Disambiguace vyznamu slov
Zaveérecna zprava
Petra Barancikova

2012/13

1 Popis tdlohy

Cilem projektu je automaticky pfitadit viceznacnému slovu jeho vyznam na zakladé
véty, ve které bylo pouzito. Konkrétné se jednalo o tii anglicka slova - podstatné jméno
”line”, sloveso ”serve”a adjektivum ”hard”. K tomu mame k dispozici data - soubory s
vétami a konkrétnimi vyznamy v nich.

Spravné urcéeni vyznamu slova ma velky vyznam v lingvistice a pfi zpracovani piirozeného
jazyka. Lze ho aplikovat pii ve strojovém uceni, napiiklad pravé slovo ”line” muze byt
podle svého vyznamu prekladdno jako napiiklad ”¢ara”, ”linka”, "fada”, ”fronta”, ”fadek”,
"pozndmka”, ”gnura”, "kabel”, ”spojeni”, "trasa”, "obor”, "rozdéleni”a mnohd dalsi.
Vyznam m4 ale i v mnoha jinych odvétvich jako naptiklad pfi dobyvani informaci, od-
vozovani z kontextu, diskurzni analyze, odpoviddni na otazky a dalsich...

Prvnim krokem pii automatické disambiguaci je extrahovat z téchto vét takové atri-
buty, které maji vliv na vyznam daného slova. To muze byt tfeba spojeni s konkrétni
predlozkou, pfedmétem, pozice ve vété, nebo tagy okolnich slov. Na zakladé téchto atri-
buttu je potom mozné natrénovat klasifikator, ktery by urcoval co nejspolehlivéji spravny
vyznam slova.

2 Data

K dispozici jsou tii soubory s daty hard.devel/serve.devel/line.devel. Kazdy z nich obsa-
huje pitklady pro jedno slovo. Pro kazdy z piikladu jsou uvedeny tyto informace:

e ID - identifika¢ni ¢islo dané véty
e SENSE - vyznam slova v této véte, tj. tiida, kterou chceme uréit

e SENTENCE - upravend véta s vyznacenym cilovym slovem, tprava spocivd v
prevedeni vSech pismen na malé a vlozeni mezer mezi vSechny prvky véty, tj. slova
i diakritiku

¢ MORPH - automaticky ziskana morfologicka analyza véty

e WLT - automaticky ziskand morfologickd analyza véty v alternativnim formétu
slovo/lemma/morfologicky tag

e PARSE - seznam syntaktickych zavislosti, také ziskany automaticky pomoci Stan-
ford dependency parseru



2.1 Rozdéleni dat

Nésledujici tabulka obsahuje pocty piikladt pro kazdé slovo. Mnozstvi pouzitych vét ne-
odpovida celkovému poctu vét, protoze nékteré véty v datech neobsahovaly pozadované
slovo a byly proto vynechany.

slovo hard line serve

piikladu v datech ~ 3833 3646 3878
pouzitych prikladi 3831 3591 3847

Tabulka 1: Pocet priklada

Data jsem nerozdélovala na pevné dané trénovaci, vyvojova a testovaci data. Misto toho
jsem radéji pouzivala kriZovou walidaci. PFi ni byla data ndhodné rozdélena na deset
stejné velkych podmnozin. Na kazdé z téchto podmnozin jsem poté vyhodnocovala mo-
del natrénovany na komplementu této mnoziny, tj. zbylych % dat. Obdobné pii ladéni
modelu, kdy ale bylo voleno rozdéleni pouze na 8 podmnozin, protoze ladéni modela
bylo ¢asové narocné.

