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1. Popis ulohy

Rozpoznanie vyznamu slova v danom kontexte je vel'mi dblezitd uloha, ktort je ale zaroven vel'mi
tazké rieSit’ automaticky. Zvlast’ dolezité je spravne urcenie vyznamu slovesa vo vete. Od vyznamu
slovesa sa totiz d’alej odvija vyznam celej vety.

Cielom projektu je rozpoznat’ na zéklade danych informacii vyznam slovesa v danom kontexte.
Konkrétne je potrebné rozpoznat' spravny vyznam u dvoch slovies — prihlizet a odpovidat. Slovo
ptihlizet méze nadobtdat’ dva vyznamy (Tabulkal), slovo odpovidat tri vyznamy (Tabul'ka2) [9].

Je teda potrebné riesit’ klasifikacny problém a priradit’ ku slovu v danom kontexte jeden vyznam.
Na rieSenie tejto tlohy su vyuzité metddy strojového ucenia.

Valen¢ny ramec Vyznam Priklad

1 | ACT (obl, 1), PAT (obl, 3, jak) | Pasivne sledovat’ ptihlizel nec¢inné nestésti

2 | ACT (obl, 1), PAT (obl, k+3) Brat' v avahu | pfi vyhodnocovani ptihlédli k poc¢tu boda
Tabulkal: Vyznamy slova prihlizet

Valen¢ny ramec Vyznam Priklad

ACT (obl, 1), ADDR (obl, 3),
PAT (opt, na+4), EFF (obl, 4,

1 aby, af, zia. %o, vont), MANK Davat’ odpoved odpovedel mu na jeho dotaz pravdu
(typ)
ACT (obl, 1), ADDR (opt, 3,), Mat na

2 | PAT(obl, za+4), MEANS (typ, odpovida za své déti

7) zodpovednost
ACT (obl, 1), PAT (obl, ze+3), , feSeni odpovida svymi vlastnostmi
3 REG (typ, 7) Byt v zhode pozadavkim

Tabul'ka2: Vyznamy slova odpovidat

Pozn. V slovniku VALLEX st dané tyri vyznamy slova odpovidat. Stvrtym vyznamom je reagovat
(Pr. vojaci odpovedéli stielbou), ktory mé valencny ramec ACT (obl, 1) PAT (opt, na+4) EFF(obl, 7)

2. Data

Pre kazdé zo skiimanych slov je danych sedem suborov s trénovacimi a sedem suborov s
testovacimi datami (Tabul'ka3). Pre kazdé slovo st dané morfologické, syntaktické, idiomatické
informacie, informécie o zivotnosti a informacie z WordNetu. Kazdy subor pozostava zo zoznamu
hodnoét jednotlivych atribttov, ktoré st oddelené ciarkou. Pre kazdy typ stiboru je dany popis a
mozné hodnoty jednotlivych atribatov. Celkovo je pre kazdu inStanciu danych 1175 atribatov. Déta
pochéadzaju z dizertacnej prace Jititho Semeckého.
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. . , o Pocet
Subory Typ dat Priklady atributov atribtitov
. Pocet zivotnych a neZivotnych substantiv vo vete,
{test,train}. .. , . e . , .
Zivotnost existencia zivotného substantiva v nominative, 18
a.data s
zavislého na slove, ...
{te§t,traln}. -diomatika Existencia idiomatického vyrazu ,,v tvahu 118
i.data (napospas, na trh, k dobru, ...) vo vete
{test,train} Slovny druh, (rod, ¢islo, pad, cas, ...) daného
m, data ) morfoldgia slovesa (predchadzajiceho, predpredchadzajuceho, 75
) nasledujtceho, ,,ponasledujuceho* slova)
morfoldgia Je prva (druha, tretia, ...) pozicia morfologického
{test,train}. | (z hodn6t m.data tagu slovesa (predchadzajuceho,
. 4 . ., 705
n.data vytvorené predpredchédzajiuceho, nasledujuceho,
boolean hodnoty) »ponasledujuceho* slova) rovnd A (C, D, J, ...)
. Existencia reflexivneho se, si (predlozky v
{test,train}. L N e , I
s.data syntax nominative, predlozky ,,proti“ v dative ) zavislého 131
) na slovese, ...
Existencia substantiva zo sémantickej triedy
. , . Agentive (Instrument, Social, Time, ...) vo vete,
{test,train}. Informacie z ) . , \ A
w.data WordNetu existencia substantiva zo sémantickej triedy 128
’ Agentive (Instrument, Social, Time, ...) zavislého
na slovese vo vete
{test,train}. | Vyznam danej , , , N v
w.data inStancie Ma slovo prvy, druhy (treti) vyznam 1
Spolu 1175

Tabul'ka3: Popis trénovacich a testovacich suborov

Data su rozdelené na trénovaciu a testovaciu Cast. Pre sloveso prihlizet obsahuju trénovacie data 66
inStancii a testovacie data 33 instancii. Pre sloveso odpovidat obsahuju trénovacie data 65 inStancii
a testovacie data 32 inStancii. Niektoré¢ d’alSie informéacie o datach st uvedené v Tabulke4.
V Tabul’ke5 a v Tabul’ke6 sa nachadzaju distribucie jednotlivych tried pre obe slova.

prihliZet | odpovidat
Celkovy pocet atributov 1175 1175
Pocet konsStantnych atribtitov v trénovacich datach 512 625
Pocet konstantnych atribitov v celych datach 646 650
Pocet atribtitov v testovacich datach, ktorych hodnota sa nevyskytuje v
. . , 24 164
trénovacich datach
Pocet atribtitov, ktorych mnoZzina hodnét v trénovacich a mnozina hodndt
. . A 212 215
v testovacich datach st rozne

Tabul'ka4: Popis atributov




1 2 Spolu
Trénovacie data 36 30 66
Testovacie data 18 15 33
Tabul'lka5: Distribucia tried pre slovo prihlizet
1 2 3 Spolu
Trénovacie data 21 4 30 65
Testovacie data 10 2 20 32

Tabul'ka6: Distribtucia tried pre slovo odpovidat

3. Pouzité algoritmy

Pri rieseni ulohy som pouzila algoritmy strojového ucenia Pri vyhodnocovani som d’alej pouzila
bootstrapping. Pri vybere atributov pouzitych na trénovanie a rozhodovanie tychto algoritmov boli
pouzité algoritmy zaloZené na entropii, korelacii a konzistencii dat. Na rozhodovanie o Statistickej
vyznamnosti odliSnosti pouzitych algoritmov som pouzila Welchov test.

3. 1. Algoritmy strojového ucenia
V préci boli pouzité tri algoritmy strojového ucenia s ucitel'om: rozhodovacie stromy, Naive Bayes
Classificator a Support Vector Machines.

