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1 Zadanie

Mnohé slova (hlavne podstatné mena a zdmend), ktoré sa nachadzaja v texte, sa
pomenovania entit v redlnom svete.

Pr. Cesto, ktoré budeme miesit je o cosi vldcnejsie a jemnejsie ako pri . Na jeho
pripravu treba... [1]

V uvedenom priklade slovo ,rozkoch” ukazuje na entitu nejakych abstraktnych
rozkov, podobne slovd ,Cesto” a ,jeho” ukazuji na nejaké cesto. Vztah medzi
tymito pomenovaniami a skutoénym cestom sa nazyva referencia. Automaticky
urcovat redlne entity, na ktoré sa pomenovania odkazuja, je ale zatial prakticky
nerealizovatelné. Zmysel uz ma riesit podulohu, a to vyhl'adavanie dvojic slov, ktoré
ukazuja na rovnakd entitu. V predchddzajicom priklade sa nemusime zaoberat' tym,
ze slova ,Cesto” a ,jeho” ukazuji na nejaké cesto, dolezity je fakt, ze tieto
pomenovania ukazuji na rovnaka entitu. St vo vztahu koreferencie. Vyraz
uvedeny v texte neskor sa vacsinou oznacuje pojmom anafora (slovo ,jeho”), vyraz
uvedeny skor pojmom antecedent (slovo ,,Cesto”) [2].

VyrieSenie problému automatického urcovania koreferencii ztextu je jednou
z hlavnych tém pocitacovej lingvistiky a je doleZité pre iné aplikacie z tejto oblasti,
napr. vyhladdvanie informdcii, sledovanie obsahu dokumentu, strojovy preklad a i.
[2] Pre cestinu uz bolo uskutoénenych niekolko experimentov, ktoré sua
zdokumentované v pracach [3] a [4]. Tieto experimenty vychddzaja z metodiky a dat
Prazského zavislostného korpusu (PDT 2.0)! a boli uskutocnené pre rozne druhy
koreferencii (v zavislosti na charaktere anafory). Praca [4] bola zamerand na
urcovanie koreferencii so zamennou anaforou, pri¢om bol dosiahnuty vysledok F-
measure? 74,2%. V praci [3] bola tloha rozdelena na viac mensich podproblémov, ale
do experimentu boli zahrnuté aj nulové anafory a anafory vyjadrené doplnkom.
Vysledkov je viacero, napr. pre osobnt zdmennt anaforu bola dosiahnuta F-measure
75,8%, pre reflexivhu zdmennt anaforu 97,1%, pre posesivhu zamennd anaforu
64,1% atd'3

Tato praca ma za ciel ¢o najlepsie vyriesit tlohu urcovania koreferencii (nezavisle na
charaktere anafory), pri¢om pri experimentoch bude pouzitd podmnozina dat, ktoré
boli vytvorené za G¢elom experimentov v [3] extrahovanim z PDT 2.0.

Lhttp:/ /ufal. mff.cuni.cz/pdt2.0/
2 Spomenuté evaluacné metriky st blizsie popisané v kapitole 4.2
3 Hodnoty F-measure boli vypoc¢itané z hodnoét Precision a Recall uvedenych v [3]
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2 Data
2.1 Vel'kost a typy dat

Data pre tato tlohu boli prevzaté z prace [3] a vznikli extrahovanim z PDT 2.0
a transforméciou pre tcely experimentov v spominanej praci. Sa vo formate CSV+4
a povodne pozostdvali z dvoch stiborov: trénovacich dat (train.csv) a testovacich
dat (test.csv). Za Gcelom vylepSovania naucenych modelov som potreboval
vyvojové testovacie data. Tie som ziskal rozdelenim stiboru test.csv ndhodne
priblizne na dve polovice pomocou skriptu vjazyku Perl divide-in-two-
rand.pld Tak vznikol sabor svyvojovymi datami (dtest.csv) astbor
s evalua¢nymi testovacimi datami (etest.csv). Evalua¢né testovacie déta slazili na
definitivne otestovanie uspesSnosti modelov pre jednotlivé metédy, jeho vysledky
som nepouzival na dalsie vylepsovanie modelov. Poéty instancii pre jednotlivé
subory st v tabul'ke 2.1.

Subor dat P .. | Pocetkladnych | Podiel kladnych
Pocet instancii et 2 es . ..
klasifikacii instancii
train.csv 10001 1342 13,42 %
dtest.csv 1494 189 12,65%
test.sev [ estesy | 0007 [ 1515 207 13,66%

Tabulka 2.1 Po¢ty instancii a kladnych klasifikacii (koreferujtcich dvojic) pre jednotlivé typy dat

2.2 Atributy

Kazdy riadok v déatovej tabulke (inStancia) zodpoveda nejakej dvojici anafora a
kandidat - antecedent. Tieto dvojice v8ak nie sa tvorené vsetkymi dvojicami slov
v zdrojovych vetdch. Princip vyberu spociva v tom, Ze najprv sa vybert anafory
a potom sa ku kazdej anafore vyberaja kandidéti, ktorych byva vac$inou viac, ¢im
vznika vdatach vztah M:N (anafora:kandidati). Sposoby vyberu anafory
a kandidatov sa liSia v zavislosti na druhu hladanej koreferencie, napr. pre
koreferencie urcené anaforami z osobnych zamen st kandidatmi sémantické
substantiva z tej istej alebo predchadzajtcej vety, ako je anafora; pre koreferencie
urcené reflexivnymi zdmennymi anaforami st kandidatmi efektivni potomkovia
k anafore najblizS§ieho urcitého slovesa alebo uzlu s funktorom DENOM. Viac
informacii o vybere potencidlnych koreferenénych dvojic je v praci [3]. Vztah
referencie medzi odkazovanou entitou ajej pomenovanim je z principu 1:N. Po
premietnuti tohto vztahu do roviny koreferencie tak, Ze jedno slovo z koreferujacej
skupiny (antecedent) bude oznacené za hlavné pomenovanie a ostatné (anafory)
budt naft odkazovat (inymi slovami, viacero anafor odkazuje na jeden antecedent,
ale nie naopak), je vidiet, Ze uz len mala cast z vytvorenej datovej tabulky dvojic
anafora - kandidat na antecedent zodpoveda skutoénym koreferenénym dvojiciam.

4 http:/ / cs.wikipedia.org/wiki/CSV
5 Random seed inicializovany ¢islom 1986



Z toho dovodu je v datach niekolkondsobne vicsie zastapenie nekoreferujacich
dvojic, ¢o ukazuje aj tabulka 2.1.

Instancie v datach st charakterizované 54 atribtatmi a klasifikaénym ohodnotenim.
Atribaty st kategoridlneho (50 atribatov) ako aj kontinudlneho charakteru (3
atribaty). Zostavajaci atribat anaph id plni dlohu identifikdtoru anafory, ¢ize ho
nie je mozné zaradit do ziadnej z oboch skupin. Z vyznamového hl'adiska je mozné
atribaty rozdelit podla toho, z ktorej roviny anotéacie bol dany atribtit extrahovany:

e slovng, textova rovina, napr. cand ord, sent dist, sibl

e morfologickd rovina, napr. cand asubpos, cand acase, anaph apos
e analytickd rovina, napr. cand afun, subj agree

e tektogramaticka rovina, napr. gen agree, cand fun, anaph tfa

Kedze uréovanie koreferencii je klasifika¢na tloha, klasifika¢né ohodnotenie je
kategoridlneho charakteru, konkrétne sa jedna o bindarne ohodnotenie (0 -
nekoreferujtica dvojica / 1 - koreferujtca dvojica).

Charakter atribttov a mozné hodnoty kategoridlnych typov st popisané v stbore
all.names. Tento stbor je vyuzivany pri nac¢itavani dat vo funkcii 1oad.



3 Teoreticka stranka riesenia

3.1 Rozhodovacie stromy

Tato metéda Kklasifikuje inStancie na zdklade rozhodovacieho stromu. Zacina sa od
koreria stromu, v kazdom uzle sa otestuje podmienka a podla jej vysledku sa
pokracuje do jedného zo synovskych uzlov. Podmienka v konkrétnom uzle je
viazana vzdy na jeden klasifika¢ny atribtit a rozhoduje sa podl'a hodnoty, ktortt dany
atribat testovanej instancie nadobuda. V listoch stromu st cielové klasifikacné
ohodnotenia. Rozhodovaci strom je mozno popisat aj ako disjunkciu konjunkcii
hodnot atribatov (kde konjunkciu reprezentuje cesta zkorena do listu) [5].
Modifikaciou je pridanie ¢iselnych véh pre kazdy atribat a pri konstrukcii stromu
pocitanie stymito vdhami. ZlepSeniu tuspes$nosti rozhodovacieho stromu moze
dopomoct aj orezavanie jeho vetvi.

