Uvod do strojového ugeni (NPFLO054)

Zapoctovy Gkol — urcovani koreferenci
Ondrej Dusek, IML, 2. roc¢., 2008/9

1 Cil alohy

Cilem tulohy je dosdhnout co nejpfesnéjsiho urcovdni koreferenci v textu za pomoci algoritmi
strojového uceni. Koreference je dvojice slov v textu, které se vztahuji ke stejnému mimojazyko-
vému konceptu, sestava z antecedentu a anafory, tedy prvniho, resp. druhého odkazu k onomu
konceptu. V datech je vzdy dana anafora a k ni mozni kandidati na antecedent, charakterizo-
vani mnoha lingvistickymi vlastnostmi a vztahy k anafofe (viz bod 2). Ukolem je pak vybrat
relevantni rysy antecedentti a co nejlépe vyladit dva rizné algoritmy pouzivané ve strojovém
uceni tak, aby s co nejmensim poc¢tem chyb urcovaly, zda dany kandidat je, ¢i neni anteceden-
tem k dané anafore. Vyhodnoceni tispéSnosti se provadi na zakladé béznych evalua¢nich metrik,

tj. accuracy, precision, recall a f-measure (viz [9]).

2 Data

2.1 Puvod a charakter dat

Pouzita data pochézeji ptivodné z Prazského zavislostniho korpusu (PZK) [6], ale byla speciélné
upravena za ucelem urcovani koreferenci [5], kdy z jazykovych dat v korpusu byly odvozeny
potencialné relevantni rysy. V PZK jsou anotovany dva druhy koreferenci — gramatické (vztazna
slova, zvratna zéjmena, dopliiky, reciprocita a nevyjadieny podmét infinitivu) a textové (osobni
zdjmena, ukazovaci zdjmena), se kterymi se pracuje i v praci [5] a na né se tedy soustiedi
i nasledujici pokusy.

Nepracovalo se s celym souborem dat z PZK, kde se podle [5] nachazi celkem 36852 riiznych
anafor, ale s podvybérem celkem 10001 trénovacich ptikladt a 3009 oddélenych pro testovani,
nalezejicim celkem 922, resp. 272 riiznym anaforam. Toto omezeni bylo provedeno hlavné pro
umoznéni efektivniho provedeni pokusi v programovacim prostiedi R. Pozitivnich pfiklada (t;j.

takovych, kdy kandidat opravdu piislusi zkoumané anafofe) je v pouzitych datech cca 13%.

2.2 Popis jednotlivych rysu

Data sestavaji z jednotlivych piikladt, kdy vzdy jeden kandidat na antecedent k néjaké dané
anafofe je popsan celkem 54 rysy (pfevzatymi z [5]) a nakonec ohodnocen tdajem typu 0/1

(cilovd proménna), zda opravdu prislusi k oné anafofe. Nékteré z rysi jsou ¢iselné, vétsina (30)
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v8ak kategorialnich, tj. nabyvajicich nékolika malo hodnot z dané mnoziny (vétsinou oznacenych
nazvem).

Rysy zahrnuji mj. odliSeni jednotlivych anafor (k jedné anafofe se mize vztahovat vic po-
tencidlnich antecedenti), rtizné jazykové kategorie daného kandidata, stejné jako jejich shodu
s anaforou, pripadné dalsi vlastnosti vzhledem k anafofe (vzdalenost apod.). Pochazeji z ano-
tace PZK, jedna se tedy o morfologické a syntaktické kategorie kandidata ¢i anafory a jejich
vztahy, stejné jako o vztahy a zéavislosti na trovni vyznamu (v PZK tektogramatickd rovina).

Proménnou identifikujici anaforu je nutné od ostatnich odlisit — pro urceni spravnosti an-
tecedentu nema zadny vyznam, protoze nové priklady vzdy budou posuzovany nezavisle na
sobé, bez ohledu na to, zda pfislusi stejné anafore. Je zfejmé, ze nékteré z ostatnich rysit maji
velky vliv na cilovou proménnou; hodnoty mnohych proménnych naopak s touto vlastnosti nijak
zv14st nesouvisi (ani z lingvistického hlediska, ani podle rtiznych statistik, napt. téch zminénych
v bodu 4.2.1).

3 Hodnoceni tspésnosti pokusu

3.1 Hodnotici metrika

Vysledky pokiist — predikce jednotlivych algoritmi — je mozné porovnat s redlnymi hodnotami
pomoci nékolika metrik, zminénych jiz v bodu 1.

Prvni z moznych, accuracy, je Cisté procento spravné ohodnocenych prikladda. Vzhledem
k tomu, Ze pozitivnich ptikladi je jen 13% (viz bod 2.1), bude takova mira zna¢né nepiesna —

napr. i algoritmus, ktery by vSechny priklady hodnotil negativné, dosdhne 87% accuracy.

Tabulka 1: Precision, recall a f-measure
‘ predikce 1 0 ‘
tp* fn| Pl=g. R= 2. F—22R

o in

realna hodnota

*tp — spravné ohodnocené pozitivni ptiklady, fn — Spatné ohodnocené pozitivni piiklady, fp — Spatné ohod-
nocené negativni priklady, tn — spravné ohodnocené negativni piiklady
TP — precision, R — recall, F' — f-measure

Miry precision a recall, uvadéné vétsinou dohromady, jsou pro nase pouziti mnohem vy-
hodnéjsi, protoze zavisi zejména na spravném ohodnoceni pozitivnich piikladi (viz Tabulka 1).
Precision je pomér spravné ohodnocenych pozitivnich prikladt ku vsem prikladim ohodno-
cenym jako pozitivni, recall pomér spravné ohodnocenych pozitivnich ke vSem ve skutecnosti
pozitivnim.

Pro porovnavani vysledki je ale jednodussi pouzit jen jednu hodnotu. Nejbéznéji uvadéna

pro pokusy tohoto typu je f-measure [9], harmonicky primér dvou piedchozich hodnot (viz

Uvod do strojového u&eni — Zapo&tovy kol (Ondfej Dusek) 2



Tabulka 1). Precision, recall a f-measure se pouzivaji i v praci [5] a pro binarni klasifika¢ni

ulohy, coz je i tento pripad, jsou standardni metrikou.