- Rozhodovacie stromy

Cielova rozhodovacia funkcia je v tomto pripade popisana stromom. Vrcholom stromu odpovedaji
vybrané atributy. Hrany vychadzajice z daného vrcholu zas zodpovedaju hodnotam daného
atribitu. Listy stromu zodpovedaju jednotlivym klasifikdciam. Pri trénovani modelu sa postupne
stavia strom. Pritom je potrebné vyberat’ atributy, ktorym budt zodpovedat’ vrcholy. Tento vyber
modze prebichat’ na zéklade hodnoty entropie. Klasifikdcia potom prebieha pomocou prechodu
stromu. Priklad rozhodovacieho stromu je znazorneny na Obrazkul.
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Obrazok]1: Priklad rozhodovacicho stromu [1, 9]



Pri stavbe stromu, ktory presne zodpoveda trénovacim datam hrozi pretrénovanie. Uspesnost’ je tak
mozné zlepsit’ orezdvanim stromu. Pri orezavani je napriklad mozné stanovit’ hodnotu o ktora sa v
kazdom kroku musi hodnota entropie zvysit. V pripade, Ze sa nezvysi, zastavime stavbu stromu.
[1, 1]

- Naive Bayes

Tento pristup je zaloZzeny na pravdepodobnosti, konkrétne na Bayesovom pravidle. NajlepSia
hypotéza je v tomto pripade najpravdepodobnejsia hypotéza. Ddlezitym predpokladom klasifikatoru
je podmienena nezavislost” hodnot atributov. Klasifikacia prebieha podl'a formuly

yase=argmax, ., P(y)[ ] P(a]y)
i=1

Kde:

ynse je vysledna klasifikécia,

P(y) je relativna frekvencia vyskytu klasifikacie y v trénovacich datach

P(ai| y) je podmienena pravdepodobnost’ hodnoty atributu a; pri klasifikacii y

Vysledky klasifikatoru je mozné zlepSit pomocou vyhladzovania, konkrétne je mozné pouzit
napriklad Laplacelovo vyhladzovanie. Ak je pre nejaké a;i , y je povodna hodnota P(ai | y) v
trénovacich datach rovna nule, potom je pri vyhladzovani rovna nejakej malej nenulovej hodnote.
Ostatné hodnoty pravdepodobnosti je potom tieZ potrebné upravit tak, aby ostali podmienky
pravdepodobnosti zachované. U Laplacelovho vyhladzovania je to dosiahnuté tak, ze sa ku poctu
vyskytov daného atribitu pri klasifikacii y vzdy pripocitané kladné cislo. Toto kladné cislo je
parametrom Laplacelovho vyhladzovania, ktory je mozné nastavit’.

[1, 6]

- Support Vector Machines (SVM)

SVM prevadza problém klasifikacie inStancii na optimaliza¢ny problém. Nad mnozinou hodnot
atributov mozeme skonstruovat’ priestor. Potom hladdme jej nadrovinu, ktord najlepSie oddel'uje
rozne klasifikované inStancie.

Medzi dvoma rézne klasifikovanymi mnoZinami najprv ndjdeme nadrovinu, ktord ich oddeluje.
Najlepsia nadrovina je potom ta, ktorej vzdialenost’ od najblizSich bodov je ¢o najvicsia. Body,
ktoré sa nachadzaju najblizSie ku oddel'ovacej rovine sa nazyvaju support vectors.

Support
vectors

Obrazok2: Popis SVM



V najjednoduchSom pripade je mozné rozne klasifikované instancie oddelit’ linedrnou nadrovinou.
Niekedy je potrebné pre spravnu klasifikaciu priestor transformovat’. Tato transformécia je dana
jadrovou funkciou. Jadrova funkcia moZe byt napriklad linedrna, polynomidlna a radialna.
Polynomialna funkcia ma tvar k(x;, x;) = (xi . x;)*, kde d je parameter, ktory je mozné nastavit'.
Radialna funkcia ma tvar k(xi, x;) = exp(-y |[xi - xj|*), kde v je parameter, ktory je moZzné nastavit’.
Nie vzdy je vSak mozné vSetky inStancie od seba oddelit, v niektorych pripadoch su triedy
neseparabilné. V tomto pripade mdézeme stanovit’, akd vel'ka bude penalizacia zle klasifikovanych
inStancii. Na oddelenie h'addme nadrovinu, ktord je ,,najlacnejSia“, teda sucet penalizacii za zle
klasifikované inStancie bude ¢o najmensi.

Popisany algoritmus klasifikuje data do dvoch tried. Pri klasifik4cii do viacerych tried je mozné
problém transformovat’ na niekol’ko klasifikacii do dvoch tried. Je pritom mozné pouzit pristupy 1-
versus-1 a 1-versus-all.

Pri pristupe 1-versus-1 postupne klasifikujeme data do kazdej dvojice tried vybranej z pdvodne;j
mnoziny tried. Nakoniec vyberieme pomocou hlasovania vysledna klasifikaciu. Pri pristupe 1-
versus-all konStruujeme funkcie tak, Ze vyberieme vzdy jednu triedu z pévodnej mnoziny tried a do
druhej triedy zaradime inStancie vSetkych ostatnych tried. Tento postup opakujeme pre vsetky takto
skonstruované triedy a novu inStanciu klasifikujeme nakoniec do triedy, ktord ma oddel'ovaciu
nadrovinu najbliZsie. [8, 10, 12]

3. 2. Bootstrapping
Bootstrapping je metdda, ktora sluzi k zlepSeniu odhadu chyby pri vyhodnocovani algoritmu. Je
zvlast vhodny pri odhade chyby na zaSumenych datach. Pri bootstrappingu je algoritmus
opakovane trénovany a vyhodnocovany na podmnozinach celkovej mnoziny dat. Prvky do tychto
mnozin su pritom z celej mnoziny dat vyberané nahodne s opakovanim. [1]
V praci som pouzila vyvazeny bootstrapping. Pri vyvazenom bootstrappingu sa kazda inStancia
musi vyskytnat' n-krat, kde n je pocet opakovani bootstrappingu. To ale nemusi znamenat, ze v
kazdej iteracii sa vyskytuji vSetky inStancie. Napriklad prva inStancia sa mdze pri prvej iteracii
pouzit’ dvakrat a vobec sa nepouzije v druhej iterdcii. Vyber inStancii pre dant iteraciu vznikne tak,
ze sa n-krat skopiruju vSetky inStancie, vytvori sa permutécia tejto postupnosti a v prvej iteracii sa
zoberie prvych r prvkov tejto postupnosti, kde r je pocet inStancii. Vyvazeny bootstrapping moze
dalej zlepsit’ presnost’ bootstrappingu. [4]
Pri bootstrappingu nas zaujima aritmeticky priemer vypocitanych hodnét a Standardna chyba.
Stadradnu chybu vypogitame ako
s

=
kde s je Standardna odchylka a n je pocet pozorovani. Zo Standardnej chyby je potom mozné
vypocitat’ konfiden¢ny interval: [x — Se * q; x +Se * q ], kde x je aritmeticky priemer a q je kvantil
normalneho rozdelenia odpovedajuci pozadovanej spol’ahlivosti. [7]

3. 3. Vyber atribttov

Uspesnost’ algoritmov strojového uéenia je mozné zvysit aj vyberom atributov na zéklade ktorych
sa dany algoritmus trénuje. Nie vzdy je vyhodné pouzit’ vSetky atributy, ktoré su k dispozicii,
uspesnost’ je ¢asto mozné zvysit vyberom podmnoziny atribitov. Tato podmnozina by mala byt
relevantnd vzhl'adom ku klasifikacnej triede a neredundantna. Na zistenie redundancie a relevancie
atribiitov je mozné pouzit’ napriklad entropiu, konzistenciu alebo korelaciu.

