 95% interval F), test
rpart (65.6, 93.8)%
SVM (90.6, 100)%
NBK (90.6, 100)%

Tabulka 6.4: Vysledky bootstrappingu jednotlivych metdd pre sloveso prihlizet
(pozn.: jedna instancia znamend zmenu priblizne 3% pri F),)

vale (6,28)%. Rovnako i rozdiel medzi rpart a NBK lezi v intervale (6,28)%.
Rozdiel medzi NBK a SVM pri tomto slovese sa ukdzal byt nulovy.

Ako najuspesnejsie sa v kontexte naSich experimentov javia metédy NBK a
SVM, medzi nimi sme vSak nenasli signifikantny rozdiel.

6.2 Analyza ramcov slovies

Na zéklade atributov, ktoré si vybrali jednotlivé metédy sa pokisime zistit, aké
rémce a vyznamy slovies bolo potrebné od seba odlisit.

6.2.1 Prihlizet

Pri slovese prihlizet boli najcastejsie vyberanymi atribitmi

e S2 prep_plus_.3 — nejakd predlozka v dative je syntakticky zavisla na
danom slovese

e S2 part_se — reflexivne zameno ,,se“ je zavislé na danom slovese
e M_2.5 — pad slova dve pozicie za skimanym slovesom

Predlozkou v dative bude zrejme ,k/ke* (pfihlizet k nékomu/nécemu), ide
teda o vyznam podobny ako slovné spojenie brat ¢osi do dvahy.

Druhym vyznamom je nieéo pasivne sledovat, prizeraf sa niecomu a tento
sa nespdja s predlozkou a zvycajne ani so zvratnym zamenom se.

Domnievam sa, Ze tvar so zvratnym zdmenom sa pouziva najma v pasivnych
konstrukcidch ako napriklad

,,PTi vyvoji projektu se prihlizelo k moznostem bodouciho rozsiteni...*,
no moze sa zriedkavejsie vyskytovat i v druhom vyzname, napriklad
,,Lidskému nestésti se casto jenom prihliZi.

Slovo dve pozicie za slovesom bude v prvom vyzname ¢asto bud predlozka
,,k/ke“ alebo slovo nasledujice za danou predlozkou, preto i pad tohto slova
bude dativ. Naproti tomu slovo v in§trumentéli ndm moZe naznacovaf druhy

vyznam, napriklad v konstrukciach
,---pTihliZet se zalozenyma rukama...“
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,---PTEhliZet se svym otcem...“

6.2.2 Odpovidat

Pri slovese odpovidat sme mali rozlisovat tri valenéné ramce. Atribiity pouzité
vo vacsine algoritmov su:

e 52 za -4 — predlozka ,,za“ v akuzative je syntakticky zavisld na slovese
e S2 prep_+4 — nejaka predlozka v akuzative je zavisla na danom slovese
e A_V_anym3 — zZivotné substantivum v dative je zavislé na danom slovese

Pozrime sa teda, ktoré tri vyznamy odlisujeme. Prvy odliSeny vyznam sa
spéja s predlozkou ,,za“ (odpovidat za néco/nékoho), vo vyzname niest za nieco
zodpovednost, mat Gosi na starosti.

Ak sa sloveso nespdja s predlozkou ,,za“, no spédja sa s inou predlozkou
v akuzative, bude to takmer vylu¢éne predlozka ,na“ tym dostavame druhy
vyznam — reagovat na niec¢o/niekoho.

Dalsfm atribtitom je Zivotnost /nezivotnost predmetu v dative. Pokial ma
neklame cit pre jazyk, tak ,,odpovidat nékomu“ sa pouZiva vo vyzname reagovaf
na niekoho (teda vyznam ¢islo 2), na druhej strane ,,odpovidat nécemu“ ma
vyznam byt v stilade, korespondovat s niec¢im.

Je zaujimavé, ze tieto atributy boli vybrané ako vyznamné algoritmom C5.0,
zatial €o algoritmus rpart vyberal skor atributy, ktoré v inych metédach nefig-
urovali. Algoritmy SVM a NBK nasli mnoho kombindcii atribitov s najleps§im
skére, no vybratim tych najéastejsie sa opakujicich sa d4 bez problémov dospief
k malej mnozine skutocne dolezitych atribiitov.

“
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Kapitola 7

Zaver

Nasgou ulohou v tomto projekte bolo otestovat a porovnat metédy strojového
ucenia na probléme rozpoznavania valen¢nych ramcov dvoch slovies — prihliZet
a odpovidat. Pouzili sme Styri algoritmy — dva pre rozhodovacie stromy (rpart a
C5.0), naivny bayesovsky klasifikdtor a support vector machines. Metédy NBK
a SVM dosiahli lepsie vysledky nez rozhodovacie stromy, pri slovese odpovidat
bol rozdiel statisticky vyznamny, pri slovese prihliZet nie.

Najlepsie vysledky pre sloveso prihlizet dosiahla metéda NBK, ktord dokazala
predpovedat spravne klasifikiciu na testovacich ddtach s mikro- i makropriemerom
F-measure na trovni 100%.

Pre sloveso odpovidat dosiahla najvyssie ukazovatele metéda SVM, konkrétne
F, =96.9% a Fir = 90.2%.

Ukazalo sa tiez, ze i jednoduchy wrapper algoritmus na vyber atributov —
forward-selection — dokaze s heuristickym pristupom néjst kombinécie atribitov
s velmi dobrymi ukazovatelmi tispesnosti.

Pre sloveso prihlizet sa ako najvyznamnejSie javia atributy

e nejaka predlozka v dative je syntakticky zavisla na danom slovese
e reflexivne zdmeno ,,se“ je zdvislé na danom slovese

e pad slova dve pozicie za skiimanym slovesom.

Vyznam slovesa odpovidat najlepsie predpovedaju atribity

e predlozka ,,za“ v akuzative je syntakticky zavisla na slovese

e nejakd predlozka v akuzative je zdvisld na danom slovese (zrejme predlozka
’7na LL)

e 7zivotné substantivum v dative je zavislé na danom slovese.

Tieto atributy boli pouzité pri predikcii vyznamu takmer vSetkymi metodami.
Blizia interpreticia vyznamov jednotlivych slovies sa nachadza v kapitole 6.2.

Algoritmus C5.0 bol uspesny v nachddzani atributov, ktoré sa ukazali pod-
statné i v ostatnych metédach, zatial ¢o rpart bol v tomto tspesny menej.
Subjektivne sa javi, ze pravidld vytvorené algoritmom C5.0 st zmysluplnejsie
ako pravidld vytvorené algoritmom rpart, vzorka nasich slovies je vSak mala,
prilisna generalizdcia teda nie je na mieste. Rpart ma vyhodu vacsej kontroly
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nad orezdvanim a predchéadzanim pretrénovaniu, kedze C5.0 pouZiva uzavreti
implementaciu a naviac je to nastroj nie velmi vhodny na dévkové spracovanie
dat.

V sulade s predchadzajicimi experimentami, spomenutymi v kapitole 3, na-
jvyssiu uspesnost dosiahli metédy NBK a SVM.

Zaujimavé by mohlo byt porovnat vysledky viacerych algoritmov na vyber
atribiitov, a to jednak d’alsich wrapper metéd i niektorych filtrovacich metéd,
no to uz je uloha inej prace.

Dalsie experimentovanie s vA¢Sim mnozstvom instancii by tiez mohlo odhalif
zaujimavé fakty a tak priniest odpoved na otézku, ktord z metdd strojového
ucenia si s touto tlohou poradi najlepsie.
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