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Kapitola 1

Uvod

Ako sa uvaddza v [I] a tiez v [2], lexikdlna desambiguécia je klasickym otvorenym
problémom v oblasti pocitacovej lingvistiky. Problém bol formulovany v samych po-
¢iatkoch pocitacového spracovania prirodzeného jazyka. Uz Warren Weaver vo svojom
memorande o strojovom preklade [3] naznacil potrebu rozliSovania kontextu. Tradic-
nym pristupom k rieseniu problému lexikalnej desambiguécie je klasicka definicia alohy
Word-Sense Disambiguation (WSD) [2} [36].

Ako uvadzaju autori [4], hlavnym cielom WSD je identifikovat zmysel (vyznam)
slova pouzitého v konkrétnej vete, kedze slovd maju spravidla niekolko vyznamov. Ur-
Covanie zmyslu prebieha najcastejSie tzv. sémantickym znackovanim. To sa pouZiva
bud na rozpoznavanie sémanticky dolezitych objektov, alebo na spéjanie vyskytov slov
v korpusoch s najvhodnejSou sémantickou definiciou uvedenou v slovniku. Tento proces
moze byt automaticky, alebo manuélny.

V naSej praci sa sustredujeme na automatické priradenie sémantickej kategdrie cie-
lovému slovu v zadanom kontexte. V praci sa zameriavame na anglické slovesa. Boli
sme inSpirovani metédou CPA (Corpus Pattern Analysis) [6] a jej implementaciou —
slovnikom PDEV (Pattern Dictionary of English Verbs) [T, [8, [9].

CPA je pomerne novd metéda, ktord sa usiluje o syntagmatické a sémantické po-
pisanie (predovSetkym) anglickych slovies. Jedné sa o désledne korpusovii, empiricka
metddu, ktord analyzuje typické vzory pouzivania slov v korpuse a popisuje vyznam
slovies pomocou kontextovych preferencii definovanych syntakticky a sémanticky [g].
Slovnik PDEV je sémanticka konkordancia, ktora je postavena na odlisnych principoch,
ako zname projekty FrameNet [10], WordNet [11], PropBank [12], alebo OntoNotes [13].

Manuélne extrahované pattern najcastejsich pouziti slovies popisuji, jednoducho
povedané, podobné udalosti, v ktorych vystupuji podobni ti¢astnici (napriklad Tudia,
institucie, dopravné prostriedky). V porovnani s inymi sémantickymi konkordanciami
ma3 slovnik PDEV relativne vysoka granularitu.

Vyberanie patternov v skuto¢nosti neznamené desambiguaciu konkordancie, ale ur-
éenie, ktory pattern je konkordancii najviac podobny, ¢o je lahSia loha neZ samotné
WSD. Tento princip sa ndm zda byt sfubny pre slovesd, ktoré predstavuji najvicsi
problém pre WSD.

Rozpoznéavanie sémantickych patternov je novy pristup k sémantickému znackova-
niu. Podla met6dy CPA nemaju slova fixné vyznamy. Namiesto nich mozeme v kor-
pusoch identifikovat pravidelné vzory, ktoré aktivuju prislu$né vyznamové potencidly
slovesa.

Diplomova praca ma analyzovat a ¢o najlepsie vyuzif dostupné udaje o typickych
vzoroch pouzivani anglickych slovies pre konstrukciu automatickych klasifikatorov. Cie-

1V dalsom texte budeme pouzivat toto kalkové slovo prevzaté z anglictiny, pretoze nam nie je znamy
ziadny vhodny slovensky ekvivalent.



lom préce je navrhnat, implementovat a empiricky evaluovat klasifikdtory pre rozpoz-
navanie patternov. Okrem iného sa predpokladé rozpoznéavanie lexikalnych jednotiek
realizujucich jednotlivé sémantické typy v PDEV, vyuzitie automatického parsingu an-
gliétiny a metdd strojového ucenia [2] [16].

V druhej kapitole diplomovej prace podrobne predstavujeme metédu CPA a slovnik
PDEV. Popisujeme $truktiru patternov a sémantickych znaciek. Na zaver definujeme
zadanie klasifikac¢nej tlohy, ktort v praci riesime.

V tretej kapitole podrobne popisujeme metédy strojového ucenia, pomocou ktorych
budeme implementovat jednotlivé modely klasifikiatorov.

Vo stvrtej kapitole predstavujeme tradi¢né pristupy k WSD a predstavujeme tiez
podobné préce, ktoré za zaoberali automatickym sémantickym znackovanim.

V piatej kapitole sa podrobne zaoberame vstupnymi tdajmi, ktoré mame k dis-
pozicii. Predstavujeme zaujimavé Statistiky a pohlady na dostupnt kolekciu tdajov.
Popisujeme tiez technicky format vstupnych adajov.

V siestej kapitole sa zaoberame névrhom rysov pre algoritmy strojového ucenia.
Predstavujeme mnozinu morfo-syntaktickych rysov a tri mnoziny sémantickych rysov,
ktoré pouzijeme v algoritmoch strojového ucenia.

V siedmej kapitole pripravujeme instancie pre strojové ucenie. Rozdelujeme ingtan-
cie na trénovacie a testovacie, definujeme prahové frekvencie vystupnych tried a na zaver
stanovujeme baseline pre nase experimenty.

V 6smej kapitole popisujeme experimenty, ktorymi sme trénovali a ladili mode-
ly klasifikdtorov a predstavujeme bohati sériu experimentov, ktorymi sme sa snazili
optimalizovat navrhnuté mnoziny rysov. Na zaver kapitoly prezentujeme uspesSnosti
modelov na testovacich instanciach.

Zhrnutie experimentov, zavery a vyhlady do buducnosti prezentujeme v zavere pra-
ce.



Kapitola 2

Pattern Dictionary of English
Verbs (PDEV)

V tejto kapitole predstavujeme citatelovi projekt PDEV ako prvia implementéciu me-
t6dy CPA. Popisujeme Strukttru slovnika a uvddzame prehlad experimentov, ktoré uz
so slovnikom PDEV prebehli a boli publikované v inych préacach.

2.1 Metoda CPA a slovnik PDEV

Slovnik PDEV [7] je vyvijany od roku 2004. Jeho hlavnym rysom je praktické pouzitie
novej metédy CPA [6].

Metéda CPA dosledne dodrzuje Sinclairov koncept zachytenia vyznamov v typic-
kych vzoroch pouzitia jazyka [17]. John Sinclair, ktory je povaZovany za nestora kor-
pusovej lingvistiky, vytvoril tento koncep ako opoziciu ku doterajSiemu kritizovanému
lexikografickému postupu, ktory oddeloval lexikén a gramatiku. Gramatika v krajnych
pripadoch popisuje len formu lexikalnej jednotky v stuvislosti s jej potencionalnym kon-
textom, zatial ¢o lexikdén popisuje vyznam, ktory je obsiahnuty v zdkladnom tvare
lexikélnej jednotky a to bez ohladu na jej kontext. Podla Johna Sinclaira st vyznam a
forma tzko prepojené, dokonca ich mozno povazovat az za identické, pretoze vicSinu
ambiguit v jazyku je mozné rozhodnuf prave na zaklade znalosti kontextu.

Metéda je zalozend na pozorovani, ze napriek tomu, Ze je vela slov, ktoré maja
vysoki mieru ambiguity, vzory pouzitia slov (patterny) st ambiguitné len velmi zriedka.
CPA sa preto snazi

1. identifikovat patterny beznych pouziti slov;

2. asociovat vyznamy slov s patternami, namiesto uréovania vyznamu izolovanych
slov.

Staci zbezny pohlad do korpusov a je okamzite vidiet, Ze vii¢Sina pouziti slov je
prekvapivo pravidelnd a dé sa zaradit do jedného z niekolkych patternov. CPA sa
nesnazi zachytit vsetky mozné realizacie (pouzitia) slovesa v jazyku. Sustreduje sa len
na najcastejsie pouzitia pomocou relativne malého pocétu patternov. Tieto patterny
nasledne prehlasuje za tzv. normy.

Prvou aplikaciou metédy CPA je prave slovnik PDEV. Jeho uplatnenie vidime v po-
moci §tudentom pri $tidiu a ucitelom pri uceni angli¢tiny a predovSetkym v podcitaco-
vom spracovani prirodzeného jazyka ako nastroj desambiguacie vyznamu slov.

Slovnik PDEV je zbierkou pouziti vybranych anglickych slovies. Ku kazdej korkon-
dancii je ru¢ne priradena znacka patternu. Korkondancie, ktoré slovnik PDEV obsahuje,
su vybrané z Britského narodného korpusu.



Britsky nérodny korpus (BNC, z anglického British National Corpus) je jednym
z najznamejsich a najvyznamnejsich korpusov angli¢tiny v stcasnosti. Obsahuje pri-
blizne 100 miliénov slovnych tokenov a predstavuje tak vyznamni zbierku pisanych a
hovorenych vzoriek z anglického jazyka. Texty v korpuse pochédzaja zo Sirokého spek-
tra zdrojov a Stylov a boli zostavené tak, aby tvorili reprezentativnu vzorku britskej
angli¢tiny v druhej polovici 20. storocia. [18]

Britsky narodny korpus obsahuje okrem pisanych textov aj ortografické prepisy
neformalnych rozhovorov a niektoré Specidlne zanre, ktoré neboli vhodné pre projekt
PDEV. Pisané texty maju tendenciu byt zostavované pozornejsie. Tyka sa to vyberu
slov a premysleného slovosledu. Byvaju planované dopredu pred ich napisanim. Ob-
sahuju tak menej chyb, vahani, nedokoncenych viet a podobne. V slovniku PDEV je
pouzivané len cast korpusu, ktord obsahuje asi 50 miliénov slovnych tokenov. Tento
korpus budeme dalej v texte oznacovat ako BNC50.

2.1.1 Struktiara patternov

Okrem samotnych instancii st nedelitelnou stcastou slovniku PDEV definicie patter-
nov.

Definicia patternu obsahuje niekolko globalnych atribatov, ktoré priradzuja nejaku
vlastnost celému patternu. Hlavnou ¢astou definicie je potom popis kolokaénych pozicii
(subjekt, objekty, adverbialy) a implikattara. Popis koloka¢nych pozicii je uvadzany
v tzv. propozicii.

Priklad zapisu patternov pre sloveso submit je uvedeny v tabulke 21l V zdpise sa
pouzivaju nasledujice konvencie:

e Sémantické typy st uvadzané v dvojitych hranatych zatvorkach, napr. [[Human]]

e Zlozené zatvorky sluzia na zhlukovanie, napr. {approval | discussion | arbitration
| inspection | designation | assessment | funding | taxation | ... }

e Nepovinné argumenty su uvadzané v okruhlych zatvorkach, napr. (Self)

V nasledujticom texte popisujeme vsetky Casti patternov podrobne.

Globalne atributy patternu

Ako sme uz naznadili vyssie, globédlne atributy sa vztahuju k celému patternu. Urcu-
ja napriklad, ¢ sa jedna o idiém, frazové sloveso, ¢i sloveso vyzaduje objekt a pod.
Pomocou globalnych atribitov je tiez mozné definovat doménu, v ktorej sa pattern
pouziva.

Popis subjektu

Pozicia subjektu je popisand pomocou tzv. sémantického typu, ktory moze byt navy-
Se upresneny pomocou sémantickej role. Napriklad v tabulke 211, v patterne ¢. 1 je
sémanticky typ [[Institution]] upresneny sémantickou rolou Competitor.

V pripade, Ze sa sémanticky typ vyskytuje v definicii patternu viac ako raz, je
doplneny &islom, aby ho bolo mozné identifikovat jednoznac¢ne. Prikladom moze byt
typ [[Human 1]] v definicii patternu ¢. 5 v tabulke 2.1

Dalsou moznostou, pomocou ktorej je mozné definovat koloka¢nt poziciu, je pouzi-
tie lexikalnej mnoziny. Obsahuje zoznam lexikalnych jednotiek, ktoré sa na danej pozicii
vyskytuja typicky. Lexikdlna mnozina méze byt uvedend samostatne, alebo ako dopl-
nenie k sémantickému typu. Je potrebné zdoéraznit, Ze lexikdlna mnozina nevyjadruje



C. | Pattern / Implikattra

[[Human 1 | Institution 1] © [Human 1 | Institution 1 = Competitor]]
submit [[Plan | Document | Speech Act | Proposition | {complaint | demand
| request | claim | application | proposal | report | resignation | information
| plea | petition | memorandum | budget | amendment | programme | ... }]
1 * [Artifact | Artwork | Service | Activity | {design | tender | bid | entry |
dance | ...}]] (({to} Human 2 | Institution 2 = authority)” ({to} Human
2 | Institution 2 = referee)) ({for} {approval | discussion | arbitration |

inspection | designation | assessment | funding | taxation

[[Human 1 | Institution 1]] presents [[Plan | Document]] to [[Human 2 | Institution
2]] for {approval | discussion | arbitration | inspection | designation | assessment |
taxation | ...}

[Human | Institution] submit [THAT-CL|QUOTE]

2 [[Human | Institution]] respectfully expresses {that [CLAUSE]} and invites listeners
or readers to accept that {that [CLAUSE]} is true}

4 [Human 1 | Institution 1] submit (Self) ({to} Human 2 | Institution 2)
[[Human 1 | Institution 1]] acknowledges the superior force of [[Human 2 | Institution
2]] and puts [[Self]] in the power of [[Human 2 | Institution 2]]

5 [Human 1] submit (Self) [[{to} Eventuality = Unpleasant] ~ [{to} Rule]]
[[Human 1]] accepts [[Rule |Eventuality = Unpleasant]] without complaining
[passive]

6 | [Human| Institution] submit [Anything] [{to} Eventuality]

[

[Human 1|Institution 1]] exposes [[Anything]] to [[Eventuality]]

Tabulka 2.1: Priklad definicii patternov pre sloveso submit.

vSetky mozné lexikalne jednotky, ktoré sa mozu na danej pozicii vyskytnut, ale len naj-
Gastejsie alebo najtypickejsie. Priklad lexikdlnej mnoziny moze Citatel vidiet v definicii
patternu ¢. 1 v tabulke 211

Definiciu subjektu je mozné niekolkokrat opakovat. V tomto pripade sa hovori o tzv.
alternacii subjektu. Je potrebné zdoraznit, zZe alternacia subjektu neznamena, ze vo vete
ocakévame niekolko subjektov, ale prave jeden z definovanych.

Na zaver popisu subjektu este uvadzame, ze pod pojmom subjekt v slovniku PDEV
mame na mysli vzdy vykonavatela deja (agenta).

Popis objektu

Objekt rozlisujeme priamy a nepriamy. Nepriamy objekt nie je prilis casty. Objekt moze
byt definovany pomocou rovnakych prostriedkov ako subjekt (tj. pomocou sémantic-
kych typov, sémantickych roli a lexikalnych mnozin).

V definicii patternu sa moéze vyskytovat niekolko definicii objektov.

Popis adverbialov

Ako adverbidl je v slovniku PDEV oznacovana predlozkova fraza alebo prislovkové
urcenie.

Adverbialov méze byt v jednom patterne definovanych niekolko, pricom kazdé de-
finicia moéze mat niekolko alternacii. Definicia adverbidlu sa skladé z definicie predloz-
kového subjektu (moze byt definovany pomocou sémantickych typov, roli a lexikalnych
mnozin) alebo prislovkového urcenia a dal$ich atributov, medzi ktoré patri napriklad
funkcia adverbialu, jeho obligatérnost a predlozka.



Popis komplementu

Komplement moze byt subjektovy alebo objektovy. V slovniku PDEV sa komplement
nevyskytuje prilis casto.

Popis slovesnych klauzil

Niektoré argumenty PDEV rozlisuje na zaklade ich povrchovej struktiry. Méze sa jed-
nat o tieto klauzule:

e that-clause
e wh-clause
e to+inf

e -ing

e quote

Implikatara

Vysvetluje vyznam daného patternu pomocou rovnakych sémantickych typov, ktoré s
uvedené v popise koloka¢nych pozicii.

2.1.2 Znacky pre anotaciu

Statistické analyzy korpusov viedli k poznaniu, Ze pre kazdé sloveso existuje malé mnoz-
stvo patternov, do ktorych spadé vicsina instancii. Tieto patterny oznacujeme ako tzv.
normy. Existuja ale aj inStancie, o ktorych moézeme povedaf, Ze st z danych noriem
derivované. Mézu mat rovnaky vyznam ako normy, ale pouZitie slovesa napriek tomu
vykazuje ur¢iti odchylku (sémantickt alebo syntakticki), alebo, naopak, mézu mat iny
vyznam a rovnaku syntaktickt struktiru ako norma. Oznacujeme ich ako tzv. explo-
atdcie.

Patterny, ktoré povazujeme za normy st v slovniku PDEV rozliSované ¢islami. Kaz-
d4a instancia, ktori anotator priradil k uréitému patternu je anotovana cislom svojho
patternu. Ak bola inStancia vyhodnotend ako exploatacia, za ¢islo patternu sa navyse
priradi jedna zo znaciek .a, .c, .f alebo .s, podla toho, o akil exploaticiu sa jedné.

V slovniku PDEV rozlisujeme 4 druhy exploatacii. Priklady uvedené v definiciach
sme prevzali z Anota¢ného manudlu pre anotatorov projektu PDEV [9]. Okrem 4 dru-
hov exploatacii obsahuje znackova sada (tagset) slovnika PDEV este dalsie 2 znacky
uréené pre S$pecidlne pripady. V dalsom texte podrobne popisujeme jednotlivé druhy
znaciek.

Anomalny argument (.a)

Znadka .a indikuje anomdlny argument alebo cestného clena lexikilnej mnoziny. Cest-
ny ¢len mnoziny je podstatné meno, ktoré je nezvycajné alebo neocakivané a neméd
sémanticky vyznam popisany sémantickym typom i napriek tomu, Ze vyznam pouZitia
suhlasi s implikatirou patternu. Prikladom je inStancia

Rashid Solh, the prime minister, spoke darkly of the arrival in Lebanon of
several hundred Israeli agents provocateurs whose mission was to destroy
the republic. The plot had arrived at Beirut.

Vyznam druhej vety je jasny a skoro tplne zodpoveda patternu



[[Human | Vehicle | Animal]] arrive [NO OBJ] {at [[Location]]}

Vyraz the plot vSak nepatri ani do jedného zo sémantickych typov definovanych pre
subjekt. Naopak, je velmi nezvycajné, Ze plot arriving at a place. Na zéklade tejto
tvahy bude instancia oznacena ako exploatacia s anomalnym argumentom.

Coercion (.c)

Coercion je $pecidlny druh anomalneho argumentu. V tjchto pripadoch je tak jasné, aké
slovo je ofakdvané na danej pozicii vo vete, Ze ho ludia ani nemaji potrebu vyslovovat.
Napriklad, vSetci predsa vedia, ze sa pije len tekutina. Namiesto takéhoto slova potom
¢lovek pouzije slovo, ktoré prinasa este viac informéacie. V pripade prikladu s tekutinou
to bude nejaky kontajner. V jednej vete tak ziskame navySe informéciu o tom, kolko
napoja bolo vypitého. Prikladom je inStancia

She drank 8 glasses of spirits.
Tato instancia je oznacena ako coercion patternu

[[Human]] drink [[Beverage]]

Figurativne pouzitie (.f)

Prikladom metaforického pouzitia slovesa arrive moze byt inStancia
Jane and I quickly arrived at joint decisions about the project.
Napriek tomu, instancia sa presne zhoduje s patternom

[[Human | Institution]] arrive [NO OBJ] {at [[Concept = Considered
Opinion]]}

V takychto pripadoch je instancia ohodnotena ako figurativne pouzitie patternu.

Nezvycajna syntax (.s)

Uvazujme nasledujtcu instanciu:
We punish too much—and in particular, we imprison too much.

Ako objekt oboch slovies mdzeme uvazovat ludi, alebo niekoho, kto porusuje zakony.
Jedné sa o syntaktickli exploatdciu. Slovesd sa pouzivaji ako intranzitivne, aj ked
v beznom pouzivani vyzaduju objekty.

Neklasifikovatelné (u)

Ako sme uz spomenuli v ivodnej ¢asti venovanej metéde CPA, slovnik PDEV sa snazi
zachytit len najcastejsie formy pouzitia slovies, ktoré nazyva normami. V slovniku sa
vSak vyskytuji aj inStancie, ktoré nie st zaraditelné do ziadneho z definovanych patter-
nov. Aj tieto inStancie museli anotatori oznacit znackou a preto bola definovana znacka
u. Su fou oznacené inStancie, ktoré nie su zaraditelné do niektorého z existujucich
patternov.

Pri tvorbe slovnika sa niekolkokrat stalo, Ze pridanim novych dat nardstlo mnozstvo
in§tancii so znackou u natolko, Ze v tejto skupine bolo mozné identifikovat novy pattern,
ktory sa zaradil medzi normalne pouzitia, pretoze sa stal dostato¢ne frekventovanym.
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Chyby taggera a dalsi Sum (x)

Pri automatickom spracovani korpusu a ziskavani inStancii sa mozZe stat, Ze automaticka
procedira zaradi medzi inStancie aj vety, v ktorych sa cielové sloveso nenachadza,
pripadne sa jedna o iny slovny druh. Casto za to méze chybovost taggeru. V tjchto
pripadoch anotatori pouzivaji znacku x, ktord oznacuje inStancie, kde nie je mozné
urcit pattern, pretoze tam chyba cielové sloveso.

Prikladom moze byt inStancia, ktord sa nachidza v sade inStancii pre sloveso ally.
V tomto pripade sa jedna o vlastné meno osoby, ktoré bolo oznacené ako sloveso:

Ally McCoist salutes Rangers’ second goal

2.2 Kolekcia VPS-30-En

Udaje, ktoré v tejto praci vyuzivame boli publikované v [19] a tvoria kolekciu VPS-
30-En (Verb Pattern Sample, 30 English verbs). Tato kolekciu budeme v dalsom texte
oznacovat skratkou VPS. Jedna sa o pilotni verziu nového lexikalneho zdroja, v ktorom
su slovesné lexikalne jednotky obohatené o sémanticky anotované instancie z korpusu.

Pilotna kolekcia obsahuje tychto 30 anglickych slovies: access, ally, arrive, breathe,
claim, cool, crush, cry, deny, enlarge, enlist, forge, furnish, hail, halt, part, plough,
plug, pour, say, smash, smell, steer, submit, swell, tell, throw, trouble, wake a yield.

Kolekcia VPS vznikla na zaklade slovnika PDEV. Originalne tdaje zo slovnika
PDEV boli preéistené a na zéklade podrobne vypracovaného anota¢ného manualu [9]
prebehlo niekolko kol, v ktorych vybrané vzorky inStancii anotovalo niekolko nezavislych
anotatorov.

Kolekcia VPS sa v niekolkych aspektoch odlisuje od koncepcie slovnika PDEV.
Kym slovnik PDEV ma4 svojim rozsahom tendenciu staf sa velkym lexikalnym zdrojom,
cieflom VPS je vytvorit ¢o najcistejsiu vzorku pouzitia metédy CPA, ktord by mohla
byt pouzitelnd pri strojovych experimetoch so sémantickym zhlukovanim zaloZenym
na metéde CPA.

2.3 Anotacné experimenty so slovhikom PDEV

Motivaciou k experimentom bol fakt, ze nutnjym predpokladom pouzitia slovnika PDEV
v aplikéciach strojového spracovania prirodzeného jazyka, napriklad pri strojovom pre-
klade, je Tudska zhoda pri priradzovani patternov jednotlivym konkordancidm. Vznikla
preto potreba overit, ¢i méa zmysel pokusit sa uréovat rozpoznévanie patternov strojovo.
Dobrym dokazom by bola prave priatelnd medzianotatorska zhoda viacerych anotédto-
rov pri priradzovani patternov konkrétnym konkordancidm.

2.3.1 Testovacie anotacie originalneho PDEV

Prvé experimenty s anotovanim korkondancii slovnika PDEV viacerymi anotatormi boli
popisané v [14]. Cielom experimentu bolo predovSetkym meranie medzianotatorskej
zhody.

Zo slovnika PDEV bolo vybranych 30 slovies, ktoré tvorili reprezentativnu vzorku
— ¢o do pokrytia slovesa v korpuse a tiez ¢o do poctu patternov, ktoré mali jednotlivé
slovesa. Pre kazdé sloveso sa ndhodne vybralo 50 viet z korpusu BNC50 alebo PEDT.
Tieto vety potom nezavisle od seba anotovali dvaja, traja, alebo Styria anotatori. V case
experimentu sa este nerozliSovali exploatacie .a, .c, .f a .s. Namiesto nich mohli
anotatori pouzit jedini znacku .e. Anotitori mohli tiez pouzivat znacky x a u.
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Na meranie medzianotatorskej zhody medzi 2 anotatormi bola pouzitd miera Co-
henova kapa [20]. V pripade vyssieho poctu anotétorov bola pouZzitd miera Fleissova
kapa [21].

Z vysledkov experimentu vyplynulo niekolko dolezitych poznatkov:

1. V teoretickych zdkladoch k metéde CPA nie je urcené, aky Siroky kontext sa ma
uvazovat pri priradzovani patternov jednotlivym vetdm.

2. V niektorych pripadoch (napr. participium) bolo tazké rozhodnut, ¢i slovo este
povazovat za sloveso alebo uz nie.

3. Problém pri priradzovani patternov su elipsy. Vypustenim argumentu moze dojst
k tomu, ze veta vyhovuje dvom alebo viacerym patternom.

4. V ojedinelych pripadoch sa stalo, Ze argument slovesa bolo mozné zaradit do roz-
nych sémentickych typov a tym celt vetu klasifikovat dvoma réznymi patternami.

5. Anotatori mali v niektorych pripadoch problém s angli¢tinou a zle porozumeli
niektorym vetam.

6. Vyznamné nezhoda medzi anotitormi sa prejavila v pripade, ze v PDEV neexisto-
val vhodny pattern pre anotované vety. Anotatori bud vybrali existujici pattern,
ktory nevyhovoval definicii uplne (a pridali k patternu znacku .e) alebo zvolili
znacku u.

7. Objavili sa patterny, ktoré boli definované prilis jemne a anotatori si medzi nimi
nevedeli vybrat.

8. Objavili sa sémantické typy, ktoré boli definované prilis jemne. Takéto typy pou-
zité v definicidch patternov néasledne znemoznovali pouzitie patternov aj pre vety,
ktoré intuitivne k tymto patternom patrili.

Napriek tymto nedostatkom, ktoré zhorsuju vysledni medzianotatorska zhodu, je
pozitivne, ze nezhody pri samotnom priradzovani patternov neboli medzi anotatormi
prili§ casté. Nezanedbatelny pocet nezhdod vznikol aj kvoli nepozornosti anotatorov,
ktori omylom priradzovali k vetdm nespravne &islo patternu, aj ked mali na mysli
spravny pattern, pripadne si nevsimli, Ze existuje eSte presnejsi pattern, ktory sa viac
hodi na zadanu vetu.

2.3.2 Anotacia kolekcie VPS

Kolekcia VPS bola anotovana prepracovanou metodoldgiou prezentovanou v [19]. V pr-
vej faze lexikograf revidoval referenént vzorku konkordancii anotovani P. Hanksom, tak
ako sa vyskytovala v slovniku PDEV. Vsetky exploatéicie oznacené ako .e boli prekla-
sifikované podla novej schémy popisanej v Casti Ak to bolo vhodné, lexikograf
revidoval i samotné definicie patternov. Vo viicSine pripadov boli len pridané nové sé-
mantické typy a prvky lexikalnych mnozin. V niektorych pripadoch boli dva patterny
zliéené do jedného, pripade jeden pattern rozdeleny na dva, aby sa dosiahlo optiméalne
priradzovanie konkordancii k patternom.

V druhej faze dostali anotatori 50 ndhodne vybranych konkordancii spolu s referendé-
nou vzorkou. Anotétori zaradili kazda konkordanciu k jednému patternu. Po ukonceni
anotovania bola zmerand medzianotatorska zhoda (IAA, Inter-Annotator Agreement)
a vSetky nezhody boli manudlne analyzované. Analyza bola podporend maticami kon-
fazie, ktoré boli spocitané pre kazda dvojicu anotatorov.
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V pripade, Ze miera IAA dosiahla uspokojivé hodnoty, vSetky nezhody boli manuél-
ne adjudikované lexikografom, ktory vytvoril zoznam vSetkych akceptovanych anotéacii
a jednu znacku prehldsil za najlepsiu volbu.

Miera TA A spolu s maticami konftzie sltzila aj ako spitna vizba lexikografovi, ktory
na zéklade vysledkov anoticie mohol prehodnotit vhodnost definicie niektorych patter-
nov. Po zmene definicii sa zmenili tiez adjudikované znacky a aktualizované anotované
mnoziny konkordancii sa pripojili k referen¢nej vzorke.

Vysledkom anotéacii bolo vytvorenie zlatého $tandardu (gold standard data set).
Z pravidla obsahuje 350 konkordancii (250 konkordancii z referen¢nej vzorky, jednu
skusobne adjudikovani vzorku a findlnu adjudikovant vzorku).

2.3.3 Meranie medzianotatorskej zhody

Na vyjadrenie miery medzianotatorskej zhody medzi viac ako dvomi anotatormi sa
pouziva miera Fleissova kapa [2I]. Jedna sa o Statisticki mieru zhody medzi urci-
tym, pevne danym poc¢tom anotatorov, ktori anotuju rovnaké instancie pomocou danej
mnoziny znaciek. Podobnou mierou, ktora sa ¢asto na meranie medzianotatorskej zho-
dy pouziva, je Cohenova kapa [20]. T4 je vSak definovana len na meranie zhody medzi
dvoma anotatormi.

Formélne mozeme Fleissovu kapu definovat nasledujicim spésobom: Nech N je
pocet multianotovanych instancii, ktoré st indexované ¢islom ¢ = 1,..., N. Nech n je
pocet anotatorov a k pocet moznych znaciek, ktoré maju anotatori k dizpozicii a ktoré
st indexované ¢islom j = 1,...,k. Ozna¢me ¢islom n;; pocCet anotatorov, ktori i-tu
inStanciu anotovali znackou j.

Definujeme pravdepodobnost p;, ako pravdepodobnost, ze bola pouzita znacka j:

1 N
= i o
1=

Definujeme ¢islo P;, ktoré vyjadruje podiel medzi po¢tom zh6d medzi dvoma anota-
tormi na inStancii ¢ a celkovym poctom zhéd, ktoré mohli nastat medzi kazdymi dvoma
anotatormi na instancii i:

pricom plati, ze
1 N k
- A - )
P_NEIPZ a Pe—élnpj
1= Jj=

Pocas prace na kolekcii VPS sa zistilo [4], Ze Fleissova kapa nie je spolahlivou mierou
na urcenie zhody medzi anotatormi. Jej zésadnym problémom je, Ze nezohladiiuje mieru
sémantickej granularity. T si jednoducho mozeme predstavit ako pocet patternov pre
jednotlivé slovesa. Ak by sme zvolili velk(i granularitu, znamenalo by to, Ze rozliSujeme
vela vyznamov (a definovali by sme velké mnozstvo patternov). St zname experimenty,
ktoré dokazuju, Ze ak sa anotatorom predloZia privelmi granulované vyznamy, nastane
velkd nezhoda a Fleissova kapa bude mala. Naopak, prili§ mald sémantickd granularita
by znamenala len zopar znaciek a medzi anotatormi by nastala velkd zhoda. ZniZovanie
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sémantickej granularity méa vSak za nésledok, Ze stracame podstatnt informéaciu — tj.
rozliSovanie medzi vyznamami na tkor vyssej medzianotatorskej zhody.

V pracach [4] a [5] je popisand novd miera pre vyjadrenie IAA. Nazyva sa ARG
(Avarage Reliable Gain). Po¢ita sa na zédklade matic konfazie. Tabulka 2.3.3] porovnéava
vysledky merania medzianotatorskej zhody pomocou Fleissovej kapy a pomocou miery

ARG.

Sloveso ‘ Fleiss ‘ ARG H Sloveso ‘ Fleiss ‘ ARG ‘

access 0.683 | 0.762 || part 0.864 | 2.068
ally 0.733 | 1.229 || plough 0.953 | 2.803
arrive 0.917 | 1.421 || plug 0.722 | 1.336
breathe 0.835 | 1.309 || pour 0.745 | 1.601
claim 0.840 | 1.303 || say 0.876 | 0.801
cool 0.875 | 1.846 || smash 0.787 | 1.267
crush 0.634 | 0.748 || smell 0.882 | 1.716
cry 0.826 | 1.221 || steer 0.722 | 1.195
deny 0.691 | 1.145 || submit 0.879 | 0.879
enlarge 0.623 | 0.646 || swell 0.804 | 1.518
enlist 0.859 | 1.417 || tell 0.915 | 1.381
forge 0.634 | 1.069 || throw 0.613 | 0.721
furnish 0.798 | 1.251 || trouble 0.763 | 1.525
hail 0.835 | 0.943 || wake 0.773 | 1.121
halt 0.697 | 0.521 || yield 0.755 | 1.107

Tabulka 2.2: Miera IAA merand pomocou miery Fleissova kapy a pomocou novej miery

ARG.

2.4 Definicia klasifikacnej tulohy

Kym ludski pouzivatelia slovnika PDEV mozu intuitivne metédu CPA oznadit za pri-
nosnd, nemame doteraz ziaden dokaz, ze je tdto metdda vhodnd aj pre strojové spra-
covanie prirodzeného jazyka.

Prvym predpokladom pre pouzitie slovnika pri storojovom spracovani jazyka je, ze
na klasifikcii pouziti slov do jednotlivych patternov sa ludia (anotatori) zhoduju a
zaradzuju pouzitia do rovnakych patternov.

Samotnym dokazom pouzitelnosti tejto metddy je nésledne tloha rieSend v tejto
praci — vytvorenie automatickych klasifikatorov, ktoré by s dostatocnou tspesnostou
zaradzovali pouzitia slov do jednotlivych patternov.

Cielom tejto diplomovej prace je navrhnuf, implementovat a empiricky evaluovat
klasifikatory pre rozpoznéavanie patternov anglickych slovies.

Uloha bude riesenad pomocou metéd strojového ucenia s uéitelom. Kontrétne bude
pouzity algoritmus Rozhodovacich stromov, algoritmus K najblisich susedov, algorit-
mus Podpornych vektorov a algoritmus Adaboost. Metédy strojového ucenia pouZziju
na trénovavie a testovanie instancie z kolekcie VPS.

Podstatnou castou prace je navrhnutie a optimalizacia rysov vhodnych pre algorit-
my strojového ucenia. Predpokladéd sa pouzitie morfo-syntaktickych informacii ziska-
nych z nastrojov morfologickej analyzy (tagger), syntaktickej analyzy (parser) a roz-
poznévaca mennych entit (NER). Cielom préce je tiez vytvorit vhodntt mnozinu séman-
tickych rysov, ktoré buda slizit na rozpoznavanie lexikdlnych jednotiek realizujucich
jednotlivé sémantické typy v PDEV.
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Kapitola 3

Metody strojového ucenia

V tejto kapitole uvaddzame kratky tvod do problematiky strojového uéenia (ML, ma-
chine learning) a popisujeme metédy, ktoré v praci pouzivame. Uvedieme definiciu
klasifika¢nej tlohy, rozdiel medzi uéenim s uéitefom a uéenim bez uditela, vSeobecny
postup pri rieSeni tloh pomocou metdd strojového ucenia a postupy, ktoré ndm poma-
haji vysporiadaf sa s malym po¢tom tdajov. Dalej uvedieme ako sa pri strojovom uceni
reprezentuju realne objekty. V neposlednom rade uvedieme miery, ktoré sa pouzivaja
pri evaluécii vysledkov a popiSeme metddy, ktoré budeme v tejto praci pouzivat.

Ulohy strojového uéenia st ¢asto nasadzované na tilohy, ktoré uz Iudia nie st schopni
riesit manuélne. To moze byt sposobené jednak tym, Ze objem tidajov, ktoré musi tloha
spracovavat, je obrovsky a jednak tym, Ze tlohu je schopné rie$if manudlne len mala
skupina Iudi (expertov). RieSenie takychto tiloh manudalne by potom bolo drahé (¢asovo
aj financne).

Pri spracovavani prirodzenych jazykov je vela tloh mozno riesif préave pomocou
strojového ucenia. Pre rézne tlohy st vhodné rézne metddy a algoritmy. Vyber tej
spravnej metédy je klucovou castou rieSenia kazdej tlohy.

3.1 Reprezentacia objektov realneho sveta v ML

V pocitacovej lingvistike pod objektami redlneho sveta obvykle rozumieme vety, slova,
fonémy a pod. VSetky tieto objekty musime reprezentovat vo vhodnej forme zrozumi-
telnej pre pocitace. V strojovom uéeni reprezentujeme objekty pomocou vektorov rysov
(feature vectors). Kazda zlozka vektora rysov predstavuje uréity rys, ktorym je objekt
mozné charakterizovat.

Rysy, ktoré tvoria zlozky vektorov rysov, mézu byt c¢iselné (¢isla moézu byt pri-
rodzené alebo redlne) alebo kategoridlne. Hlavnym rozdielom medzi nimi je moznost
usporiadania ¢iselnych hodnot a nemoznost usporiadania kategoridlnych hodnot.

Napriklad, kazdé podstatné meno moézeme reprezentovat vektorom rysov, v ktorom
mozu jednotlivé zlozky reprezentovat napriklad rod, ¢islo a pad podstatného mena. Rys
rod bude zrejme kategorialny, pretoze moze nadobudat len 3 hodnoty a tie medzi sebou
nemaju definované ziadne usporiadanie. Ciselnym rysom, ktory by mohol reprezentovat
podstatné meno by mohla byt napriklad jeho frekvencia v korpuse.

Formalne mozme popisané objekty definovat nasledujiicim spoésobom:

e Nech redlne objekty st prvkami mnoziny X: x € X

e Nech mnozina A je mnozZina rysov a Values(a;) je mnozina vSetkych moznych
hodnoét rysu a;. Nech |A| = n.

e Vektor rysov je potom usporiadand n-tica x = [x1, x2, T3, ..., x|, kde z; € Values(a;).
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e Vektor rysov mozme potom chépat ako bod v n-rozmernom vektorovom priestore.

V nasej préaci budeme vety, ktorym bude musiet nas klasifikator priradif patterny re-
prezentovat tiez pomocou vektorov rysov. To, akymi rysmi budeme vety reprezentovat,
tvori jadro tejto prace a je podrobne popisané v kapitole 6.

3.2 Klasifikac¢na uloha

Klasifika¢né tloha je tloha, v ktorej vstupnym objektom priradujeme nejaktl znacku
(label, tag) z predom definovanej mnozZiny znaciek (tagset). Prikladom takejto znacky
moze byt tdaj o rode podstatného mena. MnoZina znaciek by potom bola tvorend
tromi prvkami (pre muzsky, zensky a stredny rod). Takato tloha mozeme byt rieSena
viacerymi sposobmi. Napriklad metédami strojového ucenia, ludmi, alebo pocitacmi,
ktorym algoritmus rieSenia popisali Iudia.

Formalne, je definovand mnozina znaciek Y. Nech funkcia ¢ : X — Y je skutocna
predikcia, ktora oznaci objekt x € X spravnou znackou. Riesenim klasifika¢nej alohy
je vytvorenie funkcie ¢ : X — Y, ktord ¢o najlepsie aproximuje funkciu ¢(z).

V pripade strojového ucenia sa vedomosti o tom, ako klasifikovat jednotlivé objekty
ziskavaju zo zadanej mnoziny objektov. Mnozina tychto objektov tvori trénovacie iidaje.
Existuju 2 zakladné spdsoby, akymi sa trénovacie idaje mozu pouzit. Podla toho, ktory
z tychto sposobov metdda strojového ufenia pouziva, ju mozeme zaradit medzi metddy
s u¢enim s ucitelom (supervised methods) a metédy s u¢enim bez ucitela (unsupervised
methods).

Pri strojovom uceni s ucitelom su trénovacie tdaje tvorené objektami, ktoré uz
maju priradent cielovi znacku. Cielova znalost sa teda ziskava z objektov, ktorym uz
bola priradend cielova znacka. Prepoklada sa, ze tdto znacka bola priradené spravne.
Tento sp6sob je najcastejsi pri tlohach spracovania prirodzeného jazyka.

Formaélne mozme definovat mnozinu tdajov potrebnych pre udenie s ucitelom ta-
kymto spésobom:

Data = {[z,yl;z € X,y e Y}

Trénovacie tdaje moézeme potom definovat ako mnozinu D, pre ktoru plati, Zze D C
Data. Testovacie udaje definujeme ako mnozinu Dy, pre ktora plati Dyese C Data A
DN Dyegt = 0.

Strojové ucenie bez uditela nevyzaduje, aby trénovacie tdaje boli oznackované cie-
lovymi znac¢kami. Vyhodou tohto spdésobu je, Ze metéde mozeme poskytnit viac tréno-
vacich udajov (st dostupné lahsie, pretoze nie je nutné, aby cielovii znacku priradzovali
Tudski experti). Na druhej strane metédy bez ucitela maji vo vSeobecnosti fazsiu tlohu
a su zlozitejSie, nez metddy s ucitelom.

Formalne mézme definovat mnozinu tdajov potrebnych pre ucenie bez uditela ta-
kymto spoésobom:

Data = {z;z € X}

Trénovacie a testovacie idaje mdzeme potom definovat Uplne rovnako ako v pripade
udenia s uditelom.

Pomer medzi velkostou trénovacich a testovacich idajov nie je pevne dany a pre roz-
ne tlohy sa mozu hodit rézne pomery. Vo vSeobecnosti vSak plati, Ze ¢im viac inStancii
pouzijeme pri trénovani, tym vyssiu kvalitu bude mat ziskany model. Cim viac udajov
pouzijeme pri testovani, tym viac bude ziskany vysledok statisticky signifikantnejsi. Vo

Pri niektorych pripadoch sa z trénovacich tidajov moze oddelif eSte dalsia mnoZina
udajov, ktoré nazyvame held-out udaje. Pouzivaja sa vo faze ladenia parametrov
modelu.
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V mnohych pripadoch sa oba postupy pri rieseni tloh kombinuja. Najskor sa po-
mocou malého mnozstva oznackovanych objektov a pouzitim metéd s ucitelom vytvori
zékladna Struktira vedomosti, ktoréd sa nasledne pomocou metdd bez uditela a velkého
mnozstva tdajov ladi statistickymi metédami.

V nasej préaci budeme pouzivat len metédy strojového ucenia s ucitelom.

3.3 Metodoldgia rieSenia uloh strojovym ucenim
Pri rieseni tloh sa postupuje nasledujticim spésobom:

e Dostupné oznackované udaje sa rozdelia na dve Casti - trénovacie a testovacie
udaje.

e Trénovacie idaje sa pouziju pri trénovani metéd strojového ucenia. Vysledkom
je model, ktory reprezentuje funkciu c(x).

e Natrénovany model sa pouZije na klasifikdciu testovacich tdajov a tispesnost mo-
delu sa vyhodnoti pomocou niektorej z evaluacnych mier.

Castym problémom pri rieeni aloh strojového ucenia s uéitefom je nedostatocné
mnozstvo udajov. Ako sme uz spominali vysSie, ziskanie oznackovanych inStancii je
narocné casovo i finan¢ne, pretoZe manudlne priradzovanie je schopna robif len ob-
medzend skupina expertov. Jednym z moznych rieSeni, ako zlepsit kvalitu modelov je
pouzit cross-validaciu.

Pri cross-validacii sa vSetky dostupné idaje nahodne rozdelia na n casti. Nasleduje n
cyklov, v ktorych sa model testuje na n-tej ¢asti idajov a trénuje na zvysnych castiach.
Vysledné hodnotenie modelu je potom priemerom cez vsetkych n cyklov. Vyhodou tohto
postupu je aj to, ze idaje testujeme postupne na vsetkych instanciach, ktoré mame
k dispozicii. Nevyhodou tohto postupu je jeho ¢asova narocnost, ktord sa v porovnani
s klasickym postupom zvysuje n-krat.

3.4 Evaluacia

Jednou z najdélezitejsich casti celého procesu strojového ucenia je spravne vyhodno-
tenie vykonnosti natrénovanych modelov. Na vyjadrenie tejto vykonnosti sa pouziva
niekolko roznych metrik. NajznadmejSie a najpouzivanejsie s definované pomocou ma-
tice konfuzie.

Matica konfuzie je definovana nasledujicou schémou:

PP
OK | KO
PK | OK tp | fp
KO| fn| tn

Tabulka 3.1: Matica konftazie medzi pravdivou predikciou (PP) a predikciou klasifika-
tora (PK).

Matica a popisané miery boli povodne vytvorené pre tlohu vyhladévania doku-
mentov. RieSenim tejto tlohy je oznacit dokument jednou z dvoch moznych znaciek
(Y ={0,1}) v zavislosti od toho, ¢i dokument bude vo vysledkoch vyhladévania na za-
dany dopyt, alebo nie.

Jednotlivé hodnoty v matici st definované nesledujicim spésobom:
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e tp (true positive) je pocet (v skutocnosti) relevantnych dokumentov, ktoré klasi-
fikator oznadil za relevantné

o fp (false positive) je pocet (v skuto¢nosti) irelevantnych dokumentov, ktoré kla-
sifikator nespravne oznacil za relevantné

e tn (true negative) je pocet (v skutoénosti) irelevantnych dokumentov, ktoré kla-
sifikator oznacil za irelevantné

e fn (false negative) pocet (v skutocnosti) relevantnych dokumentov, ktoré klasifi-
kator nespravne oznacil za irelevantné

Na zaklade tychto udajov st definované miery Accuracy (A), Precision (P), Recall
(R) a F-measure (F) nasledujticim sposobom:

B tp+ fn
tp+ fo+tn+ fn

__tp
Ctp+ fp
p__tw
tp+ fn
1
a%—k(l—a)%

Miera Accuracy (A) vyjadruje podiel spravne klasifikovanych dokumentov voéi vset-
kym dokumentom. Miera Precision (P) vyjadruje podiel skuto¢ne relevantnych doku-
mentov z tych, ktoré boli nadjdené. Miera Recall (R) vyjadruje aku ¢ast z relevantnych
dokumentov sa nam podarilo najst. Nakoniec miera F-measure kombinuje metriky P
a R. Pomocou koeficientu « je mozné Specifikovat, na ktortt mieru sa ma klast vacsi
doraz.

3.5 Rozhodovacie stromy

Rozhodovaci strom je klasifikaény model, ktory je zalozeny na mnozine rozhodnuti,
ktora je uporiadané do stromovej Struktiry.