3.2 Konfidenc¢ni intervaly pro hodnoty metriky

Aby bylo vysledky mozné porovnavat, je nutné zjistit nejen hodnotu evalua¢ni metriky, ale i jeji
interval spolehlivosti (tj. interval, ve kterém se ona hodnota mtize s danou pravdépodobnosti
pohybovat pifi pouziti algoritmu na rtiznych datech). Pro stanoveni tohoto rozmezi jsem pouzil
metodu zvanou bootstrap (viz [11]), nebot jeji vypocet je rychly a hodi se i pro pokusy s ¥id-
kymi daty, jako je tento (tj. mame pfili§ mnoho moznych hodnot atributit vzhledem k poctu
trénovacich i testovacich ptikladii), protoze neméni mnozinu hodnocenych dat prilis.

Odhad intervalt spolehlivosti pomoci bootstrapu probihd nad hotovymi vysledky predikce
pro vSechna testovaci data. V mnoha bézich vybereme mensi podmnozinu z trénovacich priklad
a spo¢itdme hodnotu evalua¢ni metriky (napt. f-measure) pouze za pouziti predikce a realnych
data na této podmnoziné. Z kazdého béhu dostaneme jednu hodnotu, takze mame ve vysledku
mnozinu hodnot, u které je mozné po jejim setiidéni urcit, ve kterém rozmezi se nachézi zvolené

procento prvki. Toto rozmezi je potom odhadem intervalu spolehlivosti.

4 Postupy pro vybér rysu

Protoze prilis vysoky celkovy pocet rysu a irelevance mnoha z nich na jednoduché algoritmy
strojového uceni pii pouziti v této tloze pusobily negativné (viz vysledky za pouziti vSech
rysit v bodé 8), je tieba vybrat ty nejrelevantnéjsi z nich. K nalezeni optimélni mnoziny ryst,
ktera by déavala nejpfesnéjsi urceni koreference, by se dalo dojit jen pomoci vyzkouseni vsech
podmnozin ryst, coz samoziejmé neni vzhledem k jejich poctu (2°%) vipocetné proveditelné. Je
proto nutné pouzit néjaké heuristiky, kterd najde sice suboptimalni, presto vsak ,dostatecné
vhodnou“ mnozinu ryst.

V téchto pokusech jsem pro vybér rysu zvolil dva rtzné ptistupy: hladovy vgbér (viz bod
4.1) a postupny vybér na zdkladé statistik (viz bod 4.2). Oba dva druhy algoritmii jsou tzv.

stepwise — jedna se o postupné piidavani rysi do mnoziny jiz pouzivanych pro predikci.

4.1 Hladovy vybér

Jednim moZnym postupem je hladovy vybér (viz napf. [2, s. 316nn]). V kazdém kroku se vy-
bere jeden rys, ktery dava nejlepsi vysledky, tj. vyzkousi se v jednom kroku vSechny mozné
rysy, ale jiz vybrané se nikdy nevraci zpét. K hodnoceni se pouziva piimo natrénovani testo-
vaného algoritmu strojového uceni a evaluace proti nékterému ze standardnich skére (v tomto
ptipadé, jak uz bylo feceno, f-measure), coz je i tak vypoc¢tné docela narocné; proto jsem udélal

pii praktickém pouziti tohoto zptisobu uréitou preselekci nékterych ryst (viz bod 6.1).
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4.2 Vybér na zakladé statistik

Statistikou pro tento pfipad rozumime néjaky méfitelny vztah jednotlivych rysi k cilové pro-
ménné (korelace, vzédjemnd informace, Minimum Redundancy — Mazimum Relevance; viz body
4.2.1 a 4.2.2). Nejprve se pro vSechny rysy spocita ona statistika a potom se podle ni sefadi (do-
staneme tak posloupnost ry,...,r,). Nasledné uré¢ime inicidlni mnozinu R, vyuzivanych rysi
(napf. r1,...,7;). Pak v j-tém kroku R; := R;_1 U {ry4,}, pokud algoritmus strojového uceni
dosahuje lepsi vysledky' s R;_; U{ry4,} nez s R;_;. Jinak R; := R; ;. KdyZz projdeme vSechny

rysy (po n — k krocich), R,y je vyslednd mnozina pouzivanych ryst.

4.2.1 Vybér na zakladé korelace a vzajemné informace

Obrazek 1: Velikost korelace, resp. vzajemné informace jednotlivych ryst k cilové proménné
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Jako metriku, hodnotici vhodnost jednotlivych rystt pro pouziti v algoritmu strojového
uceni, je mozné uvazovat jejich korelaci (velikost linearni zavislosti; viz [10]) nebo vzdjemnou
informaci (viz napt. [3, s. 66]) s cilovou proménnou. Z graft (Obr. 1) a Tabulky 2 je vidét, ze
timto zptsobem lze vydélit jen nékolik mélo ryst a ostatni ignorovat — naprosta vétsina ryst

mé jak korelaci, tak vzajemnou informaci s cilovou proménnou blizkou nule. Je tedy mozné
4.2.2 Minimum Redundancy — Maximum Relevance

Presnéjsi, ale také vypocetné mnohem narocnéjsi je algoritmus Minimum Redundancy — Maxi-

mum Relevance (nRMR, podrobnosti viz [4]). SnaZi se na zakladé vzajemné informace vybrat

Vzhledem k evalua¢ni metrice, tedy zde f-measure.
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Tabulka 2: 10 nejvyznamnéjsich atributt podle korelace a vzajemné informace

atribut® podle: | korelace' vzaj. informace
1. gen_agree gen_agree
2. cand_subj cand_subj
3. cand_fun.ACT cand_fun.ACT
4. fun_agree num-_agree
5. cand_afun.AuxY  cand_akt
6. num_agree fun_agree
7. cand_akt akt_agree
8. cand_gen.anim cand_tfa.f
9. cand_tfa.f cand_afun.AuzY
10. akt_agree cand_gen.anim

*Pro srovnani korelace a vzajemné informace jsou atributy prevedeny z kategorialnich na spojité. Podrobné;jsi
informace viz bod 6.
TKorelace i vzajemnd informace s cilovou proménnou jsou méfeny na trénovacich datech.

ty rysy, které jsou co nejrelevantnéjsi pro cilovou proménnou (maji s ni co nejvétsi vzéjem-
nou informaci), ale nejsou redundantni (maji co nejnizsi celkovou vzéjemnou informaci s jiz

vybranymi rysy). Postupné vybirani rysti, které maji v kazdém kroku nejvyssi hodnotu funkee:

mRMR = I(2;,y) — ﬁ S I ay) (1)
2;€8m—1
kde I znaci vzajemnou informaci, y je cilova proménnd, S,, je mnozina vybranych ryst v m-tém
kroku, X mnozina vSech ryst a z; € X \ S,,_1, dava opét potadi ryst, podle kterého mizeme
na zakladé zlepsSeni presnosti algoritmu vzhledem k evaluacni metrice pridavat postupné dalsi
do mnoziny téch skutec¢né pouzitych.