2.2 Urcované tridy

Rozdéleni jednotlivych t¥id v datech nebylo rovnomérné, vétsinou jedna tiida vyrazné
dominovala, viz. tabulky 2, 3 a 4.

vyznam HARD1 HARD2 HARD3
pocet piikladu 3056 447 328
podil ze vech 79.8% 11.7% 8.6%

Tabulka 2: Rozdéleni trid u hard

HARDI1 oznacuje ndroéné, slozité, vyzadujici zna¢né usili, HARD2 znamen4 tvrdé meta-
foricky, tézké (napf. ostry pohled, tvrda préace) a HARD3 naopak fyzicky tvrdé, pevné,
Spatné zlomitelné ¢i ohnutelné.

S ohledem na béznou mluvu se i zda docela pFirozené, ze se HARD1 vyskytuje v datech
vyrazné castéji nez ostatni t¥idy. I pro serve a line je to velmi podobné - dominujici
tfida je ta v jazyce nejcastéji pouzivana.

vyznam cord division formation phone product text
pocet piikladu 332 321 295 378 1913 352
podil 9.2% 8.9% 8.2% 10.5% 53.3% 9.8%

Tabulka 3: Rozdéleni ti¥id u line

SERVE10 pfedstavuje poddvat nékomu jidlo ¢i piti, SERVE12 vykondvat urcité
zameéstnani, povinnost ¢i sluzbu. SERVE2 znamena hrit urcitou roli, mit specifické



vyznam SERVE10 SERVE12 SERVE2 SERVE6
pocet piiklada 1586 1119 753 389
podil ze vech 41.2% 29.1% 19.6% 10.1%

Tabulka 4: Rozdéleni t¥id u serve

vyuziti a vyznamem SERVEG6 je poskytovat (oblasti ¢i skupiné lidi) sluzbu ¢i produkt.

2.3 Vybér atributa

Dalsim krokem je vybér atributi. Ty je potieba zvolit tak, aby byly relevantni a aby
jejich kombinace dokazala odhadnout spravnou tiidu i pro slovo s dosud nezndmym
vyznamem. Jednd se proto o velmi podstatnou ¢ast celého tikolu.

hard line serve
27 60 45

Tabulka 5: Pocet atributu

Vyznam slova lze ur¢it pouze na zékladé kontextu.[2] Zamérila jsem se proto prevazné
na slova, které se v kontextu jednoho vyznamu objevovaly vyrazné castéji nez u jiného.
Konkrétné jsem si udélala frekvenéni analyzu slov v bezprostiednim okoli uréovaného
slova a vybrala z nich takové, které se pro jednu tiidu vyskytovaly vyrazné castéji
nez pro ostatni. Na jejim zdkladé jsem si pro tuto tiidu spocitala pravdépodobnost
Pjatq(ttidajmnozina slov).

Tu jsem potom posuzovala individualné - pokud se mi zdédla dostatecné vysoka, vy-
tvotila jsem atribut, ktery testuje pritomnost slov z mnoziny na dané pozici. V opa¢ném
ptipadé jsem ji nevyuzila, nebo zkusila vyfadit z mnoziny ty slova, které hodnotu
Pjatq(ttidajmnozina slov) snizovaly. Obecné plati, Ze jsem pro méné casté tiidy po-
nechévala atributy s nizsi hodnotou, nez pro tu nejfrekventovangjsi resp. i takové atri-
buty, které dobte oddélovaly vice méné castych tiid od té nejcastéjsi. Minimalni velikost
mnoziny slov, aby mohla tvofit atribut, jsem stanovila na 5 vyskyta v datech.

Kromé vyskytu konkrétniho slova v nejblizsim okoli jsem stejnym zpusobem vybirala
atributy mezi slovnimi tvary urcovaného slova, morfologickymi tagy v jeho okoli, slovy,
se kterymi se spojovalo v urcité syntaktické zdvislosti, ur¢itymi syntaktickymi funkcemi
obecné, predlozkami, se kterymi se ¢asto spojovalo a dalsimi.