Formaélne moZeme rozhodovaci strom definovat pomocou matematickych Struktar
z tedrie grafov:

e Graf G(V, E) nazveme strom, ak G je stuvisly a neobsahuje kruznicu.

e Zakoreneny strom je orientovany graf, ktory je strom, a v ktorom definujeme
jeden vrchol ako koren a vsSetky hrany zorientujeme smerom od tohto korena
k listom.

e Rozhodovaci strom Gpr(Vpr, Epr) je zakoreneny strom, ktorého vnitorné
uzly pomenujeme ako rozhodovacie a vonkajsie uzly ako listy.

Kazdy rozhodovaci uzol reprezentuje jedno rozhodnutie algoritmu podla vybraného
rysu z mnoziny rysov Attr. Jednotlivé hrany, ktoré ved z tohto uzla predstavuji mozné
hodnoty, ktoré moze rys nadobtdat. Listy rozhodovacieho stromu predstavuju prvky z
mnoziny cielovych znaciek Y, ktoré klasifikdtor priradi instancii, ktorej rysy vyhovuju
vSetkym podmienkam na ceste z korena do listu.

Rozhodovacie stromy moézu byt
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Sémanticky
typ subjektu

Sémanticky
typ objektu

Pattern 1 Pattern 2

Document Information

Pattern 3 Pattern 4 Pattern 5

Obr. 3.1: Grafické znazornenie rozhodovacieho stromu s dvomi rozhodovacimi vrcholmi
a s piatimi listami.

e Klasifika¢né, kde cielovd mnozina znaziek je kategoridlna

e Regresné, kde cielovd mnozina znaciek je tvorena ¢islami (diskrétnymi alebo spo-
jitymi)

Rozhodovacie stromy maji niekolko vyhod, vdaka ktorym patria medzi najpopulér-
nejsie metddy strojového udenia. St Tahko pochopitelné, zodpovedaji spésobu, akym
riesia tlohy ITudia. Predstavuja tzv. white-box — mechanizmus rozhodovania je lahko
vysvetlitelny a je presne dané, akym sposobom rozhodovaci strom ddjde k vyslednej
znacke.

St tiez lahko implementovatelné - nepotrebuji normalizované idaje ani mnozstvo
pomocnych premennych. V neposlednom rade, modely rozhodovacich stromov sa ro-
bustné a relativne rychle i na obrovskych objemoch tdajov.

Na obrazku [B.J] je graficky znézorneny priklad rozhodovacieho stromu, ktory by
mohol byt pouzity ako klasifikdtor patternov. V prvom rozhodovacom uzle sa zistuje,
¢i sémanticky typ subjektu testovanej instancie je typu [[Human]] alebo [[Animal]].
Ak ano, klasifikator okamzite priradi pattern 1 alebo pattern 2. Ak je subjekt iného
sémantického typu, instancia je nasmerovana na druhy rozhodovaci uzol, v ktorom sa
zistuje, ¢i sémanticky typ objektu je typu [[Human]], [[Document]] alebo [[Informa-
tion]]. Na zaklade tohto rozhodnutia je instancii priradeny niektory z patternov 3-5.
Pre Gplnost uvddzame aj formélny zapis préave tohto rozhodovacieho stromu v podobe
algoritmu [I1

Rozhodovaci strom je vysledkom trénovacej fazy, pocas ktorej je strom vytvoreny
na zaklade trénovacich tdajov. Jednotlivé implementacie rozhodovacich stromov sa
lisia v postupe, akym je rozhodovaci strom indukovany. Vo vSeobecnosti vSak indukcia
rozhodovacieho stromu spociva v pouziti hladového vyberu a principu rozdel a panuj.
Algoritmus tak pozostava z dvoch Casti:

1. V hladovej faze algoritmus spoc¢ita podmienené frekvencie distribicie vystupnych
tried v zavislosti na konkrétnych rysoch. Tieto distribtcie st1 nésledne vyhodno-
tené pomocou urcitych mier. Konkrétna miera, ktora sa v algoritme pouziva, sa
lisi od konkrétnej implementacie. Rys, ktory dosiahne najvysiu hodnotu v danej
miere, je vybrany ako rys, ktory bude tvorit rozhodovaci uzol v strome.

2. Nasleduje faza rozdel a panuj. Trénovacie tdaje st rozdelené do skupin podla
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Algoritmus 1 Forméalny zapis algoritmu ilustrovaného na obrazku B.1]

if Sémanticky typ subjektu == Human then
return Pattern 1
else if Sémanticky typ subjektu == Animal then
return Pattern 2
else
if Sémanticky typ objektu == Human then
return Pattern 3
else if Sémanticky typ objektu == Document then
return Pattern 4
else if Sémanticky typ objektu == Information then
return Pattern 5
end if
end if

moznych hodnét, ktoré moze nadobudat rys vybrany v prvej faze. Celd proced-
ra sa potom rekurzivne opakuje na kazdu z tychto skupin zvlast. Kazda vetva
rozhodovacieho stromu teda pracuje s mensim poctom trénovacich udajov nez
predoslé.

Rekurzia konéi v pripade, ak nie je mozné vybrat dostatoéne dobry rys, podla
ktorého by sa tidaje mohli rozdelit, alebo vSetky tdaje v skupine uz maji rovnaki
vyslednu triedu.

Po trénovacej faze zvycajne prichadza na rad testovacia faza. Postaveny rozhodova-
ci strom sa v nej pouzije na klasifikiciu testovacich instancii. Rozhodovaci proces pre
kazdu instanciu zacina v koreni stromu. Koren stromu je prvy rozhodovaci uzol, v kto-
rom sa porovnd hodnota definovaného rysu v danej in$tancii a podla nej sa instancia
presunie bud do listu, éim sa jej priradi vystupné trieda, alebo do dalgieho rozhodova-
cieho uzlu, v ktorom sa testuje dalsi rys. Kazd4 insStancia tak prechddza rozhodovacim
stromom, kym neskonéi v niektorom z listov.

3.5.1 Vyber rysov do rozhodovacich uzlov

Ako sme uz uviedli v predchadzajicom texte, vyber rysov, ktoré budi tvorit rozho-
dovacie uzly je klucovou zélezitostou pre vykonnost rozhodovacich stromov. Hlavnym
kritériom, ktorym sa vyber rysov riadi, by malo byt pravidlo, Ze rozdelenim tdajov
do vetiev stromu by malo déjst k tomu, ze daje vo vetve budu distejSie v zmysle
homogenity vystupnych tried.

Formaéle moézeme pre kazdy rozhodovaci uzol ¢ rozhodovacieho stromu (kedze roz-
hodovaci uzol zodpovedd prave jednému rysu z mnoziny rysov) a pre ¢ vystupnych
tried definovat pravdepodobnostné rozdelenie p(j|t), kde j = 1,..., ¢, ktoré vypoveda
o propor¢nom rozdeleni vystupnych tried v danom uzle. Zrejme plati, ze

> p(ilt) =1
j=1

Pomocou tohto rozdelenia méZzeme definovat mieru necistoty i(t), ako nezadporna fun-
kciu c-premennych ®:

i(t) = @(p(1[t), p(2[t), .., p(clt)),
pre ktort platia nasledujice vlastnosti:

e Funkcia dosahuje maximum, ak st vystupné triedy udajov v uzle rozdelené rov-
11 1

nomerne, tj. ®(;, <, ..., 1) = mazx.
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e Hodnota funckie je rovna nule, ak vsetky tidaje v uzle patria do jednej vystupnej
triedy, tj. ©(1,0,0,...,0) = ©(0,1,0,...,0) = ...#(0,0,0,...,1) = 0.

Pomocou funkcie i(t) tak moézeme definovat vhodnost rozdelenia s ako zmenu ne-
Cistoty udajov, ktora nastala po rozdeleni idajov v uzle ¢t do uzlov t7, a tg:

Ai(s,t) = i(t) — pr - i(tr) — pr - i(tr),

kde p;, a pr vyjadruja pomer, s akym sa udaje z uzlu ¢ rozdelili do uzlov t;, a tp.

Ulohou algoritmu, ktory indukuje rozhodovaci strom, je teda pre kazdy uzol najst
také najvhodnejsie rozdelenie s z mnoziny moznych rozdeleni S, ktoré maximalizuje
zmenu necistoty Ai(s,t) (a teda minimalizuje neéistotu):

Ai(s*,t) = max Ai(s,t)

s€S
Medzi $tyri najznamejsie predpisy pre funkciu i(¢) patria nasledujice funkcie. Ich
nazvy uvadzame v angliCtine, pretoZe nie je znamy ziaden slovensky ekvivalent:
Misclassification error
Funkcia i(t) je definovana predpisom

Z( = _|i Z _1_pt,

ryl€

kde k predstavuje vystupna triedu, ktord je zastiipend v najvysSom pocte, o mdzme
formalne definovat pomocou predpisu

k= arg maxpt = arg max (|~ Z Sy kc)-
[z,y]et

V uvedenom predpise je Y mnoZina vystupnych tried a funkcia ¢, vracia 1, ak y = k,
inak vracia 0. Misclassification error teda urcuje necistotu rozdelenia ako chybu, ktorej
by sme sa dopustili, ak by sme vSetky instancie v danom rozhodovacom uzle ohodnotili
najcastejSou vystupnou triedou.

Information gain

Funkcia i(t) je definovana predpisom

- Zlog(p(j!t))

Nejedna sa o ni¢ iné, ako o definiciu entropie a plati, ze i(t) = H(t). Information gain sa
na distribiciu vystupnych tried v danom rozhodovacom uzle pozera ako na distribuciu
néhodnej premennej, pre ktori je mozné spocitat entropiu. T4 spliiuje vSetky vlastnosti,
ktoré pozadujeme pre funkciu ®:

e v pripade, Ze je distribtcia nahodnej premennej rovnomerna, entropia dosahuje
najvyssiu hodnotu,

e v pripade, ze distribiicia obsahuje len jednu dominantnii hodnotu, entropia sa
rovna nule.
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Mozeme tu vidiet paralelu k populdrnej definicii entropie vo fyzike, ktora vyjadruje mie-
ru neusporiadania systému. Ako systém mozeme v naSom pripade uvazovat distribtciu
vystupnych tried nad rozhodovacim uzlom

.....

oproti rysom s malym poc¢tom moznych hodnét. Jej vypocet totiz neberie do tvahy
pocet moznych hodnét jednotlivych rysov. Nasledujiica miera sa tento nedostatok snazi
odstranit.

Gain ratio

Na zaklade definicie predpisu pre Information gain moézme definovat funkciu Ai(s,t)
nasledujiacim predpisom:

Ai(s,t) = i(t) = > pji(ty) = Z |Itl

Takto definovanu funkciu oznac¢ujeme ako funkciu Gain(s,t):
Ai(s,t) = Gain(s,t).
Pomocou funkcie Gain(s,t) je definovany dalsi sposob vyjadrenia necistoty uzlu:

Gain(s,t)

kde t; je mnoZina instancii, ktorych vystupnd trieda je prave j.

Gini index

Funkcia i(t) je definovana predpisom

it)y="_ »p(ilt)plt) =1 = p*(ilD).

jeY,j#i jey

Gini index by sme mohli slovne definovat ako oc¢akavanu chybovost. Pre uzol ¢
najskor p(i|t) vyjadruje pravdepodobnost, Ze ndhodne vybrana instancia z ¢ bude mat
vystupnu triedu i. Nasledne p(j|t) vyjadruje pravdepodobnost, Ze t4 ista instancia bude
klasifikovana triedou j. Vysledna hodnota je teda ocakavana miera zle klasifikovanych
instancii na danom rozhodovacom uzle .

Vsetky uvedené miery su si do istej miery velmi podobné. Existuje vSak medzi nimi
niekolko dolezitych rozdielov. Miery vyuzivajice entropiu (Information gain a Gain
ratio) a Gini index

e su viac diferencovatelné a umoziuju tak lepsiu numericka optimalizéciu nez Misc-
lassification error,

e su citlivejsie na zmenu distribucie vystupnych tried v rozhodovacom uzle, nez

Misclassification error.

3.5.2 Algoritmy vytvarania rozhodovacich stromov

Neformalne sme algoritmus vytvarania rozhodovacieho stromu popisali uz v sekcii
Formaélne ho popisujeme v algoritme 2] v ktorom je pseudokédom popisand procedtra
VytvorUzol. Procedira vyzaduje 2 parametre:
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e mnozinu instancii trénovacich adajov D
e mnozinu rysov A, pomocou ktorych s instancie reprezentované

Procedtra pri svojom zavolani vytvori koren stromu. Vyberie na to najvhodnejsi rys a;
(napriklad na zéklade niektorej z vyssie uvedenych mier) a rekurzivne vold samu seba,
aby ziskala vSetky podradené uzly. Kazdému volaniu procediury pritom ako parametre
odovzda podmnozinu trénovacich udajov D;, ktora sa zhoduje v hodnote zvoleného rysu
a; a mnozinu rysov A;, v ktorej su vSetky rysy, ktoré este neboli pouzité v rozhodovacich
uzloch.

Algoritmus 2 Procedira VytvorUzol(D, A)
Vytvor uzol ¢
if vSetky inStancie maji rovnakt vystupnu triedu j then
return uzol ¢ ako list, vystupna trieda pre uzol ¢ bude j
else if mnozina rysov A je prazdna then
return uzol ¢ ako list, vystupna trieda pre uzol ¢ bude (napriklad) najcastejsia
trieda v mnozine instancii D
else if mnozina instancii D je prazdna then
return uzol ¢ ako list, vystupné trieda pre uzol ¢ bude (napriklad) najéastejsia
trieda v mnozine instancii D
else
Vyber rys a;, ktory minimalizuje necistotu maximalne
Vytvor mnozinu rysov A;, pre ktora plati 4, = A\ {a;}
for h € Values(a;) do
vytvor mnozinu inStancii D;, v ktorej budua vsetky instancie z mnoziny D, v kto-
rych rys a; nadobtida hodnotu h
ziskaj uzol v volanim VytvorUzol(D;, A;)
uzol v pouzi ako uzol, ktory je kladnym vysledkom testu, ¢i rys a; ma hodnotu
h
end for
end if

Uvedend procedura predstavuje zédkladny princip algoritmu, ktory sa v réznych
implementécidch moze lisit o dalsie vylepSenia.

V nasledujicej ¢asti prace uvadzame niekolko najznamejsich algoritmov na indukciu
rozhodovacich stromov.

ID3 Algoritmus

Algoritmus je asi najznamensim algoritmom pre tvorbu rozhodovacich stromov. Bol
publikovany v [22] a umoziuje vytvorit rozhodovaci strom, ktory pracuje s dvojprvko-
vou mnozinou vystupnych tried.

Princip algoritmu je totozny so vSeobecnym algoritmom popisanym vysSie. Ako
miera urcujtca rys, ktory sa vyberie do rozhodovacieho uzlu, sa pouziva Information
gain.

C4.5 Algoritmus

Algoritmus bol popisany v [23]. Je zalozeny na algoritme ID3 a obsahuje niekolko
zlepSeni:

e algoritmus dokaZze pracovat s hodnotami rysov, ktoré sa nevyskytovali v trénova-
cich instanciach,
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e je mozné pouzit aj rysy so spojitymi ¢iselnymi hodnotami,
e namiesto miery Information gain pouziva mieru Gain ratio,

e v priebehu algoritmu sa z trénovacich instancii oddeli interne mal4 ¢ast inStancii,
ktoré sa pouzivaju na testovanie v priebehu algoritmu. Po kazdom pridani vrcholu
je vyhodnocované, ¢i sa tspe$nost rozhodovacieho stromu zvysila.

C5.0 Algoritmus

Najnovsia verzia algoritmu C4.5 bola publikovand v [24]. Vylepsuje vykonnost algorit-
mu C4.5 najmaé:

e vytvaranim niekolkych klasifikdtorov sti¢asne pomocou boostingu@; a
e systémom penalizacie chybne klasifikovanych inStancii.

KedZe sa jedna o komerény produkt, algoritmus nie je zndmy do podrobnych detai-
lov.

3.6 Najblizsi susedia

Algoritmus strojového ucenia s nazvom k najblizsich susedov [25] patri do skupiny
algoritmov, ktoré sa oznacuju ako algoritmy zalozené na prikladoch (instance-based).

Dokézu modelovat diskrétne aj spojité vystupné mnoziny. Niekedy sa oznacuji aj
ako lenivé metédy (lazy methods). Na rozdiel, napriklad od rozhodovacich storomov,
ktoré trénovacie idaje pouzivaji na zostavenie rozhodovacieho stromu, lenivé metédy
neindukuju ziadne modely, ale jednoducho si vSetky trénovacie instancie uchovavaju a
samotny algoritmus je spusteny aZ v testovacej faze, v ktorej je ich tllohou klasifikovat
testovaciu inStanciu. Algoritmus v tejto faze pouzije vhodné trénovacie inStancie, ktoré
su testovacej inStancii najpodobnejsie. Klasifikacia je teda urcend na zaklade lokalnej
podobnosti.

Okrem algoritmu k najblizsich susedov patria do skupiny algoritmov zalozenych
na prikladoch aj

e k najblizsich susedov s vazenou vzdialenostou; a
e lokélne vaZena regresia.

Zakladom vsetkych algoritmov zalozenych na podobnosti je presnad matematicka de-
finicia podobnosti. KedZe inStancie sa v strojovom uéeni reprezentujii pomocou vektorov
rysov, podobnosti st definované ako predpisy, ktoré pre kazdé 2 vektory rysov urcia ¢i-
selné vyjadrenie podobnosti v podobe vzdialenosti medzi vektormi. Cim je vzdialenost
mensia, tym st si vektory podobnejsie.

Vzdialenost medzi vektormi rysov sa zvykne oznacovat tiez ako metrika. Formalne,
pre n-prvkovi mnozinu rysov A a vektory rysov z a y definujeme predpis, ktory vrati
nezaporné realne ¢islo vyjadrice vzdialenost vektorov x a y.

Pre vektory rysov, v ktorych rysy nadobiidaja ¢iselné hodnoty sa najcastejsie pou-
ziva Euclidovska metrika, ktora je vSeobecne znama z geometrie. Jej predpis je

1Boosting podrobne popisuje v ¢asti B8] tejto prace.
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Okrem Euclidovskej metriky je zndma aj Manhattanskd metrika [26], ktora je menej
vypoctovo narocné:

n
M(z,y) =3 Jei — ui
=1

Obe tieto metriky st ale definované len pre rysy, ktoré nadobtudaji c¢iselné hod-
noty. Pre rysy kategoridlne bola definovand metrika Value Difference Metric (VDM),
ktora jednoducho, pomocou funkcie d;(x;,y;) definovanej pre kazdy rys i tak, ze vracia
hodnotu 1, ak z; = y;, inak vracia 0. Metrika VDM je potom definovand predpisom

VDM (z,y) = Z 0i(i, yi)-
=1

Pomocou definovanych metrik je teda mozné presne matematicky vyjadrit vzdiale-
nost medzi jednotlivymi vektormi rysov. Algoritmus k najblizsich susedov tieto metriky
vyuziva na to, aby k zadanej testovacej instancii vybral z mnoziny trénovacich instancii
k vektorov, ktoré su k testovacej inStancii najblizsie. Na zaklade tychto instanci potom
algoritmus priradi vyslednt1 znacku, resp. hodnotu pre testovaciu instanciu.

Pre klasifika¢na tlohu sa najcastejSie vyberie najcastejSia vystupna trieda, ktora sa
medzi k najbliz§imi susedmi objavila. Formélne to mozeme zapisat ako funkciu f (x),
pre ktoru plati

k
f(z) = argmax Zzl 8y, c(l;)),

kde I,ls, ..., je k najblizsich susedov testovacej instancie x, funkcia c(l;) vrati vy-
stupnu triedu, ktord m4 priradent inStancia [; a funkcia d(y, c(l;)) vrati 1, ak y = ¢(l;),
inak vréati 0.

Pre regresna tlohu sa méZe vystupna hodnota spocitat napriklad ako aritmeticky
priemer vystupnych hodnét £ najblizsich susedov:

k
Z c(li)

V zékladnej verzii algoritmu sa na vyslednej znacke podiela kazdé z k trénovacich
inStancii rovnakou vdhou. To v praxi nemusi byt idedlne, pretoZe z ndjdenych k susedov
mozu byt niektoré instancie vzhladom k testovacej inStancii ovela blizsie, nez iné.

Vylepsena verzia algoritmu preto prichadza s vazenim délezitosti jednotlivych k tré-
novacich instancii a to podla vzdialenosti od testovacej instancie. Trénovacia inStancia

.....

fla) =

=

vahovu funkciu w(z,[;), ktoréd pre testovaciu instanciu x a trénovaciu instanciu /; vrati
vahu, s akou méa byt trénovacia instancia [; pouzitd pri klasifikécii x. Vahova funkcia
moze byt definovand napriklad predpisom

1

U)(I',ll) = Wa

kde d je metrika pouzita v algoritme.
Funkcia f(z) pre klasifika¢nt tlohu moze mat potom tvar

k
f(z) = arg r;lea;c Z w(zx, 1;)0(y, c(l;)).
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V pripade regresne;j tlohy by mohla byt funkcia f (z) definovand napriklad vztahom

b w(w, L)e(ls)
S w(a,l;)

V algoritmoch, ktoré vplyv trénovacich instancii vézia, potom nie je ziaden problém
zvolit za k pocet vSetkych trénovacich instancii. Najvzdialenejsie inStancie maji potom
maly, ale predsa len nenulovy vplyv na vysledok klasifikacie.

Algoritmy s vyuzitim najblizsich susedov maji nevyhodu v porovnani s inymi al-
goritmami spocivajucu v ich odlisnej vypoctovej zlozZitosti. Kym rozhodovacie stromy
potrebuju vypoctovy vykon pri trénovacej faze, lenivé metédy potrebuji ¢as najmi
v testovacej faze. Potrebuju tiez pracovat naraz so vSetkymi trénovacimi idajmi, ¢o pri
velkych poétoch tidajov moze vytustit v znacne pomal(l implementéciu. Tento problém
je mozné efektivne vyrieSit pomocou nastrojov na indexovanie trénovacich inStancii
(napriklad pomocou tzv. k-D stomov).

Dalsi problém, ktory musia algortimy najblizsich susedov riesit, je prekliatie dimen-
zionality. Vo vektoroch rysov, ktoré s tvorené prilis velkym pocétom rysov, sa moze
staf, Ze niektoré rysy neprinasSaju ziadnu informéciu o tom, ako mé byt klasifikovan4
vystupné hodnota. Naopak, mozu vdaka svojim velkym hodnotam skreslit metriku tak,
ze klasifikdtor bude mat velmi nizku vykonnost. Problém s velkym pocétom dimenzii
nie je len problémom lenivych metéd, musi sa riesit napriklad aj v algoritmoch SVM,
ktoré popisujeme dalej v tejto praci. Medzi najcastejSie sposoby, pomocou ktorych je
mozné zlepsit vykonnost klasifikatora, patri vhodne obmedzit mnozinu rysov A a hod-
noty jednotlivych rysov normalizovat. Pri normalizacii sa vSetky ¢iselné rysy zobrazia
do intervalu [0, 1], pri¢om sa zachovd pomer medzi jednotlivymi hodnotami. Zaisti sa
tym, Ze vSetky rysy budi mat v predpise pre metriku rovnaka véhu.

fla) =

3.7 Podporné vektory

Principom algoritmu podpornych vektorov (Support Vector Machine — SVM) je vytvorit
klasifikdtor pre dvojprvkovi vystupni mnozinu (Y = {—1,1}). Myslienkou je najst
predpis nadroviny, ktord vo vektorovom priestore rozdeli instancie do dvoch nadrovin,
pricom kazdej nadrovine zodpoveda jedna vystupné trieda.

Autorom algoritmu je Vladimir Vapnik, ktory ho puplikoval v 60-tych rokoch 20.
storo¢ia. Rozmach algoritmu prisiel ale az v 90-tych rokoch [27, 28]. Dovtedy totiz
neboli zndme kernelové funkcie, ktoré by umoziiovali vytvorit aj klasifikitory, ktoré by
rozdelili inStancie ich nelinedrnym zobrazenim do iného vektorového priestoru.

V nasledujicom texte popiSeme princip linedarneho klasifikatoru a nacrtneme za-
kladné myslienky nelinedrnych klasifikatorov.

3.7.1 Linearny klasifikator

Nech X je n-rozmerny vektorovy priestor instancii a ¢ : X — {—1,1} je funkcia, ktora
ohodnoti vystupnou triedou kazdu trénovaciu inStanciu. Vo vektorovom priestore musi
byt definovany skalarny stcin.

Cielom linedrneho klasifikdtora je vytvorenie nadroviny (jej rozmer bude n — 1),
ktora rozdeli instancie vo vektorovom priestore do dvoch oblasti. V kazdej z oblasti sa
budt nachédzat instancie s rovnakou hodnotou funkcie c.

Pojmom okraj (margin) budeme oznacovat vzdialenost nadroviny od najblizieho
bodu (trénovacej instancie) a to pre oba vzniknuté polpriestory. Cielom klasifikdtora
je zo vSetkych moznych nadrovin, ktoré rozdeluju instancie podla vystupnej triedy, a
ktorych je nekone¢né mnozZstvo, vybrat taki, ktord maximalizuje oba okraje.
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A podporné
vektory

Obr. 3.2: Linearny klasifikator s optimalnou nadrovinou

Volba takejto nadroviny sa zda byt intuitivne spravna — jedna sa o najbezpeénejsiu
nadrovinu. Pri chybne zvolenej nadrovine existuje najvicSia Sanca, Ze instancia bude
spravne klasifikovana a naopak, pri spravne zvolenej nadrovine je zabezpecend najvic-
Sia robustnost na Sum v trénovacich instancidch. Teoreticky je tdto ivaha podporend
Vapnik-Chervonenského tedriou [29] i empirickymi vysledkami.

Uvazujme teraz pripad, kde vektorovy priestor X = R2. Na obrazku uvadzame
priklad nadroviny (pre dvojrozmerny vektorovy priestor je nadrovina tvorenda priamkou)
s maximalnym okrajom. Na obrézku [B.3] zasa priklad, v ktorom rozdelenie priestoru
nadrovinou nie je optimalne.

Formalne, kazdi nadrovinu mozeme definovat vektorom w a éislom b pomocou
predpisu

w-x—b=0,

kde symbol - znaci skalarny sacin.
Okraj takto definovanej nadroviny potom moézme definovat pomocou bodov «, ktoré
vyhovuji rovnici
w-x—be{-1,1}.

Hladdme nadrovinu, ktora spravne klasifikuje vSetky trénovacie udaje, teda bude
platit pre vSetky instancie x;, také, ze c¢(x;) = 1

w-x; —b>1
a pre vSetky inStancie x;, také, ze c¢(x;) = —1 bude platit
w-x; —b< -1

Dané nadrovina zaroven musi maf maximéalny okraj. Na obrazku mozeme vidiet,
7e nadrovina zavisi na bodoch, ktoré su k nej nablizsie a ktorymi prechadza hranica
okraja. Tieto instancie sa nazyvaju podporné vektory. Pre vSetky podporné vektory
plati predpis

abs(w - x; — b) = 1.

Nech body x; a x2 st dva podporné vektory, a lezia v rdznych polpriestoroch
vymedzenych nadrovinou. Bez ujmy na vSeobecnosti, nech c¢(x1) = 1 a ¢(xz2) = —1.
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Obr. 3.3: Linearny klasifikator s neoptimalnou nadrovinou

Kedze sa jedna o podporné vektory, platia pre ne rovnice
w-x1 —b=1,

w-xe —b=—1.

Rovnice mdZzeme skombinovat a ziskame:
w-(r1 —x2) =2

w ( ) 2
— (X1 —T2) = 7.
[[w| [|w]]

Z predpisu vyplyva, Ze ak chceme maximalizovat okraj, musime minimalizovat ||wl||
so zachovanim podmienky
clx;) (w-x; —b) > 1.

Takto definovant tlohu je mozné riesit ako optimalizaéni tlohu pomocou Lagrange-
ovych multiplikatorov.

3.7.2 Nelinearny klasifikator

Existuju pripady, v ktorych instancie vo vektorovom priestore nie je mozné oddelit li-
nearnou nadrovinou. Priamodciare rieSenie je vytvorit predpis pre zlozitejsi geometricky
utvar. Algoritmus podpornych vektorov ale vyuziva iny pristup — vhodnou nelinedrnou
transforméciou instancii do roéznych vektorovych priestorov sa snazi objavit taky vek-
torovy priestor, v ktorom existuje nadrovina, ktord dokéze spravne separovat vSetky
instancie.

Podobne, ako v pripade linedrneho klasifikatoru, i v pripade nelinearneho klasifikato-
ra je na vektorové priestory kladend podmienka existencie definicie skalarneho sucinu a
to pre vychodzi i cielovy vektorovy priestor. Definicia skaldrneho st¢inu v oboch vekto-
rovych priestoroch umoziuje jednoduchym sposobom definovat tzv. kernelovt funkciu,
ktorad umoznuje v jednom predpise vyjadrif transformdciu vektorov 7 a skalarny sucin:

k(.’Bl, 1112) = T(.’Bl) . T(ZIZz).
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Kernelova funkcia nemusi dimenziu vektorového priestoru len znizovat. Prikladom
je transformaécia, ktora vektor z priestoru R? zobrazuje do priestoru R3:

T(21,22) = (21, X2, \/x% + m%)

Na zaver uvaddzame niekolko prikladov najcastejSich kernelovych funkcii:
e Polynomidlne: k(x1,z9) = (x1 - x2) + 0

e Sigmoid: k(z1,z2) = tanh (k(z1 - 22) + 6)

_ llm—za|| )

¢ Gaussova radidlna baza: k(r1,22) = exp (— 53

3.8 Adaboost

Adaboost je skratené pomenovanie pre tzv. Adaptivny boosting. Algoritmus formulovali
Yoav Freund a Robert Schapire v [30]. Nejedna sa o klasicky algoritmus strojového
udenia, ale o tzv. meta-algoritmus. MoZe byt pouZity v spojeni s klasickymi algoritmami
strojového udenia a vyrazne zlepsit ich vykonnost. Hlavnou myslienkou je vygenerovat
sekvenciu modelov ziskanych klasickymi algoritmami. Jednotlivé modely v sekvencii st
ladené tak, aby eliminovali chyby, ktorych sa dopustili predchéddzajice modely.

Medzi vyhody Adaboostu patri predovsetkym jeho odolnost na Sum v trénovacich
udajoch a na inStancie, ktoré st v trénovacich tidajoch velmi méalo podobné ostatnym
(tzv. outliers). Existuju vSak pripady, v ktorych moéze byt Adaboost nidchylny na pre-
trénovanie viac ako klasické algoritmy.

Adaboost generuje a vola novy slaby klasifikdtor v kazdom cykle ¢t = 1,...,T. Po
kazdom pouziti klasifikdtora v iterdcii ¢ na inStanciu z; sa prepoc¢ita vaha Dy(7). Ta
indikuje délezitost inStancie v mnozine trénovacich idajov. V kazdom z cyklov je do-
lezitost nespravne klasifikovanych instancii zvySovand a délezitost spravne klasifikova-
nych inStancii znizovana. Tym je zabezpecené, ze novy klasifikdtor bude viac zamerany
na inStancie, ktoré doteraz nedokdzal spravne klasifikovat.

Formalne si algoritmus popiseme na priklade binarneho klasifikatora. Nech

(x17y1)7 sty (xm7ym)7

kde z; € X ay; € Y, kde Y = {—1,1}, s inStancie v mnozine trénovacich udajov.
Nech pocet iteracii algoritmu je T'. V prvej iteracii st vSetky inStancie rovnocenné a
véha D (i) sa rovnomerne rozdeli medzi vSetky inStancie:

V kazdej iteracii t = 1,...,T sa potom postupuje tak, ze z mnoziny moznych klasi-
fikatorov H sa vyberie taky klasifikator h;, ktory maximalizuje rozdiel vazenej chyby
modelu ¢; a hodnoty 0,5. Pre vypocet vazenej chyby ¢; sa pouziva vahova funkcia Dj:

he = 0,5 —

¢ = argmax [0,5 — e
m

€ = Z Dy ()6(yis he (1)),
i=1

kde §(z,y) je funkcia, ktord vrati 1, ak x = y a 0 inak.
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Nasledne sa pomocou vahovej funkcie D; a modelu h; spocita nova vahova funkcia
Dyy1, ktora sa pouzije v dalej iteracii. Nech oy € R, typicky

1 1—625
ap = —In .
2 €t

Potom

o Dy(i) exp(—agyihy(a))
Dt-i—l(Z) - Z;n=1 Dt(]) exp(—atyjht(.%'j))

Takto definovana vahovéa funkcia je zaroven pravdepodobnostné rozdelenie, tj. sticet
vSetkych hodnét D, sa rovné 1.
Vysledny klasifikator H priradi testovacej instancii znacku podla predpisu

T
H(z) = sign(z athi(x)).
t=1

V experimentoch popisovanych v tejto praci sme sa rozhodli pouzivat algoritmus
Adaboost, ktory obsahuje sekvenciu niekolkych rozhodovacich stromov.
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Kapitola 4

Automatické rozpoznavanie
sémantiky slovies

V tejto kapitole uvadzame prehlad suvisiacich prac v oblasti automatického rozpoznava-
nia sémantiky slovies. V prvej ¢asti prezentujeme prehlad tradiénych pristupov k WSD.
V druhej ¢asti uvddzame resers dizeracnej prace [37], ktord sa zaoberd automatickou
klasifikdciou valen¢nych ramcov. V poslednej casti uvidzame resers diplomovej prace
[14], ktora sa zaoberala tlohou vytvorenia pravidlového klasifikdtora patternov PDEV.

4.1 Tradi¢éna Word Sense Disambiguation (WSD)

Ako sme uz uviedli v ivodne prace, WSD je klasickym otvorenym problémom od po-
¢iatkov pocitacovej lingvistiky. Problémom sa vedci zaoberaja od 40-tych rokov, ktoré
predstavuju ranné doby strojového prekladu.

Vyskum problému WSD mé bohata histériu. V 70-tych rokoch bola WSD sucas-
tou interpretac¢nych systémov v obore umelej inteligencie. Tento pristup vSak ¢oskoro
narazil na nutnost ru¢ného definovania pravidiel a chybajicu automaticka akviziciu
vedomosti. V 80-tych rokoch umoznilo dalsi rozvoj WSD publikovanie velkych lexikal-
nych zdrojov v elektronickej podobe. V 90-tych rokoch sa na WSD prvy krat pouzili
metody strojového ucenia. Problém WSD sa tak stava paradigmom pre aplikdciu metéd
strojového udenia s ucitelom.

PodTla [1, 36] v minulom desafro¢i dosiahli pouzivané techniky platé a pozornost
vedcov sa v suCasnosti presiiva na rieSenie otazky vyznamovej granularity, adaptécie
na rézne domény, ¢i kombinovanie réznych existujicich metdd. Najlepsie vysledky su
dosahované metddami strojového udenia s ucitelom.

Tradi¢né pristupy k WSD mozno podla [I] rozdelit na dve skupiny. Cielom prvej je
dokonalé pochopenie vedomosti o okolitom svete, ktoré buda pouzité na determinovanie
zmyslu slov. Tento pristup nebol v minulosti prili§ Gaspesny, predovsetkym pre chybajtce
zdroje vedomosti v pocitacom spracovatelnej podobe [31]. Druhé skupina pristupov
sa nesnazi o pochopenie textu. Namiesto toho vyvijaja techniky, pomocou ktorych je
mozné z rozsiahlych trénovacich tdajov extrahovat pravidld, pomocou ktorych rozlisia
pozadované vyznamy. Aj ked sa moze zdat, Zze tato metéda nie je tak silnd ako metédy
prvej skupiny, v skuto¢nosti st najlepsie vysledky dosahované prave v tejto skupine.

Existuju $tyri tradi¢né pristupy k rieSeniu WSD.

Slovnikové metddy a znalostné modely. St zaloZzené primérne na slovnikoch,
tezauroch a znalostnych lexikénoch, viicsinou bez pouzitia korpusov. Ako najprinosne;jsi
algoritmus uvadza [I] Leskov algoritmus [32]. Je zaloZeny na predpokladoch, Ze slova
pouzité v definicidch vyznamov v slovnikoch sa casto vyskytuja aj v kontexte cielového
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slova. Slovu algoritmus priradi taky vyznam, ktorého slovny popis sa najviac prekryva
s kontextom slova.

Dalsie pristupy v tejto skupine pracujt napriklad s grafov§mi algoritmami, ktoré
boli vyvinuté este v ¢asoch rieSenia WSD pomocou umelej inteligencie. Vyuzivaji napri-
klad WordNet [11] a vytvaraju grafové struktary, v ktorych st spojené slova na zaklade
uré¢itych parametrov, z ktorych sa pocita ich sémantickd podobnost. [33]

Strojové ucenie s uéitelom. Pristupy predpokladaji existenciu sémanticky ano-
tovanych korpusov, ktoré sltzia ako trénovacie idaje. V stcasnosti mozno povedat, Ze
vsetky zname algoritmy strojového ucenia uz boli na riesenie WSD pouzité. Medzi na-
juzito¢nejsie algoritmy podla [I] patria Podporné vektory (SVM) a algoritmy zaloZené
na prikladoch (instance-based). Oba algoritmy pouzivame v experimentoch aj v tejto
diplomovej praci.

Ako nevyhodu tohto pristupu moézeme uviest prave nutnost existencie anotovanych
korpusov, ktora je chapana ako tizke hrdlo v celom procese.

Strojové uéenie s poloviénym uéitelom. Nevyhodu v podobe nutnosti existen-
cie sémanticky anotovanych korpusov sa snazi prekonat pristup, v ktorom sa vyuzivaju
jednak anotované a jednak neanotované tidaje. Typickym prikladom algoritmu je Yaros-
keho algoritmus [34]. Hlavnou ideou je predpoklad, Ze v jednom dizkurze, resp. v jednej
kolokécii sa vyznam cielového slova nemeni.

Dalsou metédou v tejto skupine je metéda bootstrappingu. Klasifikitor natrénovany
pomocou malej mnoziny ru¢ne anotovanych udajov anotuje velky korpus. Najdoveri-
hodnejsie klasifikacie sit v dalSom kole pouzité na opiétovné natrénovanie klasifikdtora.
Proces pokracuje, kjym nie je automaticky anotovany cely korpus, resp. kym nie je
dosiahnuty maximéalny pocet opakovani.

Strojové ucenie bez uéitela. Podla [I] je tento pristup najvéiéSou vyznou pre
WSD vyskumnikov. Opiit sa tu vyuziva predpoklad, Ze slovd maji v podobnych kontex-
toch rovnaké vyznamy. Na zakladne podobnosti kontextu sa aplikuju algoritmy zhluko-
vej analyzy. [35] Nevyhodou tohto pristupu je nutnost mapovania vytvorenych zhlukov
do definicii vyznamov popisanych v slovnikoch.

4.2 Automaticka klasifikacia valenénych ramcov

Dizertaéné préca [37] sa zaoberd podobnou tlohou, aku rieSime v nasej praci — vytvéara
automaticky klasifikator, ktory kazdej vete priradi jeden z definovanych valenc¢nych
ramcov. Klasifikator funguje pre CeStinu a namiesto patternov pouzivanych v PDEV
pracuje s valenénymi ramcami.

Koncepcia valenénych rdmcov, ktord bola definovana v [38], [39] a [40], vyjadruje
schopnost lexikalnej jednotky viazat iné lexikalne jednotky do syntaktickych Struktir.
Valencia, ktorej nédzov je odvodeny od podobného javu v chémii, bola popisand pre nie-
koIko slovnych druhov — pre podstatné a pridavné mend, prislovky a predovSetkym pre
sloveséa. Prave pre slovesa je valencia popisana najpodrobnejsie a na Ustave formalnej a
aplikovanej lingvistiky boli vytvorené 2 valen¢né slovniky — VALLEX a PDT-VALLEX.

Valencia sa v tedrii valen¢nych ramcov zachytava do ramcov, ktoré definuji schop-
nost slovesa viazat na seba iné lexikalne jednotky. Autor v jednej z klucovych kapitol
prace ukazuje, akym spdsobom je mozné reprezentovat vyznamy slovesa pomocou roz-
nych valenénych rdmcov. Z tohto pohladu je jasnd podobnost medzi klasifikitorom,
ktory sa pokasame vytvorit v tejto praci a klasifikdtorom, ktory vytvoril autor.

Oba slovniky (VALLEX/PDT-VALLEX a PDEV) sa snazia zachytit vyznamy slo-
vies pomocou popisania kontextu slovesa. Kym valencné ramce st popisané predovset-
kym syntakticky, hlavnou ¢astou definicii patternov v PDEV st argumenty popisané
pomocou sémantickych typov a roli. PDEV je teda viac zamerany na sémantickt zloz-
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ku. Nevdhame preto povedatf, Zze méa lepSie predpoklady na zachytenie vyznamu ako
valencné ramce.

V dalgich castiach prace autor detailne popisuje metédy strojového ucenia, ktoré
pri svojich experimentoch pouzival a predovsetkym, z akych jazykovych zdrojov cerpal
udaje, ktorymi reprezentoval jednotlivé inStancie vo vektoroch rysov. Ako zékladny
zdroj, z ktorého autor Cerpal definicie valen¢nych ramcov posluzili slovniky VALLEX
a PDT-VALLEX. Zdrojom oznackovanych instancii sa stal korpus VALEVAL. Korpus
obsahuje pre kazdé zo 109 slovies presne 100 ru¢ne anotovanych viet.

Autor pouzil na reprezentaciu instancii niekolko druhov rysov:

e Morfologické rysy. Autor pouzil poziény tagset pouzivany v PDT a pre kazda
inStanciu pouzil morfologické tagy slov z okolia slovesa. Velkost okolia slovesa
Ze sa pouzivaju morfologické tagy cielového slovesa a dvoch slov nalavo a napravo
od slovesa. V préaci autor popisuje aj experimenty s dalsimi velkostami okna.

e Syntaktické rysy. Autor pouzil automaticky parser pre ¢estinu, z vystupu kto-
rého extrahoval niekolko réznyh rysov. Jedna sa napriklad o pritomnost reflexiv-
nych zdmen si a se, pritomnost podriadenych, alebo naopak, nadriadenych slovies
vzhladom k cielovému slovesu, pady podstatnych mien, zdmen a pridavnych mien
a pod.

e Idiomatické rysy. Niektoré frazeologizmy determinuji vyznam slovies, preto
sa autor rozhodol, Ze sa pokusi tieto javy a vyznamy slovies tiez zachytit a roz-
lisovat. Idiomatické konstrukcie st popisané v slovniku VALLEX. Vsetky tieto
konstrukcie autor prebral ako booleanovské rysy — pritomnost konstrukcie vo ve-
te je reprezentovand hodnotou true, nepritomnost zasa naopak hodnotou false.

e Rysy vyjadrujiice Zivostnost. Zivotnost je jednou z gramatickych charakte-
ristik podstatnych mien a zdmen. Autor pouzil rys Zivotnosti na vyjadrenie, ¢i
argumentom slovesa je ziva bytost alebo nie. Hodnoty tychto rysov ¢erpal z mor-
fologickej analyzy pre ¢eStinu, ktora pri lemmatizécii dokdze rozpoznat vlastné
mend 0s0b a tiez z detailnych slovnych poddruhov definovanych pre zamena v Ces-
tine.

e Sémantické rysy. Autor pouzil ¢eskil verziu WordNetu na zaradenie podstat-
nych mien nachadzajicich sa vo vete do sémantickej ontolégie definovanej pre
projekt EuroWordNet. Tato ontoldgia definuje 64 synsetov, ktoré tvoria vrchol
hyperonymickej hierarchie synsetov WordNetu. Na zdklade relacie hypernonymie
sa pokusil zaradif kazdé podstatné meno do jedného z definovanych synsetov.
Jednotlivé rysy, ktorymi autor reprezentoval ziskané informécie, potom vyjadru-
ju odpoved na otazky, ¢i sa vo vete vyskytuje podstatné meno, ktoré patri do
zadaného synsetu.

V dalSej casti autor prezentuje ziskané vysledky. Experimetoval nie len s réznymi
metédami strojového ucenia, ale tiez s réznymi kombinaciami druhov rysov (popisanych
vyssie). Na zaklade tychto informécii vyslovuje zéver, Ze najdolezitejsim druhom rysov,
ktoré najviac prispievaju k uspesnosti klasifikdtorov st syntaktické rysy.

Autor experimentoval na dvoch roznych saddch tdajov. Na mensej sade (VALE-
VAL) bola najispesnejsia metéda rozhodovacich stromov (konkrétne algoritmus C5).
Na vicsej sade ziskanej z PDT boli najispesnejsie metéda podpornych vektorov (SVM)
a metdéda maximalnej entropie.
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Ako baseline si autor zvolil klasifikator, ktory kazdej inStancii priradi najpravdepo-
dobnejsi valenény rdmec — tj. ten, ktory sa v trénovacih idajoch vyskytoval najcastej-
Sie. V porovani s baseline dosiahli metédy strojového zlepSenia Statisticky signifikatné
zlepSenie — 12% na sade tdajov z VALEVAL a 6,5% na sade adajov z PDT.

Jednou z moznosti na zlepsenie, ktorti autor uvadza v zavere prace, je sposob, akym
by sa dali zvicsit trénovacie idaje. Navrhuje zlG¢it valenéné ramce, ktoré maji podobné
chovanie a ktoré metédy nedokézu spolahlivo rozlisovat.

4.3 Pravidlovy klasifikator patternov

V diplomovej praci [14] je popisany navrh, implementécia a evaluédcia prvého pokusu
o automaticky klasifikator patternov slovnika PDEV. Na tomto mieste uvadzame resSers
prace.

Prvym krokom k implementdacii pravidlového klasifikdtora bolo vytvorit efektivny
postup na to, ako extrahovat potrebné argumenty slovesa zo zadanej vety. Jedna sa
predovsetkym o argumenty, ktoré popisuji jednotlivé definicie patternov v PDEV —
subjekt a objekt (priamy aj nepriamy).

V préaci [14] sa tieto argumenty extrahuji z tzv. stanfordskych zévislost{l (Stanford
dependencies). Tie mozu byt roznych typov a je ich mozné ziskat pomocou viacerych
parserov (priamo, alebo naslednou tpravou vystupného forméatu).