5 Algoritmy strojového uceni

Algoritmy strojového uceni pouzivané v této praci vzdy predpokladaji néjaka trénovaci data,
kde jsou zadany jednotlivé priklady, jejich rysy a vysledné spravné ohodnoceni. Pomoci téchto
prikladi se algoritmus natrénuje, tj. nastavi svoje parametry pro dalsi pouzivani, a miize tak
rozhodovat i o dalsich, doposud nevidénych ptikladech (proti rystim vyda ,spravné“ ohodnoceni

ptikladu podle svého natrénovani).

5.1 K-nearest neighbor

Algoritmus K-nearest neighbor (K-NN, detailni popis viz [1, s. 230nn]) patii do t¥idy postupt

uceni zalozeného na ptikladech. Uchovéva totiz v paméti vSechny trénovaci priklady a vyhledava
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v nich pro nové zadany priklad ty s nejpodobnéjsimi rysy a klasifikuje ho podle nich; neuvazuje
tedy vSechny trénovaci priklady pro kazdy novy priklad. Mira podobnosti se urcuje jako blizkost
v zadané metrice, implementace pouzita v této praci pouziva standardni euklidovskou metriku

(viz [7]). Formalné pro novy piiklad x, a ulozena trénovaci data E vypada postup nasledovné:

1. Je-li z, € E, potom piimo vydej hodnoceni.

2. Jinak najdi xy, ...,z € E, které jsou podle euklidovské metriky nejblizsi z, (maji nejnizsi
d(z, 2q) = /314 (ai(x) — aix,))?).

3. Najdi:
(2,) = S kde: 8(a,y) = 4 POTTY !
f(z,) = argmax,y, ;wi -0(v, f(x)), kde: §(z,y) = - aw, = W

(2)
Tj. ptifad x, takovou hodnotu, kterou ma nejvice z k nejblizsich testovacich piikladt

(vazenych v zavislosti na jejich vzdalenosti)).

5.2 Rozhodovaci stromy

Rozhodovaci stromy jsou sekvence vnotenych vétveni, které na zékladé rozhodnuti zalozenych na
hodnotéach jednotlivych rysi dojdou az k finalni klasifikaci nového ptikladu (pfesnéjsi pojednani
viz napt. [1, s. 52nn]). Celkové se klasifika¢ni funkce d4 popsat jako disjunkce mnoha konjunkei.

Pro tuto metodu strojového uceni znamena natrénovani pravé vytvoreni statického rozho-
dovaciho stromu s pomoci trénovacich dat; nové priklady se jiz klasifikuji jen jeho priichodem.
V kazdém kroku se rozhoduje na zakladé hodnoty pravé jednoho rysu, a to toho, ktery je
z néjakého hlediska pro cilovou klasifikaci nejzasadnéjsi (napf. v této préaci pouzitd implemen-
tace rozhodovacich stromu v prostiedi R rpart ([8]) vybira pfi konstrukei stromu rys podle
Giniho koeficientu na trénovacich datech). Dalsi vétveni se stavi jen na zdkladé podmnoZiny
trénovacich dat, ktera jiz spliiuje pozadavky na hodnoty dfive vybranych rysi.

Pti vytvareni rozhodovaciho stromu na zakladé trénovacich dat hrozi riziko overfittingu,
tedy prilisné specificnosti stromu, ktery pak funguje dobfe jen na trénovacich datech a na
jakychkoliv jinych selhava. ReSenim tohoto problému je provezdvdni, kdy se vétve stromu, které
operuji jen s prilis malou podmnozinou trénovacich dat, odstrani a nahradi pfimou klasifikaci

nejcastéjsi hodnotou vysledné funkce na oné podmnoziné.

6 Provedené testy

Veskeré vypocty jsem provedl v prostfedi R, pouzil jsem kromé zakladni jesté knihovny class
a rpart. VSechny testy a pomocné skripty, na které odkazuji v této kapitole, jsou soucasti prilohy

k této praci a jde o moje vlastni implementace. Testoval jsem zminované metody vybéru ryst
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(viz bod 4) i jiné moznosti vyladéni nejprve pro algoritmus K-nearest neighbor a potom pro
rozhodovaci stromy. Cisté pro srovnani uvadim i vysledky pfi pouZiti tiplné vech rysii.

Nejprve jsem mirné upravil datovy format vstupu. Zadand vstupni trénovaci a testovaci
data jsem predem pomoci jednoduchého perlovského skriptu (prepare.pl) doplnil o nazvy
jednotlivych ryst. Protoze u obou metod jsou jednotlivé priklady posuzovany oddélené, bylo
by zbytecné uvazovat ptislusnost nékolika kandidati ke stejné anafore a vysledky by tim mohly
byt zkreslené. Rys, ktery tuto informaci obsahuje, byl proto pfi vsech testech ignorovan.

U algoritmu K-NN déle bylo nutné prevést kategoridlni rysy na spojité (vice viz bod 7.1).
Néasledné byly provedeny tyto testy vybéru nejvhodnéjsich rysti pro oba algoritmy, podle po-
stupt popsanych v bodé 4:

(g) Hladovy vgbér rysi pro K-NN i rozhodovaci stromy (v tomto testu byly pouZity jen nékteré
rysy, podrobnosti viz 6.1),

(c) Vyber rysi na zdkladé korelace jen pro K-NN, protoze korelace nema pro kategorialni

rysy smysl (postup viz 6.2),

(i) Vygbér na zdkladé vzajemné informace pro oba algoritmy (postup je stejny, pouze pracu-

jeme se vzajemnou informaci misto korelace — viz 6.2),

(m) Minimum Redundancy — Mazimum Relevance vybér rysu taktéz pro oba algoritmy (a tak-
téz se stejnym postupem, jen pii pouziti atributti podle poradi z vystupu algoritmu
mRMR, také viz 6.2)

Kazdy z téchto testti byl proveden u obou uvazovanych algoritmé? strojového uéeni nékolikrat
s rliznym nastavenim. Detailni postup testl je popsan v bodé 7.