Na vyber atribitov som pouzila funkcie cfs a consistency z kniznice FSelector [5] a funkciu Boruta
z kniznice Boruta [2]. Funkcia cfs pouziva pri vybere atributov metriku zalozenu na entropii a
korelacii. Priestor atributov prehladava pomocou hladového algoritmu. Funkcia consistency
pouziva metriku zaloZzeni na konzistencii atributov, na prehladdvanie pouziva tiez hladovy
algoritmus. Funkcia Boruta na rozdiel od toho pouziva iterativny algoritmus a vyuZziva pritom
klasifikator randomForest [3].



3. 4. Welchov t-test

Tento Statisticky test je Upravou Studentovho t-testu. Je mozné ho pouzit’ na porovnanie dvoch
algoritmov. Mame dany vektor A ¢isel 1 a 0, ktoré zodpovedajii sprdvnym, respektive chybnym
vysledkom jedného algoritmu. Podobne mame dany vektor B ¢isel 1 a 0, ktoré zodpovedaju
vysledkom druhého algoritmu. Tieto vektory vznikli porovnanim vektoru vysledkov predikovanych
danym algoritmom so skutocnymi testovacimi hodnotami. V pripade, Ze algoritmus rozhodol o
danom pozorovani spravne, priddme do mnoZiny 1, inak priddme 0. Mame hypotézu H, podla
ktorej predpokladdme, ze sa algoritmy neliSia. Alternativnou hypotézou je, ze sa algoritmy liSia. V
pripade, Ze zamietneme hypotézu H, plati alternativna hypotéza. Na zéklade strednych hodnot a
rozptylu a poctu pozorovani sa vypocita hodnota t:

X, - X,

[=——
2 2
S
Nl NZ

kde X; je pocet stredna hodnota, si* je rozptyl a Ni je pocet vysledkov daného algoritmu, teda
vel’kost’ mnoziny A alebo B.

Hodnotu t potom porovname s tabulkovymi hodnotami na zaklade toho, aki spolahlivost’ testu
pozadujeme. Na zaklade tohto porovnania potom hypotézu prijmeme alebo zamietneme. [13]

4. Implementacia

Ulohu som riesila v jazyku R. Najprv som spravila jednoduchu klasifikaciu a ziskala som tak odhad
baseline. Potom som skusila kazdy algoritmus natrénovat’ na vietkych atributoch. Dalej som
pouzila niekol’ko funkcii na vyber relevantnych atributov a skusila som natrénovat’ algoritmy iba na
tychto atributoch. Ak to algoritmus umozioval, vyskiSala som rozne nastavenia parametrov tohto
algoritmu. Nakoniec som pomocou bootstrappingu ziskala lepsiu presnost’ algoritmov pri
nastaveniach, pri ktorych dosahoval najlepsie vysledky.

Pri vyhodnocovani som pouzila presnost. Ked'Zze je danych 33 inStancii na testovanie v pripade
slova prihlizet a 32 inStancii v pripade slova odpovidat, zodpoveda jedna chyba pri vyhodnoteni v
oboch pripadoch priblizne trom percentam.

4. 1. Baseline

Jednoduchy odhad je mozné ziskat’ tak, Ze sa kazdej inStancii priradi klasifikacia, ktory sa vyskytuje
v trénovacich datach najéastejSie. Pre slovo prihlizet je to jeho prvy vyznam, pre slovo odpovidat
jeho treti vyznam. Presnosti takéhoto odhadu pre obe slovesa st v Tabul’ke7. Tento odhad mézeme
pokladat’ za baseline. Pri slovese prihlizet maji oba vyznamy vel'mi podobny pocet vyskytov. U
slovesa odpovidat sa najCastejSie objavuje jeho treti vyznam. Menej Casty je prvy vyznam, druhy
vyznam sa vyskytuje vel'mi méalo. Preto je slepy odhad u tohto slovesa lepsi ako u druhého slovesa,
napriek tomu, Ze sa klasifikuje do viacerych tried.

Presnost’ - piihliZet Presnost’ - odpovidat

54.5 62.5
Tabul'ka7: Baseline pre jednotlivé slova

4. 2. Vyber atributov

Pri vybere atributov som pouzila funkcie, ktoré automaticky z mnoZiny atributov vyberaju
podmnozZinu atributov, ktoré su relevantné a neredundantné. Konkrétne som pouzila algoritmy z
kniznic Boruta a FSelector.

Z kniznice Boruta som pouzila algoritmus Boruta: boruta.model <- Boruta(x ~ ., data.train,
confidence=0.95, maxRuns=11), kde confidence udava pozadovani spolahlivost a maxRuns



maximalny pocet iteracii algoritmu. Parameter maxRuns ma hodnotu 11, prebehne preto nanajvys
10 iteracii algoritmu.

Z kniznice FSelector som pouzila algoritmy cfs: model.cfs <- cfs(x ~ ., data.train) a consistency:
model.consistency <- consistency(x ~ ., data.train).

Zoznamy atribitov vybranych pomocou tychto funkcii stt uvedené v Tabul'ke8.

Okrem toho som sa pokusila vybrat’ atribity na zéklade toho, ¢o lingvisticky reprezentuji. Pri
disambiguéacii by mohli byt napriklad dolezit¢é morfologické znaCky predchddzajuceho a
nasledujtceho slova. Data n.data je mozné odvodit’ zo siboru m.data. Preto som skusila pouzit’ iba
atribity m1 az m75.

Piihlizet — Odpovidat —
Metoda Piihlizet pocet Odpovidat pocet
atributov atributov
Boruta
(confidence | al, a3, m33, m46, m47, m49, alo, all, al2, m46, m47,
=0.95, m50, m61, m62, m65, n433, 14 m48, m49, m50, m63, m65, 15
maxRuns=1 sl,s21,s73 n433,n510, s22, s85, s127
1)
F Sei‘listor’ a3, a6, a9, m65, s, s21, s73 7 alo, a“’srln;f’ 522, 585, 6
FSelector: a2, m17, m65 3 al, a2, all 3
consistency

Tabul'ka8: Atribity vybrané pomocou ré6znych metod
Pozn. Vybrané atriblty nie s usporiadané podl'a dolezitosti.