V préaci st popisané experimenty s niekolkymi syntaktickymi analyzatormi. Jedna
sa o Stanfordsky parser [41], Charniak-Johnsonov parser [42] a zéavislostny parser od
McDonalda [43] (v ramci aplikidcie TectoMT [44]). Vo vsSetkych pripadoch existuju
procedury, ktoré dokazu previest vystup tychto parserov do formétu stanfordskych
zévislosti alebo maju priamo vystup v tomto formate. Dalsie experimenty st popisané
aj s pouzitim pravidlového parsera v aplikicii Sketch Engine [45], ktory extrahoval
subjekty a objekty priamo.

Dolezitou sucastou préace je experimentalne vyhodnotenie tispe$nosti jednotlivych
parserov z hladiska toho, ako uspes$ne je mozné ich vystupy pouzit pri ziskavani ar-
gumentov slovies v zadanych vetach. Ako evalua¢ni mieru pre vysledky experimentov
autorka zvolila F-measured. Najlep$im parserom sa stal Charniak-Johnsonov parser.
Stanfordsky parser bol horsi len o 1,5%. KedZe vSak je jeho pouzitie najjednoduch-
gie a nie su potrebné ziadne dalsie prevody z jeho vystupného formétu na stanfordské
zévislosti, v praci sa dalej experimentuje uz len s tymto parserom.

Asi najcastejsim spdsobom, akym st argumenty u jednotlivych patternov definova-
né, je pouzitie sémantickych typov. Spravne priradzovanie slov ku sémantickym typom
je kliéovou vlastnostou pre automaticky klasifikdtor. V préci je tato tiloha rieSené vy-
tvorenim zoznamov slov, ktoré patria k jednotlivym sémantickym typom (vytvara sa
populdcia sémantickych typov).

Autorka pouzila niekolko nastrojov, aby popisované populdcie slov ziskala. Predov-
Setkym vyuzila anotované vety zo slovniku PDEV a extrakciu argumentov z tychto viet.
Okrem toho sa ako velmi uzitoény nastroj prejavil rozpoznava¢ mennych entit (NER,
z anglického Name Entity Recognizer) [46], ktory v dodanej vete dokaze oznacit vlast-
né mena osdb, organizicii a geografické nazvy. Dalsim problémom, ktory bol v praci
popisany a rieSeny, bol prevod mnozného ¢isla substantiv na jednotné. VyrieSeny bol
vytvorenim slovnika, ktory obsahoval tvary substantiv v mnoznom a jednotnom disle
a umoznoval tak prevod medzi nimi.

Samotné zaradzovanie slov do zoznamov realizujtcich jednotlivé sémantické typy nie
je trividlnou tlohou. V pripade, Ze argument patternu je definovany pomocou viacerych

!Podrobnosti o stanfordskych zavislostiach uvidzame v dodatku [Bl
2Tato mieru definujeme v &asti 34l tejto prace.
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sémantickych typov, napriklad [[Human — Institution]|, nevieme, do ktorého zo
zoznamov ho zaradit a musime si pomoct inak. Napriklad tak, ze ak mame k dispozicii
niekolko vyskytov tohto slova, moéZeme pomocou roznych Statistickych mier urcit, do
ktorého z tychto sémantickych typov patri slovo viac a do ktorého menej. V praci su
popisané 4 rozne miery — Fy, Fy, F3, Fy. V ich definicidch sa pouziva funkcia ¢(S, w),
ktora vyjadruje pocet inStancii, v ktorych je slovo w na mieste argumentu definovaného
mnozinou sémantickych typov S.

Fi(t,w) = c(S,w)

tesS
B(t,w) = c({t}, w)

F3(t,w) = Z ’—;’c(S, w)

tesS

v lthw)
F4(t7w) - e Z|S\:1 c(S,w) (S7 )

Vyznam jednotlivych mier uvadzame v tomto prehlade:

e Fi(t,w) vyjadruje pocet instancii, v ktorych sa slovo w vyskytlo v stvislosti so
sémantickym typom ¢

e Fy(t,w) vyjadruje pocet instancii, v ktorych sa slovo w vyskytlo samostatne so
sémantickym typom ¢

e F3(t,w) vyjadruje pocet inStancii, ktoré pripadni na jeden sémanticky typ ¢, ak
stanovime, ze celkovy pocet vyskytov slova sa deli rovnomerne na sémantické
typy, s ktorymi sa vyskytol vo dvojici (S, w).

e Fy(t,w) vyjadruje tzv. prirastok atribtu Fy. Dava do pomeru pocty samostat-
nych vyskytov slova w so sémantickym typom ¢ a ostatnymi sémantickymi typmi,
s ktorymi sa slovo w vyskytlo samostatne.

Okrem tychto mier st v préaci definované aj dalsie 2 miery — PM I3 a PM1,, odvo-
dené z mier F3 a Fy nasledujicim sposobom:

N - F3(t,w)

Yowew F3(t,w) - >0 cp Fa(t, w)
N - Fy(t,w)

>wew Fult,w) - 32, e Falt, w)

Jedna sa o tzv. bodovi zvdjomnt informéciu (pointwise mutual information), kde
N je pocet vSetkych dvojic (S, w), W je slovna zasoba a T' je zoznam vSetkych séme-
natickych typov.

Na zaklade tychto mier bol kazdému spracovavanému substantivu priradeny jeden
(najpravdepodobnejsi) sémanticky typ. Sémantické typy navrhol Patrick Hanks intu-
itivne a v Case pisania prace nebol k dispozicii Ziaden experiment, ktory by overil, ¢i
zaradzovanie slov do sémantickych typov je tloha s dobrou IAA. V préci je popisany
experiment, v ktorom bolo ndhodne vybranjch 3000 slov a sémantickych typov, ktoré
k nim boli priradené a Patrick Hanks mal urcit, ¢i je priradenie spréavne alebo nie.
Vysledky uvaddzame v tabulke .11

PMI5(t,w) = logy

PMI4(t,w) = log,
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‘ Znacka ‘ Pocet ‘

T 1139 38,1%
C 483 16,2%
M 1367 45,7%

Tabulka 4.1: Vysledky experimentu s automatickym generovanim populécie sémantic-
kych typov.

V poslednej Casti prace je popisany samotny pravidlovy klasifikitor (bez metéd
strojového ucenia), ktory na zdklade populécii sémantickych typov ziskanych v pred-
chadzajtcej Casti priradzuje jednotlivym vetdm patterny. V praci je navrhnuty efektiv-
ny postup, akym zlepSovat kvalitu klasifikdtora a tiez kvalitu populacie sémantickych
typov:

e Na zaklade existujucej populacie sémantickych typov sa vytvori klasifikator, kto-
rym budeme moct ziskat dalsie anotované vety.

e Anotované vety st zakladnym zdrojom informaécii pre vytvaranie populacii sé-
mantickych typov.

e Pomocou vylepseného popula¢ného zoznamu by klasifikator mal dosiahnut lepsiu
uspesnost a mohol anotovat dalsie vety.

Pri evaluécii klasifikdtora bolo pouzitych priblizne 700 v tej dobe skompilovanych
slovies, ktoré dokopy tvorili zbierku asi 200000 slovesnych tokenov. Trénovacie a testo-
vacie idaje boli rozdelené v pomere 2:1. K vytvoreniu populacie sémantickych typov
boli vSak pouzité i testovacie data a to kvoli tomu, aby populacie sémantickych typov
mali ¢o najvicsiu velkost.

V case pisania prace neboli v projekte PDEV definované exploatacie .a, .c, .f a
.s. Namiesto nich anotatori pouzivali znacku .e pre vsetky pripady, ktoré pokryvaja
exploatacie v sucasnosti. Pri evaluacii sa nepovazovalo za chybu, ak klasifikator priradil
k patternu znacku .e, alebo znacku .e nepriradil.

Vstupom klasifikdtora boli nasledujiice zdroje:

e populacie sémantickych typov

e definicie patternov (vo formate CSV)

e slovnik na prevod singularu a pluralu

e stubor pravdepodobnosti priradenia patternu pre dané sloveso
e vety s vyznacenym slovesnym tokenom

e stanfordské zavislosti pre jednotlivé vety

vystup aplikidcie NER

Uspesnost klasifikatora bola merana pomocou miery Accuracy@. Celkové tspesnost
klasifikatora bola vyjadrena ako vaZzeny priemer uspeSnosti nad jednotlivymi slovesami.
Vahou vo vazenom priemere bol podiel pokrytia slovesa v BNC50. Viacsi doraz sa teda
kladol na slovesa, ktoré pokrjvaju viac viet. Uspesnost klasifikatora bola 72,86%.

3Mieru Accuracy podrobne popisujeme a definujeme v &asti B4 tejto prace.
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Kapitola 5

Analyza dostupnych udajov

V tejto kapitole sa podrobne zaoberdme tdajmi, s ktorymi pracujeme v tejto praci.
Zékladné jednotky — konkordancie, z ktorych budeme tvorif vektory rysov, predstavuju
konkordancie v anglickom jazyku pre jedno z 30 cielovych slovies, pre ktoré sa v tejto
préaci snazime vytvorit ¢o mozno najaspesnejsi klasifikdtor patternov.

Citatelovi popiSeme format vstupnych adajov, zékladné Statistiky, akymi st pocet
konkordancii, frekvencie cielovych slovies v korpuse a pod. Dalej v tejto kapitole popise-
me spdsob, akym boli jednotlivé konkordancie anotované a akym bola vyhodnocovana
medzianotatorskd zhoda. Budeme sa zaoberat frekvenciou jednotlivych patternov a
na koniec definujeme mnozinu vystupnych tried, s ktorymi bude klasifikdtor pracovat.

5.1 Zakladné statistiky kolekcie VPS

Zékladné charakteristiky 30 cielovych slovies, s ktorymi sa v praci zaoberame, st uve-
dené v tabulke 5.1l Medzi zakladné charakteristiky sme zaradili nasledujice veli¢iny:

e pocet konkordancii pre jednotlivé slovesa,
e frekvencie slovies v korpuse.

Na ich zéklade sme vytvorili rozdelenie slovies do skupin podla frekvencie vyskytu,
ktoré pouzivame na reprezentativnejsie hodnotenie vykonnosti modelov.

5.1.1 Pocet konkordancii pre jednotlivé slovesa

Pre kazdé sloveso mame k dizpozicii roézny pocet anotovanych konkordancii, ktoré mo-
Zeme pouzit na testovanie a trénovanie klasifikdtorov.

vicsine pripadov obsahuje 300 konkordancii. Kazdt konkordanciu anotoval lexikograf
jednou znackou oznacujucou pattern. Referenénii vzorku mali k dizpozicii anotatori,
ktori anotovali dalsie konkordancie.

Pre kazdé sloveso je tiez k dizpocicii multianotovana vzorka 50 konkordancii, kto-
ré anotovali 4 nezavisli anotatori. Anotovanie Styroch anotatorov prebiehalo vicSinou
v niekolkych kolach. Anotéacie z predchadzajtcich kol sa pripojili k referencénej vzorke,
anotacie konkordancii v poslednom kole sa stali zakladom pre urcovanie medzianota-
torskej zhody. Viac o merani medzianotatorskej zhody uvaddzame v sekcii 2.3.3]

V tabulke moZeme vidiet, Ze pre viicsinu cielovych slovies méame k dizpocicii
300-350 konkordancii. Pre vicsinu slovies mame tiez k dizpozicii 50 multianotovanych
konkordancii. Pre dve slovesé (plug a enlist) mame k dizpozicii len 46, resp. 47 mul-
tianotovanych konkordancii. Je to spésobené malou frekvenciou vyskytu tychto slovies
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Poéet konkordancii Frekvencia v korpuse Skupiny
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access 300 | 50 350 455 1 0.010% | 0.29% | C 4.04%
ally 250 | 50 300 386 | 0.008% | 0.24% | C 3.42%
arrive 250 | 50 300 6110 | 0.131% | 3.83% | B | 31.22%
breathe 350 | 50 400 950 | 0.020% | 0.60% | C 8.43%
claim 500 | 50 550 || 12517 | 0.268% 7.85% || A 9.73%
cool 300 | 50 350 575 | 0.012% | 0.36% || C 5.10%
crush 350 | 50 400 4351 0.009% | 0.27% || C 3.86%
cry 250 | 50 300 1200 | 0.026% | 0.75% | B 6.13%
deny 300 | 50 350 4811 | 0.103% | 3.02% || B | 24.58%
enlarge 300 | 50 350 529 | 0.011% | 0.33% || C 4.69%
enlist 300 | 47 347 347 1 0.007% | 0.22% || C 3.08%
forge 350 | 50 400 511 [ 0.011% | 0.32% || C 4.53%
furnish 300 | 50 350 396 | 0.008% | 0.25% | C 3.51%
hail 300 | 50 350 775 | 0.017% |  0.49% || C 6.88%
halt 250 | 50 300 856 | 0.018% | 0.54% | C 7.59%
part 300 | 50 350 380 | 0.008% | 0.24% || C 3.37%
plough 250 | 50 300 357 1 0.008% | 0.22% | C 3.17%
plug 300 | 46 346 346 | 0.007% | 0.22% || C 3.07%
pour 300 | 50 350 914 | 0.020% | 0.57% | C 8.11%
say 500 | 50 550 || 94608 | 2.025% | 59.31% || A | 73.52%
smash 300 | 50 350 530 | 0.011% | 0.33% || C 4.70%
smell 300 | 50 350 416 | 0.009% | 0.26% | C 3.69%
steer 300 | 50 350 4321 0.009% | 0.27% || C 3.83%
submit 250 | 50 300 2258 | 0.048% 1.42% || B | 11.54%
swell 300 | 50 350 398 | 0.009% | 0.25% || C 3.53%
tell 500 | 50 550 || 21550 | 0.461% | 13.51% || A | 16.75%
throw 1000 | 50 | 1050 3710 | 0.079% 2.33% || B | 18.96%
trouble 300 | 50 350 375 1 0.008% | 0.24% | C 3.33%
wake 300 | 50 350 909 | 0.019% | 0.57% || C 8.06%
yield 300 | 50 350 1482 | 0.032% | 0.93% | B 7.57%
| Celkom || 10150 | 1493 | 11643 || 159518 | 3.414% | 100.00% | | 300.00%

Tabulka 5.1: Zékladné charakteristiky 30 cielovych slovies
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v korpuse. Po vytvoreni referen¢nej vzorky a prvého kola anotacii uz v korpuse zostalo
menej ako 50 neanotovanych konkordancii.

Specialne je tiez sloveso throw, pre ktoré mame k dizpocicii az 1050 konkordancii.
Pre toto sloveso bola zvolend vyrazne vic§ia referenéné vzorka, pretoze sa jedné o velmi
komplexné sloveso.

Pocet | Pocet
slovies | konkordancii

15 350
300
550
400
347
346

1050

_ == W W o

Tabulka 5.2: Distribiicia poétu konkordancii pre cielové sloveséa

5.1.2 Frekvencie slovies v korpuse

Vsetky konkordancie v slovniku PDEV boli ziskané z Britského narodného korpusu@
(BNC) [18]. Pre kazdé zo slovies v slovniku PDEV preto moézeme urcit frekvenciu
vyskytu slovesa ako pocet konkordancii v korpuse.

Na zdklade frekvencie slovesa mozme vypocitat jeho pokrytie v korpuse ako podiel
poctu konkordancii obsahujtcich dané sloveso a poc¢tu vSetkych konkordancii. Ako pocet
vSetkych konkordancii rozumieme pocet viet, v ktorych sa vyskytuje nejaké sloveso,
ktoré zaroven nie je slovesom be, have alebo modéalnym slovesom. Takychto konkordancii
je v BNC50 4673093. V poslednom riadku tabulky B.1, v stipci Podiel konkordancii
uvadzame, Ze celkové pokrytie korpusu slovesami, s ktorymi pracujeme je 3,41%.

Vyber slovies, ktoré sa dostali do kolekcie 30 slovies, s ktorymi pracujeme, sa usku-
toc¢nil so zdmerom vybrat reprezentativnu vzorku slovies z korpusu. V kolekcii sa vysky-
tuju velmi frekventované slovesa (say, tell) ale aj velmi ojedinelé slovesa (plug, enlist),
preto je celkovy sucet frekvencii slovies relativne maly.

5.1.3 Rozdelenie slovies do skupin

Hoci v praci vytvarame nezéavislé modely pre kazdé z 30 slovies, m6zeme sa na tlohu
priradzovania patternov pozerat aj ako na ¢iernu skrinku, ktord priradzuje patterny
néhodne zvolenym konkordancidm obsahujicim jedno z cielovych slovies.

Rozhodli sme sa vyjadrit celkovi tspecnost vSetkych klasifikdtorov jednym éislom
ako tspesnost takejto ¢iernej skrinky. Uspesnost by sme mohli definovat viacerymi spo-
sobmi, napriklad ako priemer tispes$nosti jednotlivych modelov. Ak by sme do skrinky
vkladali ndhodné konkordancie, skrinka by musela ¢astejsie klasifikovat slovesd, ktoré
sa v korpuse vyskytuju s vyssou frekvenciou nez slovesa vyskytujice sa s malou frek-
venciou. Preto vyjadrenie tispesnosti ako prosty priemer by neodpovedalo tspesnosti,
aku by c¢ierna skrinka dosiahla, ale blizZila by sa spe¢nosti klasifikatora pre najcastejsie
hodnotené sloveso — najcastejsie sloveso v kolekcii.

Na zédklade tejto tivahy sme sa rozhodli vyjadrit tGspeSnost ako vézeny priemer
uspesnosti jednotlivych klasifikitorov. Vahou pre kazdé sloveso je podiel tohto slovesa

Podrobnosti o BNC uvddzame v sekcii 211
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na pokryti konkordancii obsahujtcich nasich 30 cielovych slovies. Tato véha je pre kazdé
sloveso vy¢islena v stipci Vaha slovesa v tabulke [.11

Z uvedenych Statistik vyplyva, Ze slovesa, s ktorymi pracujeme, maji velmi rézne
frekvencie a tym aj vahy. V celej kolekcii dominuje sloveso say, ktoré tvori 59,31% zo
vsetkych konkordancii obsahujtcich jedno z nami spracovavanych slovies. Vo vazenom
priemere, ktory sme definovali v predchadzajicom odstavci, by potom bola tspesnost
klasifikatora pre sloveso say najdodlezitejsia a udaj o uspesnosti by nebol dostatocne
reprezentativny.

Rozhodli sme sa preto rozdelit slova do troch skupin — A, B a C. Kazda skupi-
na zdruzuje slovesd s priblizne rovnakou frekvenciou. Skupina A obsahuje tri slovesa,
frekvencia kazdého z nich je aspon 10000 konkordancii. Skupina B obsahuje 6 slovies,
ktorych frekvencia v BNC50 je od 1000 do 10000 konkordancii. Do skupiny C sme
zaradili zvy$né slovesd, ktorych frekvencia v BNC50 je mensia nez 1000 konkordancii.
Pre kazdu z tychto skupin budeme urcovat Uspesnost klasifikdtorov ako vazeny prie-
mer uspesnosti v danej skupine. Na zdver mozme urcit aj celkovil tispesnost vSetkych
klasifikatorov ako vazeny priemer uspesnosti tychto troch skupin. Zaradenie slovies do
skupin je uvedené v stlpci skupina v tabulke [G.11

Uvédzame aj prehladnt tabulku [B.1.3] s charakteristikou skupin A, B a C.

‘ Skupina H Pocet slovies ‘ Pocet konkordancii ‘ Vaha skupiny ‘

A 3 128675 80.66%

B 6 19571 12.27%

C 21 11272 7.07%
| Celkom | 30 | 159518 | 100.00% |

Tabulka 5.3: Zakladné charakteristiky troch frekvenénych skupin

5.2 Distribucia patternov

Nedelitelnou stc¢astou kolekcie VPS je okrem definicii patternov pre jednotlivé slovesa
aj zbierka anotovanych konkordancii z BNC50. Pre vicSinu konkordancii v slovniku je
k dizpozicii jedna znacka, ktort konkordancii priradil anotator — skiseny lexikograf.

Sémantické znacky, ktoré anotatori priradzovali jednotlivym konkordanciam, sme
popisali v Casti Najcastejsimi znackami v kolekcii st znacky vyjadrené cislami,
napr. 1, 2, 3, ktoré reprezentuji dané paterny. Okrem nich mohli anotatori ku kazdej
takejto znacke priradit eSte jedno z pisem a, c, f a s, ktoré indikuji exploatéicie. V pri-
pade, ze sa v kolekcii vyskytla konkordancia bez cielového slovesa (vdaka chybe pri
pripave vzoriek), anotatori pouzili znacku x. Poslednou znackou, ktortt mohli anotatori
pouzit, bola znacka u pre konkordancie, ktorych vyznam nebol zachyteny ani v jednom
z definovanych patternov.

Perplexita patternov

Pre kazdé sloveso z kolekcie je definovany rozny pocet patternov. Kazdy pattern pred-
stavuje urcity vzor najcastejsiecho pouzitia daného slovesa. Slovesé sa vyrazne lisia po-
¢tom patternov. Existuji slovesd, ktoré maju 4 patterny a existuju slovesé, ktoré maju
desiatky patternov.

Hoci sa jedné o najcastejsie pouzitia, kazdy pattern moZze mat navySe roznu frek-
venciu. Frekvencie jednotlivych patternov st pre kazdé sloveso rézne. Existuju slove-
s4, v ktorych dominuje jeden pattern a niekolko dalSich m& malé frekvencie, alebo,
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na druhej strane, existuju sloves4, ktoré maja niekolko patternov, ktoré maja priblizne
rovnaku frekvenciu.

Na vyjadrenie réznych poctov patternov a roznych frekvencii patternov jednym
¢islom pouzijeme miery z tedrie informécie — entropiu a perplexitu.

KedZe anotované konkordancie, ktoré mame k dizpocicii, boli z korpusu vyberané
néhodne, mézeme predpokladat, Ze frekvencia patternov v anotovanych konkordanciach
priblizne zodpoveda frekvencii patternov v celom korpuse (dokonca v celom jazyku,
ak predpokladame, ze konkordancie v korpuse st reprezentativnou vzorkou anglického
jazyka).

Na zéklade tejto tivahy mozme o frekvenci patternov uvazovat ako o distribucii
nédhodnej premennej X. Pre kazdé sloveso bude mat ndhodné premenna X definované
vSetky patterny ako hodnoty, ktoré moéze nadobudat. Pre ndhodn( premennt definuje-
me pravdepodobnost p(z), ktord vyjadruje, ze ndhodna premenna X nadobtuda hodno-
tu z prave s pravdepodobnostou p(x). Tato pravdepodobnost mézme vypocéitat podla
predpisu

kde ¢(z) je frekvencia vyskytu patternu x v mnozine konkordancii 1.
Entropia ndhodnej premennej X je potom dané predpisom

H(X) == logy(p(x)) - p(=).

zeX

Perplexita ndhodnej premennej X sa spocita z entropie predpisom
P(X) = 2H(X)

Nizka hodnota perplexity indikuje, ze sloveso ma maly pocet patternov, alebo st
patterny rozdelené nerovnomerne (napriklad existuje dominantny pattern, ktory ma
ovela vysSiu frekvenciu ako vSetky ostatné). Maximélnu hodnotu dosiahne perplexi-
ta v pripade, Ze sloveso méa velky pocet patternov a vSetky maju priblizne rovnaké
frekvencie vyskytov.

Zludovanie exploatacii

V idedlnom pripade by modely klasifikdtorov mali klasifikovat vSetky mozné sémantické
znacky. Trénovanie takychto klasifikdtorov by ale velmi rychlo stroskotalo na probléme s
nedostatkom tidajov. Vo vSeobecnosti plati, ze model potrebuje aspon 5-10 konkordancii
na trénovanie (a minimdalne 1 konkordanciu na testovanie). Pri sledovani distribucie
patternov v kolekcii sme zistili, Ze podmienku na dostatoény pocéet tidajov nespliia
viacero patternov.

V snahe zvysit hustotu dat (hustotu moézme intuitivne chépat ako priemerny pocet
konkordancii na pattern) sme sa rozhodli ignorovat exploatécie a pripojit konkordan-
cie anotované exploataénymi znackami k hlavnym patternom. Existuji minimalne 2
sposoby, akymi sme spojenie mohli realizovat:

1. Sémantické zlucovanie. Pri sémenaticky motivovanom zlucovani znaciek by
sme zIucili exploatécie a, ¢ a s s hlavnym patternom a exploaticiu £ so znackou
u. Exploatacie a, ¢ a s totiZz informuja len o forméalnej vynimke oproti defini-
cii patternu, pricom vyznam konkordancie ostava zhodny s definiciou patternu.
Naopak, exploatacia f oznacuje figurativne pouzitie — syntakticky i morfologicky
konkordancia vyhovuje definicii patternu, ale vyznam konkordancie nezodpoveda
vyznamu patternu. Zaradili by sme ju preto do znacky u, v ktorej skladujeme
konkordancie, pre ktoré nie je definovany pattern a to najmé pre ich nizku frek-
venciu.
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2. Zanedbanie exploatacii. Princip tohto zlucovania spociva v jednoduchom stro-
jovom spracovani exploataénych znaciek. Exploatéicie st jednoduchou dpravou
odstranené, tj. vSetky exploatacie a, ¢, £ a s st spojené s hlavnym patternom.

V praci sme zvolili druhti z popisovanych moznosti. Rozhodli sme sa pre nu najméi
kvoli jej jednoduchosti a tiez preto, ze v celej kolekcii neexistuje mnoho konkordancii
so znackou f.

Myslime si, Ze spojenim exploatécii s norméalnymi pouzitiami patternov nepriché-
dzame o velké mnoZstvo informécie a spojenie ndm v niektorych pripadoch umozni
klasifikovat patterny, na ktoré by sme v opacnom pripade nemali dostatok trénovacich
konkordancii.

Od tejto chvile budeme sémantické znacky stotoziovat s patternami a zéroven tym
budeme mat na mysli, Ze sme vSetky exploaticie spojili s hlavnymi patternami. Pre
kazdé sloveso nam teda v mnozine sémantickych znaciek ostali len znacky pre patterny
(¢isla) a znacky x a u, ak sa také vyskytli medzi konkordanciami. V dalsom texte budeme
pre jednoduchost za patterny povazovat aj znacky x a u a tym mozme povazovat slova
patterny a sémantické znacky, ktorymi budu klasifikitory klasifikovat, za synonymné.

Volba prahovej frekvencie patternov

Aj napriek spojeniu exploatacii s hlavnymi patternami v kolekcii existovali patterny,
ktoré mali velmi mala frekvenciu. Algoritmy strojového ucenia by sa tieto patterny
nemali Sancu naudit a preto sme sa rozhodli v dalsich experimentoch uvazovat len s
patternami s dostato¢ne vysokym poc¢tom konkordancii. Hranica v pocte konkordancii,
ktortt museli patterny prekrocit, sa nazyva prahova frekvencia (threshold).

Volbe prahovej frekvencie sme venovali primerané mnozstvo ¢asu a realizovali sme
niekolko experimentov v snahe urcit jej optimalnu hodnotu. Experimenty a ich praktické
zavery popisujeme v casti Po tychto experimentoch sme sa rozhodli, ze prahovi
frekvenciu nastavime tak, aby sa klasifikdtory udili klasifikovat len patterny, ktoré maju
aspon 9 konkordancii.

Konkordancie, ktoré boli klasifikované patternami s nizSou frekvenciou, sme z ko-
lekcie nevyhodili, ale zmenili sme im ich sémenatick(l znacku na znacku u. Motivaciou
nam bola myslienka, ze zachovanim konkordancii v trénovacich tidajoch davame al-
goritmom moZnost ucit sa aj na negativnych pripadoch, tj. Ze konkordancia nepatri
do daného patternu. Vylicenim konkordancii z trénovacej mnoziny by sme sa o tuto
moznost pripavili.

Spojenie malo frekventovanych patternov do znacky u je zaroven uplne v silade s
metodolégiou PDEV a CPA, ktora prepodklada definovanie patternov len pre najcas-
tejSie pouzitia slovies. Nastavenim prahovej frekvencie sme jednoducho zvysili hranicu
toho, ¢o povazujeme za dostato¢né mnozstvo konkordancii na to, aby sa pre ne definoval
vlastny pattern.

Tabulka zobrazuje niekolko charakteristik pre jednotlivé slovesé pred a po po-
uziti prahovej frekvencie. V kazdom z uvedengch stipcov uviddzame priemerny pocet
sledovanej veli¢iny pre dant skupinu a celkovo pre celi kolekciu.

5.3 Medzianotatorska zhoda

Pre Gplnost v tejto casti prezentujeme aj Statistiky medzinanotatorskej zhody kolekcie
VPS. Po zluceni exploatacii a aplikovani prahovej frekvencie sa zmenili i miery TAA —
Fleissova kapa a ARG.

Tabulka (.3l porovnéva vysledky merania medzianotatorskej zhody pomocou Fle-
issovej kapy a pomocou miery ARG pred a po aplikicii prahovej frekvencie. V jed-
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Pred prah. frek. Po prah. frek.
= =]
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Q Q
b be]
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A 2|8 =
= 12228 & |2]28] &
“ EIlR|EE| £ |8 ES| =
- | 2|&1 8| % |& 82| %
s |8 (858 & |8 E2| &
< w || S | .8 g o w | .8 g =
N ) =) =) Q ) ) Q
Sloveso > [V | I <V Y aTR [a¥ [V I v/ A
A 80.66% | 500 || 16 3211870 [ 7 79 [ 2.320
B 12.27% | 408 || 22 28 | 8.949 || 10 42 | 6.482
C 7.07% | 301 || 13 28 | 6.850 || 7 45 | 5.342
| Priemer celkom | (475 16 31[3.090 [ 7] 72]3.044]

Tabulka 5.4: Zmena vybranych charakteristik slovies po aplikovani prahovej frekvencie.
Podrobnu tabulku pre vsetky slovesa uvadzame v dodatku

notlivych sticoch sti uvedené priemerné hodnoty Fleissovej kapy a ARG pre jednotlivé
skupiny a celkovo pre celtu kolekciu.

Pred prah. frek. | Po prah. frek.

Q
g
o ® ®
= o) o)
5 N N
® w o g
g > ~ ~
s Q A O] 2 U
Z| @ © & © &
Sloveso n > 23 < [N <
A 80.66% || 0.879 0.947 [[ 0.902 1.035
B 12.27% | 0.782 1.122 || 0.788 1.197
C 7.07% | 0.782 1.122 || 0.788 1.197
| Priemer celkom | | | 0.860 | 0.981 [ 0.880 |  1.067 |

Tabulka 5.5: Porovanie dvoch mier medzianotétorskej zhody pred a po aplikacii praho-
vej frekvencie. Podrobné vysledky pre vSetky slovesd uvadzame v dodatku [D.3]

5.4 Format vstupnych udajov

Anotované konkordancie

Asi najdolezitejSou castou vstupnych tdajov je kolekcia anotovanych viet z BNC50,
ktora predstavuje refereént vzorku. Pre kazdé sloveso existuje jednoduchy textovy su-
bor, ktorého tvar je mozné vidiet na obrazku (.4l Okrem samotnych konkordancii sibor
obsahuje aj frekvencény zoznam sémantickych znaciek pouzitych v sibore.

Po frekvenénom zozname nasleduju jednotlivé konkordancie. KaZzda konkordancia
je zapisana na samostatnom riadku. Riadok zacina znakom a pokracuje identifika¢nym
¢islom konkordancie. Toto identifikac¢né ¢islo predstavuje smernik do BNC50, ktory je
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access-goldrsl: 50

1 20
1.s 1
2 2
2.f 1
3 2
3.a 1

#2232067 [1] Many PD sources offer Hypercard ‘ stacks ’ , which ...
#8058916 [u] Since distribution concerns <access> the requirements ...
#8771826 [x] Thirty-six hours from the relevant time would expire ...
#9478137 [1] For the purposes of stock revision , back files of ...

Obr. 5.1: Ukazka forméatu vstupného stiboru obsahujiiceho jednu anotaciu pre kazda
konkordanciu.

#agrs AL JT SC EK multi adjudication sent_id sent
0 x 2.a 2 la 1la, 2 2a,x 2a 40095711
1 x la 1 1 1, l.a, x l.a 11463134
1 u 5.4 u l.a 1l.a, 5.a,u u 20684105
1 x X u 3.f  3f u x u 21660073
1 4 3 4.a 4 4,4.a 4.a 27316591

Obr. 5.2: Ukazka formatu vstupného stiboru obsahujiiceho multianotacie.

ulozeny na serveri projektu PDEV. Za identifikiciou konkordancie nasleduje v hrana-
tych zatvorkdch sémantickd znacka a za 1ou samotné veta. Cielové sloveso je navySe
ohranicené v Spicatych zatvorkach.

Multianotacie

Adjudikované vzorka 50 konkordancii, ktoré anotovali stcasne 4 anotatori je ulozena
pre kazdé sloveso v jednom CSV stibore. Okrem d¢iselnej identifikidcie konkordancie a
textu anotovanej vety obsahuje aj anotaciu kazdého zo 4 anotatorov (stlpce st oznace-
né inicidlami mien anotatorov). Pre rjchlu orientéciu je v stibore stipec #args, ktory
obsahuje pocet zhéd medzi dvoma anotatormi. Maximéalna hodnota pre 4 anotatorov
je teda 6. V stlpci multi je uvedeny zoznam sémantickych znaciek, ktoré lexikograf vy-
hodnotil ako pripustné pre dant konkordanciu. Adjudikované znacka, ktora predstavuje
goldstandard je nakoniec uvedené v stlpci adjudication.
Ukézka stiboru je na obrazku [5.4]

Matice konfiizie

Nech T je mnozina moznych sémantickych znaciek indexovand ¢islami i = 1,...,|T| a
j=1,..,|T|. Matica konfuzie C' je matica, ktora mozeme definovat pre kazda dvojicu
anotatorov. Na pozicii Cj; obsahuje pocet konkordancii, ktoré prvy anotator anotoval
tagom ¢ a druhy anotator tagom j.

Je zrejmé, Ze na diagonale bude tato matica obsahovat pocet zhod oboch anotato-
rov na jednotlivych tagoch. Kolekcia VPS obsahuje matice konfuzii pre kazdé sloveso
v samostatnom textovom siitbore. V kazdom stbore ndjdeme matice pre kazdd mozni
dvojicu anotatorov, ktori anotovali vzorku 50 konkordancii, ktoré st ulozené v multia-
notac¢nych suboroch.
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e —— +
| Annotators: AV vs. EK |
B e T +
| 1 1.a 1.s 2 3 3.f 4 u x | # prob
______ e
1| 24 - - - - - - - 25 0.50
1.a | - - - - - - - - - | 0 0.00
1.1 - - - - - - -1 1 0.02
21 - - - - - - - -1 2 0.04
3| - - - - - - | 2 0.04
3.f | = 1 - - - - - - 1 0.02
a4l - - - - - - - -1 2 0.04
u | - 1 - - - - - - 1 0.02
x | 3 1 - - - - - 11 | 16 0.32
______ e e e e e
# | 27 3 1 3 1 1 2 0 12 | 50
prob | 0.54 0.06 0.02 0.06 0.02 0.02 0.04 0.00 0.24 | 1.00

Obr. 5.3: Ukazka formatu vstupného stiboru obsahujiceho matice konfuzie.

Subory s maticami konfuzii sluzia ako vstup aplikdcie na vypocet ARG. Ukazku
stiboru uvadzame na obrazku (.4

Vystup morfologickej analyzy

Kazda konkordancia z kolekcie VPS bola spracovana morfologickou analyzou, ktora ku
kazdému slovu priradila jeho lemmu a morfologicku znacku. Morfologické znacky, ktoré
priradzovala morfologickd analyza su sucastou tagsetu korpusu Penn Tree Bank [47]
a ich prehlad uvadzame v dodatku [Al Vstupny stibor s vystupom morfologickej ana-
lyzy obsahoval na kazdom riadku jednu spracovani konkordanciu. Za kazdym slovom
nasledovala lemma a morfologicky tag, oddelené tabulatorom.

Vystup syntaktickej analyzy

Kazda konkordancia VPS bola spracovana Stanfordskym parserom [41], ktory vytvoril
syntakticktl analyzu konkordancie v podobe stanfordskych zavislosti. Vystupom ana-
Iyzy je stbor, v ktorom je uvedend kazdé zavislost na samostatnom riadku. Jednotlivé
konkordancie st oddelené prazdnym riadkom.

Popis a struény prehlad stanfordskych zavislosti uvadzame v dodatku [Bl

Vystup analyzy mennych entit

Kazda konkordancia v kolekcii VPS bola spracovand Stanfordskym rozpoznavacom
mennych entit (NER) [46], ktory v konkordanciach identifikuje vlastné mena osob, orga-
nizécii a zemepisnych realii. Vystupom aplikicie NER je stibor, v ktorom je na kazdom
riadku analyzované jedna konkordancia. Ku kazdému slovu je za znakom / uvedena
jedna z nasledujucich znaciek:

e PERSON pre mena osob,
e ORGANIZATION pre nazvy organizacii a institucii,
e LOCATION pre nazvy geografickych realii a

e 0 pre ostatné slova
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Kapitola 6

Navrh rysov pre strojové ucenie

V tejto kapitole sa zaoberame otdzkou, akymi rysmi je mozné ¢o najlepsie reprezentovat
morfologické, syntaktické a sémantické informéacie o danej konkordancii, ktoré by boli
vhodné pre algoritmy strojového ucenia. Navrhnuté rysy sme rozdelili na dve hlavné
skupiny — morfologicko-syntaktické a sémantické rysy.

6.1 Morfologicko-syntaktické rysy

Martin Holub [48] v spolupréci so Silviou Cinkovou navrhli sadu morfologickych a
syntaktickych rysov. TAto mnoZina rysov sa snazi zachytit vSetky dolezité morfologické
a syntaktické aspekty kontextu slovesa. Rysy v nej obsiahnuté moézeme rozdelit do
niekolkych skupin:

1. Rysy charakterizujuce cielové sloveso
2. Rysy charakterizujice najblizsi kontext cielového slovesa
3. Rysy charakterizujtice syntakticky zéavislé ¢leny (subjekt, objekt a adverbidly)

V nasledujticom texte vSetky tieto skupiny rysov podrobne popiseme. Zaroven vy-
slovime presné navody, ako jednotlivé hodnoty rysov ziskat z vystupov morfologickej
analyzy (v podobe morfologickych znaciek korpusu Penn Tree Bank [47]) a z vystupov
syntaktickej analyzy (v podobe stanfordskych zavistlosti [41]).

6.1.1 Charakteristika cielového slovesa

Rysy v tejto skupine reprezentuju dostupné informécie o cielovom slovese. Skupina ob-
sahuje celkovo 10 bindrnych rysov, tj. rysov, ktoré nadobtudaji jednu z hodnét {0, 1}.
Vo vicsine pripadov dany rys vyjadruje svojou hodnotou informéciu, Ze vo vete existuje
uréitd syntaktickd zavislost, resp. ¢i dané cielové sloveso mé priradeni urcitti morfolo-
gicka znacku.

V tejto skupine rozoznévame tychto 10 rysov:

1. Pasivnost (passive_voice). Rys informuje o existencii zavislosti
auxpass(TV, *).

V zépise zéavislosti oznac¢ujeme pojmom T'V cielové sloveso (target verb) a znakom
* zasa lubovolny slovny token.

2. Modalita 1 (modality-1). Rys informuje o existencii zavislosti
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10.

aux( TV, {would, should}).

V zapise zavislosti oznacujeme pojmom {would, shloud} mozné slovné tokeny,
ktoré pripustame na mieste zdvislého slovného tokenu.

. Modalita 2 (modality-2). Rys informuje o existencii zavislosti

aux(TV, {can, could, may, must, ought, might}).

. Negacia (negation). Rys informuje o existencii zavislosti

neg(TV, *).

. Pri¢astie minulé (tense_vbn). Rys informuje o tom, ¢ cielové sloveso je ohod-

notené morfologickou znackou VBN. Touto znackou st ohodnocované slovesd v
tvare pric¢astia minulého.

. Minuly ¢as (tense_vbd). Rys informuje o tom, ¢i ciefové sloveso je ohodnotené

morfologickou znackou VBD. Touto znackou st ohodnocované slovesa v minulom
Case.

Pricastie pritomné (tense_vbg). Rys informuje o tom, ¢ cielové sloveso je
ohodnotené morfologickou znackou VBG. Touto znackou st ohodnocované slovesa
v tvare pricastia pritomného.

. Pritomny ¢as okrem tretej osoby (tense_vbp). Rys informuje o tom, ¢i cielové

sloveso je ohodnotené morfologickou znackou VBP. Touto znackou st ohodnoco-
vané slovesa vo vsetkych osobach okrem tretej, v pritomnom case.

. Zakladna forma slovesa (tense_vb). Rys informuje o tom, ¢i cielové sloveso je

ohodnotené morfologickou znackou VB. Touto znackou st ohodnotené slovesa v
zékladnom tvare.

Fraza v neurcitku (infinitive). Rys informuje o existencii zavislosti

xcomp(*, TV).

6.1.2 Charakteristika najblizSieho kontextu

Ako najblizsi kontext cielového slovesa st definované 3 slova pred cielovym slovesom a
3 slové za cielovym slovesom. Pre kazdé takéto slovo je definovanych 9 binarnych rysov,
tj. rysov, ktoré nadobudaju jednu z hodnot {0,1}. Technické ndzvy rysov uvddzané v
zatvorkach st spolo¢né pre vSetkych 6 kontextovych slov. Kvoli jednoznacnej identi-
fikacii st navySe doplnené o prefixy 3p_, 2p-, 1p-, 1n_, 2n_ a 3n_ v poradi z fava do
prava.

1.

Podstatné mena (nominal). Rys informuje o tom, ¢i dané kontextové slovo je
ohodnotené jednou z nasledujucich morfologickych znaciek: NN, NNS, NNP, NNPS,
DT, PDT, PRP, PRP$, POS, CD.

. Pridavné mena (adjective). Rys informuje o tom, ¢i dané kontextové slovo je

ohodnotené jednou z nasledujicich morfologickych znaciek: JJ, JJR, JJS.

. Slovesa (verbs). Rys informuje o tom, ¢i dané kontextové slovo je ohodnotené

jednou z nasledujucich morfologickych znaciek: VB, VBD, VBG, VBN, VBP, VBZ.
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4. Modalne slovesa (modal). Rys informuje o tom, ¢i dané kontextové slovo je
ohodnotené morfologickou znackou MD.

5. Prislovky (adverbial). Rys informuje o tom, ¢ dané kontextové slovo je ohod-
notené jednou z nasledujucich morfologickych znaciek: RB, RBR, RBS, RP, IN.

6. Slovo to (to). Rys informuje o tom, ¢ dané kontextové slovo je ohodnotené
morfologickou znackou TO.

7. Opytovacie zamena (wh-pronoun). Rys informuje o tom, ¢i dané kontextové
slovo je ohodnotené jednou z nasledujucich morfologickych znaciek: WDT, WP, WP$.

8. wh-adverb (wh-adverb). Rys informuje o tom, ¢ dané kontextové slovo je ohod-
notené morfologickou znackou WRB.

9. Slovo be (be). Rys informuje o tom, ¢i dané kontextové slovo ma v lemmatizo-
vanom tvare podobu be, tj. ¢i sa jedna o nejaky tvar slovesa to be.

6.1.3 Charakteristika syntakticky zavislych ¢lenov

V tejto skupine je definovanych niekolko podskupin rysov, ktoré sa tykaja vzdy uréitého
vetného ¢lena, ktory je priamo podradeny cielovému slovesu.

Subjekt
V tejto skupine st zahrnuté informaéacie o subjekte. Obsahuje 3 binarne rysy.

1. Nominalny podmet (n_subj). Rys informuje o existencii zavislosti
nsubj(TV, *).

Okrem toho moze rys nadobudnuf kladnt hodnotu aj v pripade existencie jednej
zo zévislosti

xsubj(7TV, *) alebo agent(T'V, *)

pri¢om navySe podradeny vetny ¢len musi byt ohodnoteny jednou z nasledujtcich
morfologickych znaciek: NN, NNS, NNP, NNPS, CD, WDT, WP.

2. Klauzalny podmet (c_subj). Rys informuje o existencii zavislosti
csubj(TV, *).

Okrem toho moze rys nadobudnuf kladnt hodnotu aj v pripade existencie jednej
zo zévislosti

xsubj(TV, *) alebo agent(TV, *)

pricom navyse podradeny vetny ¢len nesmie byt ohodnoteny ani jednou z nasle-
dujtcich morfologickych znaciek: NN, NNS, NNP, NNPS, CD, WDT, WP.

3. Podmet v mnoZnom ¢isle (subj_pl). Rys informuje o tom, ¢ vo vete existuje
subjekt, a ak 4no, ¢i je v mnoznom d¢isle. Technicky musi byt dany vetny ¢len
ohodnoteny morfologickou znackou NNS alebo NNPS.
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Objekt

Dalsia skupina dsmych binarnych rysov reprezentuje informécie o objekte vo vete.
1. Priamy predmet (dobj). Rys informuje o existencii zavislosti
dobj(TV, *).
2. Nepriamy predmet (iobj). Rys informuje o existencii zavislosti
iobj(TV, *).

3. Nominalny podmet v pasive (nsubjpass). Rys informuje o existencii zavis-
losti

nsubjpass(TV, *).
4. Klauzalny podmet v pasive (csubjpass). Rys informuje o existencii zavislosti
csubjpass(TV, *).
5. Klauzalny doplnok (ccomp). Rys informuje o existencii zavislosti
ccomp(T'V, *).
6. Komplement (complm). Rys informuje o existencii zavislosti
complm(TV, *).

7. Objekt (any_obj). Rys informuje o existencii objektu vo vete. Technicky rys
nadobuda kladnt hodnotu v pripade, Ze existuje aspon jedna zo zavislosti popi-
sanych v bodoch 1 az 6.

8. Objekt v mnoZnom ¢&isle (obj_pl). Rys informuje o tom, ¢ vo vete existuje
objekt, a ak 4no, ¢ je v mnoZnom d&isle. Technicky musi byt dany vetny ¢len
ohodnoteny morfologickou znackou NNS alebo NNPS.

Predlozky frazovych slovies

V tejto skupine je definovany len jeden rys, ktory ako prvy z mnoziny morfologicko-
syntaktickych rysov nie je binarny, ale kategoridlny. Znamena to, ze mdze nadobudat
jednu z dopredu nadefinovanych hodnot. Hodnoty, v tomto pripade, predlozky frazovych
slovies, sa ziskaju eSte pred utvorenim vektorov rysov z trénovacich tdajov.

Technicky tento rys oznacujeme ako prt. Oznacenie je odvodené od oznacenia stan-
fordskej zavislosti, v ktorej je cielové sloveso nadradenym tokenom a predlozka je pod-
radenym tokenom:

prt(TV, *).