3.2 Naivny Bayesov Kklasifikator (Naive Bayes)

Bayesov Kklasifikator priraduje testovanej instancii najpravdepodobnejsie cielové
ohodnotenie y € Y na zdklade hodnét jej atribatov ay,...,a,. Z Bayesovho vzorca
plynie:

y = argmaxijyP(yj|a1, ...,an) = argmaxijyP(al, ...,an|y]-)P(yj)

Naivny Bayesov klasifikator pracuje na zadklade zjednoduseného predpokladu, ze
hodnoty atribatov st podmienene nezavislé za predpokladu daného cielového
ohodnotenia [6]. Preto plati:

n
y = argmaxy ey 1_[ P(al- |y]-) P(y]-)

=1

Tento klasifikator teda funguje na principe vypoctu cielového ohodnotenia
z aposteriérnych pravdepodobnosti hodnot atribatov a apriérnych
pravdepodobnosti cielovych Kklasifika¢nych ohodnoteni, ktoré boli odhadnuté
z testovacich dat. Aposteriérne pravdepodobnosti mozu byt navyse modifikované
tzv. Laplaceovym vyhladzovanim¢, kde sa pri vypocte pravdepodobnosti berie do
tvahy aj pocet moznych hodnét atribatu.

3.3 Support Vector Machines (SVM)

Model metédy SVM vznikne optimalnym rozdelenim instancii v trénovacich déatach
na dve cdasti linedarnym separdtorom (nadrovinou) podla hodnoty cielovej
klasifikacie. Jednotlivé stiradnice instancii v rozdelovanom priestore st definované
hodnotami ich atribatov. Z toho dévodu musia byt vSetky atribaty kontinualneho
charakteru. Uloha néjdenia optimalneho separatora je tlohou kvadratického
programovania, ¢ize ndjst také a;, ktoré maximalizujt nasledujtci vyraz:

6 http:/ /en.wikipedia.org/wiki/ Additive_smoothing
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1
Z a; — EZ aiajyiyj(xi ) xj)
Lj

i

pricom plati obmedzenie

o; = 0,2 a;y; =0
i

kde x; je inStancia definovana svojimi atribatmi a y; je cielové ohodnotenie
indtancie [7]. Namiesto skalarneho sucinu x;-Xx; je pri neexistencii linearneho
separatora mozné pouzit jadrova transforméciu priestoru instancii do priestoru
vyssej dimenzie. Tym sa prevedie povodne linedrne neseparovatelnd tloha na
linedrne separovatelna [8]. Ak aj napriek tomu nie st data oddelitelné, do vztahu
pre ndjdenie separatoru pribudne penalizicia za nalezanie do nespravnej ¢asti.



4 Prakticka stranka riesenia

4.1 Implementacia

Na pociato¢né rozdelenie trénovacich dat sltzi nastroj naprogramovany v jazyku
Perl divide-in-two-rand.pl. Zvysok dlohy bol rieSeny v Statistickom programe
R. Vstbore koref.r sa nachddzaja vsetky potrebné funkcie na nacitanie dat, ich
transformaéciu, selekciu atribtitov, trénovanie modelov, klasifikaciu testovacich dat
a vyhodnocovanie vysledkov. Na konkrétne metédy strojového ucenia som pouzil
tieto funkcie:

e Rozhodovacie stromy - funkcia rpart z kniZnice rpart
e Naive Bayes - funkcia naiveBayes z kniZnice e1071
e SVM - funkcia svm z kniznice €e1071

Okrem spominanych kniznic funkcie vyzaduja pritomnost kniZnice cba (obsahuje
funkciu as.dummy, ktord sa pouziva na prevod kategoridlnych atribatov na
kontinudlne) a proxy (kniznica cba je na nej zavisla).

4.2 Hodnotenie uspesnosti

Pri vybere mnoziny atribatov a pri krokoch, ktorymi som chcel zlepsit kvalitu
vyslednych modelov, som potreboval mieru, pomocou ktorej by som tato kvalitu
kvantifikoval. Pouzil som tzv. F-measure, ktora je definovana ako

2PR

P+R
kde

# spravne klasifikovanych kladne

o spravne klasifikovanych kladne + # nespravne klasifikovanych kladne

# spravne klasifikovanych kladne

o spravne klasifikovanych kladne + # nespravne klasifikovanych zaporne

Hodnoty P aR st miery precision (presnost) arecall (Gplnost). Vyzaduja, aby
cielova klasifikacia bola binarna, ¢ize inStancia moZe byt ohodnotend kladne alebo
zaporne.

V nasledujticom texte okrem pojmu F-measure pouZzivam slovo tspesnost. Tymto
terminom myslim takisto hodnotu F-measure’. Rovnako sa v dalSom texte
predpoklada, Ze vietky testy tspesnosti, pri ktorych nie je ur¢ené, na akom type dat
boli vykondvané, prebiehali na vyvojovych testovacich datach. Testy na trénovacich
a evaluac¢nych testovacich détach st explicitne zdoéraznené.

7 nie je tym myslena tspesnost (accuracy) vyjadrend ako pomer spravne klasifikovanych instancii
a vsetkych instancii
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5 Analyza rieSenia

Povodné déata obsahovali 54 atribttov a binarne klasifikacné ohodnotenie, ¢i je
dvojica anafora a kandidat - antecedent koreferencnd. Takéto mnoZzstvo atribtitov
pontka velky priestor namodifikdciu povodnych dat za tucelom zlepSenia
uspesnosti klasifikacie.

Zékladnd modifikdcia dat, ktora som spravil pri vsetkych dalsich testoch, je
odstranenie prvého atribtitu, a to identifikdtoru anafory (anaph id). PouZitie tohto
atribatu pri trénovani modelov nezlepSuje alebo dokonca zhorSuje tspesnost
klasifikacie a podstatne predlzuje vypocet. Z toho dévodu sa v dalsom texte tento
atribat neberie vobec do tivahy a terminom povodné data budem oznacovat data
upravené touto zakladnou modifikaciou, podobne kompletna sada atribatov tento
atribait neobsahuje.

Pre metédu SVM je potrebné, aby vsetky atribtty, z ktorych sa trénuje model, boli
kontinualneho charakteru. Je nutné pretransformovat kategoridlne atribtty. Na to
som naprogramoval funkciu transform to_ continuous, ktord na transformdciu
interne pouziva funkciu as.dummy zkniznice cba. Zkazdého kategorialneho
atribatu vznikne tolko novych atribatov, kol'ko hodnét moze povodny atribuat
nadobutdat. Kazdy z tychto novych atribtov uz nadobuda iba hodnoty 0 a1, je
mozné snim pracovat ako s kontinudlnym. V nasledujacich experimentoch pri
pouziti metédy SVM bola vzdy ako posledny krok pred trénovanim modelu
uskuto¢nend transformdcia datovych saborov na ¢isto kontinuélne.

Vsetky experimenty popisané po kapitolu 6 boli robené s implicitnymi hodnotami
parametrov pre jednotlivé metédy strojového wucenia. BlizSie informécie
o parametroch je mozné ziskat v R dokumentdcii k jednotlivym metédam.

Vysledky vsetkych testov pocas hladania optimdlnej mnoZiny atribatov
a modifikécie ich hodnot st v tabulke 5.3.

5.1 Uvodny test

Na zac¢iatku som wuskutocnil Gvodny test tspeSnosti klasifikacie za pouzitia
povodnych dat. Tento test mi stanovil hodnoty, s ktorymi som mohol porovnavat
vysledky d'alsich testov a sledovat, ¢i sa natrénované modely skvalitiiuja alebo nie.
Uspesnosti priméarneho testu je vidiet v tabulke 5.3, riadok 1. Znepokojujica je
najmd vyrazne mald hodnota F-measure Kklasifikacie pri pouZiti naivného
Bayesovského Kklasifikatoru, ¢o ukazuje na ciel nasledujicich modifikécii - okrem
celkového zlepSenia, zvysit tuspesnost Bayesovského klasifikatoru blizsie
k hodnotam tspesnosti zostavajacich dvoch metéd.

Pri pohl'ade na frekvencie hodnot kategoridlnych atribtatov v trénovacich datach som
odpozoroval dva dolezité problémy:

10



1. niektoré atribtty maja vel'mi vela moZnych hodnét, ¢o zhorsuje rozhodovanie
pri klasifikécii
2. pocetnost niektorych hodnot atribatov je vel'mi mal4, Statisticky nevyznamna

5.2 Automaticka modifikacia dat

Rozhodol som sa zoskupit pribuzné hodnoty atribatov (rieSenie problému 1 v casti
5.1) a odstranit jednotvarne atributy, teda také, kde jedna hodnota vyrazne prevazuje
nad ostatnymi (rieSenie problému 2). Moja poziadavka bola, aby tieto modifikacie
prebehli ¢o najviac automaticky. Za tymto tcelom som naprogramoval funkcie
get auto group model aget monotone attribs. Spustenie funkcii v tomto
poradi vytvori schému, pomocou ktorej je potom mozné rovnakym spdsobom
modifikovat jednotlivé datové subory.