Pre slovo odpovidat st atributy vybrané pomocou cfs podmnozinou atribitov vybranych pomocou
funkcie Boruta. Pre slovo prihlizet sa 5 zo 7 atributov vybranych pomocou cfs nachadza aj v
mnozine atributov vybranych pomocou algoritmu Boruta. Pri slove prihlizet bol atribut m65
vybrany pomocou vsetkych troch pouzitych algoritmov. Pri slove odpovidat to je atribtt all. 6
atribitov ziskanych pomocou funkcie Boruta je zhodnych obe slova.

4. 3. Rozhodovacie stromy

Pri praci s rozhodovacimi stromami som vyuzila kniznicu rpart. Najprv som z trénovacich dat
vytvorila rozhodovaci strom: rpart.model.all <- rpart(x ~ ., data.train.cut, control=ctrl), pomocou
ktorého som potom klasifikovala testovacie data: out.rpart.all <- predict(rpart.model.all, data.test,
type="class"). V objekte ctrl sa nachadzajii parametre pomocou ktorych je mozné strom upravovat’:
ctrl <- rpart.control(minsplit=msi, cp=cpi). Parameter minsplit udava minimalny pocet pozorovani,
ktoré musia lezat v danom uzle na to, aby ho bolo moZné rozdelit a parameter cp sluzi na
orezavanie stromu a uddava minimalnu hodnotu ,,zlepSenia®“ potrebni na to, aby sa strom d’alej
Stiepil.

Predikcia nemo6ze pracovat’ s atributmi, ktoré nadobudaji v testovacich datach iné hodnoty ako v
trénovacich datach. Preto som tieto atributy z trénovacich aj a z testovacich dat najprv odstranila.
Okrem vyberu atributov som skusila ovplyvnit’ nastavenia parametrov minsplit a cp. Pre kazdy
vyber atriblitov som pre kazdu hodnotu parametru minsplit od 1 po 30 pri kroku 5 vyskusala
hodnoty parameteru ¢p = 0.0001, 0.001, 0.01, 0.1 a 0.25. Uspesnost’ sa pre slovo prihlizet pri
Ziadnom z tychto nastaveni nezvysila. Pre slovo odpovidat sa, naopak, uspesnost’ pri niektorych
nastaveniach parametrov zna¢ne zvysila.

Najlepsie vysledky boli dosiahnuté pre slovo prihlizet pri vSetkych pouzitych atribitoch, atribiitoch
vybranych pomocou algoritmov Boruta, cfs a consistency pri vSetkych vyskuasanych nastaveniach a



pri morfologickych atributoch pre parametre minsplit = 1, 6, 26, cp = 0.0001, 0.001, 0.01, 0.1, 0.25
a minsplit =11, 16, 21, cp = 0.1, 0.25. Najlepsi vysledok zodpoveda Styrom chybam z 33 inStancii v
testovacich datach. Presnost’ vysledkov, pri pouziti vySe tisicich atributov a pri pouZiti jediné¢ho
atribatu je rovnaka. To znamena, Ze pri pouziti rozhodovacich stromov je mozné namiesto velkého
poctu atriblitov mozné pouzit’ iba vel'mi maly pocet atributov, tieto atributy musia byt ale vhodne
vybraté.

Pre slovo odpovidat boli najlepSie vysledky dosiahnuté pre atributy ziskané pomocou funkcie
Boruta pri parametroch minsplit = 6, cp = 0.0001, 0.001, 0.01 a pre atributy vybrané pomocou
funkcie cfs a pre parametre minsplit =1, 6 a cp = 0.0001, 0.001, 0.01. Najlepsie vysledky v tychto
pripadoch zodpovedaji dvom chybam v testovacich datach (32 inStancii). Najlepsie vysledky pre
slovo prihlizet st uvedené v Tabul'ke9, najlepsSie vysledky pre slovo odpovidat st v Tabulkel0.

Vysledny strom pre slovo prihlizet pri pouziti vSetkych atribatov a implicitnych parametrov
rozhoduje na zéklade dvoch atributov — m65 a n236. Tento strom je zndzorneny na Obrazku3. Pri
niektorych nastaveniach je vSak rovnaka presnost’ dosiahnutd pri pouziti jediného atributu — m65.
V dalsich pripadoch je rovnaky vysledok dosiahnuty pri pouziti troch, Styroch az piatich atribttov.
Vo vsetkych tychto pripadoch bol ale pouzity aj atribut mé65.

Strom pre slovo odpovidat rozhoduje na zéklade piatich atributov (al0, all, m48, s22, s127) v
pripade, Ze boli atributy vybrané pomocou funkcie Boruta alebo pomocou funkcie cfs s
parametrami minsplit = 6, cp = 0.0001, 0.001, 0.01 alebo na zaklade Siestich atribttov (al0, all,
m48, s22, s85, s127) v pripade, Ze boli atributy vybrané pomocou funkcie cfs a pouzité parametre
boli minsplit=1, c¢p=0.0001, 0.001, 0.01 . Zodpovedajice stromy su zndzornené na Obrazku4 a
Obrazku5. Napriek tomu, ze prvy model mé o jeden atribut menej (chyba atribut s85), dosiahnuté
vysledky st rovnaké.

Z vybranych atribatov pre slovo prihlizet je vidiet, ze najlepsi vysledok je mozné dosiahnut’ aj pri
jedinom pouzitom parametre. Napriek tomu st pri roznych nastaveniach aj pri réznych mnozinach
vybratych atributov pouzité d’alSie atributy. Tieto atriblty je teda mozné pokladat’ za nadbytocné a
idedlne by malo byt mozné ich pocet redukovat’ a to napriklad prave pomocou mnoziny vybranych
atributov. To sa napriklad podarilo pomocou vyberu parametrov pomocou funkcie consistency.
Vybrany bol v tomto pripade jediny parameter, ktory bol potom aj pouzity pri vytvoreni stromu a
odhad na zadklade tohto stromu dosahoval najvyssiu ispeSnost’.

Pre slovo odpovidat je zaujimavy vyber atributov s najlepSou presnostou. V jednom takomto
pripade strom pouziva pét atributov, v druhom pripade je pouzitych tych istych pét atributov a
jeden navySe. Je to sposobené orezdvanim stromu, tieto dva pripady sa od seba liSia hodnotou
parametru minsplit. Najvyssia presnost’ bola dosiahnutéd vtedy, ked’ sa vyberali atribtity z mensSieho
poctu kandidatov. V jednom pripade sa pouzilo 5 atribitov z 11 kandidatov, v druhom pripade 5,
pripadne 6 atributov zo 6. Ak sa vSak pri trénovani pouzili vSetky mozné atributy, potom boli
dosiahnuté vysledky zna¢ne horSie. Vysledok sa vSak moéZze zhorSit’ aj pri prili§ malej mnozine

kandidatov alebo pri zle vybranych atribatoch. Pri oboch slovach je teda vhodné ,,predspracovat
vyber atribatov. To moze nielen znacne zniZit' vypoctovi ndrocnost, ale aj zlepsit’ vysledky.