Okrem kategorialnych hodnot, ktoré budu reprezentovat jednotlivé predlozky, defi-
nujeme eSte 2 dalsie mozné hodnoty, ktoré méze rys nadobtidat. Hodnotu none nado-
budne v pripade, Ze v inStancii neexistuje popisovand zavislost, tj. cielové sloveso nie
je frazové a hodnotu other nadobudne v pripade, Ze sa v inStancii vyskytne zévilost s
predlozkou, ktortt nemame v mnozine moznych hodnét tohto kategoridlneho rysu.
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Adverbialy

V tejto skupine st definované 4 binarne a 3 kategoridlne rysy, ktoré informuju o pri-
tomnosti adverbidlov v danej instancii.

1. Prislovka 1 (advmod). Rys informuje o existencii zavislosti
advmod( TV, *).

2. Prislovka 2 (advcl). Rys informuje o existencii zavislosti
advcl(TV, *).

3. Prislovka 3 (purpcl). Rys informuje o existencii zavislosti
purpcl(TV, *).

4. Prislovka 4 (tmod). Rys informuje o existencii zavislosti
tmod(T'V, *).

5. Adverbialna predlozka 1 (prep). Kategoridlny rys moze nadobudat jednu z
hodnét, ktoré reprezentuju predlozky extrahované zo zavislosti

prep*(TV, 1).

V zépise zavislosti znak * reprezentuje konkrétnu predlozku a znak { lubovolny to-
ken. Pre kazda predlozku je definovand samostatna zavislost (napriklad prep_to
alebo prep_with). Podrobnosti mozZe ¢itatel najst v dodatku [Bl tejto prace. Ok-
rem hodnédt reprezentujtcich konkrétne predlozky moze tento rys nadobudat este
hodnotu none, ak v inStancii neexistuje ani jedna z popisanych zavislosti a hodno-
tu other ak sa v instancii vyskytne predlozka, ktora nie je obsiahnutd v mnozine
moznych hodnot tohto kategoridlneho rysu. Konkrétne hodnoty, v tomto pripade,
predlozky, sa ziskaju este pred utvorenim vektorov rysov z trénovacich tdajov.

6. Adverbidlna predlozka 2 (prepc). Kategoridlny rys moze nadobudat jednu z
hodnét, ktoré reprezentujt predlozky extrahované zo zavislosti

prepc*(TV, ).

Vsetky zasady pre tvorbu tohto rysu st analogické s rysom Adverbidlna predlozka
1.

7. Marker (mark). Kategoridlny rys moze nadobudat jednu z hodnét, ktoré repre-
zentuju predlozky extrahované zo zavislosti

mark(TV, *).

V zépise zavislosti znak * reprezentuje konkrétnu predlozku. Konkrétne predlozky,
ktoré budu tvorit mnozinu moznych hodnét, ktoré moze rys nadobudat, ziskame
eSte pred vytvaranim vektorov rysov z trénovacich idajov. Okrem hodnét repre-
zentujucich predlozky moze tento rys, podobne, ako predoslé kategoridlne rysy,
nadobudat este hodnotu none, ak v inStancii neexistuje ani jedna z popisanych
zéavislosti a hodnotu other, ak sa v instancii vyskytne predlozka, ktora nie je
obsiahnuta v mnozine moznych hodnot tohto kategoridlneho rysu.
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6.2 Sémantické rysy

Hlavnou stcastou definicie jednotlivych patternov st sémantické typy. Reprezentuju in-
forméciu, aké podstatné mend sa mozu vyskytovat na urcitych syntaktickych poziciach
vo vete s danym cielovym slovesom. Zékladnou myslienkou vytvorenia sémantickych
rysov je snaha reprezentovaf tito sémantick(l informaciu vhodnym spésobom prostred-
nictvom vektorov rysov.

6.2.1 Mozné pristupy vytvarania sémantickych rysov

V idealnom pripade by sme mali k dizpozicii klasifikdtor sémantickych typov, ktory by
kazdé podstatné meno klasifikoval do jedného, pripadne viacerych sémantickych typov
slovnika PDEV.

Rozpoznava¢ mennych entit (NER)

Pred navrhom sémantickych rysov sme sa rozhodli vyuzit vystup NER [46], ktory o
kazdom tokene v konkordancii rozhodne, ¢i sa jedna o vlastné meno osoby, nazov or-
ganizacie alebo o geograficku lokaciu.

Definovali sme 6 binarnych rysov — 3 pre subjekt a 3 pre objekt. Kazdy z tychto
rysov reprezentuje odpoved na otézku, ¢ je subjekt alebo objekt inStancie ohodnoteny
niektorou z vystupnych znaciek rozpoznavaca. Podrobnosti o tom, ako sme v instan-
cii identifikovali subjekty a objekty, uvddzame v dalsej Casti tejto kapitoly, venovanej
sémantickym rysom.

Rozpoznivame nasledujtce 3 binarne rysy pre subjekt a objekt:

1. Vlastné meno osoby (subj_person, obj_person). Rys nadobida kladnt hodno-
tu, ak je subjekt instancie ohodnoteny znackou PERSON vo vystupe rozpoznévaca
mennych entit.

2. Nazov organizacie (subj_organization, obj_organization). Rys nadobuda
kladnt hodnotu, ak je subjekt instancie ohodnoteny znackou ORGANIZATION vo
vystupe rozpoznavaca mennych entit.

3. Geografické miesto (subj_location, obj_-location). Rys nadobuda kladnu
hodnotu, ak je subjekt instancie ohodnoteny znackou LOCATION vo vystupe roz-
poznévaca mennych entit.

Po navrhnuti tychto rysov sme zistovali, kolko konkordancii mé na pozicii subjektu
alebo objektu slovo rozpoznané aplikaciou NER. Zistili sme, Ze na pozicii objektu sa
vlastné podstatné mena nevyskytuju ani v jednej konkordancii v celej kolekcii VPS.
Toto zistenie ndm umoznilo automaticky vynechat tri nové rysy pre objekt, pretoze by
pre kazda konkondanciu obsahovali nulové hodnoty.

V dalsich experimentoch sme preto vyuzili len tri znacky pre subjekt. Mnozinu
tychto troch rysov sme oznacili ako NER.

Vyuzitie WordNetu

Inou moznostou, ktorti sme v priebehu experimentov testovali, bolo pouzit nejaky exis-
tujtci sémanticky zdroj, ktory obsahuje velkti databdzu podstatnych mien, ktoré su
navySe sémanticky anotované. Ako idedlny sa nam zdal byt WordNet [11]. Databaza
(nie len) podstatnych mien, nad ktorymi je navySe vytvorend hierarchickd struktiara v
podobe hyperonomickych konceptov (teda slov vSeobecnejsich). Tieto hyperonomické
koncepty sa vo WordNete nazyvaju synsety. Hlavnou prekézkou pouzitia sa stala préave
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privelkd mnozina synsetov. Chybalo mapovanie, ktoré by synsety WordNetu namapo-
valo na sémantické typy v PDEV.

V nasich experimentoch sme sa pokusgali vytvorit jednak priame mapovanie synsetov
na sémantické typy a jednak pouzit nejakt existujicu ontolégiu, ktord vytvara nejaky
vhodny a maly vrchol hyperonomickej hierarchie. Takato onoldgia bola vytvorena pre
projekt EuroWordNet a publikované v [49]. Hlavnou prekazkou jej pouzitia bolo, Ze sa
nam nepodarilo zistit presné definicie konceptov a pretovSekym mapovanie, ktoré boli
pouzité pre zlicenie jednotlivych synsetov do novych sémantickych kategorii.

Populacie sémantickych typov

Dalsou moznostou by mohlo byt vytvorenie zoznamu slov, ktoré patria k urcitému sé-
mantickému typu. Takyto experiment uz bol implementovany v préci [14]. P. Hanks
hovori o tychto zoznamoch ako o tzv. populdcii sémantickych typov. Vytvorené zo-
znamy by vSak museli byt velmi obsiahle, aby dokéazali pokryt vSetky podstatné mena
vyskytujice sa v korpuse BNC50. Neexistuje ani jednozna¢ny algoritmus, ktorym by
sa tieto populacie dali vytvorit. Viac o tomto probléme piSeme v casti 4.3l

6.2.2 Lexikén sémantickych prototypov (LSP)

Ako zdroj sémantickej informadcie pre klasifikdtory patternov sme nakoniec vybrali Le-
xikén sémantickych protypov (LSP). Origindlna myslienka LSP bola prvy krat pub-
likovana v [50]. Metodolégia LSP bola odvtedy pouzitd pre viacero jazykov vrétane
anglictiny.

LSP je databaza podstatnych mien, v ktorej je kazdé podstatné meno anotované mi-
nimélne jednym sémantickym prototypom. Zoznam sémantickych prototypov uviadzame
v dodatku[Cla myslime si, Ze st natolko podobné sémantickym typom v slovniku PDEV,
Ze by mohli byt dobrou aproximéciou sémantickej informécie pre naSe klasifikatory.

Sémantické prototypy v LSP tvoria mnozinu priblizne 200 sémantickych znaciek.
St zatriedené do niekolkych skupin. V kazdej skupine je definovany vSeobecnejsi pro-
totyp, ktory oznacujeme ako zastresujici prototyp (umbrella prototype) a ktorym
mozno aproximovat vyznamy vSetkych podstatnych mien anotovanych niektorym z
prototypov z danej skupine. Orientaciu medzi zastresujucimi prototypmi a bezngymi
prototypmi v danej skupine ulah¢uje konvencia pri pomenovavani protypov. Vsetky
prototypy v jednej skupine maju rovnaky prefix, ktory je zaroven oznacenim zastresu-
juceho prototypu danej skupiny. Napriklad zastresujuci prototyp pre podstatné mena
zo zoolégie mé oznacenie <A >. Dalsie prototypy v skupine zooldgia sii potom oznacené
ako <Adom>, <Aich>, <Amyth>, a pod.

Navyse je v LSP definovand moznost zjednotenia zastresujtcich prototypov do este
vSeobecnejsich 22 skupin, ktoré reprezentuja 22 zékladnych konceptov. Jedna sa o najv-
Seobecnejsie protypy. Bick ich oznac¢uje ako hlavné zastresujiice prototypy (major
umbrellas). Ich definicie moze ¢itatel ndjst v dodatku [Cl

LSP obsahuje okrem vSeobecnych podstatnych mien aj bohata databanku vlastnych
podstatnych mien, ktoré automaticky anotoval rozpoznava¢ mennych entit (NER, z
anglického Named-entity recognizer). Vlastné podstatné mend maju definovani vlastnt
sadu sémantickych znaciek (kvoli kompatibilite s dalsimi projektami). Niektoré z tychto
znadiek je mozné automaticky zaradif do definovanych zastresujacich prototypov vdaka
spolo¢nému prefixu a istd mnozina znaciek je uz v dokumentacii zaradena do systému
prototypov.

V LSP rozlisujeme tri zakladné cCasti:

1. Bezpe¢ny segmet (SS)
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2. Vlastné podstatné mena (NER)
3. Dalsie vSeobecné podstatné mena

Priblizne 14000 najcastejsich slov oznacujeme ako bezpeény segment (SS, z anglic-
kého safe segment). Kedze lexikén je stale vo vyvoji, autori LSP sa rozhodoli vytvorit
SS, ktory obsahuje najcastejSie podstatné mena a ktoré boli ru¢ne zrevidované najskor.

Druhy segment lexikénu predstavuje lexikén vlastnych podstatnych mien (NER).
Obsahuje priblizne 22000 slov, ktoré st anotované Specialnymi znackami pouzivanymi
rozpoznava¢om mennych entit. Ich zoznam a presné definicie najde c¢itatel v dodatku
[Cl

Zvy$né a najviicsia ¢ast LSP zatial nebola ruéne precistend a mozu sa v nej vyskyto-
vat nekonzistencie a niektoré nedefinované sémenatické prototypy, ktoré boli v minulosti
zavedené a neskor opét zruSené. Predstavuje najvicsiu cast lexikénu s priblizne 36000
slovami.

Zakladné statistiky LSP

SS SS + NER ALL

N N N

=] =] S

® ® ®

> > >

2 2 2

=] =] o=

0 0 0

= L | E | 2| B &

~ ) ~ ) ~ )

=} >N Q N Q N

A A A >
Slov 13455 | 14216 || 38676 | 39465 || 73802 | 75796
Prototypov 179 295 183 300 186 345
Prototypov na slovo 1.3 1.4 1.6 1.6 1.4 14
Najmensia populacia 1 1 1 1 1 1
Najvicsia populacia 1571 | 1571 || 23379 | 23379 || 23381 | 23381
Priemerna popoulacia | 100.0 66.5 || 336.1 | 210.9 || 538.2 | 300.0

Tabulka 6.1: Zakladné Statistiky LSP

Tabulka uvadza zakladné statistiky LSP. Je rozdelend do troch sekcii. V prvej
sekcii berieme do tivahy len bezpeény segment (SS), v druhej sekcii sme k bezpeéné-
mu segmentu pridali vlastné podstatné menéd (SS+NER) a v poslednej casti tabulky
uvadzame Statistiky pre vSetky lexikdlne jednotky v lexikéne (ALL).

Pre kazdu sekciu lexikénu sme navyse vytvorili dve Statistické charakteristiky. Prva
s oznacenim Dokumentované zapocitava len prototypy, ktoré st definované v dokumen-
tacii sémantickych typov v [51]. Ak slovo nemalo priradeny Ziaden oficidlne definovany
prototyp, vyradili sme ho z lexikénu a dalej s nim nepracovali. Druha charakteristika
s oznacenim VSetky zapocitava vsetky slova a vSetky prototypy v lexikone, i tie, ktoré
neboli definované v dokumentécii.

Zaujimalo nas tiez, aké mnozstvo slov je anotovanych viac ako jednym sémantickym
prototypom, tj. ambiguita slov v lexikéne. Tento aspekt lexikénu je uvedeny v tabulke
6.2 v ktorej je pre kazdy uvazovany segment uvedeny frekvenény zoznam slov podla
poctu protytov, ktorymi st slova anotované. Z tabulky vyplyva, Ze vic¢Sina slov mé pri-
radeny len jeden prototyp, ale nezanedbatelné mnozstvo slov je anotované ambiguitne
dvoma alebo viacerymi prototypmi.
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SS SS + NER ALL

Dokumentované
Dokumentované
Dokumentované

Vsetky
Vsetky
Vsetky

Pocet prototypov

11| 9718 | 9775 || 19762 | 20251 || 49537 | 50477
2 || 3120 | 3625 || 17475 | 17558 || 22512 | 23266
3 528 | 696 1280 | 1453 1523 | 1765
4 85 | 110 139 174 194 241
) 4 10 15 24 30 41
6 0 0 5 ) ) 5
10 0 0 0 0 1 1

Tabulka 6.2: Ambiguita prototypov LSP

Najdolezitejsou tlohou pred pouzitim LSP bolo zistit, ako dobre tento sémanticky
zdroj pokryva subjekty a objekty konkordancii v kolekcii VPS. Pre tplnost dodavame,
7e pocas celého experimentu sme pracovali len s idajmi uréenymi na trénovanie klasi-
fikatorov, tidaje urcené na testovanie sme v Case experimentu stale nemali k dizpozicii.

Pred samotnym vyhladévanim slov v lexikéne sme najskér museli identifikovat sub-
jekty a objekty v konkordanciach podobne, ako sme to robili pri identifikacii morfo-
syntaktickych rysov n_subj a any_obj v Casti Z takto identifikovanych tokenov sme
najskor vylacili osobné zamenad, ktoré lexikén neobsahuje, ale ktoré mozme s istotou
zaradit automaticky do prototypu <H> (reprezentujiceho fudské bytosti).

V pripade subjektu sme eSte navyse medzi subjekty typu <H> zapocitali aj in-
Stancie, v ktorych sme sice neidentifikovali subjekt, ale ktoré boli v pasive. U¢inili sme
tak na zaklade pozorovania skiiseného anotatora konkordancii VPS, ktory si vSimol,
Ze inStancie v pasive, ktoré nemaji vyjadrené subjekty priamo, sa daji velmi casto
zaradit do sémantického typu [[Human]] alebo [[Institution]].

Po odstraneni tychto vynimiek nam ostali menné subjekty a objekty, ktoré sme sa
snazili vyhladavat v LSP. Vysledky predkladdme v tabulke [6.3] a v dodatkoch [D.4] a
[D.5]

V tabulke uvadzame pokrytie pre rozne konfiguracie lexikénu — subjekty a ob-
jekty sme bud vyhladéavali len v uréitych segmentoch lexikénu (SS, SS+NER, ALL)
alebo sme pouzivali rozne mnoziny sémantickych protypov (bud len zdokumentované,
vSetky, alebo len hlavné zastresujuce prototypy). V pripade, ze sme niektoré prototypy
z mnoziny vypustili (typicky nezdokumentované), prestali sme brat do avahy i slova,
ktoré boli tymito prototypmi anotované, preto sa vysledky pokrytia mohli 1isif podla
toho, s ktorou mnozinou sémantickych prototypov sme pracovali.

Riadok Pocet konkordancii zobrazuje pocet trénovacich konkordancii v kolekcii
VPS. V kazdej z tychto konkordancii sme vyhladévali subjekt a objekt a, ak exis-
toval, pokusili sme sa ho vyhladat v lexikéne. Riadky Poéet subjektov a Pocet objektov
zobrazuju pocet konkordancii, v ktorych sme identifikovali subjekty a objekty. Na mies-
te subjektov, aj objektov sa mohli vyskytovat aj osobné zamend, ktoré sa v lexikéne
nenachédzaji, uvaddzame ich preto osobitne v riadkoch Pocet 0s. zdmen. Ako sme uz
popisali vyssie, v pripade subjektov sme zapocitavali aj konkordancie v pasive, ktoré
nemali identifikovany subjekt. Ich pocet uvadzame v riadku Pocet pas. konkordancii.
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Segmenty SS SS+NER | ALL ALL ALL
Zdokumentované Ano Ano Ano Nie Nie
Umbrellas Nie Nie Nie Nie Ano
| Pocet konkordancii [ 10150 | 10150 | 10150 | 10150 [ 10150 |

Pocet subjektov 6386 6386 6386 6386 6386
Pocet os. zamen 1192 1192 1192 1192 1192
Pocet pas. konkordancii 1593 1593 1593 1593 1593
Pocet nominalnych 3601 3601 3601 3601 3601
Najdenych v BSL 2278 2611 2732 2875 2860
Konkordancii so subjektom || 62.92% 62.92% | 62.92% | 62.92% | 62.92%
Zasiahnutych konkordancii || 49.88% 53.16% | 54.35% | 55.76% | 55.62%
Pokrytie lexikénu 63.26% 72.51% | 75.87% | 79.84% | 79.42%
Pocet objektov 6092 6092 6092 6092 6092
Pocet os. zamen 297 297 297 297 297
Pocet nominalnych 5795 5795 5795 5795 5795
Najdenych v BSL 3597 3679 3937 4155 4079
Konkordancii s objektom 60.02% 60.02% | 60.02% | 60.02% | 60.02%
Zasiahnutych konkordancii || 38.36% 39.17% | 41.71% | 43.86% | 43.11%
Pokrytie lexikénu 62.07% 63.49% | 67.94% | 71.70% | 70.39%

Tabulka 6.3: Pokrytie kolekcie VPS vybranymi segmentami LSP.

Najdolezitejsie riadky predstavuju pocet subjektov a objektov, ktoré sme nasli v lexi-
kéne — Ndjdengch v BSL.

Riadky Konkordancii so subjektom, resp. Konkordancii s objektom udavaja podiel
konkordancii, v ktorych sme identifikovali tieto vetné ¢leny. V oboch pripadoch je to pri-
blizne 60%. Riadky Zasiahnutych konkordancii zobrazuju podiel instanci (z celkového
poctu vSetkych trénovacich konkordancii), ktorym budeme schopni vdaka sémantickym
rysom upravit vektory rysov o nové informacie. Zaujimavy je tiez riadok Pokrytie lexi-
konu, ktory udava kolko percent mennych subjektov a objektov sa podarilo vyhladat v
lexikéne a priradit im tak nejakt sémanticki znacku.

Z tabulky moézme vidief, Ze najlepSie pokrytie sme dosiahli, ak sme subjekty a
objekty vyhladavali v celom lexikéne a s pouzitim vSetkych (i nezdokumentovanych)
sémantickych prototypov. Na zaver nas zaujimalo, ako sa zmeni pokrytie, ak namies-
to vSetkych sémantickych prototypov pouzijeme len zastresujtice prototypy. Pokrytie
mohlo klesnut prave kvoli nezdokumentovanym prototypom, pre ktoré nie je definovany
ziaden zastresujici prototyp.

Vysledky experimentu méze ¢itatel vidiet v poslednom stlpci tabulky 6.3 Po pou-
ziti hlavnych zastreSujucich prototypov sme stratili len 0,42% z pokrytia lexikénu pre
subjekty a 1,31% z pokrytia pre objekty. V absolutnych ¢islach to znamend, Ze pouzi-
tim zastresujucich prototypov by sme stratili len 15 subjektov a 76 objektov. Myslime
si, ze takato strata je prijatelnd vzhladom k vyraznému zniZeniu poc¢tu sémantickych
znadiek, ak budeme pracovat len s 22 hlavnymi zastresujicimi prototypmi.

Podrobné vysledky experimentu s pokrytim subjektov pre vSetky slovesd uvadzame
v dodatku [D.4l Tabulka vyjadruje pokrytie kolecie VPS-30-En lexikénom pracujicim
so vSetkymi slovami v lexikéne a so vSetkymi (nie len zdokumentovanymi) prototypmi,
ktoré sme nasledne zlucili az na troven hlavnych zastresujucich prototypov.

Podrobné vysledky experimentu s pokrytim objektov pre vSetky slovesa uvaddzame
v dodatku [D.5l Tabulka vyjadruje pokrytie kolekcie VPS lexikénom pracujicim so
vSetkymi slovami v lexikéne a so vSetkymi (nie len zdokumentovanymi) prototypmi,
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ktoré sme nasledne zlucili az na troven hlavnych zastresujucich prototypov.

Dve sady sémantickych rysov

Na zaklade uvedenych experimentov sme sa rozhodli vytvorit sadu 22 sémantickych ry-
sov, ktoré zodpovedaju 22 hlavnym zastresujicim prototypom. Tabulka[6.4] predstavuje
hlavné zastresujuce prototypy. Celkovo definujeme 44 sémantickych rysov — 22 pre sub-
jekty (s prefixom subj) a 22 pre objekty (s prefixom obj). Tto mnoZinu sémantickych
rysov budeme oznacovat ako MU44 (Major Umbrellas 44).

‘ Rys ‘ Rys ‘
Zooldgia (A) Celky a kolektivy (coll)
Botanika (B) Domény (domain)
Ludské bytosti (H) Vlastnosti (f)
Lokacie (L) Jedlo (food)
Dopravné prostriedky (V) Pocity a vnimanie (percep)

Abstraktné koncepty (ac) Produkty ludskej kreativity (sem)
Akcieudalostiprocesy (act) | Okolnosti dejov (sit)

Anatémia (an) Cas (temp)
Vecikonkrétne koncepty (cc) | Néstroje a stroje (tool)
Oblecenie (clo) Jednotky (unit)
Materialy (cm) Pocasie (wea)

Tabulka 6.4: Prehlad 22 sémantickych rysov, ktoré tvoria mnozinu MU44.

Okrem tejto sady sémantickych rysov sme sa rozhodli experimentélne overit aj dal-
$iu — vacsiu sadu sémantickych rysov. Pri jej definovani sme vysli z definicie hlavnych
zastreSujucich prototypov (st definované v dodatku [C]). Tie st definované ako zjed-
notenie vybranych zastresujucich prototypov. Novi sadu rysov sme vytvorili pomocou
zastresujucich prototypov, ktoré sa vyskytovali v definicidch hlavnych zastresujacich
prototypov a ktoré sme sa rozhodli nezlucovat, ale nechat oddelené, ako samostatné
rysy. Ziskali sme tak mnozinu 62 rysov pre subjekt a 62 rysov pre objekt.

22 hlavnych skupin nestrdcame prilis vela zo sémantickej informécie uloZenej vo vicsej
granularite prototypov.

Prehlad a popis sémantickych rysov tejto sady uvddzame v tabulke Mnozinu
rysov sme nazvali AU124 (All Umbrellas 124).
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Rys

Rys

Zooldgia (A)

Botanika (B)

LCudské bytosti (H)
Organizécie (org)

Instittcie (inst)

Mena osob (hum)

Zenské men4 (fem)

Muzské mend (masc)
Historické menda (Hfunc)
Lokacie (L)

Budovy (build)

Smery (dir)

Dopravné prostriedky (V)
Abstraktné prostriedky (ac)
Abstraktné nepocitatelné slova (am)
Geometrické tvary (geom)
Meta substantiva (meta)
Akcie (act)

Udalosti (event)

Procesy (process)
Prilezitosti (occ)

Diskusie (talk)

Konflikty (fight)

Anatémia (an)

Konkrétne pocitatelné veci (cc)
Kontajnery (con)

Nébytok (furn)

Oblecenie (clo)

Konkrétne nepocitatelné substancie (cm)

Materialy (mat)
Kolektiv, skupina (coll)

Casti (part)

Kusky (piece)
Domény (domain)
Ideolégie (ism)
Zénre (genre)
Jazyky (ling)
Sporty (sport)

Hry (game)
Vlastnosti (f)
Farby (col)

Jedlo (food)

Pitie (drink)
Obovie (fruit)
Vnimanie (percep)
Produkty Tudskej kreativity (sem)
Pravidlazakony (conv)
Situacie (sit)

Stavy (state)
Polohy (pos)
Systémy (system)
Cas (temp)
Periodické udalosti (per)
Mesiace (month)
Nastroje (tool)
Stroje (mach)
Jednotky (unit)
Meny (cur)

Trvanie (dur)
Mnozstva (amount)
Peniaze (mon)
Pocasie (wea)

Tabulka 6.5: Prehlad 62 sémantickych rysov, ktoré tvoria mnozinu AU124.
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Kapitola 7

Priprava udajov pre strojové
ucenie

V tejto kapitole popisujeme experimenty, ktoré sme vykonali pred zapocatim experi-
mentov so strojovym ucenim. Zaciname popisom ziskavania moznych hodnét pre ka-
tegoridlne rysy, pokracujeme popisom rozdelenia dostupnych instancii na trénovacie a
testovacie. Na zéver kapitoly stanovujeme baseline pre dalSie experimenty.

7.1 Hodnoty kategorialnych rysov

V mnozine morfo-syntaktickych rysov, ktora je podrobne popisana v sekcii tejto
prace, su definované 4 kategorialne rysy:

1. Predlozka frazového slovesa (prt)
2. Adverbidlna predlozka 1 (prep)
3. Adverbialna predlozka 2 (prepc)
4. Marker (mark)

Vsetky mozné hodnoty tychto kategoridlnych rysov sme sa rozhodli extrahovat z
dostupnych trénovacich instancii. Nie vSetky extrahované hodnoty ale ma zmysel po-
uzit ako mozné hodnoty pre kategoridlne rysy. Ak sa niektord z hodnodt vyskytuje s
velmi malou frekvenciou, algoritmy strojového u¢enia budi mat prili§ mélo trénovacich
prikladov na to, aby z danej hodnoty ziskali nejaka informéaciu potrebt pre klasifikaciu
patternov.

Pre kazdy zo styroch kategorialnych rysov sme vytvorili frekvenény zoznam moznych
hodno6t, ktoré sa vyskytli v trénovacich instanciach. Na zaradenie do mnoziny moznych
hodné6t stacilo, aby dana hodnota bola dostatoc¢ne frekventovana aspon v jednom z 30
slovies v kolekcii. Sledovali sme preto, na akom slovese dosiahla hodnota maximélnu
frekvenciu.

Po zvazeni vysledkov experimentu sme sa rozhodli zvolit ako prahova frekvenciu
hodnotu 10. Znamen3 to, ze ak sa hodnota rysu vyskytovala v trénovacich instanciédch
menej ako 10-krat, nezaradili sme ju do mnoziny moznych hodnét daného kategorial-
neho rysu. Takéto mélo frekventované hodnoty sa podla definicie nahradili hodnotou
other, ktorti sme definovali ako hodnotu, ktorit méZze nadobudnit kazdy zo Styroch
kategoridlnych rysov.

Poslednu tpravu, ktortt sme po ziskani zoznamu hodnét kategorialnych rysov urobi-
li, bolo prevedenie tychto rysov na bindrne. Prevedenie bolo nutné kvéli geometrickym
algoritmom strojového ucenia, ktoré nedokazu pracovat s kategoridlnymi rysmi.
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Prevod kategoridlneho rysu na sériu binarnych rysov predstavuje trividlnu tlohu.
Pre kazda hodnotu kategoridlneho rysu sa definuje jeden binarny rys, ktory informuje
o tom, ¢i kategoridlny rys nadobudol danii hodnotu.

V dalsom texte sa zaoberame kazdym kategoridlnym rysom individualne a na zakla-
de zostavenych frekvenénych zoznamov definujeme mnozinu moznych hodnét pre dany

rys.

Predlozka frazového slovesa (prt)

Vysledky experimentu na meranie frekvencie jednotlivych predloziek prezentujeme v ta-

bulke [T1]

‘ Hodnota ‘ Maximum ‘ Sloveso H Hodnota ‘ Maximum Sloveso ‘

up 252 | yield over 10 | yield
out 180 | yield around 7 | yield
down 58 | yield together 4 | yield
away 57 | trouble open 3 | trouble
in 49 | yield across 2 | trouble
off 43 | yield about 1 | trouble
back 38 | yield forth 1 | pour
on 12 | yield through 1 | trouble

Tabulka 7.1: Frekvenény zoznam predloziek frazovych slovies vyskytujucich sa v tréno-
vacich instanciach.

Z uvedenej tabulky vyplyva, Ze najcastejSie sa predlozky vyskytovali pri slovese
yield. Mnozina moZnych hodnét rysu Predlozka frazového slovesa bude teda obsahovat
tieto hodnoty:

{none, other, up, out, down, away, in, off, back, on, over}

Po prevedeni rysu do binarnej podoby teda ziskame 11 binarnych rysov.

Adverbialna predlozka 1 (prep)

Vysledky experimentu na meranie frekvencie jednotlivych predloziek prezentujeme v ta-
bulke V tabulke z dévodu tispory miesta prezentujeme len predlozky, ktoré sa dostali
nad stanovenu prahovid hranicu 10 vyskytov.

Z uvedenej tabulky vyplyva, Ze najcastejSie sa predlozky vyskytovali pri slovese
yield. Po prevedeni rysu do bindrnej podoby ziskame 36 bindrnych rysov. Mnozina
moznych hodnot rysu Adverbidlna predlozka 1 bude obsahovat tieto hodnoty:

{none, other, in, to, with, into, on, at, from, for, as, by, of, through, after, over, out of,
during, about, against, like, under, between, than, behind, within, without, around,
away from, before, towards, upon, despite, across, beyond, out}

Adverbialna predlozka 2 (prepc)

Vysledky experimentu na meranie frekvencie jednotlivych predloziek prezentujeme v ta-
bulke[73l V tabulke z dovodu tispory miesta prezentujeme len predlozky, ktoré sa dostali
nad stanovenu prahovd hranicu 10 vyskytov.

Z uvedenej tabulky vyplyva, Ze najcastejSie sa predlozky vyskytovali pri slovese
yield. Po prevedeni rysu do bindrnej podoby ziskame 11 bindrnych rysov. Mnozina
moznych hodndt rysu Adverbidlna predlozka 2 bude obsahovat hodnoty:
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Hodnota ‘ Maximum Sloveso H Hodnota ‘ Maximum Sloveso ‘

in 833 | yield against 43 | yield
to 632 | yield like 40 | yield
with 591 | yield under 39 | yield
into 495 | yield between 34 | yield
on 348 | yield than 22 | yield
at 346 | yield behind 21 | yield
from 271 | yield within 20 | yield
for 257 | yield without 20 | yield
as 228 | yield around 18 | yield
by 170 | yield away_from 17 | trouble
of 144 | yield before 17 | yield
through 106 | yield towards 16 | yield
after 57 | yield upon 15 | yield
over 57 | yield despite 14 | yield
out_of 54 | yield across 13 | yield
during 50 | yield beyond 12 | yield
about 46 | yield out 11 | yield

Tabulka 7.2: Frekvencény zoznam adverbidlnych predloziek vyskytujtcich sa v trénova-
cich instanciach

‘ Hodnota ‘ Maximum Sloveso H Hodnota ‘ Maximum Sloveso ‘
by 43 | yield after 16 | yield
in 28 | yield into 16 | submit
with 21 | yield without 15 | yield
as 17 | trouble || according_to 13 | yield
for 17 | yield

Tabulka 7.3: Frekvenény zoznam klauzélnych adverbidlnych predloZiek vyskytujucich
sa v trénovacich instanciach

{none, other, by, in, with, as, for, after, into, without, according_to}

Marker (mark)

Vysledky experimentu na meranie frekvencie jednotlivych markerov prezentujeme v ta-
bulke [7.4]

Z uvedenej tabulky vyplyva, ze najcastejSie markery sa vyskytovali pri slovese yield.
Mnozina moznych hodnét rysu Marker bude teda obsahovat tieto hodnoty:

{none, other, as, if, although, because, while, after, before, until, since, in}

Po prevedeni rysu do binarnej podoby ziskame 12 binarnych rysov.

7.2 Prahové frekvencie patternov

V tejto cCasti prace popisujeme experimenty, v ktorych sme sledovali rozne charakteristi-
ky inStancii a na zdklade ktorych sme sa rozhlodli stanovit prahovi frekvenciu vyskytu
jednotlivych patternov, ktoré zahrnieme do procesu strojového ucenia. Podrobnosti
uvadzame v Casti
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‘ Hodnota ‘ Maximum Sloveso H Hodnota ‘ Maximum Sloveso ‘
up 252 | yield over 10 | yield
out 180 | yield around 7 | yield
down 58 | yield together 4 | yield
away 57 | trouble open 3 | trouble
in 49 | yield across 2 | trouble
off 43 | yield about 1 | trouble
back 38 | yield forth 1 | pour
on 12 | yield through 1 | trouble

Tabulka 7.4: Frekvenény zoznam markerov vyskytujtcich sa v trénovacich instanciach
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Obr. 7.1: Zmena celkového poctu patternov pre rézne hodnoty prahovej frekvencie.

V jednotlivych experimentoch sme sledovali nasledujice charakteristiky slovies:
1. pocet patternov, ktoré ostant zachované po aplikicii prahovej frekvencie;

2. zmenu perplexity po aplikacii prahovej frekvencie;

3. pocet instancii, ktorym zmenime pattern po aplikacii prahovej frekvencie; a
4. podiel instancii, ktoré vlozime do patternu u.

Vo vsetkych popisovanych experimentoch sme pracovali len s idajmi urcenymi
na trénovanie.

Zmena poc¢tu patternov po aplikacii prahovej frekvencie

V tomto experimente sme sledovali ako sa vyvija pocet patternov pre jednotlivé slovesa
po aplikacii réznych prahovych frekvencii. Vysledky experimentu uvadzame v dodatku
[D.6l na strane M04l Pre tsporu miesta uvddzame pocty patternov len pre niektoré
hodnoty prahovej frekvencie.

V jednotlivych stipcoch tabulky st uvedené poéty patternov, ktoré maji frekvenciu
uvédzame, ako sa meni celkovy pocet patternov a aky je maximélny a minimalny pocet
patternov medzi jednotlivymi slovesami.
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Obr. 7.2: Zmena vazenej perplexity pre celi kolekciu pre rézne hodnoty prahovej frek-
vencie.

Na obrazku [.1] uvddzame graf vyvoja celkového pocétu patternov pre jednotlivé
hladiny prahovej frekvencie. Mézeme vidiet, Ze pocet patternov klesa priblizne rov-
nomerne. Neexistuje teda ziadna zlomovéa hodnota, pri ktorej by sa pocet patternov
vyrazne zmenil. Rozhodli sme sa preto skiimat dalsie charakteristiky slovies.

Zmena perplexity pre rézne prahové frekvencie

V tomto experimente nas zaujimalo, ako sa bude vyvijat perplexita pre rozne Grovne
prahovej frekvencie. Vysledky uvadzame v dodatku [D.7, na strane Pre tsporu
miesta uvadzame len niektoré hodnoty prahovej frekvencie.

Zo ziskanych perplexit pre jednotlivé slovesd sme vazenym priemerom popisanym
v Castib.I.3]spocitali perplexitu celého stiboru slovies. Vyvoj takto spocitanej perplexity
uvadzame na obrazku

Z uvedeného vyvoja perplexity je zrejmé, zZe pri ziadnej hodnote prahovej frekven-
cie nenastédva vyraznd zmena v perplexite, podla ktorej by sme prahovt frekvenciu
mohli vhodne zvolit. Rozhodli sme sa preto experimentovat s dalsimi charakteristikami
kolekcie.

Pocet inStancii so zmenenym patternom

V tomto experimente sme sktimali pocet instancii, ktoré buda nastavenim prahovej
frekvencie ovplyvnené, tj. zmenime im pattern z nejakého ¢isla na znacku u. Doda-
tok [D.8] na strane zobrazuje vysledky experimentu pre vybrané hodnoty prahovej
frekvencie.

Ako prahov frekvenciu sme zvolili hodnotu 9 po vysledkoch posledného experimen-
tu, v ktorom sme sledovali, ako rastie priemerny pocet instancii anotovanych znackou
u pre jednotlivé nastavenia prahovej frekvencie. Dodatok [D.9] na strane 107 zobrazuje
percentudlny podiel znacky u vzhladom k dostupnému poc¢tu trénovacich instancii pre
kazdé sloveso.

7 percentualnych podielov inStancii anotovanych znackou u sme spocitali vazeny
priemerny pocet instancii anotovanych znackou u cez vsetky slovesé, tak ako ho popisu-
jeme v Casti[b. 1.3l a priebeh tohto priemeru zobrazili na obrazku[7.3] Obrazok zobrazuje
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Obr. 7.3: Zmena priemerného vazeného poctu instancii anotovanych znackou u v celej
kolekcii pre rézne prahové frekvencie.

zmenu priemerného vazeného poctu instancii anotovanych znackou u pre rézne prahové
frekvencie.

Z obrazku mozeme videt, Ze podet inStancii anotovanych znackou u postupne rastie
priblizne rovnomerne. Medzi hodnotami prahovej frekvencie 9 a 10 ale skokovo vzrasta
takmer o 10%. Na zéklade toho sme sa rozhodli, Ze ako prahova frekvenciu zvolime
hodnotu 9. Znacka u tak celkovo bude obsahovat 20% vsSetkych instancii z trénovacich
adajov.

Zaujimavou charakteristikou kolekcie VPS je tiez pocet dostupnych instancii, ktoré
su priradené jednotlivym patternom. Na obrazku [(.4]st jednolivé patterny (zo vSetkych
slovies), po aplikacii prahovej frekvencie, zoradené zostupne podla poétu instancii, kto-
ré boli danymi patternami anotované. MoZeme zaznamenat vyraznu riedkost adajov.
Len pre 50 patternov, z celkového poc¢tu 240, mame k dispozicii aspon 50 instancii
na trénovanie klasifikdtorov. Povazujeme to za velmi negativnu skutocnost, ktord sa
moze vyrazne podpisat pod celkovii iispesnost modelov.

7.3 Rozdelenie insStancii na trénovacie a testovacie

Pri rieSeni tloh strojového udenia je nutné rozdelit idaje na trénovacie a testovacie a
dosledne toto rozdelenie dodrzovat pocas celej doby experimentov. V trénovacej faze
moze prist model do styku len s trénovacimi iidajmi. V opacénom pripade, tj. ak by
model ziskal nejakt vedomost aj z testovacich tdajov, by sme nemali reprezentativnu
vzorku nevidenych inStancii, na ktorych by sme mohli model otestovat.

V kolekcii VPS sme od zaciatku mali jasnt predstavu, ktoré instancie zvolime za
trénovacie a ktoré za testovacie. Kolekcia VPS obsahuje pre kazdé sloveso vzorku 50
multianotovanych instancii, ktoré anotovali 4 anotatori a ktoré nasledne presli adjudi-
kaénym procesom.

Instancie, pre ktoré existuje len jedna anotécia a tvoria referenéni vzorku sme sa
rozhodli pouzit ako trénovacie udaje. Pocet trénovacich a testovacich tdajov, ktoré
méame k dispozicii je uvedeny v tabulke Bl

Vdaka takémuto rozdeleniu sme mohli porovnavat vysledky klasifikitora s dalsimi
anotatormi a sledovat napriklad pocet inStancii, na ktorych sa klasifikitor zhodol s
aspon jednym Iudskym anotétorom.
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Obr. 7.4: Pocet konkordancii pre jednotlivé patterny.

7.4 Cross-validacia

Z tabulky 6.1 vyplyva, Ze mnozina dostupnych trénovacich instancii je pre jednotlivé
slovesa zna¢ne obmedzena. Standardnym postupom, ktory sa v takejto situdcii uplat-
nuje, je zavedenie cross-validacie.

Cross-validacia spoc€iva v tom, Ze namiesto trénovania, ladenia a testovania jedného
modelu sa trénuje, ladi a testuje hned niekolko modelov. Kazdy z modelov je tréno-
vany na (o trochu) rozdielnych trénovacich instanciach a zarover kazdy z modelov je
testovany na disjunktnych mnozinach testovacich tidajov.

Pri n-fold cross-validécii sa vSetky trénovacie tdaje rozdelia na n rovnako velkych
Casti. Nasledne sa natrénuje n modelov. Na trénovanie tychto modelov sa pouzije mno-
Zina trénovacich instancii zostavend z (n — 1) cross-valida¢nych casti. Na testovanie
modelu sa pouZije ta cross-valida¢nd cast, ktord nebola pouzitd na trénovanie.

Pre vSetky naSe dalSie experimenty sme sa rozhodli pouzivat 9-fold cross-validéciu.
Rozhodli sme sa tak na zdklade toho, Ze sme nastavili prahovi frekvenciu patternov
prave na hodnotu 9. To ndm umoziiuje zostavit cross-validacné mnoziny trénovacich
adajov tak, ze v kazdej mnozine bude vzdy aspon jedna instancia z kazdého patternu
pre dané sloveso.

Ako sme uz naznacili v predchadzajicom odstavci, inStancie do jednotlivych cross-
validaénych casti sme nevyberali iplne ndhodne, ale zvolili sme vyber taky, aby sa
v kazdej casti vyskytovali jednotlivé patterny v rovnakom pomere. Vytvorili sme tak
stratifikované rozdelenie trénovacich udajov podla poc¢tu patternov.

Celkové tspesnost modelu na trénovacich instanciach sa potom spoéita ako priemer
uspesnosti jednotlivych cross-validaénych modelov. Zaroveini, vdaka dostupnym tspes-
nostiam jednotlivych modelov, je mozné spocitat konfidenény interval pre uspesnost
modelu.

Konfiden¢ny interval je dobre zndmy pojem zo Statistiky. Je zaloZeny na t-teste s
hladinou @ = 0.05. Znamena to, ze s 95% pravdepodobnostou by mala byt tspesnost
natrénovanych modelov vnutri tohto intervalu.
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7.5 Baseline

Zakladom spravnej evaluacie vysledkou strojového ucenia je definovanie baseline — za-
kladnej tspesnosti, ktort vieme vicsinou dosiahnuf nejakym trividlnym spdsobom a
ktoru sa v dalSich experimentoch snazime ¢o mozno najviac vylepsit.

Pre nase experimenty sme si ako baseline zvolili vysledky naivného klasifikatora.
Naivny klasifikator v naSom pripade ohodnoti kazda testovaciu instanciu najpravdepo-
dobnejsim patternom pre dané sloveso. Najpravdepodobnejsi pattern je ten, ktory sa
v trénovacich instancidch vyskytol najcastejsie.

Okrem samotnej Accuracy, ktorti v celej praci povazujeme za hlavny ukazovatel
uspesnosti modelov budeme v celej praci sledovat aj Sirku konfidenénych intervalov.
Budeme sa snazit, aby $irka intervalov bola ¢o mozno najmensia.

V tabulkach a prezentujeme dosiahnuté hodnoty Accuracy na jednotlivych
slovesach a sirky konfiden¢nych intervalov. Z vysledkov vyplyva, ze najvyssiu Accuracy
maju slovesa, ktoré maji zaroven najnizsiu perplexitu. Je to tiplne v stlade s principom
naivného klasifikatora. Slovesa s nizkou perplexitou maji medzi patternami jeden pat-
tern dominantny, tj. velmi frekventovany. Naivny klasifikdtor pri trénovani zvolil prave
ten ako najpravdepodobnejsi.

‘ Sloveso ‘ S. H Perplexita ‘ Acc. H Sloveso ‘ S. H Perplexita ‘ Acc. ‘
access C 3.143 | 47.0 1.5 || part C 6.179 | 43.0 £1.5
ally C 3.921 | 47.6 +1.2 || plough C 6.859 | 32.4 +0.4
arrive B 2.965 | 68.0 1.4 || plug C 8.653 | 31.3 +1.3
breathe | C 5.084 | 37.7 £1.1 || pour C 7.901 | 24.3 +0.9
claim A 2.958 | 67.8 +£0.7 || say A 1.906 | 85.2 +0.6
cool C 5.511 | 27.3 +£0.9 || smash C 3.967 | 53.4 +1.3
crush C 6.926 | 29.4 +1.0 || smell C 5.844 | 36.3 £1.0
cry B 3.532 | 52.4 +1.2 || steer C 11.105 | 20.0 £1.1
deny B 5.173 | 44.4 1.2 || submit | B 2.627 | 70.8 +0.9
enlarge | C 2.290 | 76.7 +£1.7 || swell C 9.041 | 21.3 +0.9
enlist C 3.493 | 49.0 +0.6 || tell A 3.767 | 65.2 +£0.6
forge C 7.373 | 26.3 £1.0 || throw B 16.918 | 22.7 +0.3
furnish | C 4.295 | 43.7 £1.6 || trouble | C 6.150 | 44.3 +1.0
hail C 2.892 | 67.4 +1.8 || wake C 4.765 | 45.0 £0.5
halt C 1.806 | 83.6 £1.3 || yield B 7.371 | 28.3 £1.0

Tabulka 7.5: Baseline ziskanéd pomocou naivného klasifikatora pre kazdé z 30 slovies
kolekcie VPS.