V ramci jednotlivych postupit pro vybér ryst se zlepseni vysledkti povazuje zvySeni f-
measure na testovacich datech o vice nez 0.005; prili§ malé zvyseni by totiz mohlo byt zptisobeno
¢isté charakterem konkrétnich testovacich dat. Pro nejlepsi vysledky obou algoritmt se uvadi
i hodnoty v ramci dalsich metrik — accuracy, precision, recall a f-measure. Moje implementace
téchto funkci v prostfedi R, pouzita pro vypocet v projektu, se nachazi ve skriptu p-r-£.R.

Pro nejlepsi vysledky z obou algoritmii jsem nakonec urcil intervaly spolehlivosti pomoci
bootstrapu (podle bodu 3), aby je bylo mozné porovnat. Pro tento algoritmus jsem zvolil 1000
opakovéni na ndhodnych podmnozinéch velikosti 300 (cca 10% celkového poétu testovacich pii-
kladl) a na zakladé jejich vysledkii vybral 90% intervaly spolehlivosti. Spo¢itani konfidenénich

intervalti metodou bootstrap jsem naprogramoval ve skriptu bootstrap.R.

6.1 Preselekce rysu pro hladovy vybér

Protoze opakované zkouSeni vSech rysi podle hladového algoritmu (viz bod 4.1) by pfi jejich

vysokém poctu bylo neiimérné vypocetné narocné, vybral jsem rucéné na zakladé svych lin-

28 vyjimkou vybéru rysti na zakladé korelace, jak uz bylo zminéno.
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gvistickych znalosti a ndhledu na trénovaci data pro postup vybéru rysi hladovym zpiisobem

nasledujicich 13 rysi:

e shodu v rodé a ¢isle a shodu v lemmatu — gen_agree, num_agree, lemma_agree (sice podle
dat jsou tyto jevy mnohem castéjsi nez koreference, ale mély by ji pomoci urcit — vyloucit

negativni piipady; vétsina koreferenci mé v tomto shodu (88%, resp. 95% a 75%))

e piitomnost ve stejné koordinaci a sourozenectvi (predp. neg. vymezeni) — app_in_coord,
stbl

e shodu v aktantu, shodu vlastnosti ,byt podmétem*“ — akt_agree, subj_agree (u kladnych

pfipadi v trénovacich datech je nadprimeérna)

e vzdélenost (jak po vétach, tak po klauzich, tak po slovech) — sent_dist, clause_dist, cand_-
ord (vSechny hodnoty jsou u kladnych pfipadi nizsi nez prumér, tedy vétsina koreferenci

nedosahuje na pfili§ velkou vzdalenost)
e TFA kandidéata (podle trénovacich dat predp. ,t“ — kontextovéa zapojenost) — cand_tfa

e pritomnost ve stejné kolokaci a vicenasobny vyskyt kandidata — coll, cand_freq (u kladnych

pfipadi jsou obé casté&jsi)

V tomto pokusu jsou jsou vSechny ostatni rysy ignorovany. Hladovy algoritmus tedy ma k dis-
pozici jen jejich zuzeny pocet, na rozdil od vSech ostatnich, které pracuji s plnou sestavou

rysu.

6.2 Vybér rysu na zakladé statistik

Rysy byly napfed sefazeny podle jedné z metrik (korelace, vzajemné informace, mRMR) a na-
prinese signifikantni zlepseni. V pripadé, ze ano, byl tento rys pfiddn do mnoziny pouzivanych.
Kazdy rys byl takto testovan jen jednou podle pfedem daného poradi, jednim priichodem pies
rysy se takto ziskala mnozina pouzivanych rysi a jeji hodnoceni (tato metoda se nékdy oznacuje
jako forward stepwise).

Pro testy tohoto typu jsem v prostiedi R implementoval algoritmus pro vypocet vzajemné
informace dvou proménnych a také na ném zalozeny algoritmus mRMR. Oba jsou vypsany

v souboru mRMR.R.
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7 Prakticky postup s jednotlivymi algoritmy strojového

uceni

7.1 Vybér rysu s K-nearest neighbor

Pokusy s timto algoritmem jsem provadél za pomoci jeho implementace v prostfedi R v knihovné
class [7].

Protoze algoritmus pracuje vyhradné se spojitymi proménnymi, bylo nejprve tieba katego-
ridlni data prevést. Pouzil jsem jednoduchou metodu, kdy se pro kazdou klasifikaci kategorialni
proménné zavede novy rys s hodnotami 1 a 0, podle toho, zda dany ptriklad ma4, ¢i nema u oné
proménné pravé zadanou klasifikaci (viz implementace této funkce v souboru categ.R). Tim se
celkovy pocet rysi zvysil na 370.

Vypocty pomoci implementace tohoto algoritmu v prostfedi R jsou castecné zalozeny na
generatoru ndhodnych ¢isel (algoritmus nerozhodné pfipady fesi ndhodné, srov. [7]), pfed kaz-
dym testem jsem proto pevné nastavil random seed, aby bylo mozné vysledky opakovat. Navic
se kazdé méfeni f-measure provadi 5x za sebou, aby bylo jisté, Ze zlepSeni je opravdu signi-
fikantni. Vysledné statistiky jsou vypisovany na zakladé jednoho dalsiho vypoctu se stejnou
podmnozninou ryst; je totiz nutné vypsat i ostatni skore. Pii zkouseni K-NN se také obcas
vyskytuje prili§ vysoky pocet stejné hodnocenych prikladi, ktery zptisobi zastaveni této imple-
mentace algoritmu v prostiedi R®. Proto bylo nutné vyhodnocovat az na zakladé nékolika testl
a nezacinat jen s jednou proménnou, aby se skripty viibec provedly.