Pocet Pocet Pouzité
Parametre modelu o pouzitych o Presnost’
atributov o atributy
atributov
| Vietky data, 1151 2 | m65,n236 87.9
implicitné hodnoty
m65 (m8, 87.9
Vsetky data 1151 1,2,4 mo61, sl, (minsplit=1, 6, 11, 16, 21,26 cp =
n236) 0.0001, 0.001, 0.01, 0.1, 0.25)
Boruta 10 1,2,3 mo65 87.9




(minsplit=1, 6, 11, 16, 21,26 cp =
(m61, s1) 0.0001, 0.001, 0.01, 0.1, 0.25 )
87.8
FSelector: cfs 7 1.2 mo65 (s1) | (minsplit=1, 6, 11, 16, 21,26 cp =
0.0001, 0.001, 0.01, 0.1, 0.25 )
_ 87.9
Ciii:gﬁi 1 1 mé5 (minsplit= 1, 6, 11, 16, 21,26 cp =
Y 0.0001, 0.001, 0.01, 0.1, 0.25 )
87.9
mo65, (m8, . L _
Morfologické data 64 1.3.5 | mdl, mdo, (minsplit=1,6,26cp=0.0001,0.001,
m61) 0.01, 0.1, 0.25)
(minsplit =11, 16, 21 cp = 0.1, 0.25)

Tabul’ka9: Porovnanie jednotlivych nastaveni pre rozhodovacie stromy — slovo prihlizet

Pocet Pocet Pouzité
Parametre modelu o pouZzitych o Presnost’
atributov o atributy
atributov
Vsetky data,
implicitné hodnoty | 1011 ! all 78.1
78.1
. . all (m3, (minsplit=1, 6 cp = 0.1, 0.25)
VSetky data 1011 12,30 76127) " | (minsplit = 11, 16, 21, 26 cp = 0.0001,
0.001, 0.01, 0.1, 0.25)
Boruta 11 5 1211114% asl212’ 938
-7 | (minsplit =6, cp = 0.0001, 0.001, 0.01)
s127
al0, all, 93.8
FSelector: cfs 6 5,6 m48, s22, | (minsplit=1, 6, cp=10.0001, 0.001,
s127 (s85) 0.01)
78.1
FSelector: ) 1 all (minsplit=1, 6 cp =0.1, 0.25)
consistency (minsplit =11, 16, 21, 26 cp =0.0001,
0.001, 0.01, 0.1, 0.25)
81.3
Morfologické dta 61 1 m4g | (minsplit=1, 66 121§)I6° 21,26, ¢cp =
(minsplit =26, cp =0.1)

Tabul'kal0O: Porovnanie jednotlivych nastaveni pre rozhodovacie stromy — slovo odpovidat

Pozn. Ak st pouzité atributy v zatvorke, potom boli pouzité iba pri niektorych nastaveniach,
presnost’ ale ostala rovnaka.
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Obrazok3: Strom pre slovo prihlizet. Pouzité boli vSetky atributy a implicitné hodnoty parametrov
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Obrazok4: Strom pre slovo odpovidat. Pouzité boli atriblity vybrané pomocou funkcie Boruta, a
hodnoty parametrov minsplit=6, cp=0.0001, 0.001, 0.01
Rovnaky strom je vytvoreny pre atribity vybramé pomocou funkcie cfs a pre hodnoty parametrov
minsplit =6, cp = 0.0001, 0.001, 0.01
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Obrazok5: Strom pre slovo odpovidat. Pouzité boli atributy vybrané pomocou funkcie cfs, a
hodnoty parametrov minsplit=1, cp=0.0001, 0.001, 0.01




4. 4. Naive Bayes

Pre pracu s algoritmom Naive Bayes som pouzila funkciu z kniznice e/071. Algoritmus som
vyskusala na roznych podmnozinach atribitov. Pomocou prikazu bayes.model.all <- naiveBayes(x
~ ., data = data.train.cut, laplace=I) som vytvorila model. Parameter laplace zodpoveda pouzitej
hodnote pri Laplacelovom vyhladzovani. Z modelu som potom ziskala vyslednt klasifikaciu:
out.bayes.all <- predict(bayes.model.all, data.test.cut, type="class"). Algoritmus, podobne ako
rpart, nemdze pracovat’ s atribitmi, ktoré maji v testovacich datach hodnoty, ktoré sa v trénovacich
datach nenachadzali. Preto som tieto atributy nepouzivala.

Najlepsie vysledky boli v pripade slova prihlizet dosiahnuté pri pouziti vSetkych dat bez
vyhladzovania a pri pouziti Laplacelovho vyhladzovania s parameterami vyhladzovania 17 az 30.
Pri slove odpovidat boli najlepsSie vysledky dosiahnuté pri pouziti vSetkych atribitov a pri pouZziti
Laplacelovho vyhladzovania s parametrami 3 a 4.

Niektoré dosiahnuté vysledky su horsSie ako baseline. Pre slovo prihlizet boli vysledky dosiahnuté
pri vybere atributov pomocou funkcie consistency dokonca horsie ako ndhodny odhad. To je ale
sposobené malym mnozstvom pouzitych atribitov, v tomto pripade tréning prebiehal na jedinom
atribute. Ak bol teda tento atribtt vybrany zle, sposobilo to vel'mi zl¢ vysledky. Naopak, pri slove
odpovidat boli vysledky ziskané pri pouziti atributov vybranych pomocou funkcie consistency
druhy najlepsi. Tato funkcia teda mdze byt vhodnd na vyber atribitov pre algoritmus Naive Bayes,
v pripade, Ze je ale pouzité malé mnoZzstvo atribitov, moze davat’ zl¢ vysledky.

Vysledky sa pri rapidnom zmenSeni poctu pouzitych atributov velmi nezhorsili, pri slove
odpovidat’ sa dokonca zlepsili. Pomocou dobrého vyberu atribttov je teda mozné znizit' vypoctovi
zlozitost’ pri zachovani presnosti. Vysledky sa v pripade slova odpovidat znacne zlepsili pri pouziti
vyhladzovania. Najlepsie vysledky su uvedené v Tabul'kell.

Pocet Pocet Presnost’ -
Metoda atributov -| Presnost’ - piihliet | atributov - odpovidat
piihlizet odpovidat P

Vsetky data 1151 60.6 1011 53.1
Vsetky data + 1151 60.6 1011 81.3

vyhladzovanie (laplace = 17..30) (laplace =3, 4)
Boruta 10 54.5 11 54.5
FSelector: cfs 7 57.6 6 57.6
FSelector: consistency 1 45.5 2 72.7

Tabul'kall: Porovnanie jednotlivych metdd pre Naive Bayes

4. 5. Support Vector Machine (SVM)

Na pracu s SVM je mozné vyuzit funkciu, ktord sa nachadza v kniznici e/071. Niektor¢ atributy v
datach nadobudaju viac ako dve hodnoty. Tieto atributy je potrebné najprv previest na binarne
vektory tak, ze pre kazdi hodnotu atribtitu je vytvoreny novy bindrny vektor s hodnotami TRUE a
FALSE. To je mozné napriklad pomocou funkcie as.dummy z kniznice cbha:
data.train.cut.svm.dummy <- as.dummy(data.train.cut.svm[,-length(data.train.cut.svm)]).