5.2.1 Automatické zoskupenie hodnot

Navrhnutym rieSenim problému 1 v casti 5.1 je funkcia get auto_group model.
T4 prechadza postupne vsetky kategorialne atribtty a zlucuje ich hodnoty do skupin.
Toto zoskupovanie je zalozené na podobnosti podmienenych pravdepodobnosti, ze
pri danej hodnote v, atribtu x je zodpovedajaca instancia klasifikovana ako
koreferen¢na (y = 1). Takto vznikne zoznam pravdepodobnosti (pre kazda hodnotu
atribttu jedna pravdepodobnost), hodnoty sa podla nich vzostupne usporiadaja
a postupne sa zhlukuja do skupin G; tak, Ze vzdialenost aritmetického priemeru
pravdepodobnosti pre hodnoty patriacej do rovnakej skupiny a hodnoty najmensej
pravdepodobnosti  patriacej do nasledujicej skupiny je rovna alebo
védcsia volitelnému parametru € € (0,1). Zapisané formélne:

1. v, €Gq
Lvpee; P=1lx=vk)

Gl <ég¢
J

2. Viy1 € G] ak v; € G] A P(y = 1|x = vi+1) -

Viy1 € Gjyq inak

Cim je parameter & vyssi, tym je pocet novych hodndt mensi a zahriiuje v sebe viac
povodnych hodnét atribatu. Nulovy € znamend zachovanie povodnych hodnét, teda
ziadne zoskupovanie.

Pr. Atribit X nadobiida hodnoty U, V a W.'Y je klasifikdcia instancie. Data maju 100
instancii aich distribiicia je popisand v tabulke 5.1. V tabulke je wvypocitand aj
poZadovand podmienend pravdepodobnost, podla ktorej sa atribiity vzostupne zoradia
do postupnosti U, Wa V.

Pocet instancii
Y [Celkom Y=1 PY =1|X =)
U 60 10 0,1666
A% 5 4 0,8
W 35 7 0,2

Tabulka 5.1 Priklad distribucie klasifikacie Y voéi hodnotam atribatu X

Pre parameter € = 0,04 algoritmus postupuje nasledovne:

11



1. U:vytvori sa novd skupina GROUP_U, a inicializuje sa hodnotou U

2. W: wvzdialenost pravdepodobnosti pre hodnotu W (0,2) od aritmetického
priemeru pravdepodobnosti v GROUP_U (0,1666; obsahuje iba hodnotu U) je
mensia ako parameter ¢, takZe do GROUP_U sa vloZi aj hodnota W

3. V:wvzdialenost pravdepodobnosti pre hodnotu V (0,8) od aritmetického priemeru

.....

vytvori novd skupina GROUP_V, do ktorej sa vloZi hodnota V
4. Skupiny GROUP_U a GROUP_V sui nové hodnoty atribiitu X, vid. tabulka

5.2
Pocet instancii
v Celkom V=1 PX=v) | PY=1|X=v)
GROUP_U 95 17 0,95 0,1666
GROUP_V 5 4 0,05 0,8

Tabulka 5.2 Distribticia hodnét atribtitu X a klasifikacie Y voci hodnotam atribatu X
5.2.2 Odstranenie jednotvarnych atribatov

Ako rieSenie problému 2 v ¢asti 5.1 som navrhol funkciu get monotone attribs,
ktora prechddza cez vsetky kategorialne atribaty a urcuje tie, ktoré sa maja vyhodit.
Konkrétne vyberie tie atributy, u ktorych frekvencia jednej hodnoty prevysuje
(1-20), kde 0 je opédt volitelny parameter. Vyssi 6 sposobi odstranenie viacerych
atribatov. Nulova hodnota parametru 6 ponechava vsetky povodné atributy, teda aj
tie, ktoré po zoskupeni hodn6t mézu nadobudat iba jednu hodnotu.

Pr. Atribit X nadobiida hodnoty GROUP _U a GROUP _V podla distribiicie uvedenej
v tabulke 5.2. Pre 6 = 0,06 bude atribiit zo sady odstraneny, pretoZe frekvencia prive
jednej jeho hodnoty (0,95; hodnota GROUP_U) prevysuje hodnotu 1 — 6 (0,94).

Na predchadzajacom priklade je vidiet, Ze ak by bola voland funkcia
get monotone attribs ako prvda, cize distribticia hodndt by zodpovedala
tabulke 5.1, atribat by nebol odstraneny. Z toho doévodu je dolezité zachovanie
poradia volania popisanych funkcii.

5.2.3 VysledKky pouZitého postupu

Prave nastavenie tychto dvoch parametrov & a6 urcuje sposob modifikacie dat,
zvySok prebieha automaticky. Testoval som tspesnost metdd strojového ucenia pri
pouziti takto modifikovanych dat pre rozne hodnoty tychto parametrov. Zistil som,
Ze rozumnd zmena (< 0,3) parametru 6 funkcie get monotone attribs nema
velky vplyv na tspesnost Kklasifikacie. Vyssie hodnoty tohto parametru vypustia
prili§ mnoho atribtatov, ¢o spdsobi razantny pokles tspesnosti. VyraznejSie zmeny
som zaznamenal pri modifikdcii parametru e (v rozmedzi (0;0,3)) funkcie
get auto group model, ako ukazuje obrazok 5.1.
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5.2.4 Poznatky z vysledkov pouzitého postupu

Z tychto vysledkov mozem vyvodit tieto zdvery pre popisand automaticka
modifikaciu dat:

e privhodnej vol'be parametrov sa tspesnost zlepsi, nie vsak nejako dramaticky

o Kklasifikacia metédou SVM dosahuje velmi dobré vysledky, najlepsie pre
dvojicu parametrov (¢ = 0,03; 8 = 0,01), ato 70,06% (tabul'ka 5.3, riadok 2).
Pri tomto modeli sa pouziva 37 atribatov, z toho 20 ma hodnoty zmenené
zoskupovanim, vid'. priloha 1

e naivny Bayesov Kklasifikdtor si vyrazne polepsil, ale stidle nedosahuje
dostatocné tspesnosti, ktoré by sa blizili tspesnostiam zvysnych dvoch metod

e na dobré vysledky je potrebné velké mnoZstvo atribatov (najlepsia
klasifikacia SVM potrebuje 37 atribatov)

f-measure

— rpart
naiveBayes
—EWm

03
|

P L e e L e s s s
000 003 o006 009 012 015 018 021 024 027 030

get_auto_group_maodel epsilon

Obrazok 5.1 Hodnoty F-measure pri testovani modelov vytvorenych z automaticky modifikovanych dat
v zavislosti na metdde a parametri £ funkcie get_monotone_attribs (najlepsi vysledok pre € = 0,03)

5.3 Automaticky vyber atributov

Stale pretrvavajuce problémy ma donatili zmenit postup. Problémom
predchadzajacich rieSeni je, ze pri klasifikacii sa riadia prili§ velkym mnozstvom
atribatov. Pritomnost niektorych atribGtov nemusi mat vplyv na uspeSnost
Kklasifikacie, pripadne ju moze aj zhorSovat, ak sposobia tzv. pretrénovanie. Z tohto
dovodu je nutné obmedzit pocet atribttov a pri trénovani modelu pouzit iba tie
skutocne relevantné.

5.3.1 Popis algoritmu

Na rieSenie tejto tlohy som naprogramoval funkciu - choose best attribs.
Princip jej fungovania spociva v hladovom algoritme. Na zaciatku vyberie vSetky
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kombinacie dvojic atribatov, ¢ize (523) = 1378 atribatov. Pre kazdy vyber natrénuje
zadanou metédou model a otestuje na vyvojovych testovacich datach. Do dalsej
iteracie postipia kombindcie s najvyssou hodnotou tspesnosti a ku kazdej dvojici sa
postupne pridava treti zo zostavajtcich 51 atribtitov. Najlepsie trojice sa vstupom do
dalsej iteracie atd. Pokracuje sa bud do parametrom stanoveného maximalneho
poc¢tu atribatov alebo dokial este pridanie dalsieho atribatu zlepsi uspesnost
klasifikacie. Vysledkom volania funkcie je zoznam atribatov, ktoré pre zadanu
met6édu, trénovacie a testovacie data davaju pravdepodobne najlepsie vysledky.
Slovo pravdepodobne preto, lebo tato funkcia neprechddza vsetky kombinacie
atribatov, takZe teoreticky moze existovat nevysktSand kombindacia, ktora vracia
lepsie vysledky ako kombindcia vybrana touto funkciou. Pravdepodobnost
optimélneho vysledku by sa zvysila, ak by sa nevyberali iba tie n-tice s najlepsim
vysledkom, ale aj s druhym, tretim atd’. najlep$im vysledkom, na druhej strane by sa
tym  vSak  enormne  predlzil  vypocet. Ztohto  doévodu  funkcia
choose best attribs vjednotlivych iterdcidch vybera iba tie najlepsie n-tice.

5.3.2 Vysledky na povodnych datach vyberom metédou rpart

Vychadzal som opét z povodnych dat. Funkcia choose best attribs vybrala
metédou rozhodovacich stromov tieto atribtty (AttrRpartl):

gen agree, num agree, cand fun, cand afun, cand asubpos,
cand acase, sent dist, cand ord.

Neprekvapilo, ze najlepsie dopadla metéda rpart, na ktorej bola mnozina atribtitov

AttrRpartl vyberand, ostatné dve metédy zaznamenali zhorsenie, vid. tabul'ka 5.3,
riadok 3.

5.3.3 Vysledky na modifikovanych datach vyberom metédou rpart

Vysktsal som natrénovat modely automaticky modifikovanymi déatami s
parametrami ¢ = 0,03 a 6 = 0,01, pricom som pouzil iba vysSie spomenuté atribtty
(automatickd modifikécia ani jeden z tychto parametrov neodstranila). Vysledky tejto
varianty s v tabul'ke 5.3, riadok 4.