Protoze kazdé slovo je jiného slovniho druhu, jsou i relevantni atributy pro né velmi
odligné a vybirala jsem je proto zvlast. Jejich celkovy pocet je v tabulce 5 a kompletni
seznam je v souborech hard.pl, line.pl a serve.pl, které slouzi také k jejich extrakci z dat.
Vs8echny atributy jsou bindrni a vybrané z hladin SENTENCE, MORPH a PARSE. Zde
je ptiklad konkrétniho atributu pro slovo hard pro kazdou hladinu:

e SENTENCE - po hard nasleduje abstraktni podstatné jméno jako look, feeling,
evidence, truth, edge, work; Pyqq(HARD2|hard {look, feeling,...}) = 0.93

e MORPH - po hard nasleduje tag TO (tj. slovo t0); Pyae (HARD1|hard _to) = 0.99



e PARSE - hard se poji s predlozkou for; Py, (HARDI1|prep_for(hard,*)) = 0.99

Po ziskdni mnoziny atributu jsem ji jesté zkouSela redukovat. K tomu existuje nékolik
duvodl. Prvni je, ze velké mnozstvi atributi zpomaluje algoritmy a vyzaduje mnoho
mista. Tento v mém piipadé nebyl tolik dilezity, protoze mnozstvi extrahovanych atri-
butt nebylo nijak zavratné. Podstatnéjsi duvod je, ze pokud jsou mezi nimi nevhodné
zvolené rysy, mohou vytvaret Sum a vysledky klasifikdtoru jsou potom nachylnéjsi k chy-
bam. Idedlni je proto mensi optimélni mnozina atributt.[3] P#ili§ mnoho atributu také
muze zpusobit pfetrénovani modelu a ten potom neni schopen spravné piedpovidat pro
dosud nevidéna data.

Z mnoha moznych postupt jsem zvolila dvé metody pro redukci poc¢tu atributi Borutu
a zpétné vyrazovani.

2.3.1 Boruta

Jednd se o algoritmus pro vybér dilezitych atributii. Je zalozen na klasifikacnim algo-
ritmu nahodného lesaﬂ Dulezitost atributu je poc¢itand jako pokles presnosti klasifikace
zpusobeny nahodnou permutaci hodnot atributa mezi piiklady. Ze vSech stromu v lese,
které pouzivaji dany atribut pro klasifikaci, se vypocitd prumér a standardni deviaci ze
ztraty presnosti. Z-skoére je potom prumér podéleny standardni deviaci.

Boruta konkrétné funguje tak, ze pro kazdy atribut se vytvoii jeho kopii, tzv. stinovy
atribut, jehoz se hodnoty ndhodné promichaji. Na vSech atributech se pusti algoritmus
nahodného lesa a pro kazdy z nich spocitéd Z-skére. Nalezne se maximéalni hodnota Z-skére
mezi stinovymi atributy a ta se porovna s kazdym dosud nerozhodnutym atributem. Ty,
ty které maji dulezitost vyznamné vyssi jsou oznaceny jako dulezité. Poté se odstrani
stinové atributy a cely proces se opakuje, dokud nemaji vSechny atributy pfifazenou
dulezitost.[1]

hard line serve
2 15 8

Tabulka 6: Pocet atributi vyfrazenych Borutou

Tento algoritmus je soucasti balicku Boruta pro jazyk R. Konkrétné jsem ho spoustéla
piikazem Boruta(Vl ~ ., data = a, confidence = 0.95) pro 95% jistotu toho, Ze
je dany atribut lepsi nez ndhodné permutace hodnot. Zékladni nastaveni je 99.9%, ale to
je velmi ¢asové naroc¢né. Atributy, o kterych se algoritmus nedokézal rozhodnout, jsem
ponechala.

......

jsou soucasti piilohy, stejné jako grafy dulezitosti atributt pro jednotliva slova.

Lviz kapitola 3.1.