Z trénovacich a testovacich dat som najprv odstranila vSetky konStantné atributy, ktoré sa v nich
vyskytovali. Dalej som odstranila atribity, ktoré mali odli§né hodnoty v trénovacich a testovacich
datach. Trénovanie som potom spustila pomocou svm.model.all <- svm(x ~ ., data.train.cut.svm,
kernel="linear", cost=1) a predikciu nasledne pomocou svm.result.all.temp  <-
predict(svm.model.all, data.test.cut.svm, type="class"). Parameter kernel udava tvar jadrovej
funkcie a parameter cost penalizaciu zle klasifikovanych inStancii.

V pripade slova odpovidat je potrebné klasifikovat do troch tried. Funkcia svm umoziuje
klasifikaciu do viacerych tried. Napriek tomu som tito moZznost' nepouzila, problém sama
redukovala na problém klasifikacie do dvoch tried a pouzila som iba binarnu klasifikaciu.



Klasifikaciu som pustila na tri pripady (<1 : 2,3>, <2 : 1,3>, <3 : 1,2>) a pocitala som kol'kokrat
inStancia spadne do danej klasifikacie. Potom som vybrala triedu, do ktorej bola inStancia
klasifikovana najcastejSie.

Dalej som skisila algoritmus spustit’ na podmnoZinach vybranych atributov. Skusila som zmenit’ aj
jadro modelu, parameter cost (hodnoty 1 az 30), pri polynomidlnom jadre stupeii polynéomu
(hodnoty 3, 4, 5) a pri jadre radial hodnotu gamma (hodnoty 0.1, 1, 10). Najlepsi vysledok pre slovo
prihlizet bol dosiahnuty pre vSetky atributy, ktoré bolo mozné pouZit’, pre polynomialne jadro, so
stupiiom polynému 3 a hodnotami cost = 17 az 30 a so stupiiom polynému 4 a hodnotami cost = 29
a 30. Pre slovo odpovidat boli najlepSie vysledky dosiahnuté pri atributoch ziskanych pomocou
algoritmu Boruta, linearnom jadre a hodnotach cost = 1 az 30. Najlepsie vysledky pre jednotlivé
jadrové funkcie su uvedené v Tabulkel2, najlepSie vysledky pre r6zne vybery atribitov st uvedené
v Tabul’kel3.

Z tabul’ky 13 je vidiet’, Ze pre slovo prihlizet pri velkom zniZeni poctu atribatov v jednom pripade
nedochadza ku vel'kému zniZeniu presnosti (dochadza ku jednej d’alSej chybe) ale podstatne sa znizi
vypoctova zlozitost. Pre slovo odpovidat dokonca dochadza pri zmenSeni poctu atributov ku
znacnému zlepSeniu presnosti. Zalezi vSak na metdde vyberu atributov, pre morfologické atributy
napriklad presnost’ o nieco klesa.

Jadro Presnost’ - piihlizet Presnost’ - odpovidat
Linedrne 93.9 90.6
(vSetky atributy, cost = 1..30) (atribty Boruta, cost = 1..30)
96.9 87.5

Polynomidlne | (vSetky atributy, degree = 3, cost = 17..30) | (atributy cfs, degree = 3..5, cost = 1..30)
(vSetky atributy, degree = 4, cost =29, 30)

87.5
93.9 (atributy Boruta, gamma = 0.1, cost =
Radialne (atributy Boruta, gamma = 0.1, cost = 1) 1..30)
(atribtty cfs, gamma = 0.1, cost = 1) (atributy cfs, gamma = 0.1, cost =
2..30)
Tabul'kal2: Porovnanie jednotlivych metdd pre SVM, najlepsie vysledky pre jednotlivé jadroveé
funkcie
Pocet Pocet Presnost’ -
Metoda atributov - | Presnost’ - pFihliet | atributov - ,
I , odpovidat
piihlizet odpovidat
| Vietky dta, 451 60.6 334 68.8
implicitné hodnoty
Vsetky data 451 96.9 334 78.1
Boruta 5 93.9 9 90.6
FSelector: cfs 6 93.9 5 87.5
FSelector: consistency 0 - 1 78.1
Morfologické data 18 90.9 22 75

Tabul'kal3: Porovnanie jednotlivych metdd pre SVM, najlepsie vysledky pre dany vyber atributov

5. Vysledky

Najlepsia presnost’ bola dosiahnuta pre slovo prihlizet pri algoritme SVM pri trénovani na vSetkych
atributoch, a pre slovo odpovidat pri rozhodovacich stromoch pri trénovani na atribttoch ktoré boli
vybrané pomocou algoritmov Boruta a cfs. Prehl'ad presnosti pre jednotlivé metody sa nachadza v



Tabul'ke14 a v Tabulkel5. Tabulky 16 a 17 st kontingenc¢né tabul'ky pre najlepSie klasifikacie
jednotlivych slov. V pripade slova prihlizet je zle klasifikovany jediny pripad z 33, v pripade slova
odpovidat st to dva pripady z 32. Kontingen¢né tabulky pre slovo odpovidat su pre oba vybery
atributov rovnaké.

Metoda Presnost’ - piihliZet
Baseline 54.5
Rozhodovacie stromy (najlepsi vysledok) 87.9
Naive Bayes (najlepsi vysledok) 60.6
SVM (najlepsi vysledok) 96.9

Tabul'kal4: Porovnanie najlepSich vysledkov pri jednotlivych metddach - slovo prihlizet

Tabul'kal6: Kontingenc¢na tabul'ka pre najlepsi vysledok — prihlizet
Pouzitd metéda SVM

Metoda Presnost’ - odpovidat
Baseline 62.5
Rozhodovacie stromy (najlepsi vysledok) 93.8
Naive Bayes (najlepsi vysledok) 81.3
SVM (najlepsi vysledok) 90.6
Tabul'kal5: Porovnanie najlep$ich vysledkov pri jednotlivych metddach - slovo odpovidat

1 2

1 18 0

2 1 14

1 2
1 10 0
2 1 1
3 1 0 19

Tabul'kal7: Kontingen¢na tabul’ka pre najlepsi vysledok — odpovidat
Pouzité rozhodovacie stromy

5.1. Bootstrapping

Na ziskanie lepSej informacie o presnosti algoritmov som pouzila bootstrapping. Pre kazdy
algoritmus som pouzila nastavenia a vyber atributov pri ktorych boli ziskané najlepsie vysledky.
Pouzila som pritom vyvazeny bootstrapping.