Takisto som skusil pouzit iba atribaty, ktoré boli vysledkom volania funkcie
choose best attribs namodifikovanych datach, a to konkrétne (AttrRpart2):

gen_agree, num_agree, cand afun, cand apos,
file deepord dist, sibl.

Modely som natrénoval tieZ na modifikovanych datach s rovnakymi parametrami ¢ a
0 ako v predchadzajicom pripade (tabulka 5.3, riadok 5). Oba sp6soby priniesli
zlepSenie umetéd Naive Bayes aSVM, urozhodovacich stromov sa naopak
uspesnost’ zhorsila.

5.3.4 Vysledky na povodnych datach vyberom metédou Naive Bayes

Kvoli posledne spomenutému problému z predchadzajaceho odseku som opat
nechal vybrat optimalnu mnoZinu atribatov funkciou choose best attribs,
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tentoraz vsak pomocou met6dy Naive Bayes. Vysledkom bolo tychto 11 atribtatov
(AttrBayes1):

gen_agree, num agree, app_in_ coord, cand epar sempos,
anaph epar sempos, fun agree, cand agen, clause dist,
tfa agree, sibl.

Testovanie uspesnosti klasifikacie na zdklade tohto vyberu atribatov prinieslo
doteraz najlepsie vysledky pre metédu Naive Bayes. AvSak pre zvysné dve metddy
boli tieto vysledky doteraz najhorsie (tabul'ka 5.3, riadok 6).

5.3.5 Poznatky z vysledkov pouzitych postupov

Nadobudnuté poznatky z tohto postupu azneho plyntcich vysledkov boli
nasledovné:

e bol dosiahnuty zatial najlep$i vysledok umetédy Naive Bayes, ktorej
uspesnost sa dostala nad hranicu 60%

e ocakdavane sa zlepsila tspesnost pomocou metddy rpart

e naopak, od vyberu atribatov na modifikovanych déatach (AttrRpart2) som
ocakaval zlepsenie tspes$nosti pri pouziti rozhodovacich stromov; nastala
opacna situécia, zvysné dve metddy vsak zlepSenie zaznamenali

e Gspesnosti boli oproti pokusom s automaticky modifikovanymi datami na
kompletnej sade atribatov stéle nizke

Vybery atribtov pomocou funkcie choose best attribs ukazuji na jeden
dolezity poznatok:

e vsSetky vybery obsahuja atribtity gen agree (zhoda v sémantickom rode) a
num_agree (zhoda v sémantickom ¢isle)

Z lingvistického hladiska su tieto dva atribity naozaj velmi dolezité pri ur¢ovani
koreferencie, navyse sa jedna o binarne atributy, takZe rozhodovanie pri nich je
najjednoduchsie mozné. O dolezitosti tychto atribatov sveddi aj ich pouzitie hned
v prvej faze algoritmu popisanom v praci [4].

5.3.6 Dal$i moZny postup

Automaticky vyber atribatov pouZitim prislusnej metédy vzdy zlepsil dovtedajsie
vysledky. Podobnym postupom by bolo moZné vybrat aj najlepsiu mnoZinu
atribatov pre metédu SVM. Uspesnost takto natrénovaného modelu by mozno
prevysila doteraz najlepsi vysledok na automaticky modifikovanych poévodnych
datach (70,06%). Tato variantu som sktsal, ale vzapati som ju aj opustil, pretoze
trénovanie SVM modelov trva vyrazne dlhsie ako pri ostatnych dvoch metédach,
a tym sa cely algoritmus stdva vel'mi ¢asovo naroc¢ny.

Dal$ou moznostou je vyskuagat vyber atribatov funkciou choose best attribs
za pouzitia automaticky modifikovanych dat. Tento postup som aplikoval pomocou
met6dy rozhodovacich stromov (kapitola 5.3.3), ¢o zlepsilo vysledky pre zvysné dve
met6dy (pre rozhodovacie stromy nastalo zhorsenie), ale napriek tomu boli tieto
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vysledky horsie ako vysledky aktudlnych optimalnych rieSeni. NavysSe, ako je
spomenuté v predchadzajucom odseku, zdo6vodov casovych narokov som
automaticky vyber atribatov pomocou metédy SVM nesktsal ani len na pé6vodnych
datach. To sa dovody, preco som tato variantu opustil a vydal sa inym smerom.

5.4 Manualna modifikacia dat

Zluc¢ovanie hodnot atribtatov automatickou metédou (kapitola 5.2) prinieslo doteraz
najlepsiu tspesnost. Avsak metodika zlucovania nemusela byt td najspravnejsia,
rozhodol som sa preto zvolit ind, ktord by eventudlne mohla priniest lepSie
vysledky. Dalej popisany postup zlucovania hodnét je zalozeny na $trukture
rozhodovacich stromov, konkrétne rozhodovacieho stromu natrénovaného
z atribatov AttrRpart1 (jeho textovy popis je na obrazku 5.2).

5.4.1 Odstranenie nepouzitého atributu

Zo Struktary rozhodovacieho stromu na obrazku 5.2 vidiet, Ze pri jeho konstrukcii
nebol pouzity vobec atribtit sent dist. MdZem ho preto odstranit. Nazvem tato
novi mnozinu atributov AttrRpart3. Uspesnost rozhodovacich stromov ostala
nezmenend, Uspesnost zvysnych metéd sa nepatrne zvysila (tabulka 5.3, riadok 7).

5.4.2 Zlucovanie hodnot na zaklade Struktary rozhodovacieho stromu

Z obrazku 5.2 je mozno pozorovat, ze v niektorych uzloch stromu je rozhodovanie
zalozené na disjunkcii viacerych hodnét nejakého atribatu. Takéto hodnoty su
vhodnym kandiddtom na zltcenie do jednej hodnoty. Je vSak nutné si davat pozor,
pretoZe upravovany atribut moze byt pouzity aj na inom mieste rozhodovacieho
stromu. Na tomto mieste modZe byt rozhodovanie zaloZené na inej podmnoZine
hodnot alebo moze tvorit s predchadzajiicou mnozinou hodnoét neprazdny prienik.

1) root 10001 1342 0 (0.86581342 0.13418658)
2) gen_agree=0 6529 149 0 (0.97717874 0.02282126) *
3) gen_agree=1 3472 1193 0 (0.65639401 0.34360599)
6) cand_afun=Adv,Atr,AtrAdv,AtrAtr,AtrObj,Atv,AtvV,AuxP,ExD,0bj,Pnom 2235 482 0 (0.78434004 0.21565996)
12) cand_ fun=ACMP,AIM,CAUS,CNCS,COMPL, COND, CPHR,CPR, CRIT, DIFF, DIR1, DIR2, EXT, ID, MANN, MAT, MEANS, PAR, REG, RESTR,
RSTR, SUBS, TFRWH, THL, THO, TOWH, TPAR, TSIN, TTILL, TWHEN 760 26 0 (0.96578947 0.03421053) *
13) cand_fun=ACT, ADDR, APP, AUTH, BEN, DENOM, DIR3, EFF, LOC, ORIG, PAT 1475 456 0 (0.69084746 0.30915254)
26) num_agree=0 361 15 0 (0.95844875 0.04155125) *
27) num_agree=1 1114 441 0 (0.60412926 0.39587074)
54) cand ord>=5.5 436 94 0 (0.78440367 0.21559633) *
55) cand_ord< 5.5 678 331 1 (0.48820059 0.51179941)
110) cand_asubpos=7,8,9,A,D,K,N,U,Z 573 260 0 (0.54624782 0.45375218)
220) cand_acase=1,6,7,X 164 46 0 (0.71951220 0.28048780) *
221) cand_acase=2,3,4 409 195 1 (0.47677262 0.52322738)
442) cand_ord>=3.5 94 33 0 (0.64893617 0.35106383) *
443) cand_ord< 3.5 315 134 1 (0.42539683 0.57460317)
886) cand_fun=APP,AUTH 72 27 0 (0.62500000 0.37500000) *
887) cand_fun=ACT,ADDR, BEN, DIR3, EFF, LOC, ORIG, PAT 243 89 1 (0.36625514 0.63374486) *
111) cand_asubpos=1,4,5,6,H,1,n,P,S 105 18 1 (0.17142857 0.82857143) *
7) cand_afun=AdvAtr,AuxT,empty,Sb 1237 526 1 (0.42522231 0.57477769)
14) num_agree=0 189 15 0 (0.92063492 0.07936508) *
15) num_agree=1 1048 352 1 (0.33587786 0.66412214)
30) cand_ord>=8.5 255 107 0 (0.58039216 0.41960784) *
31) cand_ord< 8.5 793 204 1 (0.25725095 0.74274905) *

Obrazok 5.2 Textovy popis rozhodovacieho stromu natrénovaného z mnoziny atribtatov AttrRpartl

Toto manuélne zlt¢enie hodnot do skupin a vyber atribatov patriacich do mnoziny
AttrRpart3 zabezpecuje funkcia rpart best data transformation. Vnej sa
zoskupuja  hodnoty  kategoridlnych  atribatov  cand fun, cand afun,
cand_asubpos, cand acase akontinudlny atribat cand ord sa prevadza na
kategoricky na zéklade deliacich hodnoét z rozhodovacieho stromu na obrazku 5.2.
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Modely postavené na takto manuédlne modifikovanych datach a mnozine atribatov
AttrRpart3 dosiahli velmi dobrt a hlavne relativne vyrovnana dspesnost (tabul'ka
5.3, riadok 8). Pre rozhodovaci strom bol potvrdeny zatial najlepsi vysledok. Metéda
Naive Bayes sa oproti vysledku na nemodifikovanych datach vyrazne zlepsila,
prekrocila métu 60%, hoci najlepsi vysledok u tejto metddy (s mnozinou atribttov
AttrBayes1) nebol prekonany. Metéda SVM sice nedosiahla maximalnu Gspesnost,
ale aj tak Kklasifikuje lepSie v porovnani s modelom natrénovanym na povodnych
datach (s 53 atribatmi).