Byly provedeny nésledujici testy s vybérem rysti, vSechny navic pro rizné hodnoty k (tj.

poctu uvazovanych ,nejblizsich® trénovacich piikladt), k € {1,3,5,7,9,10}.

(g) Hladovy vybér
Hladovy vybér (implementovany v knn-greedy.R) za¢ind se dvéma rysy v mnoziné po-
uzitych pro klasifikaci, clause_dist a cand_ord, které zajisti, Ze algoritmus K-NN nikdy
neselze. Postupné jsou pridavany rysy z podmnoziny popsané v bodé 6.1 — v kazdém
kroku takovy, ktery vede k nejlepsimu zvétseni f-measure; pokud pridani zadného z rysu
nevede k signifikantnimu zlepseni, algoritmus se zastavi a vyda vysledek pro dané k. Je-
diny rys, ktery bylo nutné prevést na spojity v tomto pokuse, byl cand_tfa (ziskdme tak

3 nové rysy).

(c) Vybér na zdkladé korelace
Tento pokus probiha pro kazdé k presné podle popisu z bodu 6.2, kritériem fazeni ryst
je absolutni hodnota korelace s cilovou proménnou. Pocet skutecné uvazovanych ryst byl
pro rychlejsi pribéh pokusu snizen na 100; neda se pfedpokladat, ze by dalsi rysy s prilis
nizkou korelaci vysledek néjak vyrazné vylepsily. Aby se algoritmus K-NN nezastavil

z divodu prili§ vysokého poctu stejné hodnocenych prvkid, bylo nutné zacinat s 10 rysy

3 Algoritmus selZe s chybovou hlaskou Too many ties in k-nn.
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s nejvyssi korelaci (experimentalné ovéfeno). Implementace pokusu se nachazi v souboru

knn-cor.R.

(i) Vyber na zdkladé vzdajemné informace
Pro tento druh pokusu plati iplné totéz, co pro predchozi, s tim rozdilem, Ze kritériem

fazeni ryst byla velikost vzajemné informace s cilovou proménnou; je popsan v knn-mi . R.

(m) Vybér na zdkladé Minimum Redundancy — Maximum Relevance
Zde byly rysy Ffazeny pro pokusné pfiddvani do mnoZiny pouzivanych (bod 6.2) podle
kritéria daného vypoctem mRMR. Algoritmus je upraven tak, ze zacina s jednim rysem
a pridava dalsi, dokud K-NN selhava; pak piidava uz jen na zakladé zlepseni vysledkii?.

Prislusny skript je v souboru knn-mRMR.R.

7.2 Vybér rysu s rozhodovacimi stromy

Pro pokusy s rozhodovacimi stromy byla pouzita implementace v R v knihovné rpart ([8]).
Rozhodovaci stromy je mozné postavit (pfedevsim) nad kategoridlnimi rysy, nebylo tedy tieba
zadného prevodu. Taktéz cely proces probih& naprosto deterministicky, takze nastaveni gene-
ratoru ndhodnych ¢isel ani opakovani neni treba.

Kromé vybéru vhodné podmnoziny jsem zkousSel nastaveni riizné tirovné profezavani (v im-
plementaci rpart nastaveni complezitye {0.05,0.01,0.005,0.001,0.0005}), abych nalezl opti-
mum mezi priliSnou obecnosti a overfittingem.

Protoze se pracovalo s kategoridlnimi rysy, nebylo mozné provést postupny vybér na zakladé
korelace s cilovou proménnou jako u K-NN — tu lze spocitat jen na zakladé ¢iselnych hodnot.
Ostatni pokusy bylo mozné provést obdobné (jsou jeden po druhém naprogramovany ve skriptu

rpart.R):

(g) Hladovy vybeér
Algoritmus zacina klasifikovat za pomoci t¥i rystd, které jsou nejvyhodnéjsi z hlediska
mRMR (gen_agree,num_agree a cand_tfa); je to nejnizsi pocet, pro ktery postaveny roz-
hodovaci strom viibec klasifikuje néjaké instance jako pozitivni. Jinak probiha stejné jako
u K-NN, ke klasifikaci se pridava ten, ktery nejvice zvysi f-measure, dokud je zvySeni

signifikantni.

(i) Vybér na zdkladé vzajemné informace
Postup je opét podobny jako u K-NN, nebylo tu ale nutné omezovat pocet rysi a testuji se
postupné vsechny; zac¢ina se s jednim rysem a pridavaji se dalsi v poradi podle velikosti
vzajemné informace s cilovou proménnou, dokud vytvoreny strom neklasifikuje néjaké

instance jako pozitivni, dale se pridavaji jen takové, které zptisobi signifikantni zlepseni.

4V tomto piipadé totiz minimalni podet rysti potiebnjch k tispésnému probéhnuti K-NN zavisi na k.
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(m) Vygbér na zdkladé Minimum Redundancy — Maximum Relevance
Tento pokus probiha tplné stejné jako predchozi, jen poradi rysi je podle vystupu algo-
ritmu mRMR.

8 Vysledky

Obrazek 2: Vysledna f-measure vsech pokust s obéma algoritmy v riizném nastaveni
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Cisla v zévorkach oznac¢uji celkovy pocet pouzitych rystt v daném piipadé.

8.1 K-nearest neighbor

Kdyz jsem algoritmus K-nearest neighbor zkusil natrénovat s pouzitim uplné vsech ryst, maxi-
malni dosazené f-measure byla pfiblizné 0.54 (v zavislosti na k a nastaveni generatoru nahod-
nych ¢isel), tedy nepfilis vysokad. Vsem testiim na vybéry atributii (viz body 6 a 7.2) se tento
vysledek povedlo zlepsit.

U vSech provedenych testti bylo dosazeno f-measure vyssi nez 0.60. Nejnizsi hodnotu z nich
vykazal test s hladovym vybérem (g) — pouze 0.62. Omezeni poctu rysu bylo pro tento algo-
ritmus zfejmé piilis ptisné. Nejlepsi vysledky vSech ostatnich testi (vybéru podle korelace (c),
vzajemné informace (i) i mRMR (m)) lezi nad 0.65 (viz Obrazek 2).