Pri boostrappingu som pouzila kniznicu boot. Bootstrapping sa potom spusti pomocou prikazu
boot(data = data.cut.svm, statistic = boot.svm.funct, R = iterations, sim = "balanced"), kde
boot.svm.funct je funkcia, ktord sa v kazdej iteracii spusti a jej vystupom je presnost’ pre vstupné
data, hodnota iterations udava pocet opakovani funkcie a balanced oznacuje, ze ide o vyvazeny
boostrapping.

Trénovacie a testovacie data som spojila a v kazdom kroku som ich rozdelila na 2/3 trénovacich a
1/3 testovacich inStancii. Spolu som spravila vzdy 30 iteracii. Vyslednd presnost’ je potom
priemerom presnosti ziskanych v jednotlivych iteracidch. Ziskané hodnoty pre slovo prihlizet su
takmer rovnaké ako najlepSie hodnoty pre konkrétny algoritmus. Ziskané hodnoty pre slovo



odpovidat st vo vSetkych pripadoch o nie¢o nizsie ako najlepSie hodnoty. Pri algoritme SVM je
rozdiel najlepSej hodnoty a hodnoty ziskanej pomocou bootstrappingu takmer 30 percent. To mdze
byt spdsobené tym, Ze nastavenia parametrov algoritmu SVM st vhodné iba pre konkrétne jedno
rozdelenie dat na trénovacie a testovacie. Pre slovo prihlizet dosiahol najvyssiu presnost’ algoritmus
SVM, pre slovo odpovidat to boli rozhodovacie stromy.

Dosiahnuté hodnoty bootstrappingu pre rézne metoddy strojového ucenia st uvedené v Tabul'kel8 a
v Tabul’ke 19.

. R Standardna Konfiden¢ny
Metoda Presnost chyba interval (0,95)
Rozhodovacie 87.88 9.57 [69,12 ; 100]
stromy
Naive Bayes 63.64 7.66 [48,61 ; 78,65]
SVM 96.97 6.91 [83,4;100]

Tabul'kal8: Porovnanie jednotlivych metdd — Bootstrapping — slovo prihlizet

. R Standardna Konfiden¢ny
Metoda Presnost chyba interval (0,95)
Rozhodovacie 8125 8.04 [65.49 : 97,01]
stromy
Naive Bayes 78.13 10.13 [58,28 ; 97,98]
SVM 65.63 4.26 [57,28 ; 73,98]

Tabul'kal9: Porovnanie jednotlivych metéd — Bootstrapping — slovo odpovidat

Pre slovo prihlizet lezi vypocitand presnost’ pre rozhodovacie stromy v konfiden¢nom intervale
algoritmu SVM, rovnako lezi presnost’ algoritmu SVM v konfiden¢nom intervale algoritmu pre
rozhodovacie stromy. To znamend, ze algoritmy rozhodovacie stromy a SVM by mohli byt
»~rovnako dobré“. Pre slovo odpovidat lezi presnost’ pre rozhodovacie stromy v konfiden¢nom
intervale algoritmu Naive Bayes a presnost’ algoritmu Naive Bayes lezi v konfiden¢nom intervale
pre rozhodovacie stromy. V tomto pripade by sme mohli pokladat’ algoritmy rozhodovacie stromy a
Naive Bayes za ,,rovnako dobré®. Presnost’ algoritmu SVM dalej lezi v konfidenénych intervaloch
rozhodovacich stromov aj algoritmu Naive Bayes.

5. 2. Porovnanie algoritmov

U algoritmov som porovnavala ich najlepSie vysledky. Na porovnanie som pouzila Welchov t- test a
vyuzila som na to funkciu t.test. Hranica Statistickej vyznamnosti bola stanovena na 0.95. Pre obe
slova dosahovali vSetky porovnania Statisticky vyznamné rozdiely. V Ziadnom pripade nemali
Ziadne dva algoritmy natol'’ko podobné vysledky, aby neboli Statisticky vyznamné.

Baseline Rpart Bayes SVM
Baseline X - - -
Rpart - X - -
Bayes - - X -
SVM - - - X

Tabulka20: Statisticky vyznamna podobnost’ algoritmov pre slovo prihlizet



Baseline Rpart Bayes SVM
Baseline X - - -
Rpart - X - -
Bayes - - X -
SVM - - - X

Tabul’ka21: Statisticky vyznamna podobnost’ algoritmov pre slovo odpovidat

6. Diskusia

Dolezitou Castou ulohy disambigudcie vyznamu je vyber atributov, na ktorych prebieha tréning a
nasledné ladenie parametrov dané¢ho algoritmu. R6zne sposoby vyberu atribitov moézu byt viac
alebo menej vhodné pre rézne algoritmy strojového ucenia. Napriek tomu by mohli existovat
atribtty, ktoré ,,su vhodnejSie* pri vacSine algoritmov strojového ucenia. Atributy, ktoré boli
vybrané pomocou roznych algoritmov viackrat a teda su vhodnymi kandidatmi na takéto ,,kvalitné*

atribtty st uvedené v Tabul'ke22.

Atribut Vyznam Poslllfigssri
al Pocet Zivotnych substantiv vo vete obe
a2 Pocet nezivotnych substantiv vo vete obe
a3 Existencia zivotného substantiva prihlizet
al0 Pocet zivotnych substantiv vo vete odpovidat
all Pocet nezivotnych substantiv vo vete odpovidat
m46 Slovny druh slova nésledujiiceho slova obe
m47 Blizsi popis slovného druhu nésledujuceho slova obe
m48 Rod nasledujuceho slova odpovidat
m49 Cislo nasledujiiceho slova obe
m50 Pad nésledujiaceho slova obe
mo65 Pad d’alSieho slova za néasledujicim slovom obe
n433 Je nasledujtce slovo predlozka? obe
sl Existencia reflexivneho se, zavislého na slovese prihlizet
s21 Existencia predlozky v dative, zavislej na slovese prihlizet
s22 Existencia predlozky v akuzative, zavislej na slovese odpovidat
s73, Existencia predlozky k v dative, zavislej na slovese prihlizet
s85 Existencia predlozky na v akuzative, zavislej na slovese odpovidat
s127 Existencia predlozky za v akuzative, zavislej na slovese odpovidat

Tabul'ka22: Vyznam najCastejSie pouzitych atribtitov

Zaujimavé su aj atributy, ktoré sa pouzivaji pri rozhodovani pomocou stromov. V pripade slova
prihlizet je mozné za najdolezitej$i povazovat’ atribut m65. V niektorych pripadoch pozostaval
rozhodovaci strom iba z tohto jediného atribitu, pricom vyslednd presnost’ pri rozhodovani
pomocou tohto stromu bola pomerne vysoka. ,,Dobrymi* atributmi v tomto pripade st aj m8, mé61,
n236 asl.