5.4.3 Vclenenie niektorych zvysnych hodnot do skupin

Niektoré atribauty nadobtdaji v instancidch hodnoty, ktoré sa na vystavbe
rozhodovacieho stromu nepodielaja, takze sa v predchddzajacom kroku nevélenili
do Zziadnej skupiny. Pridruzenie niektorych ztychto samostatnych hodnoét do
existujacich skupin by teoreticky mohlo vylepsit tspesnost.

Vtomto pripade sa jednalo o atribity cand acase a cand asubpos, ktoré
s nezanedbatelnou frekvenciou nadobudali dalsie hodnoty nezaradené do
vytvorenych skupin. V pripade prvého atribtitu akékol'vek pric¢lenenie samostatnych
hodnot do existujtcich skupin nezlepsilo Gspesnost. V druhom pripade pridruzenie
dvoch samostatnych hodnoét do tej istej skupiny tspesnost zas o ¢osi vylepsilo
(tabul'ka 5.3, riadok 9). Pravidla zoskupenia st popisané v prilohe 2.

5.4.4 Automaticky vyber atribitov na manualne modifikovanych datach

Zltcenie hodnodt atribatov na zaklade struktary rozhodovacieho stromu vyrazne
pomohlo. Dalo by sa uvazovat, Ze tymto spdsobom je mozné vytvorit este lepsi
model. Stacilo by na takto manudlne modifikovanych kompletnych détach
(53 atribtitov) spustit funkciu choose best attribs za pouzitia metddy
rozhodovacich stromov a z vyslednej mnoziny atribtitov postavit rozhodovaci strom.
V tiom by sa dalo opdt rozumne manudlne zoskupit hodnoty niektorych atribatov.
Podobne som aj postupoval. Kedze by mohla funkcia choose best attribs
vybrat mnozinu atribGtov takd, Ze z nej postaveny rozhodovaci strom by mal horsiu
tspesnost ako povodny model (pretoze tato funkcia nemusi nutne vybrat optimalne
atribaty), umoznil som vo funkcii choose best attribs urcenie pociatocnej
mnoziny atribatov. K tejto mnozine algoritmus d'alej pridava d’alsie atributy pokial
sa uspesnost vysledného modelu zlepsuje. Vysledkom bolo rozsirenie pociatocnej
mnoziny AttrRpart3 o atribaty epar fun agree a cand subj (AttrRpart4). Oba
nové atribaty st binarne, preto nie je potrebné zoskupovat hodnoty.

Pridanie tychto atribtatov este o trochu vylepsilo vysledky metédy rpart. Naopak,
metdda SVM zaznamenala oproti predchadzajicemu experimentu nepatrny pokles
a najviac sa tato zmena prejavila na metéde Naive Bayes, u ktorej nastalo rapidne
zniZenie aspe$nosti, vid' tabulka 5.3, riadok 10.

5.5 Vysledné modifikacie

Zo vsetkych modifikacii som sa rozhodol pre kazdd metédu strojového ucenia
vybrat na dalie experimenty td, pri ktorej pouziti dosiahla prislusna metdda
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najlepsiu tspesnost. U metdédy rozhodovacich stromov je to manudlna modifikacia
dat a atribtitovd mnozina AttrRpart4 (tab. 5.3, riadok 10). Pre metédu Naive Bayes
som vybral povodné nemodifikované data asadu atribatov AttrBayesl (tab. 5.3,
riadok 6) a pre metédu SVM automaticky modifikované data s pouZitim vsetkych
atribatov, ktoré ostali po aplikovani tejto modifikacie (tab. 5.3, riadok 2).

Pocas vsetkych doterajsich experimentov zaznamendvala metéda Naive Bayes
najvacsie fluktuacie a nestabilitu a navyse pri najlepSom vysledku u metédy Naive
Bayes boli zéroven dosiahnuté najhorsie vysledky u zvysnych dvoch metéd (horsie
ako na povodnych datach, vid. tabulka 5.3, riadky 6 a 1). Naopak modifikacia
popisana v kapitole 5.4.3 zaznamenala uvsetkych metéd podobne vysoku
uspesnost, ¢o signalizuje moznt vyssiu stabilitu takéhoto vyberu a prislusnej
modifikédcie. Preto som sa rozhodol do dalsieho kroku nechat postupit aj model,
ktory vznikol natrénovanim metédou Naive Bayes na takto modifikovanych datach,
¢ize druhy najtspesnejsi model u metddy Naive Bayes.

Odkaz na p ey . cey 2o 1z . Pocet

Kapitolu Vyber atribatov, modifikacia dat rpart | naiveBayes | svm atrib.
1. 5.1 Povodné data 60,53% 42,08% 64,13% 53
2. 5.2 Autom. modifikované data (0,03; 0,01) 61,70% 52,76 % 70,06 % 37
3. 530 Povodné data, autom. vyber atribatov 66,11% 4410% 60,06% 8

metédou rpart (AttrRpartl)

Autom. modifikované data (0,03; 0,01),
4. 5.3.3 autom. vyber atribtitov metédou rpart | 58,79% 50,54 % 62,81% 8
na povodnych datach (AttrRpartl)

Autom. modifikované data (0,03; 0,01),
autom. vyber atribiitov metédou rpart

na autom. modifikovanych datach
(AttrRpart2)

5. 533 62,82% 55,41% 63,13% 6

Povodné data, autom. vyber atribatov

6. 534 metéddou naiveBayes (AttrBayesl)

57,22% 63,11% 59,56 % 11

Povodné data, autom. vyber atribtatov
7. 54.1 metéddou rpart, bez sent dist 66,11% 44,79% 60,22% 7
(AttrRpart3)

Manuélne modifikované data, autom.
8. 5.4.2 vyber atribtitov metédou rpart, bez 66,11% 61,40% 65,56 % 7
sent dist (AttrRpart3)

Manualne modifikované data +
modifikdcia cand_asubpos, autom.
vyber atribtitov metédou rpart, bez
sent dist (AttrRpart3)

9. 543 66,11% 61,74% 65,92% 7

Manualne modifikované data +
modifikdcia cand asubpos, autom.
vyber atribtitov metédou rpart na
modifikovanych datach (AttrRpart4)

10. 544 66,30% 46,77 % 65,58% 9

Tabul'’ka 5.3 Uspesnosti testov (metrikou F-measure) po¢as hladania optimalnej mnoziny atribttov
a modifikacie dat (¢ervené vysledky st najlepsie, zeleno podfarbené st vybraté)
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6 Optimalizacia metod

Po vybrani najvhodnejsich atribatov som eSte zistoval, ¢i zmena volitelnych
parametrov u jednotlivych metéd strojového uc¢enia prinesie zlepSenie Gispesnosti na
vyvojovych détach.

U rozhodovacich stromov som experimentoval s vdhami priradenymi atribatom.
Tymito vdhami sa deli miera, podla ktorej sa urcuje podmienka pre vystavbu
podstromov, takze zvySovanim vahy atribatu sa zniZzuje jeho dolezitost (presne
naopak, ako by sa dalo oc¢akavat). Predvolené nastavenie je vaha rovnd 1. Zistil som,
ze optimélny vysledok (67,21%) zabezpecia vysoké vahy u epar fun agree a
cand_subj azarovenl vhodne, v zavislosti na velkosti vdh predchadzajacich
atribitov, zvolena vaha atribatu cand ord v rozmedziintervalu (12,100).
Z pozorovania Struktary rozhodovacieho stromu pre toto nastavenie som vsak zistil,
Ze atribaty epar fun agree a cand subj v iilom nie su vObec pouzité, takze pri
trénovani tohto modelu sta&i atribttova mnozina AttrRpart3. Uspesnost bez vaZenia
je na tejto mnozZzine sice niZSia ako na mnozine AttrRpart4, ale s vahou v spominanom
rozmedzi pre atribtt cand_ord je vysledok najlepsi (pre rozhodovacie stromy).

size of tree size of tree size of tree

1 4 10 " 13 1 4 B 12 1 4 B 12
I 1 1 I 1 I I I 1 I I I 1

as 10
1 1
10

H-val Relative Error
H-val Relative Error
&

H-val Relative Error
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T T T T T T T T T T T T T
Inf 0033 o4 0m2 o011 Inf 0.046 o0z o011 Inf 0.035 0ms ooz