‘ Skupina H Perplexita ‘ Acc. ‘

A 2.320 | 80.2 +0.6
B 6.482 | 50.0 +1.0
C 5.342 | 43.9 +1.1

| Celkom | 3.044 | 73.9 +0.7 |

Tabulka 7.6: Baseline ziskand pomocou naivného klasifikdtora pre skupiny slovies ko-

lekcie VPS.
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Kapitola 8

Trénovanie a optimalizacia
modelov

V tejto kapitole prezentujeme vysledky trénovania, ladenia a optimalizacie modelov
klasifikatorov, ktoré sme v praci vykonali. Okrem samotnych Ciselnych vysledkov pre-
zentujeme aj nase nazory a komentare k dosiahnutym vysledkom a prijimame zavery,
z ktorych vychadzame pri néaslednych experimentoch.

8.1 Ladenie algoritmov strojového ucenia

V naSej préci sme sa rozhodli experimentovat s nasledujtcimi $tyrmi algoritmami stro-
jového ucenia:

1. Rozhodovacie stromy (DT)
2. K najblizsich susedov (kNN)
3. Podporné vektory (SVM)

4. Adaboost (ADA)

Podrobnosti o tychto algoritmoch sme uviedli v samostatnej kapitole Bl Kazdy z
tychto algoritmov obsahuje moznost nastavenia urc¢itych parametrov, ktoré mozu vy-
razne ovplyvnit celkovii tispe$nost modelu. Proces vyberu optiméalnych parametrov sa
nazyva ladenie modelov (tuning).

V tejto Casti prace popisujeme spdsoby, akymi sme pre jednotlivé algoritmy hladali
optimalne nastavenia parametrov.

Rozhodovacie stromy (DT)

Vo vsetkych experimentoch s rozhodovacimi stromami sme pouzivali implementaciu
dostupnu v Statistickom systéme R [52] konkrétne v kniznici rpart [53]. Tato imple-
mentécia umoznuje nastavovat niekolko réznych parametrov. Rozhodli sme sa ladit dva
z tychto parametrov — parameter cp a minsplit.

Parameter cp (complex parameter) je komplexny parameter, ktory ovplyviiuje vy-
sledni podobu rozhodovacieho stromu. Parameter minsplit urcuje pocet inStancii,
ktoré musia padnit do uzla stromu na to, aby sa tento uzol mohol stat rozhodovacim
a dalej rozdelif inStancie.

Pre potreby naSich experimentov sme vytvorili skript v jazyku R, ktory postupne
trénoval modely s r6znymi hodnotami parametra cp. Pre kazda z tychto hodnét skript
natrénoval a otestoval 9 cross-valida¢nych modelov. Za najlepSiu hodnotu parametra
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cp sme prehlésili takti hodnotu, ktora bola najmensia, a pri ktorej bola priemerna
uspesnost cez vSetky cykly cross-validacie najvyssia.

Po ziskani najlepsieho parametra cp sme pristapili k optimalizicii parametraminsplit.
Opit sme trénovali a testovali modely s roznymi hodnotami minsplit, avSak uz s na-
stavenym najlepsim cp. Za najlepsiu hodnotu sme prehlasili také nastavenie, pri ktorom
bola priemernd tspesnost cross-valida¢nych modelov najvyssia.

K najblizsich susedov (kININ)

V experimentoch sme pouzivali implementaciu tohto algoritmu dostupnt v R, konkrétne
v kniZnici 1071 [54].

Algoritmus k najbliz§ich susedov umoznuje optimalizovaf len parameter k, ktory
definuje, kolko podobnejsich instancii — susedov — sa m4 brat do ivahy pri klasifikovani
testovace] instancie.

Okrem toho je mozné zmenit uspesnost algoritmu aj normalizaciou (scaling) vek-
torov rysov. Normalizacia spoc¢iva v tom, Ze sa hodnoty rysov v jednotlivych vektoroch
matematicky znormalizuja tak, aby mal kazdy rys rovnakt vdhu. Rovnaké vaha rysov
je dolezita predovsetkym v geometrickych metédach, v ktorych sa vzdialenosti medzi
vektormi pocitaji pomocou euklidovskej metriky.

Pri hladani optiméalneho modelu sme natrénovali a otestovali modely s roznymi
hodnotami parametra k a to bez pouzitia normalizécie, ale aj s pouzitim normalizécie.

Za najlepsi sme prehlasili model, ktory dosiahol najvys$iu priemerni tspeSnost
v priebehu cross-validacie.

Podporné vektory (SVM)

Experimentovali sme s implementaciou algoritmu v systéme R. Algoritmus je imple-
mentovany opit v kniznici e1071.

Implementacia umoziiuje nastavit niekolko délezitych parametrov, ktoré mozu aj
velmi vyrazne zmenit Gspesnost natrénovanych modelov. Prvym experimentom, kto-
rym sme sa snazili zvySit tspesnost, bolo zvolenie vhodného typu kernelovej funkcie
(parameter kernel). Implementacia SVM umoziuje vybrat si niektory z tychto typov
kernelovych funkcii:

1. Lineéarny typ
2. Polynomidlny typ
3. Radidlny typ

Pre kazdy z tychto typov st nésledne definované dalSie Specidlne parametre. Pri
ladeni sme postupovali tak, ze najskor sme vybrali najispesnejsie nastavenie parametra
kernel. Nésledne sme optimalizovali dal$ie parametre pre zvoleny kernel:

1. Pre linedrny kernel uz nie je k dispozicii ziaden dal$i parameter.

2. Pre polynomialny kernel sme optimalizovali parameter degree, ktorym sa de-
finuje maximalny mozny stupen polynému danej kernelovej funkcie. Po zvoleni
najuspesnejsieho stupnia sme este optimalizovali parameter gamma a zvolili takt
hodnotu, na ktorej model dosiahol najvysSiu priemernt uspesnost.

3. Pre radidlny kernel je mozné optimalizovat len parameter gamma. Zvolili sme tak
hodnotu, pri ktorej model dosiahol najvys$iu priemerna tspesnost.
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Po zvoleni najlepsiej kernelovej funkcie a s tym stivisiacich parametrov sme este ladi-
li posledny dostupny parameter cost. Ten umoziuje nastavit penaliziciu za inStancie,
ktoré su zaradené do zlej nadroviny (tj. mozu byt klasifikované chybne). Tym umoz-
nujeme algoritmu vypoéitat jednoduchsi model nadroviny, s predpokladom, Ze bude
vSeobecnejsi nez zlozitejsi model a bude tak viac robustny pri klasifikovani nevidenych
inStancii.

Adaboost (ADA)

Pouzili sme implementaiu Adaboostu v systéme R, konkrétne v kniznici adabag [55]. Té-
to implementacia Adaboostu vytvara 100 modelov rozhodovacich stromov. To umoziuje
optimalizovat Adaboost pomocou rovnakych parametrov, ako rozhodovacie stromy.

Pri optimalizacii parametrov cp a minsplit sme pouzili rovnaky postup ako pri
optimalizacii ispesnosti rozhodovacich stromov. Najskor sme vybrali najlepsiu hodno-
tu parametra cp, nasledne sme tito hodnotu pouzili pre ndjdenie najlepsej hodnoty
parametra minsplit.

8.2 Selekcia morfo-syntaktickych rysov

Jednym z klicovych experimentov tejto prace bola snaha optimalizovat mnoZzinu morfo-
syntaktickych rysov. Tdto mnoZina bola navrhnutd fudmi intuitivne. Definovali sme
také rysy, ktoré sa ludskym expertom zdali byt najuzitocnejsie. Cielom nasledujucich
experimentov bolo predovSetkym zistit

e ktoré rysy sa skutocne uzitoéné pre algoritmy strojového ucenia; a
e (i nie je mozné odstranit z mnoziny rysov nejaké rysy bez zniZenia tispesnosti.

V tejto Casti prace popisujeme experimenty, ktorymi sme sa snazili vytvorit optimal-
nu mnozinu morfo-syntaktickych rysov, s ktorou by modely klasifikatorov dosahovali
najvyssie uspesnosti.

Format tabuliek s vysledkami modelov

Vysledky vSetkych experimentov, v ktorych sme trénovali modely klasifikatorov po-
mocou Styroch algoritmov strojového ucenia a ladili ich sp6sobom popisanym vyssie,
budeme prezentovat v tabulkach, ktorych format sa riadi naledujicimi pravidlami:

e V texte prace uvadzame vzdy len sthrné vysledky pre jednotlivé skupiny. Pod-
robné vysledky pre vSetky slovesa uvadzame v dodatku[Dl V komentéri ku kazdej
tabulke uvaddzame odkaz na tabulku s podrobnymi vysledkami.

e V tabulkidch uvddzame najlepsie priemerné hodnoty Accuracy, ktoré sme v cross-
validaci dosiahli pomocou daného algoritmu. Najlepsie hodnoty boli ziskané la-
denim.

e Okrem hodnét Accuracy uviddzame za znakom + polomer konfidenéného inter-
valu. Vypocet konfidenéného intervalu je zalozeny na Standardnom t-teste pri
hladine testu o = 5%. Vypocet je prevedeny pomocou deviatich hodnét Accura-
cy ziskanych v cross-validacii.

e V komentéari k tabulke vzdy uvadzame, ktory zo $tyroch algoritmov povazujeme
za najlepsi.

V stipcoch Zlepsenie uvidzame porovnanie najlepsieho algoritmu s Baseline.
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e V stlpci r uvddzame percentuélne body, o ktoré sa zvysila Accuracy najlepsieho
modelu (Accyr) oproti Baseline (Accp): Acepr — Acep.

e V stlpci % uvadzame percentudlne zlepsenie oproti Baseline: (Acepr [Acep) — 1.

e Vstlpci ERD uvadzame, kolko percent chybnych klasifikacii sa podarilo odstranit
oproti Baseline:
1 — Accyy
1 - M
1 — Accg

8.2.1 Modely vyuzivajice celt mnozinu rysov

Este pred samotnym optimalizovanim morfo-syntaktickej mnozZiny rysov sme natréno-
vali a vyladili modely klasifikatorov, ktoré pouzivaju celt mnozinu morfo-syntaktickych
rysov. Tento experiment sme pomenovali Default-FS 149. Vysledky experimentu pre-
zentujeme v tabulke Rl

Za najlepsi algoritmus v tomto experimente povazujeme SVM, hoci ziaden algorti-
mus nemozeme prehldsit za najlepsi aj z hladiska Statistickej signifikantnosti. Pre vAcsi-
nu slovies tspesnost vzrastla miniméalne o 20 percentudlnych bodov. Naopak, tispesnost
zostala priblizne rovnaka pre slovesd, ktoré dosahovali vysoka Uspesnost uZ pri pouziti
naivného klasifikdtora. MoZzeme pozorovat jasni koreldciu medzi velkostou zlepsSenia a
perplexitou slovesa. Cim bola perplexita niz$ia, tym mensie zlepsenie sa ndm podarilo
dosiahnut.

Zlepsenie
Skupina| DT | kNN | SVM | ADA [r [% |ERD
A 84.8 +12 | 85.3 +2.1 [ 86.9 +2.2 | 86.3 +25 || 6.7 9.0 | 328
B 60.9 +5.5 | 59.5 £4.5 | 61.3 £3.7 | 62.2 £4.0 || 11.4 | 32.6 | 22.2
C 63.9 +4.4 | 62.0 £4.2 | 66.1 +4.3 | 65.3 £4.7 || 224 | 675 | 387

| Celkom || 80.4 +2.0 | 80.5 +2.5 [ 82.3 +2.5 | 81.8 +28 | 84 |16.0 | 319 |

Tabulka 8.1: Vysledky experimentu Default-FS 149. Modely klasifikdtorov boli na-
trénované pomocou vsetkych dostupnych morfologicko-syntaktickych rysov. Najlepsim
algoritmom je SVM, hoci medzi vysledkami algoritmov neexistuje Statistiky signifikant-
ny rozdiel. Podrobné vysledky pre vSetky sloveséd uvadzame v dodatku [D.10] na strane
[108]

8.2.2 Uporiadanie rysov podla tspesSnosti

V snahe optimalizovat mnoZinu morfo-syntaktickych rysov sme sa znazili zistit, ktoré
rysy maju najvicsi podiel na spravnom klasifikovani instancii a naopak, ktoré rysy
klasifikatory pri trénovani a klasifikovani vobec nepouzivaju.

Vysledkom experimentov bolo zostavenie niekolkych usporiadani rysov, ktoré urci-
tym sposobom vyjadrovali délezitost rysu pri rieSeni klasifika¢nej tlohy.

Zistovali sme

1. akd Gspesnost maja rozhodovacie stromy pri klasifikovani kazdého patternu oso-
bitne a s pouzitim len jedného rysu;

2. aké rysy sa pouzivaju v rozhodovacich stromoch pri klasifikovani kazdého patternu
osobitne; a

3. aké rysy vyberie hladovy algoritmus, ktory sa snazi maximalizovat Accuracy kla-
sifikatorov.
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Binarne klasifikatory s pouzitim jedného rysu

V tomto experimente sme sa namiesto jedného klasifikatora pre kazdé sloveso rozhod-
li vytvorit samostatné klasifikitory pre kazdy pattern kazdého slovesa. Klasifikatory
jednotlivych patternov boli bindrne — ich lohou bolo rozhodnuft, ¢ sa jedna o dany
pattern alebo nie.

Navyse, kazdy klasifikdtor mohol pri svojom rozhodovani pouzit len jediny rys. Vy-
sledkom experimentu bolo natrénovanie |M S| - | P| klasifikatorov, kde M S je mnozina
morfologicko-syntaktickych rysov a P je mnozina vSetkych patternov vsetkych 30 slo-
vies.

Pre kazdy z tychto klasifikdtorov sme cross-validaciou ziskali priemernii Accuracy.
Tiato Accuracy budeme dalej oznacovat ako Ay, kde f je rys, ktory mohol klasifikdtor
pouzit a p je pattern, ktory klasifikdtor urcoval.

Ziskali sme tak sadu uspesnosti jednotlivych klasifikdtorov. Tuto sadu pouzijeme
na zostavenie rebricka najaspesnejsich rysov. Formalne mézeme rebricek rysov pre dany
pattern p definovat pomocou funkcie 0,, ktora kazdému rysu priradi prirodzené ¢islo,
vyjadrujice poziciu rysu v rebricku.

Pre kazdy pattern p nech funkcia o, : MS — {1,2,...,|MS|} zoradzuje rysy zo-
stupne podla hodnot {Ay; f € MS}. Néasledne mozme definovaf ¢islo Ny, ktoré bude
vyjadrovat tspesnost rysu f pre sloveso v nasledujicim spdsobom:

1
Npw= Y —r=App,
f7 Op(f) fyp

peP,

kde P, je mnozina patternov definovanych pre sloveso v.

Analogicky moézme definovaft zoradzovaciu funkciur, : MS — {1,2,...,|M S|}, ktora
zoradi zostupne rysy pre jednotlivé slovesa podla hodnot {Ny,; f € MS}. Vysledné
¢islo Uy bude definované pre vSetky rysy f nasledujicim spésobom:

1
U= 2

kde V' je mnozina vSetkych slovies.

Jednotlivé rysy zoradené zostupne podla hodnét Uy budu tvorit vysledny rebri-
éek rysov. Tento rebricek nazyvame Rebri¢ek A a prezentujeme ho v dodatku [D.11]
na strane

Po ziskani rebricka sme prvych 20 rysov pouzili na natrénovanie modelov klasifiké-
torov, ktoré sme nasledne vyladili. Tento experiment sme pomenovali A20. Vysledky
prezentujeme v tabulke

Zlepsenie
Skupina]| DT | kNN | SVM | ADA |r |[% |ERD
A 82.3 £1.5 | 81.8 £1.3 | 81.5 +0.9 | 82.3 £15 || 1.4 2.1 4.1
B 51.7 £1.7 | 52.2 £3.1 | 52.2 £3.2 | 52.0 +2.6 || 2.2 7.5 3.7
C 49.1 +3.3 | 48.7 £3.7 | 49.4 £3.7 | 49.1 +38 || 5.6 | 17.4 9.1

| Celkom [ 76.2 £1.7 [ 75.8 +1.7 | 75.6 +1.4 | 76.2 +18 [ 1.8 | 3.8 | 44 |

Tabulka 8.2: Vysledky experimentu A20. Modely klasifikatorov boli natrénované pomo-
cou 20 najlepsich rysov podla rebricka A. Najlepsim algoritmom je SVM, hoci medzi
vysledkami algoritmov neexistuje Statistiky signifikantny rozdiel. Podrobné vysledky
pre vsetky slovesa uvadzame v dodatku na strane [[10l
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Obr. 8.1: Vyvoj Accuracy pri pouziti SVM natrénovanych na prvych n rysoch z rebricka
A.

Celkovo mozme hodnotit vykonnost tohto modelu ako mélo uspokojivi. Vicsina
modelov pre jednotlivé slovesd sa signifikatne zhorSila oproti modelom natrénovanym
na celej sade morfologicko-syntaktickych rysov.

Chceme upozornit na zaujimavy jav — napriek celkovému zniZeniu tspe$nosti moz-
me pozorovat zuzenie konfiden¢nych intervalov. Znamena to, Ze vysledky jednotlivych
modelov vytvorenych v cross-validacii sa od seba lisili menej ako pri modeloch natré-
novanych na celej mnozine rysov.

Rozhodnutie, ze z rebricka A zvolime prvych 20 rysov nebolo podlozené ziadnym
experimentom. Chceli sme vediet, akd tspesnost bude dosiahnuté, ak zvolime prvych
10, 30 alebo 40 rysov. Kedze trénovanie a ladenie vSetkych moznych velkosti mnoZiny
rysov by bolo naro¢né, vyuzili sme nase pozorovanie, ze ladenie jednotlivych modelov
vSeobecne zvysSuje uspesnost len o 1 az 2 percentualne body. Rozhodli sme sa preto
modely s roznymi velkostami mnoziny rysov neladif, éim sme ¢asovii ndroénost experi-
mentu znizili natolko, Ze sme mohli natrénovat a otestovat modely pre vsetky velkosti
mnoziny rysov.

Z rebricka A sme postupne vytvdrali rézne velké mnoziny rysov, pricom platilo,
ze sme do n-prvkovej mnoziny vkladali vzdy prvych n rysov z rebricka. Trénovanie
prebehlo so vSetkymi Styrmi algoritmami. Vysledky prezentované graficky na obrazku
BTl ukazuji vyvoj Accuracy slovies, troch skupin a celkovi pre algoritmus SVM.

Z prezentovaného grafu vyplyva, Ze pridédvanim rysov sa Accuracy postupne zvysuje.
Pre skupiny A a B nastdva maximum pribliZzne pri pocte rysov 40. Pre skupinu C je to
az niekde okolo poc¢tu 100.

Na zéklade prezentovanych vysledkov si myslime, Ze rebri¢ek A prepredstavuje ide-
alne zoradenie rysov. Pristipili sme k dal§iemu experimentu, ktorého vysledkom bol
odlisny rebricek.
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Binarne klasifikatory s pouzitim vsSetkych rysov

V tomto experimente sme opit vytvorili bindrne klasifikitory pre kazdy jednotlivy
pattern. Opit sme pouzili algoritmus rozhodovacich stromov, ktorym sme ale tentoraz
umoznili pracovat so vSetkymi dostupnymi rysmi. Zaujimalo nés, ktoré rysy sa v rozho-
dovacom strome uplatnia a predovietkym nés zaujimalo, v akej hibke rozhodovacieho
stromu sa ten-ktory rys bude nachadzat.

Pod pojmom hibka rysu v rozhodovacom strome rozumieme dizku cesty od korena
k rozhodovaciemu uzlu, v ktorom sa pouziva dany rys.

Vysledkom experimentu bolo natrénovanie 9-|M S|-|P| klasifikitorov, kde 9 je pocet
cross-valida¢nych cyklov.

Pre kazdy z tjchto klasifikdtorov sme ziskali hibku, v ktorej sa dany rys f vyskytoval
v rozhodovacom strome pre klasifikator patternu p v cross-valida¢nom cykle c =1, ..., 9.
Tato hibku budeme dalej oznacovat ako Dy .

Pomocou hibky D sme definovali vahu Wy rysu f pre dany pattern p predpisom

9
1 —D
Wiy = 232 P

c=1

Ziskali sme tak dalSiu sadu uspesnosti jednotlivych klasifikitorov. Pomocou tejto
sady ¢isel sme vytvorili dalsi rebri¢ek rysov — Rebriéek W. Postupovali sme analogicky
ako v pripade rebricka A, kde sme namiesto sady Ay, pouzili sadu Wy .

Myslienkou sledovat hibku jednotlivich rysov v rozhodovacich stromoch sme sa in-
$pirovali v praci [37]. Rebri¢ek W prezentujeme v dodatku[D.13] na strane[ITIl Rebric¢ek
neobsahuje vSetkych 149 morfologicko-syntaktickych rysov. Rysy, ktoré sa v rebricku
nenachadzaji, sa nevyskytli ani v jednom pripade v skiimanych rozhodovacich stro-
moch.

Analogicky, s predchadzajicim rebrickom, sme opét vybrali 20 najlepSich rysov a
pouzili ich na natrénovanie modelov klasifikatorov. Tento experiment sme pomenovali
‘W20. Vysledky prezentujeme v tabulke 8.3l

Zlepsenie
Skupina| DT | kNN | SVM | ADA [r [% |ERD
A 84.6 +2.1 | 84.5 +2.3 | 85.7 £2.6 | 84.6 +1.8 55| 74 27.7
B 56.3 £3.6 | 56.1 +4.0 | 58.2 £3.8 | 56.4 +4.4 7.5 | 18.6 15.9
C 61.2 +4.1 | 60.5 +4.7 | 63.4 +4.4 | 62.3 +£4.3 | 19.7 | 58.7 33.5

| Celkom || 79.4 +2.4 | 79.3 +2.7 [ 80.7 +2.9 | 79.6 +23 | 6.8 | 12.4 | 26.6 |

Tabulka 8.3: Vysledky experimentu W20. Modely klasifikdtorov boli natrénované po-
mocou 20 najlepsich rysov podla rebricka W. Najlepsim algoritmom je SVM, hoci medzi
vysledkami algoritmov neexistuje Statistiky signifikantny rozdiel. Podrobné vysledky
pre vietky slovesd uvddzame v dodatku [D.14] na strane

Porovnanim vysledkov s vysledkami dosiahnutymi pomocou celej mnoziny morfologicko-
syntaktickych rysov sme zistili, Ze zmeny v Accuracy nie si pre jednotlivé slovesé Sta-
tisticky signifikantné. ZvySenie Accuracy sme zaznamenali u Siestich slovies.

Porovnavali sme tiez Sirky konfiden¢nych intervalov a konstatujeme celkové zvicse-
nie 8irky, ¢o povazujeme za negativny jav. Na zédklade uvedeného si myslime, ze prvych
20 rysov podla ich vyskytu v rozhodovacich stromoch nie je dobrou nédhradou za celi
mnozinu morfologicko-syntaktickych rysov.
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Obr. 8.2: Vyvoj Accuracy pri pouziti SVM natrénovanych na prvych n rysoch z rebricka
W.

Podobne, ako s pouzitim rebricka A sme aj pre poradie definované rebrickom W
natrénovali a evaluovali modely klasifikatorov pouzivajice rézny pocet rysov. Vysledny
vyvoj Accuracy pre algortimus SVM prezentujeme na obrazku

Porovnanim obréazkov 8] a sme zistli, Ze pouzitim rebricka W je maximalna
uspesnost dosiahnuté pouzitim mensieho poétu rysov. Pre skupiny A a C je to priblizne
pri pocte 20 a pre skupinu B pri pocte 50 rysov.

Na zaklade tohto experimentu si myslime, Ze rebricek W predstavuje lepsie zoradenie
rysov, nez rebricek A.

Hladovy algoritmus pre vyber rysov s binarnymi klasifikatormi

V tomto experimente sme opiit vytvéarali bindrne klasifikatory pre kazdy pattern kazdé-
ho slovesa. Opiit sme pouzili algoritmus rozhodovacich stromov a implementovali sme
dobre znédmy hladovy (greedy) algoritmus.

Definovali sme mnozinu F', ako mnozinu rysov, ktoré moze klasifikitor pouzit pri
trénovani. Dalej sme definovali mnozinu dostupnych rysov DF, ktora obsahovala vietky
morfologicko-syntaktické rysy, ktoré eSte neboli zahrnuté v mnozine F'.

Na zaciatku algoritmu sme zacali s prazdnou mnozinou F' a mnozinou DF, ktora
obsahovala vSetky dostupné rysy. V kazdom kole sme nasli taky rys f € DF, ktory
maximalizoval Accuracy binarneho klasifikatora, ktory bol natrénovany na mnozine
rysov FU{f}. Takyto najuspesnejsi rys potom sme zaradili do mnoziny F' a odobrali z
mnoziny DF'. Takymto sposobom sme pokracovali, kym nebola mnozina DF prazdna.

Pre kazdy klasifikator patternu p, ktory sme obohatili o rys f sme si zapamétali
Accuracy, ktort sme oznacili ako G¢,. Ziskali sme tak dalsiu sadu tspesnosti jednot-
livych klasifikdtorov. Tato sadu sme pouzili na vytvorenie rebri¢ka G, podobne, ako
v predchadzajucich dvoch experimentoch.

Rebricéek G prezentujeme v dodatku [D.15] na strane [T13l
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Obr. 8.3: Vyvoj Accuracy pri pouziti SVM natrénovanych na prvych n rysoch z rebricka
G.

Podobne, ako v pripade predchadzajicich rebrickov sme aj rebricek G pouzili na na-
trénovanie modelov s roznym poc¢tom rysov. Vysledok experimentu s algoritmom SVM
prezentujeme na obrazku B3l

Z uvedeného grafu vyplyva, Zze maximalne hodnoty Accuracy dosahuje pre skupiny
A a C uz pri pouziti priblizne 15 az 20 rysov. V porovnani s grafom pre rebricek W
sa dosiahnutie celkovej Accuracy podarilo s pouzitim eSte mensieho poctu rysov. Pre
skupinu B bolo ale dosiahnutie maxima mozné az s pouzitim viac ako stovky rysov.

Na zaklade uvedeného si myslime, ze rebricky W a G st priblizne rovnako dobré a
spolo¢ne su lepsie, nez rebricek A.

Hladovy algoritmus pre vyber rysov s klasifikitorom pre vSetky patterny

V tomto experimente sme pouzili hladovy algoritmus na klasifikatory, ktoré klasifikuja
vSetky patterny daného slovesa. Algoritmus pracoval rovnako, ako v predchddzajicom
pripade. Jedinym rozdielom bolo, Ze algoritmus nemal za tlohu postupne pridat do
mnoziny F' vSetky rysy, ale s priddvanim rysov skondéil vo chvili, ked Ziaden rys ne-
zvysil Accuracy nad Accuracy dosiahnuti v predoslom kole. Algoritmus teda skondil
pridavanie po dosiahnuti prvého (lokdlneho) maxima.

Vysledkom experimentu bola mnozina rysov, ktoré st najuspesnejsie pre dané slo-
veso. Prehlad tychto rysov uvadzame v dodatku [D.16] na strane 1141

Uvazujme pre kazdé sloveso funkciu w, : |M S| — Q, ktora priradi vahu kazdému ry-
su podla toho, v akom poradi ho hladovy algoritmus vybral do mnoziny F', resp. priradi
0, ak algoritmus rys nepouzil. Vahu w, sme pre pouzité rysy vypocitali predpisom:

kde o, je spominané poradie pridania do mnoziny F'. Na zaklade tychto vah sme potom
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vypocitali vahu rysu globalne, pre vsetky slovesa predpisom:

w(f) = Z wv(f)'

veV

Ziskali sme tak dalsi rebricek 58 rysov, ktory nazyvame Best58. Rebricek uvadzame
v dodatku [D. 17, na strane

Zaujimalo nés, na kolko je rebri¢ek Best58 podobny s rebrickom G. Zistili sme,
ze na prvych 58 miestach rebricka G sa nachadza az 40 rysov z rebricka Best58, co
predstavuje takmer 70% podobnost.

Na zéklade tejto podobnosti sme sa rozhodli pouzit vSetkych 58 rysov ziskanych
v tomto experimente na natrénovanie modelov klasifikatorov. Tento experiment sme
pomenovali Best58. Vysledky prezentujeme v tabulke 841

Zlepsenie
Skupina]| DT | kNN | SVM | ADA |r [% |[ERD
A 85.6 £2.4 | 85.1 £1.7 | 87.0 £2.4 | 86.0 £2.2 6.8 9.1 34.3
B 61.2 +4.7 | 59.5 +4.3 | 62.1 £3.8 | 62.1 +4.1 || 12.1 | 34.9 23.6
C 63.6 £4.1 | 62.6 +4.3 | 66.0 +4.8 | 64.9 +4.7 || 22.2 | 66.5 38.2

| Celkom || 81.0 +2.8 | 80.4 +2.2 [ 82.4 +2.8 | 81.6 +26 | 8.6 163 | 33.3 |

Tabulka 8.4: Vysledky experimentu Best58. Modely klasifikdtorov boli natrénované
pomocou 58 najlep$ich rysov podla rebricka Best58. Najlep$im algoritmom je SVM,
hoci medzi vysledkami algoritmov neexistuje Statistiky signifikantny rozdiel. Podrobné
vysledky pre vSetky slovesd uvaddzame v dodatku na strane

Vysledky modelov st z hladiska Statistikej signifikantnosti rovnako dobré, ako vy-
sledky modelov natrénovanych nad celou mnozinou morfologicko-syntaktickych rysov.
Pre 15 slovies navySe nastalo zlepSenie v Accuracy, ktoré prispelo k tomu, Ze v skupine
slovies A a B sme dosiahli zatial najlepsie vysledky Accuracy.

Sledovali sme tiez zmenu konfiden¢nych intervalov jednotlivych vysledkov. Musime
konstatovat, ze takmer pre vSetky slovesd doglo k rozsireniu intervalov. Globélne sa ale
polomer intervalov zvicsil maximélne o 0,5 percentného bodu.

Na zaklade tychto skutocnosti sme sa rozhodli prehlésit model natrénovany na 58
rysoch za zatial najlep$i model.

Poslednym experimentom, ktory sme vykonali v rdmci snahy optimalizovat mno-
zinu morfo-syntaktickych rysov, bolo pouzitie hladového algoritmu na mnozinu rysov
Best58. Namiesto pridévania rysov ale tentoraz hladovy algoritmus vyberal a odstra-
noval rysy, ktoré najviac znizovali Accuracy pre jednotlivé slovesa. Je zaujimavé, Ze pre
kazdé sloveso sa naSiel minimélne jeden rys, ktorého odobratim sa zvysila uspesnost
modelu. Po ziskani redukovaného zoznamu rysov sme pre kazdé sloveso natrénovali
a vyladili modely s pouzitim vSetkych Styroch algoritmov strojového ucenia. Vysledky
tohto experimentu priniesli mierne zvysSenie Accuracy oproti experimentu Best58, neslo
vSak o Statistiky signifikantné zlepsenie. NavySe, pre kazdé sloveso bola pouzita mierne
odlisna sada rysov.

Rozhodli sme sa preto za najlep$iu mnozinu morfo-syntaktickych rysov prehlasit
mnozinu Best58. Pévodnii mnozinu morfo-syntaktickych rysov, ktord obsahovala 149
rysov sme tak dokézali zredukovat takmer na tretinu a to bez zniZenia UspeSnosti,
dokonca s miernym zlepSenim (ktoré vSak nebolo Statisticky signifikantné).
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8.3 Selekcia sémantickych rysov

Vdaka experimentom popisanym v predchadzajtcej sekcii sme vybrali sadu 58 morfo-
syntaktickych rysov, ktoré sme oznacili ako Best58. K tejto mnozZine rysov sme sa
snazili pripojit sémantické rysy v snahe zvysit celkovi uspesnost klasifikatorov.

V Casti sme definovali 3 sady sémantickych rysov. Sadu 3 rysov z rozpoznavaca
mennych entit sme oznacili ako NER. Sadu 44 rysov zostavenych z 22 hlavnjch za-
stresujucich prototypov sme oznacili ako MU44 (Major umbrellas 44 ). Sadu 124 rysov
zostavenych zo 62 zastresujucich prototypov sme oznacili ako AU124 (All umbrellas

124).

8.3.1 Modely vyuzZivajice celt mnoZinu rysov

Prvé experimenty, ktoré sme implementovali, si1 analogické experimentu s celou sadou
morfo-syntaktickych rysov popisanému v ¢asti [R.2.1]

V prvom experimente sme natrénovali a vyladili modely klasifikdtorov na celej
mnozine morfo-syntaktickych rysov (pouzitych v experimente Default-FS) doplnenou
o mnozinu NER. Vysledky prezentujeme v tabulke 8.5l Experiment sme nazvali Default-
FS+NER

ZlepsSenie
Skupina]| DT | kNN | SVM | ADA |r [% |[ERD
A 84.6 £1.2 | 84.9 +2.3 | 86.7 +2.1 | 86.2 £2.3 | 6.6 | 88| 31.8
B 60.6 £5.7 | 59.7 £5.1 | 61.4 +3.8 | 61.4 3.6 || 11.4 | 33.4 | 22.0
C 64.1 +4.4 | 61.7 £4.5 | 66.0 £4.0 | 65.5 £4.4 || 22.3 | 67.3 | 38.3
| Celkom | 80.2 +2.0 | 80.2 +2.8 [ 82.1 +2.5 [ 81.7 +26 | 83 ]16.0 | 311 |

Tabulka 8.5: Vysledky experimentu Default-FS+NER. Modely klasifikdtorov boli
natrénované pomocou vsetkych morfo-syntaktickych rysov a troch rysov z rozpoznava-
¢a mennych entit. NajlepSim algoritmom je SVM, hoci medzi vysledkami algoritmov
neexistuje statistiky signifikantny rozdiel. Podrobné vysledky pre vsetky slovesa uva-

dzame v dodatku [D.19] na strane [I171

Po pridani troch novych rysov sme dosiahnuté vysledky porovnali s modelom Best58.
Musime konstatotat, Ze rozdiel medzi ispesnostami modelov nie je Statisticky signifi-
kantny. Napriek tomu, vo vicSine pripadov nastalo zhorSenie priemernej Accuracy. Na-
juspesnejsim algoritmom sa stal opidt SVM, nejedené sa vSak o Statisticky signifikantné
vitazstvo. Pouzitim tohto modelu sa zlepsila Accuracy pre 8 slovies. Trom z tychto slo-
vies sa ale zvicsil konfidenény interval, ¢o nepovaZzujeme sa zlepsenie v pravom zmysle
slova. ZlepsSenie, vratane zizenia konfidencéného intervalu nastalo teda len u 5 slovies.

Na zéklade tychto nepresvedéivych vysledkov sme sa rozhodli, Ze v dalSich experi-
mentoch nebudeme rysy NER pouzivat.

Druhym experimentom bolo natrénovanie a vyladenie modelov pomocou rysov Best58
doplnenou o mnozinu MU44. Vysledky prezentujeme v tabulke Experiment sme na-
zvali Best58+MU44.

Ak vysledok experimentu porovndme s experimentom Best58, mozeme vidiet, Ze
nastalo mierne zlepSenie v Accuracy o 1 az 2 percentuélne body. Toto zlepSenie bohuzial
nie je Statisticky signifikantné. Za pozitivne povazujeme, Ze zlepSenie sme dosiahli pri
zachovani rovnakej Sirky konfiden¢ného intervalu.

Poslednym experimentom pred zacatim optimalizacie sémantickych rysov bolo po-
uzitie mnoziny Best58 a AU124. Vysledky prezentujeme v tabulke B.7]
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ZlepsSenie
Skupina | DT kNN | SVM | ADA [r [% |ERD
A 86.4 £2.0 | 84.9 +4.2 | 87.9 £2.1 | 86.8 +2.5 | 7.8 | 10.5 | 37.0
B 62.5 +5.4 | 57.0 £5.2 | 65.7 +3.8 | 63.4 £4.0 || 15.8 | 45.0 | 315
C 65.2 +4.3 | 61.6 £4.8 | 68.4 +4.5 | 67.0 +47 || 24.7 | 746 | 421

| Celkom || 82.0 +2.6 | 79.9 +4.4 [ 83.8 +2.5 [ 82.5 +28 [ 10.0 [ 19.3 | 36.7 |

Tabulka 8.6: Vysledky experimentu Best58+MU44. Modely klasifikatorov boli natré-
nované pomocou 58 morfo-syntaktickych rysov a 44 rysov z mnoziny MU44. Najlepsim
algoritmom je SVM, hoci medzi vysledkami algoritmov neexistuje Statistiky signifikant-
ny rozdiel. Podrobné vysledky pre vSetky slovesid uvadzame v dodatku [D.20] na strane

I1sl

ZlepsSenie
Skupina | DT kNN | SVM | ADA [r [% |ERD
A 86.3 +£2.1 | 85.5 £1.9 | 87.7 2.2 | 86.8 +2.5 | 7.5 | 10.2 | 35.8
B 62.9 £5.0 | 61.1 £4.5 | 65.3 +4.8 | 63.4 £4.1 || 15.4 | 438 | 30.7
C 65.4 +4.4 | 64.5 £4.7 | 68.5 +4.4 | 67.0 £48 || 24.8 | 75.1 | 421

| Celkom || 82.0 +2.6 | 81.0 +2.4 [ 83.6 +2.7 [ 825 +28 | 9.7 | 189 | 35.6 |

Tabulka 8.7: Vysledky experimentu Best58+AU124. Modely klasifikitorov boli na-
trénované pomocou 58 morfo-syntaktickych rysov a 124 rysov z mnoziny AU124. Naj-
lepsim algoritmom je SVM, hoci medzi vysledkami algoritmov neexistuje Statistiky
signifikantny rozdiel. Podrobné vysledky pre vSetky slovesa uvddzame v dodatku [D.21]
na strane [[T9
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Porovnanim vysledkov experimentov s mnozinami MU44 a AU124 konStatujeme, Ze
modely maji takmer zhodna dspesnost. O malo lepsi je model s MU44, ktory okrem
vyssej Accuracy na SVM ma navyse uzsi konfidenény interval.

8.3.2 Uporiadanie rysov podla tispesnosti

Analogicky s optimalizovanim morfo-syntaktickych rysov (popisanym v casti B2.2]
na strane [67)), sme pristupili k optimalizovaniu sémantickych rysov. Namiesto vytvara-
nia rebrickov A, W a G sme pouzili uz len hladovy algoritmus, ktory skoncil pridavanie
rysov po prvom poklese Accuracy.

Hladovy algoritmus vyberal rysy z mnoziny Best58 a MU44, resp. AU124. Zaujimalo
nas, ¢i sa medzi morfo-syntaktické rysy dostani aj rysy sémantické.

Vysledky experimentu prezentuje v dodatkoch [D.22] a [D.23] na stranach a 1211
Jedna sa o zoznam rysov, ktoré hladovy algoritmus vybral pre jednotlivé slovesa. Hru-
bo st vyznacdené sémantické rysy. MoZeme pozorovat, ze sémantické rysy sa vyrazne
zaclenili medzi rysy morfo-syntaktické.

Najlepsie rysy pre jednotlivé slovesad sme zlucili do jedného rebricka, podobne, ako
v pripade morfo-sémantickych rysov. Pre experiment s MU44 sme ziskali mnozinu 69
rysov, z ktorych bolo 18 z mnoziny MU44 a zvysok z Best58. Novi mnozinu rysov sme
nazvali BestMU. Pre experiment s AU124 sme ziskali mnozinu 65 rysov, z ktorych
bolo 20 z mnoziny AU124 a zvySok z mnoZiny Best58. Ziskani mnoZinu rysov sme
nazvali BestAU.

Nové mnoziny rysov sme pouzili pri trénovani a ladeni modelov klasifikatorov. Vy-
sledky prezentujeme v tabulkich B8 a

Zlepsenie
Skupina| DT | kNN | SVM | ADA [r [% |ERD
A 86.2 +2.6 | 85.5 £2.2 | 87.7 +2.6 | 87.1 +25 || 7.5[10.1 | 363
B 62.1 £4.7 | 62.8 £4.0 | 64.4 £4.2 | 63.9 £36 || 14.5 | 424 | 278
C 65.4 +4.4 | 64.6 £4.6 | 68.5 +4.7 | 68.4 458 || 24.8 | 75.2 | 424

| Celkom || 81.8 +£3.0 | 81.2 +2.6 [ 83.5 +3.0 [ 83.0 +28 || 9.6 | 187 | 35.7 |

Tabulka 8.8: Vysledky experimentu BestMU. Modely klasifikdtorov boli natrénované
pomocou 69 rysov z mnoziny BestMU. Najlep$im algoritmom je SVM, hoci medzi
vysledkami algoritmov neexistuje Statistiky signifikantny rozdiel. Podrobné vysledky
pre vietky slovesd uvddzame v dodatku [D.24] na strane

Zlepsenie
Skupina]| DT | kNN | SVM | ADA |r [% |[ERD
A 86.4 +2.5 | 85.8 +1.9 | 87.8 £2.4 | 87.2 +25 | 7.7]10.2 | 37.8
B 60.9 +4.9 | 60.9 +3.6 | 64.1 +4.1 | 63.3 +4.4 || 14.2 [ 39.2 | 28.1
C 65.8 +4.4 | 64.8 £4.2 | 68.8 £4.3 | 68.2 £4.6 || 25.1 | 75.8 | 43.1

| Celkom | 81.8 +2.9 | 81.2 +2.2 [ 83.6 +2.7 [ 829 +29 | 9.7 | 184 | 37.0 |

Tabulka 8.9: Vysledky experimentu Best AU. Modely klasifikdtorov boli natrénované
pomocou 65 rysov z mnoziny BestAU. Najlepsim algoritmom je SVM, hoci medzi vy-
sledkami algoritmov neexistuje Statistiky signifikantny rozdiel. Podrobné vysledky pre
vietky slovesd uvaddzame v dodatku na strane [123
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7 prezentovanych vysledkov vyplyva, Ze redukované mnoZiny rysov su dostatnoc-
nym zdrojom informacii pre klasifikatory na to, aby dosiahli takmer tplne rovnaké
aspesnosti.

Poslednym experimentom, ktory sme v tejto ¢asti prace implementovali, bol hlado-
vy algoritmus, ktorého tlohou bolo pridavat rysy z mnoziny AU124 k rysom Best58.
Algoritmus skonéil pridavanie v momente prvého poklesu Accuracy.

Vysledkom experimentu je rebricek 19 sémantickych rysov, ktoré hladovy algoritmus
pripojil s mnozine Best58. Vyslednii mnozinu rysov sme pomenovali GreedyAU a
pouzili ju na natrénovanie modelov klasifikatorov. Vysledky prezentujeme v tabulke

B.10l

Zlepsenie
Skupina| DT | kNN | SVM | ADA [r [% |ERD
A 86.3 £2.4 | 85.7 +£1.9 | 87.5 +2.6 | 86.9 +2.5 7.4 | 10.0 35.3
B 62.5 +4.8 | 63.0 +4.1 | 64.8 +£3.9 | 63.8 +4.4 || 14.8 | 434 28.3
C 65.9 +4.4 | 64.5 +4.8 | 68.5 +4.2 | 68.3 +4.6 || 24.8 | 74.7 43.3

| Celkom || 81.9 +2.8 | 81.4 +24 [ 83.4 +2.8 [ 82.7 +29 | 9.5[186 | 35.0 |

Tabulka 8.10: Vysledky experimentu GreedyAU. Modely klasifikdtorov boli natréno-
vané pomocou 77 rysov z mnoziny GreedyAU. Najlep$im algoritmom je SVM, hoci
medzi vysledkami algoritmov neexistuje Statistiky signifikantny rozdiel. Podrobné vy-
sledky pre vSetky slovesa uvadzame v dodatku [D.26] na strane

8.4 Zaverec¢né vyhodnotenie a analyza chyb

Urcenie najlepsieho modelu

Na zéaklade vSetkych prezentovanych experimentov sme sa rozhodli za najlepsie modely
prehlasit modely klasifikatorov natrénované na mnozine Best AU. Vysledky experimentu
BestAU sme porovnali s experimentom Best58. Vyrazné (viac ako 3 percentudlne body)
zvySenie Accuracy nastalo v pripade troch slovies. Malé zlepSenie sme zaznamenali u
10 slovies. U styroch slovies nastalo zizenie konfiden¢nych intervalov. Zaznamenali sme
tiez 6 malych zhorSeni tispesnosti a 9 zhorseni konfidenénych intervalov.

Dosiahnuté vysledky prezentujeme aj graficky, na obrazku [84l Cierna oblast grafu
vyjadruje tspesnost baseline, Sedé predstavuje zlepSenie dosiahnuté modelom Best58 a
biela, vysrafovand oblast predstavuje zlepSenie oproti Best58 dosiahnuté modelom Bes-
tAU. V grafe sme krivkou vyznadili i hodnotu perplexity. Mézme vidiet jasna korelaciu
medzi celkovou tspesnostou a perplexitou.

7 dosiahnutych vysledkov vyplyva, ze medzi modelmi Best58 a BestAU nemoézeme,
z hladiska Statistickej signifikantnosti, vybrat najlepsi model. Dosiahnuté konfidencéné
intervaly sa prekryvaju a st navySe dost Siroké.

Je dolezité si uvedomit, ze prezentované Sirky konfiden¢énych intervalov pre skupiny
A, B a C, a tieZ konfiden¢ny interval celkového vysledku predstavuju vazené priemery
konfidenénych intervalov prislusnych skupin.

Zaujimalo nas, ako by vyzerali konfiden¢né intervaly v pripade, ak by sme ich spoci-
tali inou metddou. V tejto metdde sme spocitali priemernt vazenu Accuracy pre kazdu
zo skupin (A, B, C a celkovo) pre kazdy cyklus cross-validacie samostatne. Ziskali sme
teda sadu hodnot Accuracies, ktorym sme mohli pomocou t-testu spocitat konfidenény
interval. Takto ziskany konfiden¢ny interval je uzsi nez intervaly, ktoré sme doteraz
prezentovali.
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Obr. 8.4: Vylepsenia Accuracy oproti baseline pomocou modelov Best58, resp. BestAU.

V tabulke B.11] uvddzame porovnanie modelov Best58 a BestAU s konfidenénymi
intervalmi spocitanymi pomocou vyssie popisanej metddy. Na zaklade tychto udajov
mozme prehlasif model BestAU ako lepsi (Statistiky signifikantne), nez model Best58,
a to pre skupinu slovies C, ktord zdruzuje najmenej frekventované slovesa.

V tabulke BI1] dalsej uvaddzame percentudlne zlepSenie modelov oproti baseline
(stipec ZlepSenie) a pocet percent chyb, ktoré sa podarilo odstranit oproti baseline
(stipec ERD). Tieto stipce st definované analogicky ako stipce ERD a % vo vysled-
kovych tabulkach pre jednotlivé modely.