Ukazuje se, ze pokud uvazujeme jen nékolik mélo rysd, mé zvyseni k pozitivni vliv, lze
ho ale vyvazit pouzitim vice proménnych (ackoliv £ = 1 nefunguje dobie skoro nikdy, vysoky
vysledek testu s algoritem mRMR pro £ = 1 je zfejmé zavisly na konkrétnich testovacich
datech). Nejlepsiho skdre (viz Tabulka 4) bylo dosazeno pro k = 7 a pfidavani rysia v poradi

podle vzajemné informace (7); redundantni rysy se touto metodou zfejmé dobfe odstrani samy,
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Tabulka 3: Nejlepsi vysledky vsech typu testi pro K-NN

Test: | (o) () (m) @
Nejlepsi K: | 3 7 1 10
F-measure: | 0.662 0.669 0.629 0.660

gen_agree* gen_agree gen_agree clause_dist
cand_subj cand_subj cand_akt cand_ord
cand_fun.ACT cand_fun.ACT num_agree gen_agree
fun_agree num_agree file_deepord_dist | cand_tfa.f
cand_afun.AuxY cand_akt cand_gen.anim | akt_agree
num_agree fun_agree sibl num_agree
cand_akt akt_agree anaph_gen.nr subl
cand_gen.anim cand_tfa.f
cand_tfa.f cand_afun.AuzY

Seznam rysu: | akt_agree cand_gen.anim

cand_apers.undef file_deepord_dist

tfa_agree cand_acase.1
cand_afun.Coord cand_agen.M
cand_ord sibl

cand_acase.6 cand _acase.7

epar_fun_agree
sibl
cand_epar_fun.ACT

cand_agen.Y

Pocet rysa: | 19 15 7 7

*Vicekrat pouzité rysy jsou vyznaceny kurzivou.
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proto byl vysledek dokonce lepsi nez pro mnohem naroc¢néji vypocitané poradi metodou mRMR

Ta ale naopak méla vyhodu, Ze ji stacilo vybrat mnohem méné rysii nez ostatnim sekvenc-
nim testim (hladovy zptisob pomineme). U téch bylo 10 minimalni pocet viibec pro to, aby
algoritmus K-NN neselhal (viz bod 7.1). Pocet skuteéné vybranych pro nejlepsi vysledky se
pak pohyboval mezi 13-15 pro vybér podle vzajemné informace (i) a dokonce mezi 16-19 pro
vybér podle korelace (c). Pti vybirani rysi v pofadi podle vystupu mRMR stacilo 6-7 rysi.
Seznam vybranych rysii a jejich pocet pro jednotlivé metody ve z hlediska f-measure nejuspés-
néjsim nastaveni je uveden v Tabulce 3; je z ni mozné i vycist, které rysy byly vybrany ve vice

pripadech.

Tabulka 4: Nejlepsi dosazené vysledky pro K-nearest neighbor
K: 7

Metoda vybéru ryst: Vzajemné informace s cilovou proménnou ()
Pouzité rysy (15)*: gen_agree, cand_subj, cand_fun.ACT, num_agree, cand_akt, fun_agree,
akt_agree, cand_tfa.f, cand_afun.AuzY, cand_gen.anim, file_deepord_dist, cand_acase.l,

cand_agen.M, sibl, cand_acase.7

F-measure: 0.669 Accuracy: 0.918 predikovana 1 0
Precision: 0.716  Recall: 0.629 realnd 1 249 147
90% konfidené¢ni interval f-measure: (0.563,0.763) 0 99 2514

N

Jednim z aspektii, které bylo nutno zohlednit pri testech s algoritmem K-NN, byla nede-
terministicnost jeho implementace v prostiedi R. Je ziejmé, Ze pii jiném nastaveni ndhodného
generatoru by na zakladé jinych vysledki f-measure mohly vSechny zkousené postupy pridat
do mnoziny uvazovanych i jiné rysy nez ty, které se ve vysledku objevily, a dosdhnout tak
jinych hodnot evaluacni metriky. Tento efekt jsem se snazil zredukovat pridavanim ryst na
zékladé priméru f-measure z 5-ti po sobé jdoucich béhti, takze volba ryst pravdépodobné neni
podminéna nahodilymi vysledky, nelze to ale aplné vyloucit. Neocekavam tedy, ze by vysledky
v jiném nastaveni byly vyrazné lepsi nez ty uvedené.

Algoritmus K-NN vykazoval dalsi zajimavou vlastnost — nastaveni k, tedy poctu testovanych
nejblizsich vzorki, jde proti po¢tu pouzitych proménnych. Tedy ¢im vétsi k£ bylo nastaveno, tim
mensi pocet ryst byl vybran (ve vétsiné pripadi vSech druhii testil). Vyssi k je tak v jistém
smyslu vyhodnéjsi, kdyz v tomto nastaveni algoritmus K-NN potfebuje mensi pocet promeén-
nych pro podobné vysledky. Toto chovani je vidét i na Obrazku 2: vykyvy v f-measure jsou

casto zpusobeny riznym poctem pouzivanych ryst pro rtzna k.
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8.2 Rozhodovaci stromy

Vysledek pouziti rozhodovacich stromi se vSemi rysy byla f-measure rovna 0.556, tedy situace
o néco méalo lepsi nez pro K-NN (zfejmé diky profezdvéani), ale také neuspokojivia. Vhodny
vybér podmnoziny rysu (viz body 6 a 7.2) ale vede k radikalnimu zlepSeni.

Rozhodovaci stromy mohly pracovat (i diky zachovani kategoridlnosti) s mnohem méné rysy
nez K-NN; ukézaly se ale velmi citlivé na metodu vybéru rysi. Z provadénych pokusi dopadl
zdaleka nejhtfe ten s pridavanim proménnych na zékladé vzajemné informace (i), vyslednd f-
measure se pro zadné z testovanych nastaveni nedostala nad 0.60. Omezeni poctu rysti nemélo
az tak negativni vliv, pokud si algoritmus z nich mohl vybrat v libovolném potadi ty, které
piinasi nejlepsi vysledky; hladovy algoritmus (g) tedy doséhl az na f-measure rovnou 0.65.