Pri slove prihlizet mozno za vel'mi dolezity povazovat’ atribit all. Tento atribt bol pouzity pri
stavbe viacerych rozhodovacich stromoch a bol pouzity v rozhodovacich stromoch pomocou
ktorych bola dosiahnuta najvyssia presnost’, v tomto pripade to bol dokonca koren stromu. Okrem
tohto atributu st kvalitné aj atributy al0, m48, s22 a s127

Dolezitymi atributmi pre obe slova su teda morfologické kategoérie slova, ktoré nasleduje po
slovese. Dolezitym atriblitom pri vybere vyznamu je predlozka, ktord zavisi na danom slovese.
Dant predlozku je totiz ¢asto mozné pouzit’ iba pri jednom vyzname slova. Predlozky, ktoré sa
viazu s danym vyznamom slova je mozné nijst’ vo valencnom lexikone, vo valen¢nom rédmci
daného vyznamu. Pri vybere atributov je preto vhodné vyhladat’ vo valenénom slovniku predlozky,
ktoré sa viazu s danym vyznamom a pridat atributy, ktoré zodpovedaji tymto predlozkam,
zavislych na slovese. Podobne je mozné spracovat’ reflexivne se/si, ktoré su zavislé na slovese. V
pripade slova odpovidat je vel'mi dolezitd aj informdcia o tom, kolko zivotnych a neZivotnych
substantiv sa nachddza vo vete. V pripade tychto atributov moze ist’ o nahodu spésobent mensim
poctom trénovacich pripadov.

Spravny vyber atriblitov moze nielen zvysit’ uspesnost’ ale aj znacne zmensit’ vypoctovu narocnost’.
Pocet vybranych atributov byva totiz rddovo mensi ako pocet vSetkych atributov a casto dosahuje
rovnaké, pripadne lepsie vysledky.

Vo vicsine pripadov su vysledky dosiahnuté pre slovo prihlizet lepSie ako pre slovo odpovidat,
pri¢om pocty trénovacich a testovacich dat u obidvoch slov st takmer rovnaké. Vyssia presnost’ pre
slovo prihlizet je dané tym, Ze pri tomto slove staci rozhodovat’ medzi dvoma kategoriami, pri slove
odpovidat su to tri kategorie. Pre sloveso prihlizet si vSak obe kategorie podobne rozdelené, u slova
odpovidat sa jedna kategoria vyskytuje vel'mi ¢asto a jedna kategoria vel'mi malo.

Zaver

Cielom prace bolo automaticky urcit’ vyznam slov prihlizet a odpovidat vo vete. PouZité na to boli
metody strojového ucenia, pricom praca bola implementovand v jazyku R. Ddélezitou Castou prace
bol vyber atributov. Boli pouzité tri funkcie na automaticky vyber kvalitnych atribatov: Boruta, cfs
a consistency. Pri klasifikacii boli potom pouzité tri algoritmy: Naive Bayes, SVM a rozhodovacie
stromy. Vysledky jednotlivych algoritmov boli nakoniec porovnané pomocou bootstrappingu a
Welchovho testu.

Najlepsia dosiahnutd presnost’ pri rozhodovani medzi dvoma vyznamami slova prihlizet je takmer
97 percent. Tato presnost’ bola dosiahnutd pri pouziti algoritmu SVM, s polynomidlnou jadrovou
funkciu so stupfiom 3 a s hodnotami parametru cost 17 az 30. Rovnaky vysledok bol dosiahnuty pri
pouziti algoritmu SVM s polynomialnou funkciou so stupiom polynému 4 a s hodnotami cost 29 a
30. Pri trénovani a testovani algoritmu boli v oboch pripadoch pritom pouzité vSetky atributy, ktoré
bolo mozné pouzit.

Pri rozhodovani medzi troma vyznamami slova odpovidat bola najlepSia dosiahnuta presnost’
takmer 94 percent. Tato presnost’ bola dosiahnutd pomocou rozhodovacich stromov, pre atriblty
ziskané pomocou funkcie Boruta pri parametroch minsplit = 6, cp = 0.0001, 0.001, 0.01 a pre
atributy vybrané pomocou funkcie cfs a pre parametre minsplit =1, 6 a cp = 0.0001, 0.001, 0.01.
Jedna chyba pritom zodpoveda v oboch pripadoch pribliZzne trom percentam.

Na zaklade vysledkov dosiahnutych pomocou bootstrappingu je mozné pre slovo prihlizet
povazovat’ algoritmy rozhodovacie stromy a SVM za ,rovnako dobré*“. Pre slovo odpovidat je
mozné pokladat’ algoritmy rozhodovacie stromy a Naive Bayes za ,,rovnako dobré*. Konfiden¢né
intervaly pri takto ziskanych hodnotdch su vSak prili§ Siroké, co modze byt spdsobené malym
poctom dat. Pri porovnani najlepSich hodndt ziskanych pomocou algoritmov prostrednictvom
Welchovho testu nie st ziadne dva algoritmy signifikantne podobné.

Vysledky st vel'mi citlivé na vyber atributov a na nastavenia parametrov. Aby sme dosiahli dobru



uspesnost’ pri ulohe disambiguécie slovies, bolo by vhodné ladit’ parametre a vyber atribitov pre
kazdé sloveso zvlast. Vhodnymi kandidatmi na kvalitné atributy, ktoré mozu byt asto pouzité pri
disambigudcii slovies, st morfologické kategdrie nasledujuceho slova a predlozka, ktora zavisi na
danom slovese.

Dobry vyber atributov mdZe podstatne znizit' vypoctovl narocnost’ a zlepsit' vysledky. V pripade
rozhodovacich stromov moze byt pri slove prihliZzet z vySe tisicky atributov vybrany jediny atribtt,
ktory je pouzity pri stavbe stromu, pricom presnost’ je v pripade pouzitia vSetkych atributov a
jediného atributu rovnaka. Tento jediny atribut bol vybrany pomocou funkcie consistency z kniznice
Fselector. V pripade slova odpovidat je mozné z tisicky atributov vybrat’ 5 atributov, ktoré sa
pouziju pri stavbe stromu, pricom sa presnost’ oproti pouzitiu vSetkych atributov zvysi takmer o 15
percent. Tieto atribity boli vybraté pomocou algoritmu Boruta z kniZznice Boruta. Podobne je
mozné pri algoritme SVM pre slovo odpovidat pouzit namiesto vySe 300 atributov 9 atributov,
vybratych pomocou algoritmu Boruta, priCom sa presnost zvysi o 12 percent. Pri Bayesovom
klasifikdtore st naopak najlepSie vysledky dosiahnuté pri pouziti vSetkych atributov a
vyhladzovania.

Problém disambigudcie vyznamu slovesa je teda mozné rieSit automaticky s pomerne vysokou
uspesnostou. V praxi vSak mdze byt problémom extrakcia spravnych hodnot atributov z danej vety.
Kvalitné vysledky je vSak mozné dosiahnut’ aj pri pouziti malého poctu spravne vybratych
atributov. Preto, ak vieme, ktoré atributy st pre urCenie vyznamu daného slovesa kvalitné, je
potrebné z vety extrahovat’ iba mall mnoZinu hodndt. Vic¢sia mnozZina vSak moéze viest' ku
robustnejSiemu rozhodovaniu.
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