Best58 BestAU
5| E 5 | F
= ilg| 5 |4le
5 g |~ = & |~
Skupina ak N <) A N &5
A 87.0+2.1 | 9.1[34.3 || 87.8+1.9 | 10.2 | 37.8
B 62.1+1.7 | 34.9 | 23.6 || 64.1+2.1 | 39.2 | 28.1
C 66.0+£1.7 | 66.5 | 38.2 || 68.840.9 | 75.8 | 43.1
| Celkom | 82.4+19 [ 16.3 | 33.3 || 83.6+1.6 | 18.4 | 37.0 |

Tabulka 8.11: Porovnanie modelov Best58 a BestAU s konfidenénymi intervalmi spoci-
tanymi novym spdsobom.

Evaluacia na testovacich adajoch

Najlepsie modely (Best58 a BestAU) sme otestovali pomocou testovacich udajov, ktoré
sme doteraz, pocas vSetkych experimentov nepouzivali. Vysledky prezentujeme v ta-

bulkach B 12 a B131

80



‘ Skupina H Priemer H Train ‘ Test ‘ MULTI ‘

A 87.0 +24 91.0 | 83.5 83.7
B 62.1 +3.8 69.6 | 56.4 60.0
C 66.0 +4.8 80.4 | 62.0 67.3

| Celkom || 824 +28 || 87.6 | 786 | 796 |

Tabulka 8.12: Vysledky modelu Best58 na testovacich tdajoch. Modely klasifikato-
rov boli natrénované pomocou 58 rysov z mnoziny Best58, pomocou algoritmu SVM.
Podrobné vysledky pre vsetky slovesa uvaddzame v dodatku [D.27 na strane [125]

‘ Skupina H Priemer H Train ‘ Test ‘ MULTI ‘

A 87.8 £2.4 91.8 86.4 86.8
B 64.1 +4.1 74.3 58.8 62.8
C 68.8 +4.3 82.1 66.9 71.8

| Celkom || 83.6 +27 [ 89.0 | 81.6 | 82.8 |

Tabulka 8.13: Vysledky modelu Best AU na testovacich udajoch. Modely klasifikato-
rov boli natrénované pomocou 58 rysov z mnoziny BestAU, pomocou algoritmu SVM.
Podrobné vysledky pre vietky slovesd uvddzame v dodatku [D.28 na strane [126]

V stlpci Priemer uvadzame priemernt Accuracy spolu s konfidenénym interva-
lom tak, ako bola uvedené v predchadzajcich experimentoch. Vietky ostatné stipce
sa tykaju evaluacie modelu na testovacich tidajoch. Pri trénovani modelov, ktoré sa
testovali na trénovacich tidajoch, sme uz nepouzivali cross-validaciu, ale pouzili sme
vSetky dostupné trénovacie iidaje na natrénovanie klasifikatorov.

V stlpci Train uvddzame Accuracy, ktort klasifikitor dosiahol na trénovacich uda-
joch. Tato hodnota nie je velmi zaujimava, pre tplnost ju ale uvddzame. Vyjadruje kolko
percent z trénovacich udajov klasifikator klasifikoval spravne, pricom bol klasifikovany
na rovnakych udajoch.

V stlpci Test uvadzame najdolezitejsiu hodnotu — uspesnost klasifikitora na tes-
tovacich instanciach. Tieto inStancie klasifikdtor nevidel pocas trénovania, ani pocas
ladenia parametrov.

Okrem Standardnej miery Accuracy sme vyuzili to, Ze kolekcia VPS obsahuje tdaje
tykajuce sa testovacich instancii, ktoré obsahuji aj zoznam pripustnych patternov,
ktoré sktseny lexikograf oznaéil za mozné patterny pre konkrétnu instanciu. (Popis
uvadzame v sekcii [(.41) Lexikograf pripustil, Ze ur¢itd instancia mohla byt anotovana
viac nez jednym patternom. V stipci MULTI sme spoécitali hodnotu Accuracy, pre
ktoru sa pri vypocte za spravny vysledok povazuje, ak klasifikator klasifikuje instanciu
patternom vyskytujicim sa v mnozine pripustnych patternov.

V tabulkich [D.27 a [D.28] sme okrem vyssie popisanjch stipcov pripojili aj pod-
robnt informéaciu o parametroch algoritmu SVM, ktory dosiahol najlepsie tspeSnosti
na trénovacich tdajoch.

Na zaver tejto casti prezentujeme, aké zlepSenie na jednotlivych skupinidch sme
dosiahli pomocou sémantickych rysov, tj. aké zlepSenie dosiahol model BestAU oproti
modelu Best58. Vysledky porovnania prezentujeme v tabulke [8.4]

Analyza chyb

Struénd analyza chyb je popisand v ¢lanku [56].
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| Skupina | Train | Test | MULTI |

A 1.0 3.5 3.8
B 3.4 4.2 4.6
C 4.4 7.9 6.8
Celkom 1.4 3.8 4.0

Tabulka 8.14: Percentuélne zlepSenie dosiahnuté pouzitim sémantickych rysov (model
BestAU) oproti modelu pouzivajicemu len morfo-syntaktické rysy (Best58).

Modely klasifikatorov, ktoré sme v praci trénovali a testovali nepracovali s definicia-
mi patternov. Toto rozhodnutie sme urobili so zdmerom zistif, ako dobre st navrhnuté
mnoziny rysov pouzité pri trénovani. Tento pristup spolu so zna¢nou riedkostou tdajov
mali za ndsledok niekolko systematickych chyb.

Najvicsia chyba, ktorej sa klasifikdtory dopustali, bolo zlé klasifikovanie patter-
nov, ktoré popisuju participidlne formy slovesa. Ak tieto patterny neboli dostatocne
zastipené v trénovacich instanciach, klasifikitory sa nenaudili najdolezitejsiu vedomost
potrebnua pre spravnu klasifikdciu tychto patternov, a sice, Ze sloveso je v participiu a
zaroven nie je pouzité v pasivnej vete, ale namiesto toho je uz pouzité ako adjektivum
alebo podstatné meno (napriklad cooling v cooling towers). Klasifikator ¢asto prira-
dzoval patterny definované pre participia inStanciam, v ktorych slovesa vobec neboli vo
forme participii.

Dalsi nedostatok klasifikdtorov spoéival v chybajiicom rozpoznavani frazémov. Vda-
ka velkej riedkosti idajov ostali idiémy ¢asto nerozpoznané alebo boli interpretované
doslova. Napriklad instancia

This organisation happily ploughs a furrow totally at odds with the motion
of free trade.

bola oznafend patternom vyjadrujicim polnohospodérsku ¢innost. Tento problém
sa netyka len idiémov, pretoZe mnoho patternov s obmedzenou schopnostou tvorenia
kolokacii méa definované lexikalne mnoziny. Podstatné mena v tychto mnozinach s ¢asto
velmi heterogénne, zahriiujice niekolko sémantickych typov a preto je ich asociacia so
sémantickymi typmi irelevantna.

Nie je prekvapenim, Ze niektoré chyby klasifikdtora boli spésobené redukciou pat-
ternov. Napriek tomu prekvapivo cCasto klasifikoval insStancie pomocou vSeobecnejsich
patternov, aj ked existoval vhodnejsi a viac Specifickej$i pattern. Tato skutocnost sa
neodrazila ani v merani uspesnosti implementovanej pomocou mnoziny pripustnych
patternov, pretoze vseobecnejsie patterny boli prili§ vSeobecné na to, aby ich lexikograf
zaradil k pripustnym patternom.

Zaujimavé pozorovanie sa tyka aj sémantickej moduléacie. Typickym prikladom je
inStancia slovesa halt:

And even Crown Prince Rupprecht, far removed from Verdun, had warned
him days before the offensive began that the advance would be halted by
flanking fire from the Left Bank.

Patterny slovesa halt rozliSuji medzi abstraktnymi procesmi (napriklad finanénd
kriza) a medzi skupinami Iudi v militantnom kontexte a dopravnymi prostriedkami,
ktoré mozu byt zastavené. V uvedenej inStancii je slovo advance proces, ale v sku-
toc¢nosti sa hovori o muzoch a dopravnych prostriedkoch, ktori postupuji. Sémanticka
modulécia je zdrojom ¢astych chyb anotatorov. Klasifikatory tento druh chyb robili tiez
pomerne casto.
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Z.aver

Cielom tejto diplomovej prace bolo navrhnit, implementovat a empiricky evaluovat kla-
sifikatory pre rozpoznévanie sémantickych patternov anglickych slovies. Ako trénovacie
a testovacie udaje sme pouzivali konkordancie z kolekcie VPS.

Ulohu sme riegili pomocou metéd strojového uéenia s ucitelom, kontrétne sme expe-
rimentovali s algoritmom rozhodovacich stromov, algoritmom k najblizsich susedov
(kNN), algoritmom podpornych vektorov (SVM) a algoritmom Adaboost (pomocou
rozhodovacich stromov).

V préaci sme sa, okrem iného, zamerali na navrh vhodnej mnoziny rysov pre strojové
ucenie (feature selection). Navrhli a definovali sme mnozinu 149 morfo-syntaktickych
rysov a tri mnoziny sémantickych rysov. Vykonali sme mnozstvo experimentov v snahe
optimalizovat navrhnuté mnoziny rysov tak, aby modely klasifikitorov dosahovali ¢o
najlepsie uspesnosti.

Vysledkom nasich experimentov je prehldsenie dvoch mnoZin rysov (¢iste morfo-
syntaktickych, resp. morfo-syntaktickych a sémantickych) za mnoziny najvhodnejsie
k trénovaniu klasifikatorov. Pomocou nich sme dosiahli vyrazné, statisticky signifikant-
né, zlepsenie oproti baseline. Myslime si, Ze nedostatok vhodnych trénovacich instancii
tvori hlavny limit vo vykonosti nasich klasifikatorov.

Nagim ciefom bolo tiez overif, ¢ sémantické prototypy pouzité priamo ako rysy
budu uzitoéné pre algoritmy strojového ucenia. Nase vysledky st zhodné so zavermi
skor publikovanych studii (napriklad [57]), ktoré potvrdzuja fakt, ze morfo-syntaktické
rysy su najdolezitejSie pre sémanticki desambiguaciu pomocou strojového ucenia s
uéitefom. Napriek tomu, pre niektoré slovesa hraju sémantické rysy délezitu tlohu.

Hlavné vysledky tejto prace boli tiez zhrnuté v ¢lanku [56].
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Dodatok A

Zoznam morfologickych znaciek

Morfologické znacky z korpusu Penn Tree Bank [47] boli pouzité ako zdroj morfologic-
kyrch informacii o kazdom slove. V tomto dodatku uvadzame zoznam znadiek, s ktorymi
pracovala morfologickd analyza.

‘ Zn. ‘ Vyznam H Zn. ‘ Vyznam ‘

CC Priradovacia spojka RB Adverbium

CD Radova cislovka RBR | Adverbium, komparativ

DT Determinéator RBS | Adverbium, superlativ

EX Existencialne there RP Castica

FW | Cudzie slovo SYM | Symbol

IN Predlozka alebo TO infinitivna castica to
podradovacia spojka UH Spojka

JJ Adjektivum VB Sloveso, zakladny tvar

JJR | Adjektivum, komparativ VBD | Sloveso, minuly cas

JJS | Adjektivum, superlativ VBG | Sloveso, gerundium alebo

LS Polozka zoznamu pricastie pritomné

MD | Modalne sloveso VBN | Sloveso, pric¢astie minulé

NN Substantivum, singular VBP | Sloveso, nie v 3. osobe

NNS | Substantivum, plural singularu pritomného c¢asu

NP Vlastné substantivum, singular | VBZ | Sloveso, v 3. osobe

NPS | Vlastné substantivum, plural singularu pritomného casu

PDT | Predeterminator WDT | Vztazné zdmeno

POS | Privlastiiovacia koncovka WP Opytovacie zameno

PP Osobné zameno WP$ | Privlastniovacie zdmeno

PP$ | Privlastiiovacie zdmeno WRB | Opytovacia prislovka

Tabulka A.1: Zoznam znacdiek, s ktorymi pracuje morfologickd analyza
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Dodatok B

Stanfordské zavislosti

Stanfordské zéavislosti je oznacenie vystupu Stanfordského parsera [41]. Hoci sa pdvodne
jednalo o zlozkovy parser, bol doplneny o moznost prevodu zlozkovych stromov do za-
vislostného formalizmu, ktory umoziuje zachytit viac sémantickej informécie pre dani
vetu.

V stcasnosti existuje niekolko aplikacii, ktoré umoziuju previest vystupy roznych
parserov do podoby stanfordskych zévislosti. Tym sa tento formét stdva velmi vhodnym
na dalsie strojové spracovanie, pretoze umoziiuje pouzit rozne parsery a ich vystup (po
prevedeni na stanfordské zavislosti) dalej spracovavat jednym spdsobom.

Vystupom parsera je pre dant vetu zoznam zavislosti v tvare

DruhZavislosti (Nadradeny token-Poradie, Podradeny token-Poradie)

Takyto zapis vyjadruje informéciu, ze v zavislostnom strome, ktory mézeme pova-
zovat za orientovany graf, existuje hrana vedica z nadradeného tokenu do podradeného
tokenu. Vsetky tokeny su zaroveni ocislované podla ich pozicie vo vetnom slovoslede,
aby nedoslo k zamene s inym tokenom rovnakého tvaru.

Existuju styri typy stanfordskych zavislosti, ktoré sa od seba lisia v niekolkyjch
detailoch:

Zakladny typ. Zoznam zavislosti vytvara stromova Struktaru a obsahuje len za-
kladné zavislosti. Kazdé slovo vo vete sa objavi v strome ako samostatny token. To
nemusi byt vzdy praktické, napriklad podstatné meno s predlozkou nie je priamo za-
vislé na slovese, ale medzi nimi je este vlozend dané predlozka.

Redukované zavislosti. Stromové struktira tu nie je dosledne zachovand a moézu
sa dokonca vyskytovat aj cykly. Predlozkové skupiny popisané v predchadzajicom type
st v tomto pripade kédované praktickejsim sposobom, ktory citatel Tahko pochopi z
nasledujuaceho prikladu:

‘ Zakladny typ ‘ Redukované zavislosti ‘
‘ prep(links, with), pobj(with, Bush) ‘ prep-_with(links, Bush) ‘

Redukované zavislosti s propagaciou koordinacii. Okrem vlastnosti popisa-
nych pre druhy typ zavislosti umoznuje tento typ este aj rozndsobovanie koordinacii.
Napriklad, ak existuje hrana (z,y) a koordinacia (y, z), do zoznamu zavislosti sa doplni
aj hrana (z,z), ¢o je velmi praktické pri strojovom spracovani zavislosti.

Redukované zavislosti so zachovanou stromovou struktarou. Zo zoznamu
zavislosti sa odstrania vSetky hrany, ktoré narusuju stromovua Struktiru. Hrany s roz-
néasobenou koordinédciou popisované v tretom type by sa teda v tomto type neobjavili.

Medzi prednosti Stanfordské parsera patri tiez jeho jednoduché obsluha a takmer
ziadna potreba predspracovania vstupu. Parser totiz obsahuje vlastny tokenizator i
morofologickt analyzu.
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V dalSom texte uvddzame zoznam zavislosti, ktoré mozu byt vystupom Stanford-
ského parsera:
dep - dependent

1. aux - auxiliary

(a) auxpass - passive auxiliary

(b) cop - copula
2. conj - conjunct
3. cc - coordination
4. arg - argument

(a) subj - subject
i. nsubj - nominal subject
A. nsubjpass - passive nominal subject
ii. csubj - clausal subject
(b) comp - complement
i. obj - object
A. dobj - direct object
B. iobj - indirect object
C. pobj - object of preposition
ii. attr - attributive
iii. ccomp - clausal complement with internal subject
iv. xcomp - clausal complement with external subject
v. compl - complementizer
vi. mark - marker (word introducing an advcl)
vii. rel - relative (word introducing a rcmod)

viii. acomp - adjectival complement

(c) agent - agent
5. ref - referent
6. expl - expletive (expletive there)

7. mod - modifier

purpcl - purpose clause modifier
tmod - temporal modifier
rcmod - relative clause modifier

amod - adjectival modifier

partmod - participial modifier
num - numeric modifier

number - element of compound number

)
)
)
)
)
) infmod - infinitival modifier
)
)
)
)

appos - appositional modifier
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(k) nn - noun compound modifier
(1) abbrev - abbreviation modifier
(m) advmod - adverbial modifier
i. neg - negation modifier
poss - possession modifier

possessive - possessive modifier (’s)

)
)
p) prt - phrasal verb particle
) det - determiner

)

prep - prepositional modifier (also pmod, sometimes)
8. sdep - semantic dependent

(a) xsubj - controlling subject
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Dodatok C

Lexikon sémantickych prototypov

V nasledujicom texte popisujeme sémantické znacky pouzité v Lexikdne sémantickych
prototypov (LSP) [50, [51]. V prvej ¢asti uvddzame zoznam vsetkych prototypov a za-
stresujuce prototypy, ktoré mozeme chapat ako vSeobecnejsie koncepty, vdaka ktorym
mozeme vyrazne znizif pocet sémantickych znaciek, ak nepotrebujeme rozoznavat vy-
znamy slov do tak podrobnej miery.

V druhej casti definujeme systém znaciek, ktoré sa pouzivaji na anotovanie vlast-
nych podstatnych mien v lexikéne. Z historickjch dévodov st postavené mimo hlavni
gtrukttaru prototypov. Do istej miery ich ale mézeme zIGéit.

V poslednej casti definujeme hlavné zastresujice prototypy, ktoré zjednocuju vy-
brané zastresujice prototypy a znacky pre vlastné podstatné mena do najvyssej irovne
v hierarchii prototypov a tvora mnozinu 22 hlavnych zastresujucich prototypov.

C.1 Prototypy

LSP obsahuje 179 sémantickych prototypov. Pre kazdy prototyp je definovany vseobec-
nejsi zastreSujuci prototyp, ktory zjednocuje vybrané prototypy do niekolkych hlavnych
skupin.

V nasledujicom prehlade uvddzame zoznam prototypov spolu s ich zaradenim do
zastresujucich prototypov. Vzdy plati konvencia v pomenovani prototypov, Ze nézov
zastresujuceho prototypu je zaroven prefixom vsetkych prototypov v danej skupine.

Zvieracie prototypy

‘ Umbrella ‘ Prototyp ‘ Nazov ‘
A - Zoolégia
A AA Skupina zvierat
A Adom Domestifikované zvierata
A Aich Vodné zvierata
A Amyth Mytologické zvierata
A Azo Divoké zvieraté
A Aorn Vtaky
A Aent Hmyz
A Acell Bunky zivych organizmov
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Rastlinné prototypy

Ludské prototypy

Miesta a

‘ Umbrella ‘ Prototyp ‘ Nazov
B - Rastlina
B BB Skupina rastlin
B Btree Stromy
B Bflo Kvety
B Bbush Kroviny
‘ Umbrella ‘ Prototyp ‘ Nazov
H - Ludska bytost
H HH Skupina Tudi
H Hbio Biologické slova
H Hfam Rodina
H Hideo Ideoldgie (hinduista)
H Hmyth Mytologické postavy
H Hnat Narodnosti
H Hprof Profesie, Sportovci
H Hsick Chori Iudia (diabetik)
H Htit Tituly
priestory
‘ Umbrella ‘ Prototyp ‘ Nazov
L - Miesta
L La Zvieracie miesta (nora)
L Labs Abstraktné miesta
L Lbar Bariéry
L Lciv Mesta, okresy, krajiny
L Lcover Ukryty
L Lh Ludské miesta (obyvacka)
L Lopening Otvorené priestory
L Lpath Cesty, ulice
L Lstar Kozmické objekty
L Lsurf Povrchy
L Ltip Vrcholy
L Ltop Prirodné miesta
L Ltrap Pasce
L Lwater Rieky, jazera, moria

Dopravné prostriedky

Umbrella | Prototyp ‘ Nazov

\% - Dopravné prostriedky

A% VA% Skupina dopr. prostriedkov
A% Vground Pozemné

A% Vwater Vodné

A% Vair Letecké
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Abstraktné prototypy

‘ Umbrella ‘ Prototyp

‘ Nazov

ac -
ac ac-cat
ac ac-sign
am —

Abstraktné pocitatelné slova
Kategoridlne slova (metafora)
Zmaky, symboly

Abstraktné nepocitatelné slova

Akcie
‘ Umbrella ‘ Prototyp ‘ Nazov
act - Akcie
act act-d Robenie
act act-move Pohyb
act act-s Komunikéacia (rozhovor)
activity - Aktivita

Anatomické prototypy

‘ Umbrella ‘ Prototyp

‘ Nazov

an —
an anmov
an anorg
an anost
an anzo
an anorn
an anich
an anent
an anbo

Anatomicky termin
Koncatiny

Organy

Kosti

Anatémia zvierat
Anatémia vtakov
Anatémia ryb
Anatémia hmyzu
Anatémia rastlin

‘ Nazov

Veci

‘ Umbrella ‘ Prototyp
cc -
cC cc-a
cc cc-cord
cc cc-fire
cc cc-handle
cc cc-light
cC cc-org
cc cc-particle
cC ce-r
cc cc-rag
cc cc-stick
cc cc-stone

Konkrétne pocitatelné
Artefakty

Sniiry, lana,

Ohen

Rukoviit

Svetlo

Organické veci
Elementarne castice
Veci na ¢itanie

Veci z textilu (koberec)
Palica

Kamene
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Substancie

‘ Umbrella ‘ Prototyp ‘ Nazov ‘
cm - Konkrétne nepoditatelné substancie
cm cm-h Vyrobené ¢lovekom (beton)
cm cm-chem Chemické zliceniny
cm cm-gas Plyny
cm cm-liq Kvapaliny
cm cm-rem Lieky, hygienické veci

Oblecenie

‘ Umbrella ‘ Prototyp ‘ Nazov
cloH - Oblecenie
cloH cloH- Sperky

beauty
cloH cloH-hat Klobuky
cloH cloH-shoe Topanky
Kolektivne prototypy

‘ Umbrella ‘ Prototyp ‘ Nazov
coll - Kolektiv, skupina
coll coll-cc Kolektivne veci
coll coll-sem Kolekcie
coll coll-tool Skupiny nastrojov
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Dalsie prototypy

‘ Umbrella ‘ Prototyp ‘ Nazov
amount - Kvantity
build - Stavby
col - Farby
con - Kontajnery
conv - Pravidla, zakony
cur - Meny
dance - Tance
dir - Smery
domain - Domény
drink - Napoje
fight - Konflikty
fruit - Ovocie
furn - Nabytok
geom - Geometrické tvary
inst - Institicie
ism - Ideoldgie
ling - Jazyky
mach - Stroje
mat - Materialy
mat mat-cloth Textilie
meta - Meta substantiva (umenie)
mon - Financ¢né ciastky
month - Mesiace v roku
occ - Prilezitosti
per - Periodické udalosti
pict - Obrazy
pos - Polohy
pos pos-a Anatomické polohy
pos pos-soc Socialne polohy
process - Procesy (stagndcia)
sick - Choroby
spice - Korenia
sport - Sporty
talk - Diskusie
temp - Body v case
therapy - Terapie
tube - Tunely, rary
unit - Jednotky

Casové prototypy

‘ Umbrella ‘ Prototyp ‘ Nazov
dur - Trvanie (okamih)
event - Udalost
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Vlastnosti

‘ Umbrella ‘ Prototyp ‘ Nazov
f - Vlastnosti
f f-an Vlastnosti anatomické
f f-c Vseobecné pocitatelné vlastnosti
f f-h LCudské vlastnosti (nie psych.)
f f-q Vlastnosti kvantitativne
f f-phys Vlastnosti fyzické
f f-right Vlastnosti socidlne (spravodlivost)
f f-surf Vlastnosti povrchov
Jedlo
‘ Umbrella ‘ Prototyp ‘ Nazov
food - Jedlo
food food-c Pocitatelné jedla (nanuk)
food food-h Uvarené jedla
Koncepty
‘ Umbrella ‘ Prototyp ‘ Nazov
game - Hry
genre - Umelecké zanre
Casti
‘ Umbrella ‘ Prototyp ‘ Nazov
part - Casti
part part-build Casti budovy
part part-V Casti dopravnych prost.
piece - Malé ¢ast niecoho
Vnimanie
‘ Umbrella ‘ Prototyp ‘ Nazov
percep - Vnimanie
percep percep-f Pocity
percep percep-1 Zvuky
percep percep-o Zapachy, vone
percep percep-t Chute
percep percep-w O¢né vnemy
Sémantické produkty
‘ Umbrella ‘ Prototyp ‘ Nazov
sem - Vytvory mysle
sem sem-c Koncepty, plany, systémy
sem sem-1 Hudba
sem sem-nons Nonsens
sem sem-r Texty (romdn)
sem sem-s Rec (prejav)
sem sem-w Vizuélne diela (film)
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Okolnosti dejov

‘ Umbrella ‘ Prototyp ‘ Nazov
sit - Situacia
state - Stav niecoho
state state-h Ludsky stav
Nastroje
‘ Umbrella ‘ Prototyp ‘ Nazov
tool - Nastroje
tool tool-cut Kréajanie, rezanie
tool tool-shoot Strelné zbrane
tool tool-mus Hudobné nastroje
tool tool-sail Nastroje pre plavbu
Pocasie
Umbrella | Prototyp | Nazov
wea - Pocacie
wea wea-C Pocitatelné fenomény
wea wea-rain Zrazky
wea wea-wind Vetry, burky

C.2 Znacky pre rozpoznava¢ mennych entit

LSP obsahuje niekolko tisic vlastnych podstatnych mien, ktoré s anotované niektorou
z nasledujucich znaciek. Znacky pre rozpoznava¢ mennych entit tvoria, podobne ako
prototypy a zastresujtice prototypy, hierarchicka strukttaru. Niektoré znacky maja pre-
fix zhodny zo zastresSujicimi prototypmi a mozeme ich preto bez problémov zaradit do
systému prototypov.

e hum. Men4 0s6b. Obsahuje tieto podkategorie:

— fem. Zenské mena.
— masc. Muzské mena.
— Hfunc. Historické mend funkcii (Rudolf II.).

. Vlastné mené geografickych miest. Obsahuje tieto podkategdrie:

— Lcountry. Uzemné jednotky.
— Lmountain. Pohoria.

— Lregion. Regiény.

— Lriver. Rieky.

— Ltown. Mesta.
e inst. Nazvy institucii — ministerstva, skoly, obchody.

e org. Nazvy organizacii — spolo¢nosti, kluby, asociacie. Obsahuje tieto podkatego-
rie:

— media. Medialne organizacie.

— party. politické strany.
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e brand. Nazvy znaciek aut, oblecenia, pocitacov, ...
o tit. Nazvy umeleckych diel. Obsahuje jednu podkategdriu:

— prize. Nazvy oceneni.

C.3 Hlavné zastreSujuce prototypy

V LSP je definovanych 22 hlavnijch zastresujicich prototypov, ktoré umoziuji anotovat
vicsinu lexikénu pomocou 22 skupin prototypov. V definicidach hlavnych zastresujtacich
prototypov sa okrem zastresujtcich prototypov vyskytuji aj niektoré znacky pre roz-
poznéava¢ mennych entit. St definované nasledujticim spdsobom:

1. A=A
2.B=B
3. H=H + org + inst + hum + fem + masc
4. L = L + build + dir
5. V=YV
6. ac = ac + am + geom + meta
7. act = act + event + process + occ + talk + fight
8. an = an
9. cc = cc + con + furn
10. clo = clo
11. cm = cm + mat
12. coll = coll + part + piece
13. domain = domain + ism + genre + ling + sport + game
14. f =f + col
15. food = food + drink + fruit
16. percep = percep
17. sem = sem + conv
18. sit = sit + state 4+ pos + system
19. temp = temp + per + month
20. tool = tool + mach
21. unit = unit + cur + dur + amount + mon

22. wea = wea

101



Dodatok D

Podrobné vysledky

D.1 Zakladné charakteristiky 30 cielovych slovies

Poéet konkordancii Frekvencia v korpuse Skupiny

Q

£ £ . ; o -E

) > 9 ) L ) c:s s

S . © ~ - @ g >

> pe k] ] 2 ) 2, @

s |22 | 5| 2| § |2 s

Sloveso o p= =8 =% =8 > n >
access 300 50 350 455 | 0.010% 0.29% || C 4.04%
ally 250 50 300 386 | 0.008% 0.24% || C 3.42%
arrive 250 50 300 6110 | 0.131% 3.83% || B 31.22%
breathe 350 50 400 950 | 0.020% 0.60% || C 8.43%
claim 500 50 550 12517 | 0.268% 7.85% || A 9.73%
cool 300 50 350 575 | 0.012% 0.36% C 5.10%
crush 350 50 400 435 | 0.009% 0.27% || C 3.86%
cry 250 50 300 1200 | 0.026% 0.75% || B 6.13%
deny 300 50 350 4811 | 0.103% 3.02% || B 24.58%
enlarge 300 50 350 529 | 0.011% 0.33% || C 4.69%
enlist 300 47 347 347 | 0.007% 0.22% || C 3.08%
forge 350 50 400 511 | 0.011% 0.32% C 4.53%
furnish 300 50 350 396 | 0.008% 0.25% || C 3.51%
hail 300 50 350 775 | 0.017% 0.49% || C 6.88%
halt 250 50 300 856 | 0.018% 0.54% C 7.59%
part 300 50 350 380 | 0.008% 0.24% || C 3.37%
plough 250 50 300 357 | 0.008% 0.22% || C 3.17%
plug 300 46 346 346 | 0.007% 0.22% || C 3.07%
pour 300 50 350 914 | 0.020% 0.57% || C 8.11%
say 500 50 550 94608 | 2.025% 59.31% || A 73.52%
smash 300 50 350 530 | 0.011% 0.33% C 4.70%
smell 300 50 350 416 | 0.009% 0.26% || C 3.69%
steer 300 50 350 432 | 0.009% 0.27% || C 3.83%
submit 250 50 300 2258 | 0.048% 1.42% || B 11.54%
swell 300 50 350 398 | 0.009% 0.25% || C 3.53%
tell 500 50 550 21550 | 0.461% 13.51% || A 16.75%
throw 1000 50 1050 3710 | 0.079% 2.33% || B 18.96%
trouble 300 50 350 375 | 0.008% 0.24% || C 3.33%
wake 300 50 350 909 | 0.019% 0.57% || C 8.06%
yield 300 50 350 1482 | 0.032% 0.93% || B 7.57%
[ Celkom [[ 10150 | 1493 [ 11643 ]| 159518 [ 3.414% [ 100.00% [ [ 300.00%

Tabulka D.1: Zakladné charakteristiky 30 cielovych slovies.
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D.2 Zmena charakteristik VPS po aplikovani prahovej frek-

vencie
Pred prah. frek. Po prah. frek.
g = g :é E g E %
R 3} = o o =1 o g
a, s | 5| &g 5 A
25222 2 [£]28] ¢
« g 2 SN o] 8 [N o)
c > - o © 5 SIS y
2| s |8/ 58| = |[8|§88| =
=} = »Q QO Qo o Q Qo i
Y N ) =) = 0 () ) [ SRR ()
Sloveso n > A VN T A & | B ¥
access C 4.04% | 300 || 10 30 | 3.670 4 75 | 3.143
ally C | 3.42% | 250 8 31| 4.390 5 50 | 3.921
arrive B | 31.22% | 250 7 36 | 2.504 6 42 | 2.965
breathe C | 843% | 350 | 18 19 | 7.748 7 50 | 5.084
claim A 9.73% | 500 || 11 45 | 2.986 6 83 | 2.958
cool C | 510% | 300 | 16 19 | 8.806 7 43 | 5.511
crush C | 3.86% | 350 | 14 25 | 8.860 9 39 | 6.926
cry B | 6.13% | 250 | 15 17 | 4.995 5 50 | 3.532
deny B | 24.58% | 300 || 12 25 | 6.716 7 43 | 5.173
enlarge C | 4.69% | 300 6 50 | 1.450 5 60 | 2.290
enlist C | 3.08% | 300 6 50 | 3.303 5 60 | 3.493
forge C | 4.53% | 350 | 14 25 | 9.559 9 39 | 7.373
furnish C | 3.51% | 300 9 33 | 5.427 5 60 | 4.295
hail C | 6.88% | 300 | 10 30 | 3.317 5 60 | 2.892
halt C| 7.59% | 250 4 63 | 0.405 4 63 | 1.806
part C| 337% | 300 | 13 23 | 7.786 9 33| 6.179
plough C| 317% | 250 | 18 14 | 6.791 9 28 | 6.859
plug C| 3.07% | 300 | 14 21 | 10.654 || 11 27 | 8.653
pour C| 811% | 300 | 22 14 | 13.007 || 10 30 | 7.901
say A | 73.52% | 500 || 16 31| 1.201 6 83 | 1.906
smash C | 4.70% | 300 | 12 25| 5.314 6 50 | 3.967
smell C| 3.69% | 300 | 11 27 | 7.062 8 38 | 5.844
steer C | 3.83% | 300 | 24 13 | 17.271 || 14 21 | 11.105
submit B | 11.54% | 250 6 42 | 1.988 5 50 | 2.627
swell C| 3.53% | 300 | 25 12 | 15.909 || 11 27 | 9.041
tell A [ 16.75% | 500 || 18 28 | 4.159 9 56 | 3.767
throw B | 18.96% | 1000 || 74 14 | 27.983 || 26 38 | 16.918
trouble C| 3.33% | 300 | 14 21| 0.117 | 10 30 | 6.150
wake C | 806% | 300 | 11 27 | 5.671 7 43 | 4.765
yield B | 7.57% | 300 | 12 25 | 8.926 || 10 30| 7.371
A 80.66% | 500 || 16 32| 1.870 7 79 | 2.320
B 12.27% | 408 || 22 28 | 8.949 || 10 42 | 6.482
C 7.07% | 301 | 13 28 | 6.850 7 45 | 5.342
| Priemer celkom | | | 47516 31| 3090 7] 72| 3.044 |

Tabulka D.2: Zmena vybranych charakteristik slovies po aplikovani prahovej frekvencie.
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D.3 Zmena IAA po aplikovani prahovej frekvencie

Pred prah. frek. | Po prah. frek.
E
N 4
~ oF oF
g o g g
'E > n wn
Sloveso n > 23 < [N <
access C | 4.04% || 0.683 0.762 || 0.729 0.943
ally C | 342% || 0.733 1.229 0.73 1.217
arrive B | 31.22% || 0.917 1.421 || 0.917 1.452
breathe C | 843% || 0.835 1.309 || 0.839 1.378
claim A | 9.73% || 0.840 1.303 || 0.845 1.303
cool C | 5.10% || 0.875 1.846 || 0.875 1.846
crush C | 3.86% || 0.634 0.748 || 0.654 0.942
cry B | 6.13% || 0.826 1.221 || 0.843 1.354
deny B | 24.58% || 0.691 1.145 || 0.689 1.138
enlarge C | 4.69% || 0.623 0.646 || 0.623 0.646
enlist C | 3.08% || 0.859 1.417 || 0.859 1.417
forge C | 4.53% || 0.634 1.069 || 0.643 1.179
furnish C | 351% || 0.798 1.251 || 0.797 1.204
hail C | 6.88% || 0.835 0.943 || 0.834 0.937
halt C 7.59% || 0.697 0.521 | 0.697 0.509
part C | 337% || 0.864 2.068 || 0.863 1.984
plough C | 317% || 0.953 2.803 || 0.953 2.803
plug C | 3.07% || 0.722 1.336 || 0.721 1.299
pour C | 811% || 0.745 1.601 0.74 1.456
say A | 73.52% || 0.876 0.801 || 0.903 0.875
smash C | 4.70% || 0.787 1.267 || 0.812 1.331
smell C | 3.69% || 0.882 1.716 || 0.882 1.716
steer C | 3.83% || 0.722 1.195 || 0.732 1.509
submit B | 11.54% || 0.879 0.879 || 0.879 0.879
swell C | 3.53% || 0.804 1.518 || 0.816 1.789
tell A | 16.75% || 0.915 1.381 || 0.932 1.583
throw B | 18.96% || 0.613 0.721 || 0.645 1.026
trouble C | 3.33% || 0.763 1.525 || 0.763 1.525
wake C | 8.06% || 0.773 1.121 || 0.777 1.189
yield B 7.57% || 0.755 1.107 || 0.755 1.129
A 80.66% || 0.879 0.947 || 0.902 1.035
B 12.27% || 0.782 1.122 || 0.788 1.197
C 7.07% || 0.782 1.122 || 0.788 1.197
| Priemer celkom | | | 0.860 | 0.981 [ 0.880 |  1.067 |

Tabulka D.3: Porovnanie dvoch mier medzianotatorskej zhody pred a po aplikovani
prahovej frekvencie.
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D.4 Pokrytie subjektov vybranymi segmentami LSP
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Sloveso oW =¥ =¥ =¥ 2} =¥ A - N4
access 300 | 108 41 17 50 44 || 88.00% | 36.00% | 34.00%
ally 250 | 161 12 16 | 133 | 105 | 78.95% | 64.40% | 53.20%
arrive 250 | 184 3 48 | 133 | 117 || 87.97% | 73.60% | 67.20%
breathe 350 | 159 4 73 82 69 || 84.15% | 45.43% | 41.71%
claim 500 | 404 33| 104 | 267 | 194 || 72.66% | 80.80% | 66.20%
cool 300 | 137 25 28 84 80 || 95.24% | 45.67% | 44.33%
crush 350 | 201 119 23 59 46 || 77.97% | 57.43% | 53.71%
cry 250 | 152 1 91 60 49 || 81.67% | 60.80% | 56.40%
deny 300 | 221 48 40 | 133 85 || 63.91% | 73.67% | 57.67%
enlarge 300 | 164 24 27 | 113 93 || 82.30% | 54.67% | 48.00%
enlist 300 | 190 16 50 | 124 96 || 77.42% | 63.33% | 54.00%
forge 350 | 187 78 31 78 66 || 84.62% | 53.43% | 50.00%
furnish 300 | 153 44 21 88 76 || 86.36% | 51.00% | 47.00%
hail 300 | 223 | 103 16 | 104 81 || 77.88% | 74.33% | 66.67%
halt 250 | 152 62 12 78 60 || 76.92% | 60.80% | 53.60%
part 300 | 152 26 54 72 64 || 88.89% | 50.67% | 48.00%
plough 250 | 121 38 26 57 50 || 87.72% | 48.40% | 45.60%
plug 300 | 167 18 56 93 67 || 72.04% | 55.67% | 47.00%
pour 300 | 210 34 37| 139 | 111 || 79.86% | 70.00% | 60.67%
say 500 | 400 24 | 138 | 238 | 176 || 73.95% | 80.00% | 67.60%
smash 300 | 193 53 43 97 85 || 87.63% | 64.33% | 60.33%
smell 300 | 184 0] 110 74 60 || 81.08% | 61.33% | 56.67%
steer 300 | 162 12 43 | 107 82 || 76.64% | 54.00% | 45.67%
submit 250 | 165 45 34 86 67 || 77.91% | 66.00% | 58.40%
swell 300 | 185 18 17| 150 | 136 || 90.67% | 61.67% | 57.00%
tell 500 | 420 75| 118 | 227 | 166 || 73.13% | 84.00% | 71.80%
throw 1000 | 649 | 168 | 155 | 326 | 258 | 79.14% | 64.90% | 58.10%
trouble 300 | 189 37 49 | 103 81 || 78.64% | 63.00% | 55.67%
wake 300 | 181 29 95 57 43 || 75.44% | 60.33% | 55.67%
yield 300 | 212 2 21| 189 | 153 || 80.95% | 70.67% | 58.67%

62.92% | 55.62%

Celkom | 10150 | 6386 | 1192 | 1593 | 3601 | 2860 || 79.42%

Tabulka D.4: Pokrytie subjektov kolekcie VPS lexikénom LSP s najvyhodnejSou kon-
figuraciou segmentov a pouzitych sémantickych znaciek.
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D.5 Pokrytie objektov vybranymi segmentami LSP

% -
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Sloveso A A A A [ [ i N4
access 300 | 155 0| 155 | 124 || 80.00% | 51.67% | 41.33%
ally 250 83 6 77 29 || 37.66% | 33.20% | 14.00%
arrive 250 31 0 31 16 || 51.61% | 12.40% | 6.40%
breathe 350 | 124 0| 124 98 || 79.03% | 35.43% | 28.00%
claim 500 402 0 402 221 || 54.98% | 80.40% | 44.20%
cool 300 | 122 0] 122 82 || 67.21% | 40.67% | 27.33%
crush 350 | 260 | 10| 250 | 192 || 76.80% | 74.29% | 57.711%
cry 250 51 2 49 30 || 61.22% | 20.40% | 12.80%
deny 300 261 0 261 167 || 63.98% | 87.00% | 55.67%
enlarge 300 | 158 0| 158 | 123 || 77.85% | 52.67% | 41.00%
enlist 300 203 1 202 179 || 88.61% | 67.67% | 60.00%
forge 350 | 267 0| 267 | 224 || 83.90% | 76.29% | 64.00%
furnish 300 211 9 202 145 || 71.78% | 70.33% | 51.33%
hail 300 | 204 71 197 | 134 || 68.02% | 68.00% | 47.00%
halt 250 | 204 1] 203 | 163 || 80.30% | 81.60% | 65.60%
part 300 73 2 71 44 || 61.97% | 24.33% | 15.33%
plough 250 | 115 0| 115 84 || 73.04% | 46.00% | 33.60%
plug 300 | 140 41 136 89 || 65.44% | 46.67% | 31.00%
pour 300 | 160 2| 158 | 129 || 81.65% | 53.33% | 43.67%
say 500 | 392 0| 392 | 185 || 47.19% | 78.40% | 37.00%
smash 300 | 215 2| 213 | 172 || 80.75% | 71.67% | 58.00%
smell 300 145 1 144 88 || 61.11% | 48.33% | 29.67%
steer 300 | 175 71 168 | 127 || 75.60% | 58.33% | 44.67%
submit 250 | 170 2| 168 | 130 || 77.38% | 68.00% | 52.80%
swell 300 | 103 0| 103 81 || 78.64% | 34.33% | 27.00%
tell 500 | 428 | 141 | 287 | 190 || 66.20% | 85.60% | 66.20%
throw 1000 | 783 | H4 | 729 | 566 || 77.64% | 78.30% | 62.00%
trouble 300 | 127 | 26| 101 59 || 58.42% | 42.33% | 28.33%
wake 300 | 108 | 19 89 49 || 55.06% | 36.00% | 22.67%
yield 300 | 222 1| 221 159 || 71.95% | 74.00% | 53.33%

60.02%

43.11% |

Celkom || 10150 | 6092 | 297 | 5795 | 4079 || 70.39%

Tabulka D.5: Pokrytie objektov kolekcie VPS lexikénom LSP s najvyhodnejsou konfi-
guraciou segmentov a pouzitych sémantickych znaciek.
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D.6 Pocet patternov v zavislosti na prahovej frekvencii

|Sloveso | 1| 3| 5] 7] 9] 11] 13| 15| 17| 19|
access 10 9 8 4 4 4 4 4 4 4
ally 8 8 7 7 5 5 5 5 5 5
arrive 7 7 6 6 6 5 5 4 4 4
breathe 18| 14| 10 8 7 7 5 5 5 5
claim 11| 10 9 7 6 5 4 4 4 4
cool 16 | 16 | 11 9 7 7 5 4 4 4
crush 14 12| 11 10 9 7 7 7 7 6
cry 15 9 7 6 5 5 5 3 3 3
deny 12| 10| 10 8 7 7 6 6 6 6
enlarge 6 5 5 5 5 5 ) ) ) )
enlist 6 6 6 5 5 5 5 5 5 4
forge 14| 14| 12| 10 9 9 9 9 9 8
furnish 9 9 7 6 5 5 5 5 5 5
hail 10 10| 10 6 5 5 5 5 3 3
halt 5 5 4 4 4 4 4 4 3 3
part 13 12| 12| 10 9 8 8 8 8 )
plough 19| 14| 11| 10 9 8 7 6 6 3
plug 14| 13| 13| 12 11 10 9 9 8 8
pour 22| 17 16| 12 10 9 8 6 5 5
say 16 | 11 7 6 6 4 4 4 2 2
smash 12 11 10 7 6 5 5 5 4 4
smell 11 10 9 8 8 8 7 6 6 5
steer 24| 24| 20| 18 14 10 9 9 5 4
submit 6 6 6 5 5 5 4 4 4 4
swell 251 22 19| 13 11 10 9 8 8 6
tell 18 11| 10 9 9 8 7 6 5 5
throw 74| 60| 49| 37 26 22 20| 20| 17| 15
trouble 15| 13| 11| 10 10 7 6 6 5 4
wake 11 9 8 8 7 7 7 6 5 5
yield 12 12| 11| 11 10 7 7 6 6 6
Celkom || 453 | 389 | 335 | 277 || 240 || 213 | 196 | 184 | 166 | 150
MAX 74| 60| 49| 37 26 22| 20| 20| 17| 15
MIN 5 5 4 4 4 4 4 3 2 2