R R R

AttrRpart3 AttrRpart4 vazené AttrRpart3

Obrazok 6.1 Relativna chyba klasifikacie v zavislosti na vel'kosti stromu (danej hodnotou complexity
parametru) pri troch variantich modelu Rpart. Optimélnu velkost stromu urcuje najl'avejsi bod, ktory sa
nachadza pod zelenou ¢iarou

Este lepsich vysledkov by bolo mozné dosiahnut orezdvanim rozhodovacieho
stromu. Mieru orezania urcuje tzv. complexity parameter (cp). Grafy na obrazku 6.1
st vysledkom volania funkcie plotcp na modeloch natrénovanych na prislusnych
atribatovych mnoZzinach (pripadne s vdZenim popisanym vyssie). VSetky zobrazené
parametre st vypocitané z vysledkov 10-nasobnej kriZzovej validéacie® na trénovacich
datach, kedy tak pre rozne hodnoty cp vznikli odhady strednych hodnoét
a smerodajnych odchylok chyb. Tieto chyby sa pocitaja ako jednotkovy doplnok
miery accuracy’ aplikovanej na vysledkyl0. Grafy zobrazuja zavislost préave

8 http:/ /en.wikipedia.org/wiki/Cross-validation
9 vid'. poznamku 7 v kapitole 4.2
10 Cely tento vypocet prebieha pri vytvarani modelu prikazom rpart.
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strednych hodnot tychto chyb na miere orezania stromu, ¢ize parametri cp. Okrem
toho je v grafoch zelenou ¢iarou zndzornend hladina, ktora urcuje stcet strednej
hodnoty a smerodajnej odchylky chyb pre orezanie s najmensou strednou hodnotou
chyb. Maximdlne orezanie také, ze strednd hodnota jeho chyb je mensia ako tato
hladina, je optimalne orezanie. V grafoch na obrazku 6.1 je to ta hodnota cp, u ktorej
bodka (urcéujtca stredntt hodnotu chyb) lezi pod zelenou ¢iarou a zaroveri ¢o najviac
vlavo. [9, str. 260] Pre vaZent atribGtovt mnoZinu AttrRpart3 to plati pre hodnotu cp
taka, Ze velkost stromu je 12, ¢o zodpoveda velkosti stromu bez orezania. Z toho
plynie, Ze nie je mozné orezat pouZity rozhodovaci strom tak, aby sa razantne
neznizila jeho tspesnost klasifikacie.

\

06
1

05
|

04

03
1

f-measure

najlepiie nastavenie {laplace=152 155)

0.1

0o

miera Laplaceavho whladzovania

Obrazok 6.2 Zavislost F-measure na nastaveni Laplaceovho vyhladzovania pri modeli natrénovanom metédou
Naive Bayes

Metéda Naive Bayes (trénovand na atribatovej mnozine AttrBayesl) umoziuje
pozmenit aposteridrne pravdepodobnosti tzv. Laplaceovym vyhladzovanim. Graf na
obrazku 6.2 ukazuje funkciu hodno6t F-measure v zavislosti na miere vyhladzovania.
Vidiet zneho, ze optimdlna hodnota tohto parametru je v intervale (1,52;1,55).
Vyhladzovanie nesp6sobilo vyrazné vylepSenie, iba 0 0,19%.

Na druhy model natrénovany metédou Naive Bayes (vznikol modifikdciou dat
popisanou v kapitole 5.4.3) som sa rovnako pokusal aplikovat Laplaceovo
vyhladzovanie. Tento model vsak najlepsiu tspesnost dosiahol bez parametrizacie,
¢iZe bez vyhladzovania.

¢ 1 Vi z i 1zacie. j né z it
Metéda SVM pontka viac moZnosti parametrizacie. Jednak je moZné zamenit
jadrovu transformaénu funkciu (a modifikovat ju d'al$imi parametrami). Predvolené
nastavenie u pouzivanej funkcie svm je radidlna bazova funkcia (radial basis
function).’’ Druhy sposob parametrizicie je prostrednictvom nastavenia miery
penalizacie za neseparovatelnost instancii (predvolena hodnota je 1). Po niekol'kych

11 http:/ /en.wikipedia.org/wiki/Radial_basis_function
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experimentoch sroéznymi hodnotami parametrov sa ukédzalo, ze metéda SVM
dosahuje maximalne zlepsenie pri volbe polynomidlnej jadrovej funkcie stupnia 2
a s hodnotou penalizacie 13,5. Uspesnost pri takomto nastaveni je na vyvojovych
testovacich datach vybornych 75%.

Vysledky parametrizacie modelov sa v tabulke 6.1. Tieto na vyvojovych détach
optimalizované modely oznacéim rpart.best, bayes.best, bayes.alt a sum.best.

Pouzita Uspesnost
modifikacia Metoda Parametrizacia Oznacenie Predvolené | Nové
(odkaz na modelu ram ram
kapitolu) param. param.
543 rpart cost(cand_ord) rpart.best 66,11% 67,21%
€ (12;100) ' ! ¢

5.3.4 naiveBayes Laplace € (1,52;1,55) bayes.best 63,11% 63,30%
5.4.3 naiveBayes - bayes.alt 61,74% 61,74%

polynomial kernel; 0 0

52 svm degree = 2; cost = 13,5 svim.best 70,06% 75%

Tabul'ka 6.1 Uspesnosti metdd pri predvolenych a zmenenych parametroch

21



7 Vyhodnotenie modelov

Data pre trénovanie modelov jednotlivymi metédami a parametre tychto metéd boli
upravené nasledovne:

e Rozhodovacie stromy:
o rpart.best
» vybrané atribaty podla mnoziny AttrRpart3
» zoskupené hodnoty atribatov podla prilohy 2
*» vaha atribatu cand ord mna 12 (Struktara findlneho
rozhodovacieho stromu je na obrazku 7.1)
e Naive Bayes:
o bayes.best
* vybrané atribaty podla mnoziny AttrBayesl
» koeficient Laplaceovho vyhladzovania na 1,52
o bayes.alt
» vybrané atribaty podla mnoziny AttrRpart3
» zoskupené hodnoty atribatov podla prilohy 2
* predvolené nastavenia parametrov
e SVM:
o svm.best
» data modifikované automaticky s parametrami &= 0,03 a
6 =0,01 (vid. kapitola 5.2), pripadne tomu ekvivalentny
manualny vyber atribatov a zoskupenie ich hodnét podla
prilohy 1
* pouzitie polynomidlnej jadrovej funkcie stupria 2 acena
penalizacie nastavena na 13,5

gen_agree=0
T

cand_afurj=group_1

cand_funFgroup_1 num_agree=0
num_agree=0

0 | caﬂdiasubqos:groupj

0

cand_acase=group_1

cand_funggroup_2

cand_funggroup_1

0 ’T_lurh
a

0 1

Obrézok 7.1 Struktiira rozhodovacieho stromu finalneho modelu rpart.best
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Modely vytvorené na zdklade tychto kritérii boli otestované na evalua¢nych
testovacich détach, ktoré sa do tohto momentu este nepouzili. Pre porovnanie boli
vykonané testy aj na trénovacich datach. Uspesnosti na vyvojovych datach st
k dispozicii z predchddzajacich experimentov. Okrem F-measure, boli zaznamenané
aj hodnoty precision a recall. Sthrnné vysledky st v tabulke 7.1.

Trénovacie data Vyvojové data Evaluaéné data
P R F P R F P R F

rpart.best | 71,39% | 63,41% | 67,17% | 68,89% | 65,61% | 67,21% | 68,29% | 67,63% | 67,96%
bayes.best | 64,91% | 61,62% | 63,23% | 55,87% | 73,02% | 63,30% | 65,22% | 50,72% | 57,07%
bayes.alt 62,20% | 59,84% | 61,00% | 53,49% | 73,02% | 61,74% | 58,21% | 75,36% | 65,68%
sum.best 77,20% | 76,97% | 77,09% | 72,41% | 77,78% | 75,00% | 72,27% | 76,81% | 74,47 %

Model

Tabulka 7.1 Hodnoty taspesnosti (precision, recall, F-measure) finalnych modelov na vsetkych typoch dat

Medzi tGspesnostami na evalua¢nych datach st markantné rozdiely. Model svm.best
klasifikuje najlepsie, ale zatial ¢o tspesnost u tohto modelu oproti vyvojovym détam
klesla nepatrne, u modelu bayes.best klesla razantne. Naopak, ukazalo sa, Ze model
bayes.alt je stabilnej$i ako model bayes.best, kedze jeho uspes$nost sa priblizila
k vysledku modelu rpart.best (jeho F-measure na evaluaénych détach tiez nepatrne
vzrastla) a vznikol tak takmer 9%-ny rozdiel medzi modelmi trénovanymi metédou
Naive Bayes, hoci na vyvojovych datach bol tento rozdiel iba necelé 2%. Takéto
chovanie je mozné vysvetlit pravdepodobnym pretrénovanim modelu bayes.best,
teda tym, Ze atribatovd mnoZina AttrBayesl je aZz prili§ prispdsobend vyvojovym
datam. Zvysné modely st v tomto smere konzistentné.