Nejvice se tu ale projevil vliv algoritmu mRMR. V tomto pokusu (m) bylo dosaZeno z hle-
diska f-measure uplné nejlepsiho vysledku, presahujiciho 0.67 (viz Tabulka 6 a Obréazek 3). Je
tedy vidét, ze pro rozhodovaci stromy je poradi vybéru rysi zasadni.

Rysy pouzité jednotlivymi postupy vybéru (i), (m), (g), jejich pocet a dosazeny vysledek
jsou uvedeny v tabulce 5. Diilezité jsou jednak ty rysy, které byly vybrany shodné nékolika

postupy a jednak ty, které jsou shodné mezi K-NN a rozhodovacimi stromy (srov. i Tabulku 3).

Tabulka 5: Nejlepsi vysledky vSech typt testt rozhodovaci stromy

Test: | () (m) (g
Complexity: | 5e-004 0.001 0.001
F-measure: | 0.597 0.675 0.650
gen_agree* gen_agree gen_agree
cand_fun cand_akt num_agree
cand_afun num_agree cand_tfa
cand_subj file_deepord_dist | sibl

Seznam rysu: | cand_acase epar_fun_agree epar_lemma_agree
num_agree cand_coord akt_agree
cand_agen tfa_agree cand_ord
app-in_coord
anaph_gen

Pocet rysia: |9 7 7

*Vicekrat pouzité rysy jsou vyznaceny kurzivou.

Zmény nastaveni rozhodovacich stromi dopadlo naprosto podle predpokladii — nizsi mira

vvvvvv

VSechny testy také ukézaly, Ze nejlepsi Groven prorezani je 0.001. Pii vétsi slozitosti stromi

uspésnost poklesla, projevil se tedy overfitting.

Uvod do strojového u&eni — Zapo&tovy kol (Ondfej Dusek) 14



Tabulka 6: Nejlepsi dosazené vysledky pro rozhodovaci stromy
Complexity: 0.001

Metoda vybéru ryst: Minimum Redundancy — Mazimum Relevance (m)

Pouzité rysy (7)*: gen_agree, num_agree, cand_akt, file_deepord_dist, tfa_agree,
epar_fun_agree, cand_coord
F-measure: 0.675 Accuracy: 0.913 predikovana 1 0
Precision: 0.663  Recall: 0.687 redlna 1 272 124
90% konfidené¢ni interval f-measure: (0.568,0.768) 0 138 2475

wevs

jsou vyznaceny tucne.

Obrazek 3: Nejlepsi nalezeny rozhodovaci strom

Za povsimnuti stoji zejména poradi vybranych rysi — nejvyse v grafu stoji ty z hlediska algo-

vvvvvv

gen_agree< 0.5
I

| num_agree< 0.5
°

cand_akt< 0.5

file_deepord_dist>=16.5

file_deepord_dist>=30.5 tfa_agree< 0.5

‘ epar_fun_agree< 0.5 cand_coqrd>=0.5 file_deepord| dist< 1.5
0 | fie_deepord ist>=245 [fie deepord dist>=11.5 .
0 tfa_agEEOE 0 epar_fun_pgree<0.5
0 1 o 1 1
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8.3 Srovnani

Vysledky testti s obéma algoritmy strojového uceni jsou podobné. Rozdil f-measure cca 0.006 ve
prospéch rozhodovacich stromi neni signifikantni, nebotf metodou bootstrapu odhadnuté 90%
konfidené¢ni intervaly se prekryvaji (a to z pfevazné ¢asti; viz Tabulky 4 a 6). Znamena to, Ze
pro jina testovaci data by algoritmus K-NN mohl dosahnout lepsich vysledki nez rozhodovaci
stromy.

Na druhou stranu je vidét, ze rozhodovaci stromy jsou pro tento typ tlohy vhodnéjsi. Nej-
dilezitéjsi jejich prednosti je potfeba mnohem nizsiho poctu ryst k dosazeni dobrych vysledk.
Mimo o néco malo vyssi prumérné dosazené f-measure a vice spravné rozpoznanych pozitiv-
nich klasifikaci v nejlepsim piipadé (také viz Tabulky 4 a 6) pro né mluvi i to, Ze proménné
neni tfeba prevadét z kategoridlnich na spojité a algoritmus dava v kazdém opakovani presné
stejny vysledek. Natrénovani a predikce rozhodovaciho stromu také probihéd znatelné rychleji
nez stejny proces u K-NN, kde je ho nutné navic pro vétsi presnost opakovat.

Jedinou nevyhodou rozhodovacich stromi zistava jejich vysoka citlivost na potradi vybéru
rysi;; mRMR se pro tuto tlohu prokézal jako velmi dobie pouzitelny zptisob (pfes svou vysokou
vypocetni narocnost). I pro K-NN pii zachovani podobnych vysledkii vybere méné rysti nez

ostatni metody.

9 Zajimava pozorovani

9.1 Nejdulezitéjsi rysy pro urc¢ovani koreference

Srovnani seznamu ryst ve vysledku pouzitych obéma algoritmy ukazuje, které z lingvistickych
1ze povazovat shodu v rodé u anafory a antecedentu (gen_agree), shodu v ¢isle (num_agree); po-
tom pouziti kandidata jako aktantu (povinného valen¢niho doplnéni slovesa; cand_akt) a vzda-
lenost antecedentu a ananafory (v uspofadani na tektogramatické roviné, tedy ne ptimo slovni
vzdalenost; file_deepord_dist). Tyto ¢tyfi figuruji mezi proménnymi vybranymi obéma algoritmy
(viz Obrazek 3).

Dilezité je patrné také aktualni ¢lenéni (kontextova zapojenost ¢ nezapojenost anafory
i antecedentu), protoze pro nejlepsi dosazené vysledky obou algoritmu byly pouZity rysy, které
pravé tyto vztahy zachycuji. VSechny jmenované dulezité rysy (s vyjimkou file_deepord_dist)

maji vysokou hodnotu korelace i vzajemné informace s cilovou proménnou (viz Tabulka 2).

9.2 Srovnani ru¢niho predvybéru rysa a automatického vybéru

Zajimavé je i srovnani rucni selekce rysi podle lingvistickych vlastnosti (viz 6.1) pro vybér

hladovym zptisobem (g) a selekce, kterou provedly automatické algoritmy podle jednotlivych
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metrik (¢), (m) a (i).