2.3.2 Zpétné vyrazovani

Tento algoritmus neni zalozen nutné na konkrétnim klasifikatoru, zde byl konkrétné
pouzivan na k-N NE] a SVME] pii zédkladnim nastaveni. Model je nejprve natrénovan na
v8ech atributech. Potom se postupné odebird po kazdém atributu a spocitd se presnost
modelu. Atribut, jehoz odstranénim se nejvyse zvysila presnost klasifikatoru, je odebran
a cely proces se opakuje do té chvile, kdy se odstranénim atributu pfesnost klasifikdtoru
uz nezvysi. Pokusy se zpétnym vybérem atribut jsem nékolikrat opakovala a nakonec
odebrala ty atributy, které byly vyfazeny ve vétsiné piipadu.

Alternativni moznosti je také obraceny algoritmus, kdy se postupné piidava po jednom
atributu, ktery nejvice zvySuje pfesnost modelu, dokud se pfidanim nového atributu
presnost zvysi. Kazdy z téchto postupu ma své vyhody a nevyhody. Pfiddvéni po jedné
muze opomijet ty atributy, které funguji dobfe ve spole¢né kombinaci a naopak odebirani
muze byt velmi vypoctové narocné, pokud staci pouzit par atributu z velké mnoziny. Zde
jsem zvolila zpétny postup, protoze mnozstvi extrahovanych atributii neni ptili§ vysoké.
V tabulce 7 je pocet vyfazenych atributii pomoci zpétného vyfazovani pro SVM a k-
NN. Pro ndhodny les se mi zddla dostateéna Boruta. Konkrétni vyfazené atributy jsou
soucasti ptilohy.

hard line serve
k-NN 3 6 4
SVM 3 4 3

Tabulka 7: pocet vyfFazenych atributi

Je zajimavé, ze shoda mezi algoritmy nebyla vétsinou p#ili§ vysokd. Naptiklad pro serve
se shodly pouze Boruta a zpétné vyrazovani pomoci k-NN a to na jediném atributu.
Naopak u line tvorily atributy vyfazené zpétné pro k-NN podmnozinu vyfazenych Bo-
rutou.

Timto zpusobem jsem pro kazdé slovo ziskala ¢tyfi ruzné mnoziny atributt, které jsem
dale pouzivala k trénovani model. Nicméné nejlepsich vysledkl bylo vétsinou dosazeno
stejné na puvodni, neredukované mnoziné atributu.

3 Teoreticky popis modelt

3.1 Nahodny les
3.1.1 Rozhodovaci stromy

Rozhodovaci strom je zakofenény strom, tj. graf bez kruznic. Kazdy z jeho vnitinich
uzla reprezentuje pravé jeden atribut a hrany, které z néj vedou odpovidaji hodnotam,
které tento atribut nabyva. Pii klasifikaci piikladu se tedy postupuje shora dolu podle
hodnot atributi a na zdvér je mu piifazena hodnota v listu. Rozhodovaci strom muzeme
také chépat jako disjunkci konjunkci, kde vnitini uzly jsou ¢dstetné ohodnocené formule
a listy uplné ohodnocené, maji hodnotou.

Strom se stavi na zakladé rozdélovani trénovacich dat na co nejjednoznacnéji urcené

2viz kapitola 3.2
3viz kapitola 3.3



mnoziny. V kazdém kroku se zvoli takovy atribut, ktery jako rozhodujici kritérium
zpusobi nejvétsi pokles necistoty dat, tj. co podaii se oddélit tfidy co nejjednoznacénéji.
Zpusobu méfeni necistoty dat je vice, program R jako zdkladni kriterium bere Gini
Index = >, p;, kde p; je pravdépodobnost t¥idy j.[8] Pfi stavbé stromu je tfeba dét
si pozor na pretrénovani - aby strom dokonale neokopiroval rozdéleni trénovacich dat,
misto pozadované generalizace. Kvalitu stromu je mozné zlepsit profezavanim. Pii ném
se vétve, které pracuji s pfili§ malou podmnozinou trénovacich dat nahradi listem s
hodnotou nejcastéjsi tiidy v této podmnoziné.