Zaujimavy je enormny vzrast tspesnosti u modelu bayes.alt. Zrejme vsak ide iba
ondhodu, Ze evaluacné testovacie data su o tolko lepSie prispdsobené tomuto
modelu. Podiel na tom moze mat aj vysSia distribtcia pozitivhych inStancii
v evalua¢nych détach oproti tym vyvojovym (vid. tabul’ka 2.1).

Z tabulky 7.1 je rovnako vidiet, ze pri vyhodnocovani modelov na trénovacich
datach sa leps$ia znalost tychto dat oproti inym prejavila v najvyssich hodnotach
miery precision, teda najvyssou presnostou pri klasifikacii pozitivnych instancii.

7.1 Skutocna uspesnost a rozdiel v kvalite metod

Z predchadzajtcej kapitoly je zjavné, ze model svm.best ma na evalua¢nych détach
najvyssiu tspesnost 74,47 % s velkymi rozdielmi v porovnani s ostatnymi. Bude mat
vsak tento model takéto vysledky aj na tplne odlisnych datach? Aka je teda skuto¢na
uspesnost na akejkol'vek kombindcii dat? Podobne, buda rozdiely medzi modelmi
také znacné aj pri inych datach, inak povedané - su tieto rozdiely Statisticky
vyznamné?

Odpovedou na prvé dve otazky je interval spolahlivosti na hladine vyznamnosti
napr. 95%. Tento interval je mozné ziskat viacerymi spdsobmi. Jeden mozny spdsob
je vypoctom pomocou kvantilov normalneho rozdelenia tak, ako je popisané v [10].
Ja som vsak pouzil metédu bootstrapping. Metdéda bootstrapping spociva
v mnohondsobnom (v mojom pripade N = 1000) vybere vzoriek z testovacej
mnoziny velkosti n tak, Ze vzorka ma tiez velkost n, avSak jednotlivé instancie sa

23



v nej mozu opakovat. Je to teda ndhodny'? vyber kombinacie s opakovanim velkosti
n z mnoziny rovnakej velkosti. Na kazdej takto vybratej vzorke sa spocita zvolena
Statistika (v mojom pripade F-measure) atychto N hodndt sa usporiada podla
velkosti. V tomto bode je uz mozné ziskat interval spolahlivosti, ale opat viacerymi
sposobmi. Ja som zvolil sposob, ktorého vysledkom bol obojstranny percentilovy
interval spolahlivosti na hladine vyznamnosti 95%. Z usporiadanej mnoziny N
hodno6t F-measure som zahodil prvych 2,5% a poslednych 2,5% hodnét (u mma teda
25 hodnot z kazdej strany) a to, ¢o ostalo, je pozadovany interval spol'ahlivosti. Tento
aj iné spdsoby konstrukcie intervalov spolahlivosti st popisané v [9, str. 133-138].
Vysledkom mojich experimentov pre optimalizovanti metédu SVM je interval
v tabulke 7.2. To znamend, Ze s pravdepodobnostou 95% tento interval pokryva

skutoéntt  hodnotu  aspesSnosti modelu natrénovaného metédou SVM
(optimalizovanou).
Model 95%-ny interval spolahlivosti
suom.best (69,42%; 79,11%)

Tabul'ka 7.2 Interval spol'ahlivosti F-measure modelu SVM na hladine vyznamnosti 95%

Odpoved na otazku Statistickej vyznamnosti (signifikancie) rozdielu medzi
metédami som nasiel analogickym postupom. Pouzil som opédt bootstrapping
s jednou odlisnostou: vyhodnocoval som stcasne 2 metdédy na rovnakych vzorkach
a vysledky jednej metédy som odcitaval od vysledkov druhej. Vznikla tym opat
postupnost N cisel, z ktorej som obojstranné intervaly spolahlivosti skonstruoval
rovnako ako v predchadzajicom pripade. Ak vysledny interval pokryva ¢islo 0, nie
je rozdiel medzi Gspesnostou metdd signifikantny. Ak interval nulu nepokryva,
rozdiel je Statisticky vyznamny a mozeme tvrdit (s 95% istotou), Ze jedna metdda je
lepsia ako druha. Signifikanciu rozdielov som testoval pre tieto dvojice modelov:
bayes.best - bayes.alt, bayes.alt - rpart.best a rpart.best - svm.best. Z tabul'ky 7.3 vidiet, ze
nulu pokryva jedine interval spolahlivosti rozdielu metéd bayes.alt a rpart.best, ¢ize
pre tato dvojicu nemozeme zamietnut hypotézu, Ze ich tspesnost je v skuto¢nosti
rovnaka. Intervaly spolahlivosti pre zvysné dvojice nepokryvaju nulu, takze pre
vysledné modely plati:

bayes.best < bayes.alt = rpart.best < svm. best,

pricom operator < a =~ oznacuja reldciu usporiadania na tspesnostiach modelov
(vyjadrenych hodnotou F-measure).

Pri popisanych experimentoch som pouzival implementaciu bootstrappingu v R
kniZnici boot, a to konkrétne funkcie boot aboot.ci.

Rozdiel modelov 95%-ny interval spolahlivosti

bayes.best - bayes.alt

(—=15,43%; —2,07%)

bayes.alt - rpart.best

(=5,90%; 1,92%)

rpart.best - svm.best

(—10,82%; —2,45%)

Tabul'ka 7.3 Intervaly spol'ahlivosti rozdielu F-measure natrénovanych modelov na hladine vyznamnosti 95%

12 Dalej uvedené vysledky st pre random seed inicializovany &slom 1986
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8 Zaver

V tejto praci som riesil dlohu automatického urcovania koreferencii. Na to som
pouzival metédy strojového ucenia, a to rozhodovacie stromy, metédu Naive Bayes
a metédu SVM. Mojim cielom bolo vybrat vhodné atribaty a modifikovat data tak,
aby vsetky pouzité metédy dosahovali ¢o najlepsie vysledky. Vysledné modely
dosiahli na evaluaénych testovacich datach nasledovné hodnoty F-measure:

e Rozhodovacie stromy: 67,96%
e Naive Bayes: 65,68%

Rozdiel medzi SVM a zvy$nymi dvomi metédami je velky a ukazalo sa, Ze tento
rozdiel je aj Statisticky vyznamny, t.j. i redlne je model natrénovany metédou SVM
(sum.best) z nich najlepsi. Model svm.best navyse dosahuje porovnatelny vysledok F-
measure s tym, uverejnenym v praci [4]. Naopak, nemdzeme zamietnut' to, Ze model
vytvoreny pomocou rozhodovacich stromoch je rovnako tspesny ako ten, ktory
vznikol metédou Naive Bayes.

V tejto praci som uviedol metédu automatickej modifikacie dat, ktora funguje na
principe zlucovania hodnoét atribatov s podobnou distribtciou voci cielovej
Kklasifikdcii v trénovacich inStanciach a nadslednom odstrariovani atribatov s vyraznou
pocetnou prevahou jednej hodnoty oproti ostatnym. Vdaka tejto modifikacii som
mohol vytvorit model, ktory pri trénovani metédou SVM dosiahol vyssie spomenuty
najlepsi vysledok.

Rovnako sa v priebehu prace na tejto tlohe ukézalo, zZe najvdcSie problémy robi
metdéda Naive Bayes. Dosahovala vzdy najhorsie tspesnosti a musel som odskusat
mnozstvo alternativ (jedna znich, ktora sa javila ako najlepsia, nakoniec trpela
»pretrénovanim”) na to, aby som ziskal findlny model, ktory je uz porovnatelny
s modelom natrénovanym metédou rozhodovacich stromov.

Napriek tomu, Ze model sum.best dosahuje vynikajtce vysledky, na jeho vytvorenie je
potrebné velké mnozstvo atribatov, ¢o je aj vidiet v prilohe 1. Jeho vhodnym
znizenim by sa model zjednodusil a pritom by sa mohla zachovat jeho kvalita. Tym
sa vSak uz tato praca zaoberat nebude...
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Prilohy

V nasledujtcich tabulkdch st uvedené atribtové mnoziny a modifikacie hodnot
atribatov pre pouzité findlne modely svm.best, rpart.best a bayes.alt.