Tabulka D.6: Poéty patternov pre jednotlivé slovesa pre rozne prahové frekvencie.
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D.7 Zmena perplexity v zavislosti na prahovej frekvencii

| Verb 1] 3] 5] 7] 9] 1] 13] 15] 17| 19]
access | 3.77] 3.73] 367 ] 314 3.14[ 314] 314 314 314|314
ally 427 | 4.27| 423 | 423 | 392 | 3.92| 3.92| 3.92| 3.92|3.92
arrive 2.99 | 299 | 297 | 297 || 297 | 2.86| 286 | 2.65| 265|265
breathe | 6.89 | 6.57 | 5.88 | 541 | 508 | 508 | 4.26 | 4.26 | 4.26 | 4.26
claim 331 329 | 3.23| 3.06 | 296 | 2.82| 267 | 2.67| 2.67|2.67
cool 7.82 | 7.82| 691 | 6.32 | 551 | 551 | 451 | 3.97| 3.97 | 3.97
crush 787 | 7.66 | 7.51 | 7.26 | 6.93 | 6.10| 6.10 | 6.10 | 6.10 | 5.47
cry 4.71| 430 | 3.98 | 3.78 || 3.53 || 3.53| 3.53 | 2.78 | 2.78 | 2.78
deny 6.03 | 5.87 | 5.87 | 545 | 5.17 | 517 | 477 | 477 | 477 | 4.77
enlarge | 2.30 | 229 | 229 | 229 | 229 | 229 | 229 | 229 | 229|229
enlist 3.52 | 352 | 352 | 349 || 349 | 349 | 349 | 349 | 349 |3.34
forge 8.53 | 853 | 824 | 7.72| 7.37| 7.37| 737 | 7.37| 7.376.76
furnish | 5.03 | 5.03 | 4.76 | 4.56 || 4.30 || 4.30 | 4.30 | 4.30 | 4.30 | 4.30
hail 3.53 | 3.53| 3.53 | 3.08| 2.89 | 289| 289 | 2.89 | 232|232
halt 1.81 | 181 | 1.81 | 1.81 | 1.81| 181 | 1.81 | 1.81| 1.75 | 1.75
part 6.92 | 6.86| 6.86 | 6.49 || 6.18 || 580 | 580 | 580 | 580 | 3.98
plough | 897 | 848 | 7.70 | 7.33| 6.86 | 6.26 | 5.63 | 4.94| 494|285
plug 9.61 | 944 | 944 | 9.12 || 865 | 8.07| 742 | 742 | 6.62 | 6.62
pour 12.18 | 11.35 | 11.05 | 9.11 || 7.90 | 7.20 | 6.48 | 5.00 | 4.28 | 4.28
say 214 | 209 | 196 | 191 | 1.91| 175 | 175 | 175 | 1.52 | 1.52
smash | 4.94| 4.87 | 476 | 422 | 397 | 3.66 | 3.66 | 3.66 | 3.27 | 3.27
smell 6.31 | 6.21 | 6.07| 584 || 584 | 5.84| 548 | 503 | 503 | 4.47
steer 17.82 | 17.82 | 16.18 | 14.68 || 11.11 | 7.42 | 6.59 | 6.59 | 3.40 | 2.78
submit | 2.66 | 2.66 | 2.66 | 2.63| 263 | 2.63| 250 | 250 | 2.50 | 2.50
swell 15.87 | 15.32 | 14.18 | 10.59 || 9.04 | 8.20 | 7.30 | 6.41 | 6.41 | 4.60
tell 411 | 393 | 386 | 3.77 || 3.77 || 3.63| 3.46 | 3.26 | 3.02 | 3.02
throw | 39.12 | 35.75 | 30.85 | 23.82 || 16.92 || 14.39 | 13.12 | 13.12 | 10.91 | 9.49
trouble | 6.55 | 6.52 | 6.33 | 6.15 | 6.15 | 5.05| 4.61 | 4.61 | 4.07 | 3.50
wake 521 | 5.10 | 4.97 | 4.97 || 477 || 477 | 477 | 4.42| 3.99 | 3.9
yield 793 | 793 | 772 772 || 737 592 | 592 | 532 | 532532

Tabulka D.7: Zmena perplexity pre jednotlivé slovesa pre rézne prahové frekvencie.
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D.8 Pocet insStancii so zmenenym patternom

| Verb [1] 3] 5] 7] 9| 11] 13] 15| 17| 19|
access 0| 2 5| 26 26 26 26 26 26 26
ally 0 O 3 3 17 17 17 17 17 17
arrive 0] O 4 4 4 13 13 27 27 27
breathe | 0| 5| 19| 29 37 37 61 61 61 61
claim 0 1 5| 16 23 33 44 44 44 44
cool 0 0] 18| 28 44 44 67 81 81 81
crush 0] 4 7| 13 21 40 40 40 40 58
cry 0 8| 16| 21 28 28 28 55 55 55
deny 0 3 3| 14 21 21 33 33 33 33
enlarge 0] 2 2 2 2 2 2 2 2 2
enlist 0 O 0 5 5 5 5 5 5 22
forge 0 O 7| 18 25 25 25 25 25 42
furnish 0 O 7 13 21 21 21 21 21 21
hail 0 O 0| 22 30 30 30 30 61 61
halt 0 O 3 3 3 3 3 3 18 18
part 0 2 2| 13 21 30 30 30 30 82
plough 0 9| 19| 24 31 41 52 65 65 | 117
plug 0 2 2 7 15 25 36 36 51 51
pour 0| 7| 10| 32 47 57 68 95 111 111
say 0| 5| 18| 24 24 42 42 42 72 72
smash 0 2 6| 22 30 40 40 40 55 55
smell 0 2 5 11 11 11 22 35 35 52
steer 0 0] 12| 24 54 93| 104 | 104 | 166 | 184
submit 0 O 0 6 6 6 18 18 18 18
swell 0O 5| 15| 46 62 72 84 97 97 | 131
tell O 7] 11| 16 16 25 36 49 65 65
throw 0|23 | 61125 || 206 244 | 266 | 266 | 312 | 347
trouble 0 2 8| 13 13 43 54 54 70 88
wake 0 3 7 7 15 15 15 29 45 45
yield 0 O 4 4 12 41 41 54 54 54
Celkom | 0 | 94 | 279 | 591 || 870 || 1130 | 1323 | 1484 | 1762 | 2040
MAX 0|23 | 61125 || 206 244 | 266 | 266 | 312 | 347
MIN 0 O 0 2 2 2 2 2 2 2

Tabulka D.8: Pocet inStancii, ktorym sa zmeni pattern po zavedeni prahovej frekvencie.
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D.9 Podiel patternu u v zavislosti na prahovej frekvenci

| Verb | 1] 3] 5| 7] 9 11| 13| 15[ 17| 19|
access 1.0 1727 97\ 97| 97| 97| 97| 97| 9.7
ally 0404 |16| 1.6| 72| 72| 72| 72| 72| 72

arrive 040420 20 2.0 5.6 | 5.6 |11.2 | 11.2 | 11.2
breathe | 2.9 | 4.3 | 8.3 | 11.1 || 13.4 | 13.4 | 20.3 | 20.3 | 20.3 | 20.3
claim 24126 | 34| 56 7.0 9.0 11.2 ) 11.2 | 11.2 | 11.2
cool 1.0 1.0| 70| 103 || 15.7 || 15.7 | 23.3 | 28.0 | 28.0 | 28.0
crush 17129 37| 54 7.7 13.1]13.1 | 13.1 | 13.1 | 183
cry 20|52 |84 |104 | 13.2 | 13.2 | 13.2 | 24.0 | 24.0 | 24.0
deny 23133133 70 9.3 9.3 |13.3 | 13.3 | 13.3 | 13.3
enlarge | 0.3 | 1.0 | 1.0 | 1.0 1.0 10 10| 10| 10| 1.0
enlist 030303 20 2.0 20| 20| 20| 20| 7.7
forge 1.1(11]31| 63 8.3 83| 83| 83| 83| 131
furnish | 3.3 3.3 57| 7.7 10.3 || 10.3 | 10.3 | 10.3 | 10.3 | 10.3
hail 13113113 | 87| 11.3 | 11.3 | 11.3 | 11.3 | 21.7 | 21.7
halt 00]00|12] 1.2 1.2 12 12| 12| 72| 7.2
part 07113 13| 50 7.7 || 10.7 | 10.7 | 10.7 | 10.7 | 28.0
plough | 0.0 |36 |76 | 9.6 || 124 | 16.4 | 20.8 | 26.0 | 26.0 | 46.8
plug 3.3 14040 5.7 83 || 11.7 | 15.3 | 15.3 | 20.3 | 20.3
pour 2.7150|6.0]133 | 183 | 21.7 | 25.3 | 34.3 | 39.7 | 39.7
say 04]14 40| 52 5.2 8.8 | 88| 88| 14.8 | 14.8
smash 1.7123 |37 9.0 | 11.7 || 15.0 | 15.0 | 15.0 | 20.0 | 20.0
smell 2313040 6.0 6.0 6.0 | 9.7 14.0 | 14.0 | 19.7
steer 2312363103 || 20.3 || 33.3 | 37.0 | 37.0 | 57.7 | 63.7
submit | 0.4 | 0.4 | 0.4 | 2.8 2.8 28| 76| 76| 76| 7.6
swell 1.0 27]6.0]| 16.3 || 21.7 || 25.0 | 29.0 | 33.3 | 33.3 | 44.7
tell 1.2 26|34 | 44 4.4 6.2 | 84| 11.0| 14.2 | 14.2
throw 21|44 82146 || 22.7 | 26.5 | 28.7 | 28.7 | 33.3 | 36.8
trouble | 0.0 | 0.7 | 2.7 | 4.3 4.3 || 14.3 | 18.0 | 18.0 | 23.3 | 29.3
wake 1312337 3.7 6.3 6.3 | 6.3 | 11.0| 16.3 | 16.3
yield 3.0|30 (43| 43 7.0 | 16.7 | 16.7 | 21.0 | 21.0 | 21.0

Tabulka D.9: Podiel patternu u (v percentach) vzhladom ku vSetkym inStancidm pre
jednotlivé slovesa pre rozne prahové frekvencie.

110



D.10 Experiment Default-FS 149

Zlepsenie
Sloveso [ S. | DT kNN | SsVM | ADA [r [% J[ERD
access | C | 75.7 £4.2 [ 74.0 £4.4 | 77.0 £2.2 | 75.0 4.4 || 30.0 [ 63.9 | 56.6
ally C || 61.6 +4.7 | 62.8 4.8 | 65.6 £3.6 | 64.8 £3.0 || 17.9 | 37.6 | 34.3
arrive B || 704 £5.8 | 72.0 £3.8 | 70.0 4.1 | 728 £3.1 || 21 | 3.0 6.4
breathe | C || 63.4 £5.3 | 59.4 3.6 | 66.0 £7.2 | 67.7 +4.8 || 28.2 | 748 | 454
claim A || 80.8 £2.7 | 79.4 £2.3 | 82.6 £3.7 | 81.4 £2.7 || 148 | 21.8 | 459
cool C || 59.0 £6.8 | 59.3 +6.5 | 62.4 £4.6 | 63.3 £8.1 || 35.1 | 128.8 | 48.3
crush C || 39.7 £3.1 | 38.6 +3.5 | 40.6 £3.3 | 39.7 £2.5 || 11.1 | 37.9 | 158
cry B || 69.6 £8.9 | 68.7 £6.4 | 748 £3.2 | 75.2 £3.5 || 225 | 429 | 471
deny B || 54.0 £6.0 | 55.7 +4.1 | 55.3 +4.1 | 53.7 £3.9 || 11.0 | 24.8 | 198
enlarge | C || 81.7 £1.7 | 79.4 £3.6 | 82.7 £3.1 | 824 +3.6 || 6.1 | 7.9 | 259
enlist C || 72.7 £5.3 | 74.3 £4.0 | 74.0 £3.8 | 76.7 £5.2 || 25.0 | 51.1 | 49.1
forge C || 48.0 +4.0 | 41.7 £5.8 | 49.5 £4.2 | 47.7 £3.0 || 232 | 88.1 | 314
furnish | C || 66.0 £6.9 | 61.3 £4.0 | 67.7 £5.8 | 66.0 £5.8 || 24.0 | 55.1 | 42.7
hail C | 80.7 £2.9 | 82.7 £2.1 | 82.7 £2.7 | 82.0 £2.7 || 15.3 | 22.7 | 46.9
halt C || 85.6 £3.0 | 844 +1.9 | 86.0 £2.9 | 84.8 £5.3 || 2.4 | 29 | 147
part C || 71.7 +4.3 | 70.0 £5.0 | 74.7 £3.0 | 74.3 £4.4 || 31.6 | 733 | 55.5
plough | C || 64.8 £6.0 | 56.5 £4.7 | 68.5 £3.6 | 69.6 4.2 || 35.9 | 110.6 | 53.3
plug C || 53.0 £6.0 | 49.4 £6.3 | 51.7 £5.7 | 53.7 £4.4 || 20.4 | 65.1 | 29.7
pour C || 48.6 £5.5 | 49.3 £3.7 | 53.4 £8.0 | 47.3 £8.1 || 28.9 | 1185 | 383
say A || 88.0 £0.7 | 89.2 £1.8 | 89.8 £2.2 | 89.4 24 || 46 | 54 | 312
smash | C || 61.7 £2.2 | 62.4 4.0 | 64.7 £2.5 | 64.4 +5.0 || 11.3 | 21.2 | 24.2
smell C | 54.7 £3.2 | 54.4 £4.1 | 58.3 £4.8 | 55.7 £3.5 || 22.0 | 60.6 | 346
steer C || 424 +£5.3 | 384 £5.6 | 43.7 £5.9 | 42.4 £4.9 || 26.0 | 1475 | 31.6
submit | B || 87.6 4.0 | 82.0 £5.8 | 86.0 £2.9 | 86.0 4.3 || 15.3 | 21.6 | 52.2
swell C | 38.74+5.1 | 40.3 £7.8 | 45.0 £3.4 | 42.0 £6.1 || 28.0 | 165.2 | 33.8
tell A || 72.8 £2.7 | 71.6 £2.9 | 76.4 £1.4 | 75.4 £23 || 11.2 | 17.2 | 322
throw B || 42.6 +3.5 | 35.1 £4.2 | 42.3 £3.2 | 45.0 4.2 || 19.6 | 86.3 | 25.4
trouble | C || 66.7 £5.0 | 63.3 4.8 | 68.4 £4.3 | 68.3 £4.3 || 24.0 | 54.0 | 43.1
wake C || 75.4 +4.6 | 68.7 £3.6 | 76.0 £2.4 | 76.7 £3.9 || 31.0 | 68.9 | 56.4
yield B || 42.0 £6.7 | 39.4 +5.7 | 43.6 +:3.8 | 423 £7.8 || 153 | 53.9 | 213
A 84.8 £1.2 [ 853 £2.1 [ 86.9 £2.2 [ 863 £25 || 6.7 [ 9.0 | 328
B 60.9 5.5 | 59.5 £4.5 | 61.3 £3.7 | 62.2 £4.0 || 11.4 | 32.6 | 222
C 63.9 £4.4 | 62.0 +4.2 | 66.1 +4.3 | 65.3 +4.7 || 224 | 675 | 387
| Celkom | ] 80.4 £2.0 [ 80.5 2.5 [ 82.3 £2.5 [ 81.8 +2.8 [ 84 | 16.0 | 31.9 ]

Tabulka D.10: Vysledky experimentu Default-FS 149. Modely klasifikatorov boli na-
trénované pomocou vsetkych dostupnych morfologicko-syntaktickych rysov. Najlepsim
algoritmom je SVM, hoci medzi vysledkami algoritmov neexistuje Statisticky signifi-
kantny rozdiel.
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D.11 Rebricek A

| P. | Rys || P. | Rys || P. | Rys || P. | Rys
1 | negation 39 | In_nominal 77 | prep-upon 115 | prt.in
2 | 3p-be 40 | tense_vbn 78 | tmod 116 | prepc-_without
3 | advmod 41 | tense_vbp 79 | prepc_other 117 | prep-as
4 | 3p-modal 42 | 3n_nominal 80 | 2n_modal 118 | infinitive
5 | prt_off 43 | 2n_nominal 81 | prep-without 119 | prep-other
6 | prt_down 44 | any_obj 82 | nsubjpass 120 | 2p-modal
7 | lp_adverbial 45 | 3n_verbs 83 | prepc_none 121 | 2p_nominal
8 | 1p_wh-pronoun 46 | 3n_adverbial 84 | prep-beyond 122 | prt_out
9 | 2n_verbs 47 | mark_since 85 | 1pnominal 123 | prep-on
10 | 2n_be 48 | prt_up 86 | prep-against 124 | 3p-wh-adverb
11 | prep-by 49 | 3p-adjective 87 | tense_vbd 125 | mark_while
12 | tense_vbg 50 | 2n_adjective 88 | prep-around 126 | subj_pl
13 | 1p_adjective 51 | prep.at 89 | 3n_be 127 | 1p_wh-adverb
14 | prep_behind 52 | complm 90 | prt_back 128 | 3p-_nominal
15 | mark_none 53 | 1p-modal 91 | prep-under 129 | prt-other
16 | n_subj 54 | 2p_wh-adverb 92 | prep-out 130 | prep-out_of
17 | prepc_after 55 | passive_voice 93 | modality_2 131 | prepc.in
18 | 3n_to 56 | 1In_be 94 | 3n_wh-pronoun || 132 | 2p_adjective
19 | 2n_to 57 | obj_pl 95 | 1n_wh-adverb 133 | 2p_verbs
20 | 2p_wh-pronoun 58 | 1n_verbs 96 | prep-in 134 | prep_before
21 | prep_during 59 | lp-verbs 97 | 1n_adverbial 135 | advcl
22 | c_subj 60 | prep-towards 98 | prt_on 136 | mark_in
23 | prep-for 61 | modality_1 99 | prep-_within 137 | prep-between
24 | prep-into 62 | prepc_by 100 | 1p-to 138 | 3n-modal
25 | mark_other 63 | 1n_modal 101 | 2n_wh-adverb 139 | prt_over
26 | purpcl 64 | 3p-to 102 | mark_because 140 | prepc_with
27 | prepc-according_to || 65 | 1n_wh-pronoun 103 | prep-to 141 | tense_vb
28 | prep-none 66 | mark_after 104 | 2p-be 142 | prep-through
29 | 1n_adjective 67 | 2n_adverbial 105 | mark.if 143 | iobj
30 | prepc-as 68 | 3n_adjective 106 | prep-_like 144 | prep-over
31 | 3p-adverbial 69 | prep_away_from || 107 | prep_than 145 | prep.across
32 | mark_until 70 | 1p_be 108 | 2n_wh-pronoun || 146 | prepc-into
33 | prep-after 71 | prepc_for 109 | prep-despite 147 | 2p-_to
34 | dobj 72 | mark_before 110 | mark_as 148 | prep-about
35 | prep-of 73 | 3p-wh-pronoun 111 | 3p-verbs 149 | csubjpass
36 | 1n_to 74 | prt_none 112 | ccomp
37 | 2p-adverbial 75 | prt_away 113 | 3n_wh-adverb
38 | prep-_with 76 | prep-from 114 | mark_although

Tabulka D.11: Rebriéek A. Morfologicko-syntaktické rysy zoradené podla tispe$nosti
binarnych klasifikatorov s pouzitim jedného rysu.
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D.12 Experiment A20

ZlepSenie
Sloveso [S.| DT | kNN | SVM | ADA |r [% |ERD
access C || 61.0 £5.8 | 60.1 +7.7 | 60.7 +7.4 | 61.0 +£8.5 || 13.4 | 28.4 25.2
ally C || 49.2 £3.6 | 47.2 +4.0 | 51.2 +4.4 | 46.3 £3.6 3.5 | 7.3 6.7
arrive B || 68.0 £1.4 | 70.4 £3.2 | 68.8 +2.1 | 69.6 +3.2 09| 1.3 2.7
breathe | C || 47.7 £3.4 | 46.9 £1.8 | 48.3 £3.6 | 48.0 +3.3 || 10.5 | 27.9 16.9
claim A || 724 421 | 72.2 421 | 72.0 +£2.6 | 73.2 +1.9 4.2 | 6.2 13.0
cool C || 46.0 £5.9 | 45.7 £5.4 | 47.0 £6.0 | 45.4 £5.7 || 19.8 | 72.5 27.2
crush C || 31.7 2.3 | 31.1 £3.1 | 31.4 +2.6 | 31.7 +2.1 20| 6.8 2.8
cry B || 53.2 £2.5 | 52.4 £7.9 | 54.8 £3.7 | 53.6 +2.5 2.5 | 4.7 5.2
deny B || 44.7 +1.6 | 44.7 +3.1 | 45.1 +4.5 | 44.7 £2.6 0.7 1.6 1.3
enlarge | C || 76.7 £1.7 | 76.7 £1.7 | 77.4 £2.5 | 82.3 +2.1 0.7 0.9 3.0
enlist C || 51.3 £1.1 | 51.7 +2.8 | 50.3 +1.3 | 50.7 +1.4 1.3 2.7 2.6
forge C || 28.3 £5.8 | 26.9 £5.5 | 28.9 +4.5 | 27.8 £6.2 2.6 | 9.8 3.5
furnish C || 48.0 £4.4 | 48.7 +3.9 | 49.3 +4.0 | 47.7 +4.6 5.7 | 13.0 10.1
hail C || 67.4 £1.8 | 68.3 £1.5 | 67.7 +£1.6 | 67.7 £2.3 03] 04 0.9
halt C || 83.6 £1.3 | 84.0 £2.8 | 83.6 £1.3 | 83.6 £1.3 0.0 0.0 0.1
part C || 44.0 +2.2 | 43.4 +2.2 | 44.7 +2.5 | 43.4 £2.0 1.6 | 3.7 2.8
plough C || 40.8 +4.0 | 42.0 £3.9 | 41.7 £5.7 | 42.1 £5.2 9.2 | 28.2 13.6
plug C || 34.0 £2.5 | 36.7 £6.2 | 37.7 +4.4 | 36.4 £5.0 6.4 | 20.3 9.3
pour C || 26.3 +4.1 | 27.0 £5.7 | 27.0 £3.0 | 26.3 +£4.1 2.6 | 10.6 3.4
say A || 86.2 1.4 | 85.8 1.1 | 85.2 +0.6 | 86.2 +1.4 0.0 0.0 0.1
smash C || 53.4 £1.3 | 53.0 £1.9 | 54.7 £2.9 | 53.0 £1.5 1.3 | 24 2.7
smell C || 39.3 £3.5 | 38.7 £5.6 | 38.0 £5.7 | 38.0 £3.9 04| 1.0 0.6
steer C || 20.3 £1.0 | 20.7 £3.7 | 21.3 £3.0 | 19.7 £3.2 3.7 | 20.7 4.4
submit B || 70.8 £0.9 | 70.8 £0.9 | 70.8 £2.7 | 70.0 £1.9 0.1 0.1 0.3
swell C || 31.7 £6.5 | 30.1 +6.7 | 29.0 +4.0 | 27.7 £3.3 || 12.1 | 71.1 14.5
tell A || 70.8 £1.5 | 69.6 +1.4 | 70.8 +1.5 | 70.4 +1.7 5.6 | 8.6 16.1
throw B || 26.6 £1.2 | 25.7 £2.3 | 27.2 £2.4 | 26.7 +0.9 4.5 | 19.8 5.8
trouble | C || 49.3 £1.7 | 51.0 £3.7 | 52.0 £5.0 | 51.3 +4.2 7.6 | 17.2 13.7
wake C || 59.1 £4.7 | 54.0 +2.9 | 56.7 +5.1 | 58.7 +£5.9 || 11.7 | 26.1 21.3
yield B || 40.3 £5.2 | 40.0 4.9 | 38.3 +5.1 | 37.3 +5.2 || 10.0 | 35.2 13.9
A 82.3 +£1.5 | 81.8 +£1.3 | 81.5 +0.9 | 82.3 +1.5 14| 21 4.1
B 51.7 £1.7 | 52.2 +£3.1 | 52.2 +£3.2 | 52.0 £2.6 2.2 7.5 3.7
C 49.1 +3.3 | 48.7 +£3.7 | 494 +3.7 | 49.1 +3.8 5.6 | 17.4 9.1
| Celkom | [[762+17|75.8 +1.7 | 75.6 +1.4 | 76.2 +1.8 || 1.8 | 3.8 | 44|

Tabulka D.12: Vysledky experimentu A20. Modely klasifikdtorov boli natrénované po-
mocou 20 najlepsich rysov podla rebricka A. Najlepsim algoritmom je SVM, hoci medzi
vysledkami algoritmov neexistuje Statisticky signifikantny rozdiel.
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D.13 Rebricek W

‘ P. ‘ Rys H P. ‘ Rys H P. ‘ Rys H P. ‘ Rys
1 | any_obj 25 | 2n_adjective || 49 | prt_up 73 | 2p-modal
2 | objpl 26 | subj_pl 50 | prep_out_of 74 | prep-against
3 | In_to 27 | 1p-be 51 | passive_voice 75 | prepJike
4 | dobj 28 | advmod 52 | prt_away 76 | 3p_adjective
5 | tense_vbg 29 | complm 53 | prep-of 77 | prep_from
6 | n_subj 30 | mark _none 54 | 2n_verbs 78 | prt.in
7 | In_adjective 31 | prep-none 55 | prep_with 79 | prepc-into
8 | 3p-be 32 | prep-on 56 | prt_back 80 | 3p_wh.adverb
9 | In_adverbial 33 | advcl 57 | prep_about 81 | prep_as
10 | prep-to 34 | 2n_adverbial | 58 | 1p_to 82 | prepc.as
11 | 2n_to 35 | prt_down 59 | 2p_verbs 83 | prepc_none
12 | tense_vbn 36 | 2p_adverbial || 60 | prt_other 84 | 2p_to
13 | 1p_modal 37 | 3n_verbs 61 | nsubjpass 85 | prep_between
14 | 3n_nominal 38 | prep-by 62 | 3n_to 86 | prep-other
15 | tense_vb 39 | prep-into 63 | ccomp 87 | prep-upon
16 | In_nominal 40 | 1p_verbs 64 | infinitive 88 | In_verbs
17 | tense_vbd 41 | 3n_adjective || 65 | 3p_adverbial 89 | negation
18 | 2n_nominal 42 | prep-at 66 | modality_2 90 | 3n_be
19 | 1p_-wh.pronoun || 43 | 3p_nominal 67 | 2p_be 91 | iobj
20 | 2p-nominal 44 | 3p-verbs 68 | 2p-adjective 92 | 2n_be
21 | 3n_adverbial 45 | prt_out 69 | prep_away_from || 93 | 1p_adjective
22 | 1p_nominal 46 | prep-in 70 | tense_vbp 94 | c_subj
23 | 1p-adverbial 47 | prt_off 71 | prep_through 95 | 2p_-wh.adverb
24 | prep_for 48 | prep_behind || 72 | prt_none

Tabulka D.13: Rebri¢ek W. Morfologicko-syntaktické rysy zoradené podla tispesnosti
binarnych klasifikidtorov s pouzitim vSetkych rysov.
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D.14 Experiment W20

ZlepSenie
Sloveso [S.]| DT | kNN | SVM | ADA [r [% [ERD
access C || 76.7 £32 | 76.3 £4.6 | 77.3 £3.3 | 76.7 £3.2 || 30.3 | 64.6 57.2
ally C || 62.8 £3.4 | 62.8 £6.7 | 64.4 +4.6 | 63.6 £7.0 || 16.7 | 35.0 31.9
arrive B || 68.4 +1.6 | 69.6 +£3.9 | 70.8 +£3.9 | 68.0 +4.5 0.8 1.2 2.6
breathe | C || 59.4 £3.9 | 56.3 £5.1 | 60.3 +5.7 | 59.7 £5.0 || 22.5 | 59.7 36.2
claim A || 81.4 434 | 79.2 £4.7 | 81.6 3.4 | 80.8 £3.0 || 13.8 | 204 42.9
cool C || 63.3 £6.5 | 62.0 £6.0 | 64.0 £7.4 | 61.3 £7.0 || 36.7 | 134.8 50.5
crush C || 38.0 +4.6 | 41.4 +4.4 | 41.7 £3.9 | 40.3 £3.7 || 12.3 | 41.8 174
cry B || 62.1 +6.5 | 62.0 +6.1 | 64.8 +4.8 | 60.9 +6.6 || 10.9 | 20.8 22.8
deny B || 51.4 +4.4 | 51.7 +4.1 | 55.0 +£2.1 | 52.0 +£3.8 || 10.7 | 24.1 19.2
enlarge | C || 77.7 £2.7 | 80.4 +1.9 | 80.7 £2.5 | 82.3 +2.1 4.0 5.3 17.3
enlist C | 71.4 +4.7 | 72.4 +6.1 | 72.7 3.6 | 72.0 £5.2 || 23.7 | 48.4 46.5
forge C || 38.6 £5.2 | 33.5 £4.6 | 38.0 £5.0 | 38.3 £5.4 || 11.7 | 44.7 15.9
furnish | C || 58.4 £5.3 | 56.1 £6.9 | 60.0 +4.6 | 58.8 £7.0 || 16.4 | 37.5 29.0
hail C || 77.0 £3.7 | 78.0 £3.7 | 77.3 £42 | 79.7 £33 || 10.0 | 14.8 30.5
halt C || 83.6 £1.3 | 84.0 £3.2 | 84.8 3.0 | 84.0 £3.1 1.2 1.4 7.3
part C || 723 £39 | 71.0 £2.8 | 73.0 £3.6 | 70.4 £4.2 || 29.9 | 69.5 52.6
plough C || 53.2 £3.6 | 50.8 £4.4 | 68.5 £3.6 | 69.6 £4.2 || 35.9 | 110.6 53.3
plug C || 42.7 £4.3 | 42.1 £5.3 | 47.7 £5.2 | 42.4 +4.0 || 16.4 | 52.3 23.8
pour C || 44.0 £5.1 | 41.7 £8.4 | 45.1 5.1 | 44.0 £3.3 || 20.6 | 84.5 27.3
say A || 88.2 £1.7 | 88.2 £2.1 | 89.2 £2.2 | 88.2 £1.4 4.0 4.7 27.1
smash C || 60.4 £36 | 60.4 £2.5 | 64.4 £2.9 | 60.7 £2.7 || 11.0 | 20.5 23.5
smell C || 56.7 +£3.3 | 53.7 +4.4 | 55.0 +4.2 | 56.4 +4.1 || 18.7 | 51.5 29.4
steer C || 36.7 £4.8 | 35.4 £7.2 | 39.7 +6.1 | 37.7 £5.8 || 22.1 | 124.9 26.8
submit | B || 86.0 £3.0 | 84.4 +4.1 | 86.0 £4.5 | 85.6 £4.4 || 15.3 | 21.6 52.2
swell C || 38.7 £5.1 | 38.7 +3.4 | 42.6 +5.7 | 39.4 +5.1 || 25.7 | 151.2 30.9
tell A || 704 433 | 71.2 +£1.8 | 72.6 +3.8 | 71.0 2.6 74| 114 21.3
throw B || 27.7 +£4.3 | 26.6 £2.6 | 27.6 +4.2 | 29.5 +4.3 49| 21.6 6.3
trouble | C || 65.0 £4.0 | 60.7 £4.7 | 67.4 £3.9 | 64.4 £4.5 || 22.6 | 51.0 40.7
wake C || 75.4 £46 | 77.7 £35 | 79.7 +4.4 | 76.7 £4.1 || 34.7 | 77.1 63.0
yield B || 43.7 +6.2 | 40.3 +5.8 | 45.0 +6.6 | 42.3 +4.2 || 16.7 | 58.8 23.3
A 84.6 +£2.1 | 84.5 £2.3 | 85.7 £2.6 | 84.6 +1.8 5.5 7.4 27.7
B 56.3 £3.6 | 56.1 +4.0 | 58.2 +3.8 | 56.4 +4.4 75| 18.6 15.9
C 61.2 +4.1 | 60.5 £4.7 | 63.4 +£4.4 | 62.3 £4.3 || 19.7 | 58.7 33.5
| Celkom | [ 79.4 +2.4 | 79.3 +2.7 | 80.7 +2.9 | 79.6 +2.3 || 6.8 | 124 ] 26.6 |

Tabulka D.14: Vysledky experimentu W20. Modely klasifikdtorov boli natrénované
pomocou 20 najlepSich rysov podla rebricka W. Najlep$im algoritmom je SVM, hoci
medzi vysledkami algoritmov neexistuje statisticky signifikantny rozdiel.
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D.15 Rebricek G

| P. | Rys || P. | Rys || P. | Rys || P. | Rys
1 | any_obj 39 | X1n_adverbial 77 | X2n_wh.pronoun (| 115 | prep_under
2 | passive_voice 40 | X2p_be 78 | prt_away 116 | prep_than
3 | X1n-nominal 41 | X1n_adjective 79 | X2n_wh.adverb 117 | prep-within
4 | modality_1 42 | X2n_adjective 80 | X2n_be 118 | prep-without
5 | X1n_to 43 | X1p_wh.pronoun 81 | nsubjpass 119 | prep-around
6 | tense_vbn 44 | Xlp-be 82 | X3n_verbs 120 | prep_before
7 | modality_2 45 | prep-none 83 | prt_up 121 | prep-towards
8 | tense_vbg 46 | prep-to 84 | X3n_modal 122 | prep_upon
9 | negation 47 | X2p_modal 85 | prep-against 123 | prep-despite
10 | X1p-to 48 | prt_out 86 | prep-away_from 124 | prep-across
11 | tense_vb 49 | X2p_to 87 | X3n_wh.pronoun || 125 | prep_beyond
12 | tense_vbd 50 | X2p_adverbial 88 | prep_through 126 | prep-out
13 | prep-with 51 | X2p_wh.pronoun 89 | X3n_wh.adverb 127 | prepc_other
14 | prep-into 52 | X2p_verbs 90 | X3n_adverbial 128 | prepc-_none
15 | obj-pl 53 | X2p_wh.adverb 91 | X3n-be 129 | prepc_by
16 | X1p-adverbial 54 | X2p_nominal 92 | prep_by 130 | prepc-in
17 | tense_vbp 55 | dobj 93 | prep-behind 131 | prepc_with
18 | prep-from 56 | Xlp-adjective 94 | c_subj 132 | prepc.as
19 | n_subj 57 | complm 95 | prep-out_of 133 | prepc-_for
20 | prep-on 58 | X1p_-modal 96 | csubjpass 134 | prepc_after
21 | X3p-adjective 59 | advmod 97 | iobj 135 | prepc-into
22 | infinitive 60 | X2n_nominal 98 | subj-pl 136 | prepc_without
23 | X3p-modal 61 | X1p_wh.adverb 99 | prt_other 137 | prepc_according_to
24 | X2n_to 62 | prep-_for 100 | prep-as 138 | mark_none
25 | prep-at 63 | prep-about 101 | prt_off 139 | mark_other
26 | ccomp 64 | X2n_adverbial 102 | prt_back 140 | mark_as
27 | X3p-_verbs 65 | X3n_to 103 | prt-on 141 | mark_if
28 | X1n_verbs 66 | X1n_modal 104 | prt.in 142 | mark-_although
29 | X3p-adverbial 67 | X3n_nominal 105 | prt_over 143 | mark_because
30 | X3p-be 68 | X1n_wh.pronoun || 106 | purpcl 144 | mark_while
31 | prtnone 69 | X1n_wh.adverb 107 | tmod 145 | mark_after
32 | X3p-nominal 70 | X1n_be 108 | advcl 146 | mark_before
33 | X3p-to 71 | prt-down 109 | prep-other 147 | mark_until
34 | X2p_adjective 72 | prep-of 110 | prep-in 148 | mark_since
35 | X3p-wh.pronoun || 73 | X2n_modal 111 | prep-after 149 | mark_in
36 | X1p-nominal 74 | X2n_verbs 112 | prep-over
37 | X1p_verbs 75 | prep-between 113 | prep-during
38 | X3p-wh.adverb 76 | X3n_adjective 114 | prep_like

Tabulka D.15: Rebriéek G. Morfologicko-syntaktické rysy zoradené podla tispe$nosti
binarnych klasifikatorov s pouzitim hladového algortmu pri vybere rysov.
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D.16 Najlepsie morfo-syntaktické rysy podla hladového
algoritmu

Sloveso ‘ Najuspesnejsie rysy

access X1n_to, X1p_nominal, any_obj,

ally X1n_nominal, tense_vb, tense_vbg, passive_voice

arrive X1p_to, prep_at, X1p_verbs, advmod, X1p_nominal,

breathe | Xlp_adverbial, prep_into, n_subj, tense_vb, tense_vbg, prt_out, any_obj,
X3p-nominal, X3p_verbs,

claim X1n_to,

cool any_obj, n_subj, X1p-_to, dobj, tense_vbn, nsubjpass, X1p_verbs,
crush obj_pl, tense_vbg, X1p_adverbial, X1n_nominal, tense_vbn,

cry prt_none, prep_for, ccomp, X1n_nominal, X2n_nominal,

deny X1n_verbs, prep_to, prep_on, X1n_adjective

enlarge | prep_on,

enlist any_obj, X1p_be, obj_pl, dobj

forge prep_with, complm, prep_between, prep_-none, X2n_adjective, tense_vbg,
any_obj, X2n_nominal, X2p_nominal, advmod, n_subj, X1p_adverbial

furnish | prep_with, X2p_be, tense_vbn, X1p_adverbial, X1p_verbs,

hail prep_from,
halt passive_voice,
part X1ln_nominal, prep_from, Xln_adverbial, tense_.vbn, advmod,

X2n_nominal, tense_vbd,

plough any_obj, prep_into, prt_none, tense_vb, prep_through, XI1n_nominal,

X1p_be,
plug X1p-to, X1p_wh.pronoun, X2n_adjective, prep_none, tense_vbg,
pour any_obj, prt_out, prep_from, X1n_nominal, prt_away,
say X1n_to, modality_2
smash prep-into, X1n_nominal, X3p_be, prep_against
smell X1n_nominal, prep_none, n_subj, X3n_nominal
steer any_obj, Xln_adjective, X2n_adjective, prep_away_from, tense_vbg,

X2n_adverbial
submit | ccomp, X1n_adverbial

swell obj_pl, tense_vbn, tense_vbg, prep_to, X1p_verbs,

tell X2n_to, prep_about, prep_of, X3n_to, X1n_to, X3p_be

throw prep_at, prep_into, prep_on, prt_down, prep_behind, prep_out_of, prt_up,
prt_out, X2n_adverbial, tense_vbn

trouble | X1n_to, prep_-with

wake tense_vbn, X1n_nominal, tense_vbg, X2n_to

yield any_obj, tense_vb, X2p_adjective, tense_vbn, prep_to, n_subj

Tabulka D.16: Najuspesnejsie rysy vybrané hladovym algoritmom individudlne pre kaz-
dé sloveso. Hladovy algoritmus skonéil s priddavanim rysov po dosiahnuti prvého (lokal-
neho) maxima v Accuracy.
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D.17 Rebricdek Best58

| P. | Rys || P. | Rys || P. | Rys || P. | Rys
1 | any_obj 16 | ccomp 31 | X3p-be 46 | X3n_to
2 | X1n_nominal 17 | prt_none 32 | X2p_be 47 | prep-away_from
3 | Xln-to 18 | passive_voice 33 | complm 48 | X3n_nominal
4 | tense_vbn 19 | X2n_to 34 | modality_2 49 | prep-behind
5 | prep-into 20 | prep-none 35 | X1p_wh.pronoun (| 50 | prep_through
6 | prep-with 21 | Xl1n_verbs 36 | dobj 51 | prt-away
7 | obj-pl 22 | prep-to 37 | prep-for 52 | nsubjpass
8 | Xlp-to 23 | X1p_verbs 38 | prep-about 53 | prep-out_of
9 | tense_vbg 24 | X2n_adjective || 39 | X2n_nominal 54 | prt_up
10 | prep_from 25 | X1ln_adverbial || 40 | prep-between 55 | tense_vbd
11 | X1p.adverbial || 26 | prt_out 41 | X2p_adjective 56 | X3p-nominal
12 | prep-on 27 | X1n_adjective || 42 | prep-of 57 | X3p-verbs
13 | prep-at 28 | X1p_nominal 43 | X2n_adverbial 58 | X2p_nominal
14 | tense_vb 29 | X1p_be 44 | prt_down
15 | n_subj 30 | advmod 45 | prep-against

Tabulka D.17: Rebri¢ek Best58, tvoreny 58 najlep$imi morfo-syntaktickymi rysmi,
ziskanymi hladovym algoritmom, ktory skoncil vyberanie rysov po prvom poklese Ac-
curacy.
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D.18 Experiment Best58

ZlepSenie
Sloveso [S.]| DT | kNN | SVM | ADA [r [% [ERD
access C || 75.7 £4.2 | 74.7 £4.7 | 78.0 £3.0 | 75.3 £3.8 || 31.0 | 66.0 58.5
ally C || 624 £4.7 | 65.2 +4.4 | 66.0 +4.7 | 64.8 £3.9 || 18.3 | 38.3 34.9
arrive B || 70.8 +£4.9 | 70.0 +£4.0 | 70.8 +4.2 | 72.8 +3.6 2.9 4.2 8.9
breathe | C || 63.4 £3.3 | 61.7 £3.1 | 66.6 £7.0 | 64.6 £5.1 || 28.8 | 76.4 46.3
claim A || 80.6 £2.7 | 79.4 +1.4 | 81.6 2.4 | 80.4 +2.9 || 13.8 | 20.3 42.8
cool C || 59.4 £7.4 | 59.7 £6.9 | 63.0 £7.6 | 63.3 £5.8 || 35.7 | 131.1 49.1
crush C || 42.5 £45 | 38.3 £4.4 | 42.3 +£3.7 | 40.6 +4.4 || 12.9 | 43.7 18.2
cry B || 66.4 +6.1 | 68.0 +4.1 | 72.4 +4.5 | 75.2 +£3.9 || 20.1 | 38.3 42.1
deny B || 56.4 +5.1 | 54.7 +4.5 | 56.7 +£2.2 | 55.0 +4.1 || 12.3 | 27.8 22.2
enlarge | C | 78.3 £1.4 | 80.4 +3.8 | 82.0 +£3.5 | 83.4 +3.2 5.4 7.0 23.1
enlist C || 73.4 £5.0 | 75.0 £5.4 | 74.4 £4.3 | 75.7 £4.5 || 25.4 | 51.8 49.8
forge C || 474 £3.7 | 43.5 £5.2 | 48.6 £3.8 | 47.7 +4.4 || 22.3 | 84.8 30.2
furnish | C || 67.0 £5.6 | 63.0 £4.5 | 66.0 £5.3 | 67.0 £4.7 || 22.4 | 51.2 39.7
hail C || 81.0 £1.7 | 81.7 £2.7 | 84.7 +£3.5 | 81.3 +4.1 || 17.3 | 25.7 53.0
halt C || 84.1 +4.1 | 85.2 +1.6 | 85.2 +2.3 | 84.8 +2.6 1.2 1.4 7.3
part C || 71.0 £4.0 | 69.6 £5.2 | 74.0 £3.5 | 76.0 +5.1 || 30.9 | 71.8 54.3
plough C || 64.8 £6.0 | 60.1 £5.3 | 68.9 +5.6 | 68.5 £4.9 || 36.4 | 111.8 53.9
plug C || 50.0 £5.4 | 48.4 +6.0 | 50.3 £3.1 | 49.7 +4.5 || 19.0 | 60.8 27.7
pour C || 46.7 £3.9 | 46.0 £5.2 | 50.7 +8.5 | 48.0 £6.7 || 26.3 | 107.7 34.8
say A | 89.0 +£2.4 | 89.0 +£1.6 | 90.2 £2.6 | 89.2 +2.2 5.0 5.9 33.9
smash C || 61.7 £2.2 | 61.7 £3.9 | 64.4 +7.7 | 63.7 +4.1 || 11.0 | 20.7 23.7
smell C || 5b4.7 £32 | 53.0 £4.2 | 57.4 £5.1 | 55.7 £4.2 || 21.0 | 57.9 33.0
steer C || 42.1 £5.2 | 37.7 £3.9 | 40.0 £3.2 | 40.7 £5.1 || 22.4 | 126.6 27.2
submit | B || 87.6 £4.0 | 82.8 £5.4 | 85.6 £5.8 | 84.8 £4.7 || 14.9 | 21.0 50.9
swell C || 38.7 £5.1 | 41.6 £4.9 | 47.0 £7.8 | 40.4 £86 | 30.1 | 177.1 36.2
tell A || 734 +26 | 71.4 +2.1 | 76.0 £1.8 | 75.4 £1.5 || 10.8 16.5 31.0
throw B || 40.8 2.6 | 39.4 +4.1 | 43.2 +£3.2 | 43.9 +£3.8 || 20.4 | 89.9 26.4
trouble | C || 66.7 £3.4 | 64.0 £5.0 | 69.7 £3.2 | 66.7 £4.9 || 25.3 | 57.1 45.5
wake C || 75.4 £46 | 73.0 £4.4 | 76.3 £2.5 | 77.4 £4.2 || 31.3 | 69.6 57.0
yield B || 44.0 +£7.3 | 40.0 +3.3 | 46.7 +6.1 | 41.3 +6.6 || 18.3 | 64.6 25.5
A 85.6 £2.4 | 85.1 +1.7 | 87.0 +2.4 | 86.0 +2.2 6.8 9.1 34.3
B 61.2 +4.7 | 59.5 +4.3 | 62.1 +£3.8 | 62.1 +4.1 || 12.1 | 34.9 23.6
C 63.6 +£4.1 | 62.6 +4.3 | 66.0 +£4.8 | 64.9 +4.7 || 22.2 | 66.5 38.2
| Celkom | [ 81.0 £2.8 [ 80.4 +2.2 | 824 +28 [ 81.6 +26 || 8.6 | 16.3| 33.3 |

Tabulka D.18: Vysledky experimentu Best58. Modely klasifikdtorov boli natrénované
pomocou 58 najlepSich rysov podla rebricka Best58. Najlepsim algoritmom je SVM,
hoci medzi vysledkami algoritmov neexistuje Statisticky signifikantny rozdiel.
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D.19 Experiment Default-FS+NER