3.1.2 Nahodny les

Nédhodny les je tvoren velkym mnozstvim rozhodovacich stromu. Stromy v ndhodném
lese jsou tvofeny specidlnim zpusobem. Pokud trénovaci data Dyyqsy, obsahuji n prikladi,
kazdy ze stromu roste na mnoziné n nadhodné vybranych piikladu z Dyyqipn s opakovanim.
Pravdépodobnost vyskytu konkrétniho piikladu v takto vybrané mnoziné je 1 — (1 —
%)" ~1—e1~063.

Pokud je m pocet atributu, je zvoleno ¢islo my ostie mensi nez m. Pii stavbé stromu se
potom v kazdém uzlu vybira mezi mg ndhodné vybranymi atributy. Hodnota my je stejnéd
pro v8echny stromy v lese. Stromy se neprofezavaji, kazdy je péstovan do maximalniho
rozsahu.

Pri klasifikaci se testovaciho piikladu nejprve vyhodnoti na kazdém ze stromu v lese.
Jako vyslednd tirida je pak zvolena ta, pro kterou hlasuje nejvice stromi.

Tento algoritmus mé fadu vyhod, patii mezi nejpiesnéjsi mezi soucasnymi klasifikatory,
dokaze efektivné zpracovavat velka data a nevadi mu ani velké mnozstvi atributi.[1]

3.2 kNN - k-Nearest Neighbour

Algoritmus k-Nearest Neighbour patii mezi tzv. liné metody, to znamend, Ze si ne-
vytvaii zadny model, ale klasifikuje na zakladé podobnosti s trénovacimi daty, které
si uchovavaji v paméti. Konkrétné pfi metodé k-NN se trénovaci priklady ulozi podle
hodnot svych atributi v m-dimenziondlnim prostoru, kde m je pocet atributu. Pii kla-
sifikaci nového piikladu algoritmus v tomto prostoru hledd k jeho nejblizsich sousedu.
Poté je mu pfifazena tiida, kterou ma vétsina z jeho k nejblizsich sousedu.
Vzdélenosti mezi sousedy je obvykle chapana euklidovska vzdalenost, tj. pro dva piiklady
x; a xj je vzdélenost definovana d(x;,x;) = \/Z;n:l(xl(.r) - $§T))2, kde xlm je hodnota
x; v r-té dimenzi.

Formélné, oznacime-li Dyyqip jako trénovaci mnozinu, muzeme klasifikaci nového piikladu
T, popsat néasledovné. Pokud x, € Dyrein, je mu piifazena tiida z trénovacich dat, v
opacném piipadé algoritmus hledd A C D takové, ze | A |= k a >,
minimalni. x,, je pfitazena nejcastéjsi tiida v A.

CL‘Z',(I:]'EA d(x'“ x]) je

3.3 SVM - Support vector machines

Trénovaci piiklady je mozné si predstavit umisténé v prostoru, zkonstruovaném nad
mnozinou vsech hodnot atributi. SVM hledd separator - nadrovinu, kterd by prostor s
priklady rozdélila na dva podprostory obsahujici piiklady jedné tiidy, tak aby ptiklady
mély co nejveétsi vzdalenost k separatoru. Vzdalenost je chapana jako délka k nejblizsimu
bodu separétoru.

Protoze dvé tiidy nebyvaji ¢asto dokonale oddélitelné a data mohou obsahovat Sum, byl
tento model dale vylepSen zavedenim specidlnich proménnych £. Ty penalizuji piiklady



na nespravné strané separatoru. Dalsi vyrazné zlepseni SVM ziskalo zavedenim kerne-
lovych funkei, které umoznuji i jiné nez linedrni rozdéleni prostoru.

Hledani separdtoru lze formalné popsat jako hledani takového «, které maximalizuje
nésledujici vyraz: L(o) =, 0 — %Z” aiajyiyjK(xiij), tak ze a; > 0a ), oyy; = 0.