Nazov atributu

Popis atribtitu

Nova hodnota

Povodné hodnoty

GROUP_inan inan, nr, fem
cand_gen Rod kandidéata GROUR “e?t “e?t
- GROUP_anim anim, empty
GROUP_inher inher
GROUP_nr nr
cand_num Cislo kandidata CROUE_sg sg, pl
- GROUP_empty empty
GROUP_inher inher
anaph gen Rod anafor GROUP_neut neut, inan, fem, anim
ph_g Y GROUP_nr nr
GROUP 0 0
gen_agree Zhoda kandidata a anafory v rode
— GROUP 1 1
L . GROUP_0 0
num_agree Zhoda kandidata a anafory v ¢&isle GROUD 1 T
GROUP 0 0
oz NPT |
cand_coord Je kandidat v koordinacii? GROUP 1 T
ADDR, ACMP, LOC, DIR1, PAR, DIR3, CPHR,
GROUP_ADDR COMPL, APP, DENOM, ACT, CPR, MANN, CRIT,
TWHEN
ATT, AUTH, DIFF, DPHR, EXT, ID, INTT, RESTR,
GROUP_ATT SUBS, TFHL, TFRWH, THL, THO, TSIN, TTILL
nd r fun Funktor efektivneho rodica GROUP_BEN BEN
cand_epar_tu kandidata GROUP_CAUS CAUS
GROUP HER HER, VOCAT, DIR2
GROUP_ ORIG ORIG, TOWH, TPAR
RESL, EFF, PRED, AIM, MAT, MEANS, COND,
GROUP_RESL CONTRD
GROUP_RSTR RSTR, PAT, empty, CNCS, REG

cand_epar_sempos

Sémanticky slovny druh efektivneho
rodic¢a kandidata

GROUP_adjspec_do
tpronspec_dotind
ef

adjspec_dotpronspec_dotindef,
adjspec_dotquantspec_dotdef,
adjspec_dotquantspec_dotgrad,
advspec_dotdenotspec_dotgradspec_dotneg,
advspec_dotdenotspec_dotgradspec_dotnneg,
advspec_dotdenotspec_dotngradspec_dotnneg,
nspec_dotpronspec_dotindef,

nspec dotquantspec dotdef, adjspec dotdenot

GROUP_adjspec_do
tquantspec_dotin
def

adjspec_dotquantspec_dotindef,
nspec_dotpronspec_dotdefspec_dotdemon,
advspec_dotpronspec_dotindef,
advspec_dotpronspec_dotdef,

nspec dotpronspec dotdefspec dotpers

GROUP_nspec_dotd
enot

nspec_dotdenot, empty

GROUP_nspec_dotd
enotspec dotneg

nspec_dotdenotspec_dotneg

GROUP_v

v

GROUP_COMPL

COMPL, ADDR, CPHR, SUBS, DIR3, MEANS

GROUP_ID ID, INTT
GROUP LOC LOC, ACT, PRED, TTILL, CAUS
anaph epar fun Funktor efektivneho rodic¢a anafory PAR, COND, MAT, RESL, TWHEN, CONTRD, TPAR,
- = GROUP_PAR CPR, PAT, CRIT, ACMP, RSTR, EFF, AIM, DIRI,
MANN, APP, CNCS, EXT, REG
TSIN, BEN, HER, DPHR, DIFF, DENOM, ORIG,
GROUP_TSIN THL, RESTR, DIR2, THO
epar fun agree Zhoda kandidét? a anafory vo GROUP 0 0
- = funktore efektivneho rodica GROUP_1 1
Zhoda kandidata a anafory GROUP 0 0
epar sempos_agree v sémantickom slovnom druhu
- - : M GROUP_1 1
efektivneho rodica -
epar_lemma_agree Zhoda kandidata a anafory v lemme GROUP 0 0
- — efektivneho rodica GROUP_1 1
GROUP_ACT ACT
GROUP ADDR ADDR
CAUS, CNCS, COMPL, COND, CRIT, DIFF, DIRZ2,
GROUP CAUS EXT, INTT, RESL, RESTR, TFHL, TFRWH, THL,

cand_fun

Funktor kandidata na
tektogramatickej rovine

THO, TOWH, TPAR, TSIN, TTILL, TWHEN, RSTR,
ID, MEANS, AIM, PAR, MANN, ACMP, CPR

GROUP DENOM

DENOM, BEN, AUTH

GROUP HER HER, VOCAT
GROUP ORIG ORIG, PAT, APP, SUBS
GROUP REG REG, CPHR, LOC, DIR1, EFF, DIR3, MAT
GROUP CPHR CPHR, COND, REG, ORIG, TWHEN, ACMP, EFF,
— BEN, DIR1, PAT
GROUP DIR3 DIR3
anaph fun Funktor anafory na GROUP LOC LOC, ADDR, APP, CRIT, ACT, CPR, RESTR, VAT,

tektogramatickej rovine

AUTH, INTT

GROUP_MEANS

MEANS, HER, CAUS, SUBS, AIM, EXT, RESL,

MANN, DIR2
GROUP_TPAR TPAR
zZhoda kandidata a anafory vo GROUP_0 0
f funkt tekt ticke]j
un_agree un ore na e ogramaticke] GROUP71 1

rovine
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GROUP_Atr Atr
GROUP AtrAdv AtrAdv, AtrAtr, AtrObj, AtvV, AuxP, AuxY,
— Coord, Pnom
GROUP_Atv Atv, Adv, ExD
cand afun Funktor kandidata na analyticke]j GROUP_AuxC AuxC, ObjAtr, AuxG, AuxZ
- rovine GROUP_AuxO AuxO
GROUP_ AuxT AuxT
GROUP_0Obj Obj, AdvAtr
GROUP_Sb Sb
GROUP_empty empty
GROUP_AdvAtr AdvAtr
GROUP AtrAtr AtrAtr, AtrAdv, AtrObj, ObjAtr
anaph afun Funktor anafory na analytickej GROUP_AuxP AuxP
- rovine GROUP_ExD EXD
GROUP_Pnom Pnom, Atv, Atr, Obj, Adv, empty
GROUP_Sb Sb
afun_agree Zhoda kandidata a gnafgry vo GROUP 0 0
— funktore na analytickej rovine GROUP_1 1
GROUP_A A
GROUP_C C
GROUP_D D, I, R, T
cand_apos Slovny druh kandidata GROUP J J
GROUP_N N
GROUP_P P
GROUP_empty empty
GROUP 2 2, ¢ E, G, I, L, O, O, R, T, W, b, spec_eq,
— Yy
GROUP_5 5
GROUP 6 6
GROUP_8 8
GROUP A A, 1, 4
cand_asubpos Poddruh slovného druhu kandidata GROUP_J J, K, D
GROUP_N N, Z
GROUP S S, 7, 1
GROUP_U U, 9
GROUP empty empty, P
GROUP n n, H

GROUP_spec comma

spec_comma,

spec_head, V

GROUP I

I, undef, F

GROUP M M
cand_agen Rod kandidata CROUE_N N
— GROUP X X, Z
GROUP_Y Y, H
GROUP empty empty
GROUP_D D, undef
cand_anum Cislo kandidata GROUP S s, P, X
GROUP empty empty
GROUP 1 1
GROUP 3 3
GROUP_4 4, X
cand_acase Pad kandidata GROUP_5 5
GROUP 7 7, 2
GROUP empty empty
GROUP undef undef, 6
GROUP_F ¥
GROUP M M
. < B iz GROUP X X
cand_apossgen Privlastnovaci rod kandidéata GROUD 2 2
GROUP empty empty
GROUP_undef undef
GROUP P P
cand apossnum Privlastnovacie ¢islo kandidata CROUE_S S
- GROUP empty empty
GROUP_undef undef
s GROUP_3 3, empty
cand_apers Osoba kandidata GROUP undef ndet
C s GROUP 0 0
cand_akt Je kandidat aktantom? GROUP 1 T
akt agree Zbod§ kandidata a anafory v tom, GROUP 0 0
— ¢i st aktantom GROUP_1 1
. 2 . GROUP 0 0
cand_subj Je kandidat subjektom? GROUP 1 T
. Zhoda kandidata a anafory v tom, GROUP 0 0
subj agree - . .
— ¢i st subjektom GROUP 1 1
sent dist St kandidat a anafora v rovnakej GROUP_0 0
— vete? GROUP 1 1
. Pocet klauz(l medzi kandiditom a
clause_dist continuous continuous
— anaforou
file deepord dist ROZdle% hilbkoveho poradia continuous continuous
— — kandididta a anafory
cand ord Poradie kandidata od anafory continuous continuous
cand_tfa Aktuédlne ¢lenenie kandidéta CROUE_c e, t
— GROUP f £
tfa agree Zhoda v aktudlnom ¢leneni GROUP 0 0
— kandidata a anafory GROUP_1 1
sibl St kandidat a anafora surodenci GROUE_O 0
GROUP 1 1

Priloha 1 Vyber atribtitov s popisom a pravidla pre modifikaciu ich hodnét pre model svm.best
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Naéazov atributu

Nova hodnota

Povodné hodnoty
0

0
gen_agree T T
num_agree 0 0
— 1 1
ACMP, AIM, CAUS, CNCS, COMPL, COND, CPHR, CPR, CRIT, DIFF, DIR1l, DIRZ2,
group 1 EXT, ID, MANN, MAT, MEANS, PAR, REG, RESTR, RSTR, SUBS, TFRWH, THL, THO,
cand_fun TOWH, TPAR, TSIN, TTILL, TWHEN
group 2 APP, AUTH
group 3 ACT, ADDR, BEN, DIR3, EFF, LOC, ORIG, PAT
cand afun group 1 Adv, Atr, AtrAdv, AtrAtr, AtrObj, Atv, AtvV, AuxP, ExD, Obj, Pnom
— group 2 AdvAtr, AuxT, Sb, empty
cand asubpos group 1 7, 8, 9, A, D, K, N, U, 2z, Q, E, G, J
— group 2 1, , 5 6, H, P, S, 1, n, spec _eq, empty
group 1 1, 6, 7, X
cand_acase group 2 2, 3, 4
low (—;3,5)
low-mid (3,5;5,5)
cand_ord high-mid (5,5;8,5)
high (8,5; )

Priloha 2 Vyber atribttov a pravidla pre modifikaciu ich hodnét pre model rpart.best a bayes.alt
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