ZlepSenie
Sloveso [S.]| DT | kNN | SVM | ADA [r [% [ERD
access C || 75.7 £4.2 | 74.3 £4.5 | 76.7 £2.8 | 74.7 £4.2 || 29.7 | 63.2 56.0
ally C || 61.6 £4.7 | 63.2 £5.2 | 63.2 +2.3 | 64.0 £3.3 || 15.5 | 32.5 29.7
arrive B || 70.4 +5.8 | 70.4 +5.1 | 69.6 +£3.8 | 71.6 +2.1 1.7 2.4 5.2
breathe | C || 63.4 £5.1 | 58.9 £3.6 | 65.7 £6.3 | 66.3 £4.2 || 28.0 | 74.1 44.9
claim A || 79.6 £2.4 | 78.8 £3.1 | 82.8 £3.7 | 81.8 £2.8 || 15.0 | 22.1 46.5
cool C || 59.0 £6.8 | 59.7 £5.7 | 62.4 +4.6 | 63.4 £7.3 || 35.1 | 128.8 48.3
crush C || 39.7 £3.9 | 37.4 +4.0 | 42.3 +4.0 | 40.0 £3.6 || 12.9 | 43.7 18.2
cry B || 68.8 +£8.8 | 69.2 45.7 | 74.8 +£3.5 | 77.6 £4.3 || 22.5 | 42.9 47.1
deny B || 53.0 6.5 | 57.1 +£5.2 | 55.0 +4.4 | 51.4 +4.2 || 10.7 | 24.0 19.1
enlarge | C | 81.7 £1.7 | 79.4 £2.2 | 82.7 £2.9 | 82.4 +2.0 6.1 7.9 25.9
enlist C || 72.7 £53 | 74.3 £3.7 | 73.7 £3.9 | 76.7 £5.2 || 24.7 | 50.4 48.4
forge C || 47.4 £4.2 | 40.6 +6.2 | 48.9 +4.3 | 47.5 +54 || 22.6 | 86.0 30.7
furnish | C || 66.0 £6.9 | 60.0 £6.5 | 66.7 £5.9 | 68.7 £5.0 || 23.0 | 52.7 40.9
hail C || 80.7 2.9 | 82.4 +4.3 | 82.3 +2.4 | 80.4 +2.2 || 14.9 | 22.2 45.8
halt C || 85.6 £3.0 | 84.0 £2.4 | 85.6 +2.8 | 86.0 £3.1 2.0 2.4 12.2
part C || 724 £3.9 | 72.0 £5.9 | 75.3 £3.8 | 75.3 £6.2 || 32.2 | 74.8 56.6
plough C || 64.8 £6.0 | 52.9 £6.5 | 68.1 +4.5 | 68.4 £4.6 || 35.5 | 109.3 52.7
plug C || 56.0 £5.6 | 49.7 £6.4 | 53.0 £3.6 | 53.7 £3.8 || 21.7 | 69.3 31.6
pour C || 48.6 £5.5 | 48.3 £5.5 | 53.0 5.7 | 50.3 £5.8 || 28.6 | 117.2 37.9
say A || 88.0 £0.7 | 88.8 1.8 | 89.6 +2.1 | 89.4 +2.2 4.4 5.2 29.8
smash C || 61.7 £2.2 | 62.7 £2.7 | 64.4 £3.1 | 64.8 £5.9 || 11.0 | 20.5 23.5
smell C || 57.3 £3.1 | 54.3 £4.5 | 59.3 +4.5 | 56.7 £1.8 || 23.0 | 63.4 36.1
steer C || 42.4 £5.3 | 37.7 £4.6 | 43.0 +6.9 | 42.4 £5.2 || 25.4 | 143.7 30.8
submit | B || 87.6 £4.0 | 83.6 £5.7 | 86.0 £2.5 | 84.8 £5.5 || 15.3 | 21.6 52.2
swell C || 38.7 £5.1 | 40.7 +4.1 | 45.7 £2.9 | 39.0 +£5.5 || 28.7 | 169.1 34.6
tell A || 728 2.7 | 71.2 442 | 76.4 +1.2 | 74.8 426 || 11.2 | 17.2 32.2
throw B || 42.6 £3.5 | 36.6 £4.5 | 43.3 +£3.1 | 46.5 £2.9 || 20.6 | 90.7 26.6
trouble | C || 66.7 £5.0 | 63.0 £5.1 | 68.4 +4.3 | 68.3 £4.3 || 24.0 | 54.0 43.1
wake C || 75.4 £4.6 | 69.7 £4.3 | 76.0 £2.5 | 77.4 £4.2 || 31.0 | 68.9 56.3
yield B || 41.7 476 | 37.7 +5.6 | 44.7 +5.2 | 40.0 +6.7 || 16.3 | 57.6 22.8
A 84.6 +£1.2 | 84.9 +2.3 | 86.7 +2.1 | 86.2 +2.3 6.6 8.8 31.8
B 60.6 £5.7 | 59.7 £5.1 | 61.4 +£3.8 | 61.4 +3.6 || 11.4 | 33.4 22.0
C 64.1 +4.4 | 61.7 £4.5 | 66.0 £4.0 | 65.5 +4.4 || 22.3 | 67.3 38.3
| Celkom | [ 80.2 +20 | 80.2 +28 | 82.1 +2.5 | 81.7 +2.6 || 83| 16.0 | 31.1 |

Tabulka D.19: Vysledky experimentu Default-FS+NER. Modely klasifikatorov boli
natrénované pomocou vsetkych morfo-syntaktickych rysov a troch rysov z rozpoznava-
¢a mennych entit. NajlepSim algoritmom je SVM, hoci medzi vysledkami algoritmov
neexistuje Statisticky signifikantny rozdiel.
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D.20 Experiment Best58+MU44

ZlepSenie
Sloveso [S.]| DT | kNN | SVM | ADA [r [% [ERD
access C || 75.7 £42 | 71.0 £4.8 | 77.0 £4.0 | 76.3 £4.4 || 30.0 | 63.9 56.6
ally C || 64.1 £5.7 | 62.8 £7.0 | 66.4 +4.2 | 66.4 £3.0 || 18.7 | 39.2 35.8
arrive B 71.9 £5.8 | 67.6 £5.6 | 75.6 £6.1 | 72.8 £3.1 7.6 11.2 23.8
breathe | C || 70.9 £4.2 | 64.8 £3.3 | 72.3 £4.4 | 71.7 £4.8 || 34.5 | 91.5 55.5
claim A || 826 +3.2 | 79.4 +2.8 | 83.4 +3.1 | 83.0 +2.7 || 15.6 23.0 48.4
cool C || 57.7 £6.4 | 54.4 £5.6 | 64.0 £5.1 | 63.7 £8.1 || 36.8 | 134.9 50.6
crush C || 49.5 £6.5 | 42.3 £4.1 | 49.7 £8.2 | 47.7 £2.5 || 20.3 | 69.0 28.8
cry B || 66.4 +6.1 | 68.5 £4.2 | 74.8 +4.5 | 75.6 £3.5 || 22.5 42.9 47.1
deny B || 53.7 £6.2 | 48.4 +54 | 57.7 +£2.1 | 56.0 +£3.9 || 13.3 | 30.1 23.9
enlarge | C || 76.7 £1.7 | 77.3 £3.0 | 80.0 +2.5 | 82.4 +36 || 3.4 4.4 14.5
enlist C || 85.7 £6.0 | 79.7 £6.5 | 85.4 +4.5 | 85.0 £5.2 || 36.4 | 74.2 71.3
forge C || 50.0 £4.2 | 42.0 £4.3 | 52.9 £5.6 | 52.0 £3.0 || 26.6 | 101.1 36.1
furnish | C || 69.7 £5.0 | 59.0 £4.9 | 68.0 £5.7 | 66.7 £5.8 || 24.4 | 55.8 43.2
hail C || 80.7 £2.1 | 80.0 £4.5 | 83.0 £4.7 | 82.0 £2.7 || 15.6 | 23.2 48.0
halt C || 84.4 +£1.9 | 81.2 +3.8 | 86.4 +2.7 | 85.2 +5.3 2.8 3.3 17.0
part C || 70.4 +4.2 | 70.9 +5.8 | 74.3 +4.8 | 74.3 +4.4 || 31.2 72.4 54.8
plough | C | 65.3 £5.3 | 60.1 £5.9 | 67.7 £5.0 | 69.6 +4.2 || 35.1 | 108.1 52.1
plug C || 57.3 £8.6 | 49.7 £5.0 | 60.3 £5.8 | 58.0 +4.4 || 29.0 | 92.6 42.2
pour C || 42.7 +£3.3 | 45.0 +4.8 | 54.4 +2.6 | 47.3 £8.1 || 29.9 | 122.6 39.6
say A || 88.8 +2.1 | 88.4 +4.6 | 90.2 £1.9 | 89.4 +24 || 5.0 5.9 33.8
smash C || 68.0 £5.8 | 64.4 £7.3 | 67.7 +4.1 | 69.0 +5.0 || 14.3 | 26.7 30.6
smell C || b4.7 £3.2 | 49.7 £5.2 | 60.7 £5.6 | 56.4 £3.5 || 24.4 | 67.2 38.3
steer C || 42.7 4.7 | 39.6 +5.7 | 44.7 +4.3 | 42.4 +4.9 || 27.0 | 152.9 32.8
submit B || 87.6 £4.0 | 82.0 £4.7 | 86.4 +3.6 | 84.8 £4.3 || 15.7 22.1 53.5
swell C || 39.7 £4.7 | 42.3 £59 | 49.2 +8.4 | 42.0 £6.1 || 32.3 | 190.2 38.9
tell A || 780 %12 | 73.0 +£3.3 | 80.6 +2.5 | 77.4 +2.3 | 15.4 | 23.6 44.3
throw B || 46.6 4.7 | 37.3 £3.9 | 49.7 £2.1 | 45.0 4.2 || 27.0 | 118.9 34.9
trouble | C || 66.0 £4.7 | 62.0 £4.3 | 69.0 £4.2 | 68.3 £4.3 || 24.6 | 55.5 44.3
wake C || 75.4 £46 | 69.3 £4.3 | 77.0 £3.6 | 76.7 £3.9 || 32.0 | T71.2 58.2
yield B || 50.4 +4.7 | 43.3 +8.2 | 52.4 +3.9 | 52.4 +7.8 || 24.0 | 84.7 33.5
A 86.4 +£2.0 | 84.9 +4.2 | 87.9 +2.1 | 86.8 +2.5 7.8 | 10.5 37.0
B 62.5 +5.4 | 57.0 +5.2 | 65.7 +3.8 | 63.4 +4.0 || 15.8 | 45.0 31.5
C 65.2 +4.3 | 61.6 £4.8 | 68.4 +4.5 | 67.0 £4.7 || 24.7 74.6 42.1
| Celkom | [/ 82.0 £2.6 [ 79.9 +4.4 | 83.8 £2.5 [ 82.5 +28 || 10.0 | 19.3 | 36.7 |

Tabulka D.20: Vysledky experimentu Best584+MU44. Modely klasifikdtorov boli na-
trénované pomocou 58 morfo-syntaktickych rysov a 44 rysov z mnoziny MU44. Naj-
lepsim algoritmom je SVM, hoci medzi vysledkami algoritmov neexistuje Statisticky
signifikantny rozdiel.
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D.21 Experiment Best58+AU124

ZlepSenie
Sloveso [S.]| DT | kNN | SVM | ADA [r [% [ERD
access C || 76.7 £2.8 | 75.7 £3.7 | 77.7 £3.4 | 76.3 £4.3 || 30.7 | 65.3 57.9
ally C || 63.2 £3.4 | 62.4 £6.3 | 65.6 £5.9 | 66.4 +2.7 || 17.9 | 37.6 34.3
arrive B 72.4 £5.7 | 69.2 +£4.6 | 75.6 £6.5 | 72.8 £3.1 7.6 11.2 23.7
breathe | C || 69.1 £3.8 | 68.3 £3.8 | 72.9 £3.7 | 71.7 £4.8 || 35.1 | 93.0 56.4
claim A || 83.0 35 | 81.2 +3.1 | 84.2 +3.3 | 83.0 +2.9 || 16.4 24.2 50.9
cool C || 59.7 £7.6 | 62.0 £7.0 | 63.7 +4.2 | 63.7 £8.1 || 36.4 | 133.7 50.1
crush C || 48.6 £5.1 | 43.7 £6.8 | 50.6 £6.0 | 47.7 £2.9 || 21.2 | T71.9 30.0
cry B 66.4 +6.1 | 68.8 +4.8 | 74.0 £7.2 | 75.6 £3.7 || 21.6 41.4 454
deny B 55.0 £5.5 | 8.7 +4.2 | 57.7 £2.4 | 56.0 £4.0 || 13.4 30.1 24.0
enlarge | C | 76.7 £1.7 | 80.0 £2.3 | 79.4 +2.3 | 82.4 +3.9 || 2.7 3.5 11.6
enlist C || 82.4 +44 | 82.1 +5.8 | 86.4 +4.6 | 85.0 £5.1 || 37.4 | 76.3 73.2
forge C || 52.0 £3.0 | 46.0 £5.4 | 53.4 +4.1 | 52.0 +£3.4 || 27.1 | 103.2 36.8
furnish | C || 70.7 £5.6 | 67.0 £6.4 | 70.7 £5.4 | 66.7 £5.8 || 27.0 | 61.8 47.9
hail C || 81.7 +2.1 | 80.7 +£2.8 | 83.7 +4.3 | 82.0 +2.7 || 16.3 | 24.2 50.0
halt C || 84.4 £1.9 | 85.6 +2.0 | 86.0 +2.7 | 85.2 +5.3 2.0 2.4 12.3
part C 70.4 +£4.2 | 69.9 5.5 | 73.3 £4.9 | 74.3 +4.4 || 30.2 70.1 53.1
plough C || 66.5 £5.2 | 60.9 £4.7 | 68.0 £3.6 | 69.6 £4.2 || 35.5 | 109.3 52.6
plug C || 57.3 £9.3 | 51.0 £6.2 | 59.0 £6.9 | 58.0 £4.4 || 27.7 | 88.6 40.3
pour C || 42.7 +5.2 | 47.4 +7.4 | 55.0 +4.8 | 47.3 +8.4 || 30.6 | 125.4 40.5
say A || 88.8 +£2.1 | 89.0 +1.7 | 90.0 +2.0 | 89.4 +2.4 4.8 5.7 32.5
smash C || 68.0 £6.7 | 66.1 £4.6 | 69.7 +3.6 | 69.0 4.9 || 16.3 | 30.4 34.9
smell C || 56.7 £4.0 | 52.7 £6.1 | 58.7 £5.5 | 56.4 £3.7 || 22.4 | 61.6 35.1
steer C || 42.4 +4.8 | 43.7 +4.6 | 42.6 +6.6 | 42.4 +4.9 || 25.0 | 141.4 30.3
submit B 87.6 £4.0 | 83.6 £4.1 | 85.2 +4.6 | 84.8 +4.4 || 14.5 204 494
swell C || 42.3 £6.9 | 45.0 £6.0 | 52.3 £7.4 | 42.0 £6.3 || 35.3 | 208.0 42.5
tell A || 774 +13 | 724 421 | 79.6 £24 | 77.4 £24 || 14.4 22.1 414
throw B 45.7 +£3.1 | 40.4 £35 | 48.3 £4.1 | 45.0 £4.2 || 25.6 | 112.8 33.1
trouble | C || 67.3 £6.2 | 65.0 £5.4 | 67.0 £4.1 | 68.3 £4.3 || 22.6 | 51.0 40.7
wake C || 75.4 £46 | 71.3 £2.1 | 76.7 £4.0 | 76.7 £3.9 || 31.7 | 70.4 57.6
yield B || 52.7 +6.3 | 47.3 £7.3 | 53.3 +5.0 | 52.4 +7.8 || 25.0 | 88.0 34.8
A 86.3 +£2.1 | 85.5 +£1.9 | 87.7 +2.2 | 86.8 +2.5 7.5 10.2 35.8
B 62.9 £5.0 | 61.1 +4.5 | 65.3 +£4.8 | 63.4 +4.1 || 15.4 43.8 30.7
C 65.4 +4.4 | 64.5 £4.7 | 68.5 +4.4 | 67.0 £4.8 || 24.8 75.1 42.1
| Celkom | [/ 82.0 £2.6 [ 81.0 +2.4 | 83.6 +2.7 [ 825 +28 || 9.7] 189 | 356 |

Tabulka D.21: Vysledky experimentu Best58+AU124. Modely klasifikdtorov boli na-
trénované pomocou 58 morfo-syntaktickych rysov a 124 rysov z mnoziny AU124. Naj-
lepsim algoritmom je SVM, hoci medzi vysledkami algoritmov neexistuje Statisticky
signifikantny rozdiel.
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D.22 Najlepsie rysy z Best58 a MU44 podla hladového
algoritmu

Sloveso | Najuspesnejsie rysy

access X1n_to, X1p_nominal, any_obj,

ally X1n_nominal, subj_H, tense_vbg, tense_vb, X1n_to,

arrive Xl1p_to, prep_at, X1p_verbs, advmod, X1p_nominal,

breathe | Xlp_adverbial, prep-into, obj_cm, obj_percep, n_subj, obj_pl, tense_vb, ten-
se_vbg, obj_ac, prt_none

claim X1n_to, obj_unit, dobj, X1n_nominal, subj_f, tense_vb, any_obj,

cool any_-obj, n_subj, X1p_to, dobj, tense_vbn, nsubjpass, X1p_verbs,

crush obj_act, Xlp_to, obj_cm, tensevbg, dobj, tense_vbn, Xlp_adverbial,
X1n_nominal

cry prt_none, prep_for, ccomp, X1n_nominal, X2n_nominal,

deny Xl1n_verbs, prep-to, obj_cc, prep-on, X1n_adjective,

enlarge | prep_on,

enlist any-obj, obj_act, X1p_be, complm, X1In_nominal,

forge prep_with, obj_cc, obj_tool, complm, X1p_to, obj_sem, obj_f, X2n_adverbial

furnish prep-with, X2p_be, tense_vbn, X1p_adverbial, X1p_verbs,

hail prep_from, obj_V

halt subj_A

part X1n_nominal, prep_from, X1n_adverbial, tense_vbn, advmod, X2n_nominal,
tense_vbd,

plough any_-obj, prep-into, prt_none, tense_vb, prep_through, X1n_nominal, X1p_be,

plug obj_L, obj_ac, subj_cc, X2n_adjective, subj_tool, X1n_adverbial, any_obj,
tense_vb, X2p_nominal, prep-into, X3p_verbs, tense_vbg

pour any_obj, prt_out, prep_from, X1n_nominal, prt_away,

say X1n_to, modality_2

smash prep_into, obj_H, X1n_nominal,

smell X1n_nominal, prep_none, n_subj, X3n_nominal, obj_A,

steer any_obj, Xln_adjective, X2n_adjective, prep_away_from, obj_V, tense_vbg,
X2n_adverbial,

submit ccomp, X1n_adverbial

swell obj_pl, tense_vbn, tense_vbg, prep-to, obj_unit, subj_H, X1p_verbs,

tell X2n_to, prep_about, prep_of, obj_sem, X1n_to, ccomp

throw obj_percep, prep_at, prep-into, prt_down, prep_behind, prep-out_of, prt_up,
prt_out, X2n_adverbial,

trouble | X1n_to, prep_with

wake tense_vbn, X1n_nominal, tense_vbg, X2n_to

yield obj_sem, any_obj, tense_vb, ccomp, X2p_adjective, obj_unit, tense_vbn,

Tabulka D.22: NajuspesnejSie rysy vybrané hladovym algoritmom z mnozin Best58 a
MU44 individuélne pre kazdé sloveso. Hladovy algoritmus skoncil s pridavanim rysov
po dosiahnuti prvého (lokalneho) maxima v Accuracy.
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D.23 Najlepsie rysy z Best58 a AU124 podla hladového
algoritmu

Sloveso | Najuspesnejsie rysy

access X1n_to, X1p_nominal, any_obj,

ally X1n_nominal, subj_H, tense_vbg, tense_vb, X1n_to,

arrive subj_per, X1p_to

breathe | X 1p_adverbial, prep-into, obj_cm, obj_sem, n_subj, obj_pl, tense_vb, ten-
se_vbg, obj_per, obj_ac, prt_none,

claim Xln_to, obj_.mon, dobj, Xln_nominal, tense_vb, any_obj, obj_ac,
X2n_nominal

cool any_-obj, n_subj, X1p_to, dobj, tense_vbn, nsubjpass, X1p_verbs,

crush obj_act, X1p_to, obj_mat, tense_vbg, X1n_nominal, tense_vbn, X1p_adverbial,
obj_f

cry prt_none, prep_for, ccomp, X1n_nominal, X2n_nominal,

deny Xl1n_verbs, prep-to, obj_cc, obj_sit, prep_on, X1n_adjective

enlarge | prep_on,

enlist any-obj, obj_ac, X1p_be, complm, X1n_nominal,

forge prep_with, obj_tool, obj_cc, complm, X1p_to, obj_sem, X1n_adverbial, ten-

se_vbn, any_obj,
furnish prep_with, obj_build, X2p_be, dobj, advmod, tense_vbg, tense_vb, tense_vbn,
prep_none, X1p_verbs, obj_ac,

hail prep_from, obj_V

halt subj_A,

part X1nnominal, prep_from, X1n_adverbial, tense_vbn, advmod, X2n_nominal,
tense_vbd,

plough any_-obj, prep-into, prt_none, tense_vb, prep_through, X1n_nominal, X1p_be,

plug obj_L, obj_geom, X2n_adjective, prep_into, any_obj, X1n_adverbial, tense_vb,
X2n_nominal, X3p_verbs,

pour any_obj, prt_out, prep_from, XIn_nominal, prt_away,

say X1n_to, modality_2

smash prep-into, obj_H, X1n_nominal,

smell X1n_nominal, prep_none, n_subj, X3n_nominal, obj_mat, obj_A

steer any_obj, Xln_adjective, X2n_adjective, prep_away_from, obj_V, tense_vbg,

X2n_adverbial,

submit ccomp, X1n_adverbial

swell obj_pl, tense_vbn, tense_vbg, prep_to, obj_mon, X1p_verbs

tell X2n_to, prep-about, prep-of, obj_sem, X1n_to, ccomp

throw obj_percep, prep_at, prep_into, prt_.down, prep_behind, prep_out_of, prt_up,
prt_out, X2n_adverbial,

trouble | Xln_to, prep-with, subj_H, X1n_nominal, tense_vbn, n_subj, X1p_adverbial,
X1n_adverbial

wake tense_vbn, X1n_nominal, tense_vbg, X2n_to

yield obj_sem, any_obj, tense_vb, ccomp, X2p_adjective, obj_mon, tense_vbn,

Tabulka D.23: NajuspesnejSie rysy vybrané hladovym algoritmom z mnozin Best58 a
AU124 individualne pre kazdé sloveso. Hladovy algoritmus skoncil s priddvanim rysov
po dosiahnuti prvého (lokalneho) maxima v Accuracy.
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D.24 Experiment BestMU

ZlepSenie
Sloveso [S.]| DT | kNN | SVM | ADA [r [% [ERD
access C || 75.7 £4.2 | 76.0 £4.0 | 77.3 +4.5 | 76.7 £3.1 || 29.7 | 63.1 56.0
ally C || 63.3 £5.8 | 64.0 £3.9 | 64.8 £5.9 | 66.4 +2.7 || 17.1 | 35.9 32.7
arrive B 70.8 £3.9 | 71.6 +4.6 | 72.4 £54 | 71.2 £2.0 4.4 6.5 13.9
breathe | C || 70.9 £4.2 | 65.1 £2.8 | 70.9 +6.1 | 71.7 +4.1 || 33.1 | 87.7 53.2
claim A || 82.8 +3.0 | 81.4 +2.9 | 83.6 +3.0 | 83.6 +2.4 || 15.8 23.3 49.1
cool C || 58.7 £7.6 | 61.0 £6.9 | 65.0 £6.5 | 63.7 £8.7 || 37.7 | 138.4 51.9
crush C || 50.3 £6.2 | 45.4 £7.3 | 51.5 +8.4 | 54.9 £6.6 || 22.0 | 74.9 31.2
cry B || 66.8 6.9 | 67.6 £4.3 | 72.8 2.9 | 75.6 +3.4 || 20.5 | 39.1 42.9
deny B 52.7 £6.1 | 59.0 £3.8 | 59.0 £4.6 | 56.6 +5.0 || 14.7 33.1 26.4
enlarge | C || 78.7 £1.7 | 80.0 +4.0 | 80.4 +£3.5 | 83.4 +2.7 3.7 4.9 16.0
enlist C || 83.7 £5.4 | 78.4 £4.5 | 83.1 £3.7 | 85.0 £2.7 || 34.1 | 69.5 66.8
forge C || 50.6 +£3.2 | 45.7 +4.4 | 53.7 £6.2 | 52.8 +4.1 || 27.4 | 104.4 37.2
furnish | C || 69.3 £4.3 | 66.7 £3.2 | 70.3 £5.3 | 67.4 £5.0 || 26.7 | 61.1 47.4
hail C || 80.7 £2.1 | 83.4 £4.4 | 82.4 £3.0 | 82.0 £3.9 || 15.0 | 22.2 45.9
halt C || 87.2 £3.9 | 85.2 +1.6 | 86.8 +3.4 | 86.8 +3.8 3.2 3.8 19.5
part C || 70.0 £5.0 | 69.6 +4.3 | 73.3 2.4 | 75.3 +4.7 || 30.2 70.1 53.1
plough C || 65.3 £5.3 | 62.5 £6.0 | 69.6 +£3.5 | 69.6 +£3.8 || 37.1 | 114.2 55.0
plug C || 55.0 £7.3 | 52.0 +£5.7 | 56.7 +4.2 | 59.0 +4.6 || 25.4 | 81.1 36.9
pour C || 42.7 £3.3 | 48.7 £5.2 | 54.6 +4.6 | 52.0 £7.7 || 30.2 | 123.7 40.0
say A || 88.8 +£2.3 | 88.4 +1.6 | 90.2 £2.6 | 89.4 +2.2 5.0 5.9 33.9
smash C || 68.0 £5.8 | 67.7 £5.0 | 69.7 £5.4 | 69.0 £5.6 || 16.3 | 30.5 34.9
smell C || 5b4.7 £3.2 | 52.3 £5.5 | 59.4 £5.1 | 59.7 £4.8 || 23.1 | 63.5 36.2
steer C || 42.1 £4.9 | 40.7 £4.7 | 45.3 £3.3 | 43.7 £5.9 || 27.7 | 156.7 33.6
submit B || 87.6 £3.7 | 86.0 £3.5 | 84.8 +3.3 | 85.6 +4.8 || 14.1 19.9 48.1
swell C || 40.3 £52 | 43.3 £5.9 | 51.0 +8.8 | 48.3 £6.0 || 34.0 | 200.2 40.9
tell A || 76.8 £3.7 | 75.0 +4.3 | 78.8 2.6 | 79.2 +£3.7 || 13.6 | 20.9 39.1
throw B || 46.6 4.7 | 43.5 £2.9 | 47.5 +£2.3 | 49.1 £3.1 || 24.8 | 109.3 32.1
trouble | C || 66.0 £5.1 | 64.7 £4.4 | 69.0 £3.4 | 68.0 £5.0 || 24.6 | 55.5 44.3
wake C || 75.4 £46 | 73.6 £5.9 | 77.7 £3.5 | 77.0 £4.5 || 32.7 | 72.6 59.4
yield B || 53.4 +3.5 | 47.3 +5.7 | 54.0 +5.2 | 52.4 +4.6 || 25.7 | 90.5 35.8
A 86.2 +£2.6 | 85.5 +£2.2 | 87.7 +£2.6 | 87.1 +£2.5 7.5 10.1 36.3
B 62.1 £4.7 | 62.8 £4.0 | 64.4 +4.2 | 63.9 £3.6 || 14.5 42.4 27.8
C 65.4 +4.4 | 64.6 £4.6 | 68.5 £4.7 | 68.4 £4.8 || 24.8 75.2 424
| Celkom | [ 81.8 +3.0|81.2+26|83.5+3083.0+28] 9.6 187 ] 35.7]

Tabulka D.24: Vysledky experimentu BestMU. Modely klasifikatorov boli natrénované
pomocou 69 rysov z mnoziny BestMU. Najlep$im algoritmom je SVM, hoci medzi
vysledkami algoritmov neexistuje Statisticky signifikantny rozdiel.
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D.25 Experiment BestAU

ZlepSenie
Sloveso [S.]| DT | kNN | SVM | ADA [r [% [ERD
access C || 76.7 £2.8 | 75.0 £5.2 | 78.0 +4.0 | 77.7 £2.7 || 30.7 | 65.3 57.9
ally C || 62.8 £3.7 | 66.0 £1.9 | 66.8 +4.6 | 66.4 +4.6 || 19.1 | 40.1 36.6
arrive B || 71.2 6.0 | 70.0 £3.1 | 72.8 +£5.2 | 72.4 +3.8 4.9 7.1 15.1
breathe | C || 69.1 £3.7 | 66.6 £3.5 | 72.3 £4.3 | 71.7 £3.1 || 34.5 | 91.5 55.5
claim A || 832435 | 81.6 3.7 | 83.0 4.2 | 83.2 2.8 || 15.2 | 224 47.2
cool C || 60.0 £6.7 | 62.0 £6.9 | 63.4 +4.2 | 65.0 £7.0 || 36.1 | 132.5 49.7
crush C || 49.4 £51 | 45.1 £5.1 | 51.4 £5.8 | 48.3 £5.6 || 22.0 | 74.8 31.2
cry B || 66.8 6.9 | 70.4 +3.7 | 74.4 +2.7 | 75.6 +4.1 || 22.1 | 42.2 46.3
deny B || 55.0 £5.5 | 59.0 £2.9 | 61.3 +4.7 | 56.3 +6.6 || 17.0 | 38.4 30.6
enlarge | C | 78.7 £1.7 | 80.0 £3.1 | 80.7 £3.5 | 82.0 +3.2 || 4.1 5.3 17.4
enlist C || 81.8 £7.1 | 78.4 +4.6 | 83.4 +£2.8 | 85.0 £26 || 34.4 | 70.1 67.4
forge C || 52.3 £3.4 | 46.3 £4.7 | 52.3 £5.4 | 53.7 £4.0 || 26.0 | 98.9 35.3
furnish | C || 70.3 £6.1 | 66.0 £6.2 | 69.7 £5.5 | 69.3 £5.6 || 26.0 | 59.6 46.2
hail C || 82.7 £2.2 | 82.7 £3.8 | 83.4 +4.5 | 82.0 £3.9 || 16.0 | 23.7 49.0
halt C || 86.4 £3.6 | 84.4 £2.7 | 86.8 +2.4 | 86.4 +4.1 3.2 3.8 19.5
part C || 7.7 £3.6 | 70.0 £5.4 | 72.0 £2.1 | 75.6 +5.6 || 28.9 | 67.1 50.8
plough C || 67.6 £4.0 | 63.3 £4.6 | 70.8 £3.0 | 69.7 £4.2 || 38.3 | 117.9 56.8
plug C || 56.3 £7.6 | 51.7 £4.9 | 59.0 +4.1 | 58.0 +5.9 || 27.7 | 88.5 40.3
pour C || 42.7 £52 | 50.4 £5.0 | 56.0 +4.7 | 53.0 £6.5 || 31.6 | 129.4 41.8
say A || 89.0 22 | 88.4 £1.4 | 90.6 £2.3 | 89.6 +£2.4 5.4 6.4 36.6
smash C || 68.0 £7.0 | 64.7 £3.1 | 69.7 £4.3 | 69.6 £6.4 || 16.3 | 30.5 34.9
smell C || 57.3 £2.3 | 56.0 £2.4 | 62.0 £4.2 | 59.7 £3.9 || 25.7 | 70.8 40.4
steer C || 42.7 £4.7 | 40.0 £5.2 | 43.7 +£7.2 | 43.0 3.1 || 26.0 | 147.2 31.6
submit | B || 87.6 £3.7 | 85.2 £3.8 | 85.2 £2.9 | 85.6 £3.9 || 14.5 | 20.4 49.4
swell C || 40.4 £58 | 45.0 £4.2 | 50.3 +6.5 | 42.3 £7.7 || 33.3 | 196.5 40.2
tell A || 77.0 £31 | 76.6 +2.7 | 78.4 +2.0 | 79.0 +£3.1 || 13.2 | 20.3 38.0
throw B || 37.2 2.8 | 36.7 +£3.9 | 42.0 +2.2 | 44.0 +2.4 || 19.3 | 85.0 25.0
trouble | C || 66.7 £4.9 | 63.0 £6.2 | 69.0 £4.0 | 69.0 £5.0 || 24.7 | 55.6 44.3
wake C || 75.4 £46 | 74.0 £3.1 | 77.7 £3.9 | 78.0 £4.1 || 32.7 | 72.6 59.4
yield B || 52.0 +3.8 | 46.0 +6.8 | 52.7 +5.0 | 53.0 +5.4 || 24.3 | 85.7 33.9
A 86.4 +2.5 | 85.8 +£1.9 | 87.8 +2.4 | 87.2 +£25 7.7 10.2 37.8
B 60.9 +4.9 | 60.9 +3.6 | 64.1 +4.1 | 63.3 +4.4 || 14.2 | 39.2 28.1
C 65.8 +4.4 | 64.8 +4.2 | 68.8 +£4.3 | 68.2 +4.6 || 25.1 | 75.8 43.1
| Celkom | [ 81.8 £2.9[81.2+22|83.6+27[829+29| 9.7] 184 37.0 |

Tabulka D.25: Vysledky experimentu Best AU. Modely klasifikatorov boli natrénova-
né pomocou 65 rysov z mnoziny BestAU. Najlepsim algoritmom je SVM, hoci medzi
vysledkami algoritmov neexistuje Statisticky signifikantny rozdiel.
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D.26 Experiment GreedyAU

ZlepSenie
Sloveso [S.]| DT | kNN | SVM | ADA [r [% [ERD
access C || 76.7 £2.8 | 77.0 £4.7 | 77.3 £3.9 | 77.7 £2.7 || 30.3 | 64.5 57.2
ally C || 63.6 £3.0 | 64.8 £3.9 | 63.9 +6.5 | 66.4 +1.9 || 16.2 | 34.1 31.0
arrive B 70.8 £4.9 | 72.4 +5.0 | 72.0 +£4.3 | 70.8 £3.5 4.0 5.9 12.6
breathe | C || 69.1 £3.7 | 66.0 £3.5 | 70.9 4.7 | 71.7 +4.7 || 33.1 | 87.7 53.2
claim A || 832435 | 81.4 +36 | 82.8 £33 | 83.0 £3.2 || 15.0 | 22.1 46.6
cool C || 60.3 £6.3 | 60.0 £7.4 | 65.0 £7.0 | 63.7 £7.1 || 37.7 | 138.4 51.9
crush C || 48.9 £3.9 | 46.5 £5.8 | 50.6 £7.0 | 50.3 £5.2 || 21.2 | 71.9 30.0
cry B || 66.8 6.9 | 72.4 £3.7 | 74.8 £3.6 | 76.8 £2.0 || 22.5 | 43.0 47.2
deny B || 55.0 +£5.5 | 58.4 +3.5 | 59.7 +4.3 | 58.0 £5.7 || 15.4 | 34.6 27.6
enlarge | C | 78.7 £1.7 | 79.7 +4.3 | 80.4 +4.2 | 82.4 +34 || 3.7 4.9 16.0
enlist C || 82.4 £4.4 | 80.7 £4.2 | 85.4 £3.2 | 85.0 £3.1 || 36.4 | 74.3 71.3
forge C || 52.0 £3.0 | 44.6 +4.7 | 51.7 +4.4 | 53.4 £3.7 || 25.4 | 96.8 34.5
furnish | C || 70.0 £4.8 | 66.3 £6.2 | 70.3 £5.0 | 69.4 +4.0 || 26.7 | 61.1 47.3
hail C || 82.0 £1.9 | 82.0 £3.5 | 84.0 +2.3 | 82.3 £2.9 || 16.6 | 24.7 51.0
halt C || 86.4 £3.8 | 86.0 £2.3 | 88.8 +3.2 | 87.6 +4.1 5.2 6.2 31.6
part C || 70.0 £5.0 | 71.0 £5.5 | 72.3 £2.5 | 73.7 £6.4 || 29.2 | 67.8 51.3
plough C || 66.0 £4.6 | 63.7 £5.0 | 70.0 +2.5 | 68.5 £3.6 || 37.5 | 115.4 55.6
plug C || 55.3 £8.6 | 51.0 £5.3 | 56.0 £1.9 | 58.7 £5.9 || 24.7 | 78.9 36.0
pour C || 47.7 £6.6 | 48.0 £6.3 | 54.3 +4.7 | 48.7 £5.9 || 29.9 | 122.4 39.6
say A || 88.8 2.3 | 88.6 £1.6 | 90.0 +2.6 | 89.4 +£2.3 4.8 5.7 32.6
smash C || 67.7 £6.9 | 66.8 £5.3 | 69.0 £3.9 | 71.3 £5.8 || 15.6 | 29.2 33.4
smell C || 57.3 £3.6 | 5b4.7 £6.9 | 59.4 £4.9 | 59.3 £4.0 || 23.1 | 63.5 36.2
steer C || 42.7 £4.7 | 39.0 £3.5 | 44.4 +4.4 | 46.7 +5.6 || 26.7 | 151.2 324
submit | B || 87.6 £3.7 | 84.8 £3.9 | 85.2 £2.6 | 84.8 £5.1 || 14.5 | 20.4 49.4
swell C || 40.4 £58 | 45.3 £7.2 | 51.0 £5.1 | 47.0 £6.3 || 34.0 | 200.4 41.0
tell A || 77.0 424 | 75.4 425 | 79.4 +2.2 | 78.0 +£3.4 || 14.2 | 21.8 40.8
throw B || 45.3 +£35 | 42.8 +£3.0 | 48.1 +3.4 | 47.3 +£3.5 || 25.4 | 111.9 32.9
trouble | C || 65.7 £4.9 | 63.6 £2.9 | 67.7 £3.6 | 68.3 £4.3 || 23.3 | 52.6 41.9
wake C || 75.4 £4.6 | 71.9 +£4.7 | 77.7 £3.1 | 78.0 £4.6 || 32.7 | T72.6 59.4
yield B || 54.3 +5.0 | 48.7 +5.4 | 54.0 +4.6 | 53.0 +£7.2 || 25.6 | 90.4 35.8
A 86.3 +£2.4 | 85.7 +£1.9 | 87.5 +2.6 | 86.9 +2.5 74| 10.0 35.3
B 62.5 +4.8 | 63.0 +4.1 | 64.8 +3.9 | 63.8 +4.4 || 14.8 | 43.4 28.3
C 65.9 +4.4 | 64.5 +4.8 | 68.5 +4.2 | 68.3 +4.6 || 24.8 | 74.7 43.3
| Celkom | [ 819 +25 | 814424834428 827420 95| 186] 35.0]

Tabulka D.26: Vysledky experimentu GreedyAU. Modely klasifikdtorov boli natré-
nované pomocou 77 rysov z mnoziny GreedyAU. NajlepSim algoritmom je SVM, hoci
medzi vysledkami algoritmov neexistuje statisticky signifikantny rozdiel.
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D.27 Evaluacia Best58 na testovacich idajoch

Sloveso ‘ S. H Kernel ‘ D. ‘ Gamma ‘ C. H Priemer ‘ Train ‘ Test ‘ MULTI

access C || polynomial 1 0.0028 1| 78.0 £3.0 78.3 | 78.0 90.0
ally C || polynomial 1 0.09 1| 66.0 £4.7 72.8 | 56.0 56.0
arrive B || polynomial 1 0.023 1 70.8 +4.2 74.0 | 62.0 66.0
breathe | C | polynomial 1 0.027 1 66.6 £7.0 75.4 | 68.0 72.0
claim A || polynomial 2 0.026 1] 81.6 £24 85.6 | 84.0 86.0
cool C || polynomial 1 0.01 11 63.0 £7.6 82.7 | 42.0 50.0
crush C || polynomial 1 0.03 1| 42.3 £3.7 54.6 | 34.0 38.0
cry B || polynomial 1 0.06 1 724 +45 93.6 | 70.0 76.0
deny B || polynomial 1 0.04 1 56.7 £2.2 64.3 | 46.0 50.0
enlarge | C || polynomial 1 0.07| 1| 82.0+£35 99.0 | 64.0 74.0
enlist C || polynomial 1 0.024 1| 74.4 £43 82.0 | 61.7 66.0
forge C || polynomial 1 0.06 1| 48.6 +£3.8 58.0 | 44.0 50.0
furnish | C || polynomial 1 0.024 1 66.0 £5.3 84.0 | 62.0 66.0
hail C || polynomial 1 0.04 1| 84.7 £35 88.7 | 90.0 90.0
halt C || polynomial 1 0.08 1| 85.2 +£23 86.8 | 84.0 86.0
part C || polynomial 1 0.06 1 74.0 £355 91.7 | 56.0 64.0
plough | C || polynomial 1 0.05 1| 68.9 £5.6 82.8 | 56.0 58.0
plug C || polynomial 2 0.04 1 50.3 £3.1 73.3 | 43.5 47.8
pour C || polynomial 1 0.07 1 50.7 £8.5 96.0 | 46.0 52.0
say A || polynomial 1 0.04 11 90.2 £2.6 92.6 | 86.0 86.0
smash C || polynomial 1 0.08 1| 64.4 7.7 82.0 | 64.0 70.0
smell C || polynomial 1 0.09 1 57.4 +5.1 67.7 | 62.0 68.0
steer C || polynomial 1 0.04 1 40.0 £3.2 56.7 | 46.0 52.0
submit | B || polynomial | 2 0.026 1| 85.6 £5.8 90.0 | 88.0 90.0
swell C || polynomial 1 0.024 1 47.0 £7.8 83.3 | 42.0 44.0
tell A || polynomial 1 0.04 11 76.0 £1.8 87.2 1 72.0 72.0
throw B || polynomial 1 0.022 1 43.2 £3.2 50.3 | 42.0 46.0
trouble | C | polynomial 1 0.04 1 69.7 £3.2 72.7 | 72.0 76.0
wake C || polynomial 1 0.09 1| 76.3 £2.5 86.7 | 80.0 90.0
yield B || polynomial 1 0.028 1| 46.7 +6.1 66.3 | 44.0 44.0
A 87.0 £2.4 91.0 | 83.5 83.7
B 62.1 +3.8 69.6 | 56.4 60.0
C 66.0 +4.8 80.4 | 62.0 67.3
| Celkom | | | ] | [ 824 +28] 876 786] 79.6

Tabulka D.27: Vysledky modelu Best58 na testovacich idajoch. Modely klasifikatorov
boli natrénované pomocou 58 rysov z mnoziny Bestb8, pomocou algoritmu SVM.
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D.28 Evaluacia BestAU na testovacich idajoch

Sloveso ‘ S. H Kernel ‘ D. ‘ Gamma ‘ C. H Priemer ‘ Train ‘ Test ‘ MULTI

access C || polynomial 1 0.0028 1| 78.0 £4.0 78.0 | 78.0 90.0
ally C || polynomial 1 0.09 1| 66.8 £4.6 78.4 | 62.0 62.0
arrive B || polynomial 1 0.023 1| 72.8 £5.2 74.8 | 60.0 64.0
breathe | C | polynomial 1 0.027 1 72.3 £43 81.1 | 80.0 82.0
claim A || polynomial 2 0.026 1] 83.0 +4.2 94.0 | 82.0 86.0
cool C || polynomial 1 0.01 1| 63.4 +4.2 69.3 | 50.0 56.0
crush C || polynomial 1 0.03 1| 51.4 +£5.8 70.0 | 46.0 52.0
cry B || polynomial 1 0.06 1| 744 £2.7 83.2 | 58.0 62.0
deny B || polynomial 1 0.04 1| 61.3 £4.7 73.0 | 52.0 58.0
enlarge | C || polynomial 1 0.07| 1| 80.7 £3.5 88.3 | 66.0 76.0
enlist C || polynomial 1 0.024 1| 83.4 +2.8 91.0 | 70.2 76.6
forge C || polynomial 1 0.06 1| 52.3 £5.4 74.3 | 56.0 60.0
furnish | C || polynomial 1 0.024 1 69.7 £5.5 80.3 | 74.0 82.0
hail C || polynomial 1 0.04 1 83.4 +45 90.3 | 88.0 90.0
halt C || polynomial 1 0.08 1| 86.8 £24 93.2 | 86.0 88.0
part C || polynomial 1 0.06 1| 72.0 £2.1 86.7 | 60.0 68.0
plough | C || polynomial 1 0.05 1| 70.8 £3.0 89.2 | 60.0 62.0
plug C || polynomial 2 0.04 1] 59.0 +4.1 87.7 | 43.5 47.8
pour C || polynomial 1 0.07 | 11| 56.0+4.7 79.7 | 62.0 66.0
say A || polynomial 1 0.04 11 90.6 £2.3 93.0 | 88.0 88.0
smash C || polynomial 1 0.08 1 69.7 £4.3 86.3 | 60.0 64.0
smell C || polynomial 1 0.09 1 62.0 +4.2 75.0 | 56.0 62.0
steer C || polynomial 1 0.04 1 43.7 £7.2 70.7 | 50.0 56.0
submit | B | polynomial 2 0.026 1] 85.2 £2.9 90.4 | 90.0 92.0
swell C || polynomial 1 0.024 11 50.3 £6.5 70.3 | 48.0 50.0
tell A || polynomial 1 0.04 | 1| 78.4 420 85.4 | 82.0 82.0
throw B || polynomial 1 0.022 1 42.0 £2.2 63.9 | 52.0 56.0
trouble | C || polynomial 1 0.04 11 69.0 £4.0 80.3 | 76.0 80.0
wake C || polynomial 1 0.09 1| 77.7 £3.9 88.7 | 78.0 86.0
yield B || polynomial 1 0.028 1| 52.7 £5.0 70.7 | 46.0 46.0
A 87.8 £2.4 91.8 | 864 86.8
B 64.1 +4.1 74.3 | 58.8 62.8
C 68.8 +4.3 82.1 | 66.9 71.8
| Celkom | | | ] | [ 836+27] 89.0] 81.6] 828

Tabulka D.28: Vysledky modelu Best AU na testovacich idajoch. Modely klasifikatorov
boli natrénované pomocou 65 rysov z mnoziny BestAU, pomocou algoritmu SVM.

129



Dodatok E

Obsah CD-ROM

V tejto Casti popisujeme obsah CD-ROM, ktory je pripojeny k diplomovej praci. V hlav-
nom adresari disku sa nachadzaju tieto subory a adresare:

e README.txt Obsahuje tento popis pripojeného CD-ROM.

e data/ Adreséar obsahuje kolekciu VPS. Sklada za z dvoch adresérov:

— perl_files/ Obsahuje vSetky konkordancie kolekcie VPS vratane vSetkych
informacii extrahovanych z dodanych zdrojovych siborov. Subory si ulozené
v internom tdajovom formate Perlu a st k dispozicii pre 32bitové i 64bitové
architektary.

— source_files/ Adresar obsahuje kolekciu VPS vo forme zdrojovych siborov
popisanych v Casti 0.4l Sklada sa z nasledujtcich adresarov:

*

*

*

annotated_data/ Obsahuje referencné vzorky anotovanych konkordan-
cii pre kazdé sloveso.

confusion matrices/ Obsahuje matice konftzie pre multianotované
vzorky konkordancii.

morfo/ Obsahuje vystup morfologickej analyzy.
multiannotated data/ Obsahuje multianotované vzorky konkordancii.
nered/ Obsahuje vystup NER.

parsed/ Obsahuje vystup syntaktickej analyzy.

e stats/ Adresar obsahuje kolekciu dokumentov vytvorenych v tabulkovom proce-
sore LibreOffice. Obsahuji podrobné statistiky experimentov, ktoré sme v praci
vykonali. Pomenovanie stiborov zodpoveda nazvom experimentov.

e text/ Adresar obsahuje text diplomovej préce.

e tools/ Adresar obsahuje kolekciu skriptov v jazyku Perl a v jazyku R, ktoré sme
implementovali v ramci diplomovej prace. Slazia na pripravu inStancii, extrakciu
rysov a evaluaciu vysledkov.
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