Dilezitost shody v rodé a ¢isle (gen_agree a num_agree) se potvrdila, kdezto shoda v lem-
matu zfejmé neni pro urceni korefence testovanymi algoritmy tak podstatnad — ani v testech
s hladovym vybérem nebyla vétsinou pouzita. Stejné tak pritomnost v koordinaci a souroze-
nectvi ani shoda v aktantu nebo byti podmétem ¢i pfitomnost v kolokacich a vicenasobny
vysky, které jsem rucné vybral, nemaji ziejmé prili§ velky vliv. Jinak je tomu ale s aktualnim
¢lenénim véty — tady se muj rucéni vybér s automatickym shoduje, i kdyz jen ¢astecné (kon-
textova nezapojenost kandidata cand_tfa.t u K-NN, rozhodovaci stromy pouzivaji shodu v akt.
¢lenéni tfa_agree). Také se ukazalo, Ze rysy, tykajici se vzdalenosti anafory a antecedenta, jsou
vzdélenosti, se vSak jevi vzdalenost na roviné vyznamu (file_deepord_dist).

Ze srovnani bodu 6.1 a Tabulek 4 a 6 a Tabulek 3 a 5 je ale vidét, Ze ru¢né jsem nevybral
nékolik rysi, které automatické testy oznacily za relevantni (alesponi v nékterych ptipadech).
Jsou to tfa_agree a cand_akt (a nékolik dalsich, méné dilezitych), u nichz jsem vyznamnéjsi
vliv na cilovou proménou jsem nepiepokladal. Pokud by je mély testy s hladovym vybérem (g)

k dispozici, pravdépodobné by skoncily s lepsimi vysledky.

9.3 Srovnani vypoctu se spojitymi a kategorialnimi rysy

Provedl jsem jesté kontrolni testy (m), (i) a (g) s rozhodovacimi stromy, ale nad spojitymi
proménnymi. Prevod kategorialnich rysii na spojité byl proveden stejné jako u testi s K-NN,
viz bod 7.1. Po ném byly vysledky mnohem méné variabilni v zavislosti na pouzité metodeé, vice
se vSak lisily vzhledem k nastaveni Grovné profezani a pocet pouzivanych rysi se ve vétsiné
pripadtl zvysil. Testy s mnohem vétsim poc¢tem proménnych byly navic vyrazné pomalejsi. Zda
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f-measure a pocet pouzitych rysi lze najit v Tabulce 7.

Tabulka 7: Vysledky rozhodovacich stromi nad spojitymi proménnymi

Test:

Nejhorsi vysledek:

Nejlepsi vysledek:

complexity pocet rysi f-measure

(i)
(m)
(9)

complexity pocet rysi f-measure
0.05 3 0.520
0.05 4 0.642
0.05 6 0.592

5e-004 13 0.669
0.005 6 0.660
0.001 8 0.650

9.4 Dalsi vlastnosti tlohy

Ze vsech provedenych testil se ukazuje, ze nejvétsi vliv na vysledek nemé konkrétni algoritmus

strojového uceni, ale spis vybér rysi. Oba dva algoritmy dosahuji velmi podobnych vysledki —
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srovnatelné dobrych v nejlepsim nastaveni a srovnatelné spatnjch, pokud nedojde ke spravné
volbé proménnych.

Srovname-li zkousené metody volby proménnych ((c), (m), (i), (g)), uvidime zjevné vyhody
postupu mRMR (m). Pro oba algoritmy strojového uceni dava nejstabilnéjsi vysledky, ukazuje
se tedy jako nejvice robustni. U rozhodovacich stromi se projevil jako nejsilnéjsi, co se dosazené
f-measure tyce, u K-NN zase vykazuje nejstalejsi (a velmi dobré) hodnoceni v zavislosti na
nastaveni a pot¥ebuje k tomu nejméné rysu (viz Obrazek 2). Jedinou nevyhodou mRMR je fakt,
nebo vzajemné informace (mnou implementovany postup mé kvadratickou ¢asovou slozZitost,
takze s vy$Sim poctem rysi délka vypoctu roste velmi rychle).

Proti tomu test s vybérem ryst podle vzéjemné informace (i) sice u K-NN skon¢il s nejlepsi
zaznamenanou f-measure, ale vysledky se v zavislosti na nastaveni algoritmu velmi lisily (viz
Obréazek 2). Navic pro rozhodovaci stromy nad kategoridlnimi proménymi stejny postup vybéru
dopadl nejhiife ze vSech provadénych testu (nejlepsi dosazena f-measure je skoro o 0.10 nize
nez pro mRMR). Jak je vidét z bodu 9.3, pro spojité proménné je mozné dosdhnout dobrych
vysledki i s rozhodovacimi stromy, a tak je tento postup vybéru ziejmé vhodny spise pro spojité

rysy.

10 Zavér

Oba algoritmy strojového uceni pracuji srovnatelné dobre a f-measure 0.669 u K-NN, resp.
0.675 u rozhodovacich stromu je pro tuto velikost trénovacich dat dobry vysledek, a¢ pro cisté
automatické urc¢ovani koreferenci nedostacuje; néco takového se vSak neoc¢ekavalo (tato tloha
patii mezi velmi obtiZzné problémy lingvistické analyzy). Rozdil v f-measure obou metod sice
neni signifikatni, jiné faktory jako rychlost vypoctu, stabilita vysledkti a mensi pocet ryst
potfebnych k jejich dosazeni vSak hovori ve prospéch rozhodovacich stroma.

Mnohem vétsi vliv nez pouziti daného algoritmu strojového uceni vsak na vysledek meéla
volba rysii. Natrénovani algoritmi za pouziti vhodnych proménnych vedlo k vyraznému zlepseni
predikce. Testy tak poskytly velmi zajimavé informace o relevanci jednotlivych ryst (a tedy
s nimi spojenych lingvistickych vlastnosti) pro uréovani koreferenci. Na prvnich mistech v poradi
dilezitosti stoji shoda anafory a antecedentu v rodé a ¢isle, zapojeni antecedentu jako aktantu,
yvzdalenost® obou ¢lenti na tektogramatické roviné a také jejich vztahy na poli aktualniho

¢lenéni véty.
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