K oznacuje kernelovou funkci, mezi nejbéznéjsi patii:

e linedrni K(x,z) = x'z

e polynomiélni K (x,2z) = (yx"z + c)?
e radidlni K(x,z) = exp(—y(|| x —z ||))?
e sigmoida K(x,z) = tanh(yx’z + c)

Algoritmus SVM je primarné urcen pro klasifikaci dvou t¥id. Je mozné ho ale rozsitit
i pro klasifikaci vice tiid. Nejcastéjsi zptsob je pomoci hlasovacich schémat jako je jeden-
proti-jednomu a jeden-proti-v§em. Mame-li m tiid, je pfi jednom-proti-vSem nacvi¢eno
m bindrnich klasifikdatoru. Kazdy z nich je natrénovéan na rozpoznani jedné tiidy proti
nové tiidé, kterou tvoii piiklady vSech ostatnich tiid. V programu R se pouziva jeden-
proti-jednomu. P#i tom natrénovéno (’;) klasifikdtoru na datech pravé ze dvou tiid.
Neznamému prikladu je pridélena vzdy ta tfida, pro kterou hlasovala vétSina klasi-
fikatoru.

4 Prakticky popis modeli

Vsechny experimenty byly provddény v jazyku R [7]. V piiloze jsou dokumenty hard.r,
line.r a serve.r, ktere obsahuji jak skripty vyuzité k trénovani, tak vyslednd nastaveni
modelt.

Automatické vyhodnoceni modelu je mozné spustit skriptem run.sh, ktery potiebuje
jako prvni argument uréované slovo, jako druhy trénovaci mnozinu a jako tieti testovaci
mnozinu.

Vysledky experimenti jsou hodnoceny pomoci presnosti - tj. miry spravné klasifiko-
vanych pfikladu viéi véem piikladum pouzitym pii klasifikaci. Aby tato mira byla co
nejspolehlivéjsi, je vidy pocitana pomoci kiizové validace.

V tabulce 8 je uvedena baseline - pfesnost naivniho klasifikdtoru, ktery klasifikuje vSechny
priklady nejcastéjsi tiidou v trénovacich datech.

hard line serve
79,9 53.27 41.23

Tabulka &8: baseline

4.1 Nahodny les

Pro trénovani modelu nahodného lesa jsem pouzila knihovnu randomForest. Konkrétni
prikaz pro natrénovani zdkladniho modelu je randomForest(V1 ~ ., data = train, method
= "class"), kde V1 je atribut tfidy a data je mnozina dat s ptislusnymi atributy.



atributy  hard line  serve

véechny 91.19 75.93 84.83
Boruta 91.12 75.55 83.69

Tabulka 9: Ndhodny les - zdkladni model

Vzhledem k tomu, zZe pro kazdé slovo se nejlépe osvédéily vSechny atributy, trénovala
jsem parametry modelu na nich. Jednalo se konkrétné o tyto parametry:

1. ntree - pocet stromu, které v lese roste, zdkladni nastaveni je 500. ZkousSela jsem
natrénovat les i s hodnotami 400 a 600, ale rozdily nebyly p#ili§ vyznamné a proto
jsem poté nechavala puvodnich 500 stromu.

2. mtry - pocet atributi ndhodné vybranych pro kazdy uzel stromu. Zakladni nasta-
veni je odmocnina z poctu atributii. Proto jsem ji nastavovala u kazdého slova
individuélné v okoli zakladniho nastaveni + 2,3.

3. nodesize - Minimalni velikost pro list. Zakladni nastaveni je 1, pokud se toto ¢islo
zvysi, stromy jsou mensi a klasifikace je rychlejsi. Zkousela jsem interval od 1 do
5.

Kvili zrychleni jsem také omezila kiizovou validaci na pouze 8 rozdéleni. Konkrétni
piikaz potom vypadal napiiklad: tune.randomForest(V1 ~ ., data = data, mtry = (4:10),
nodesize = (1:5), tunecontrol = tune.control(sampling = "cross”, cross = 8)).

slovo mtry mnodesize presnost

hard 7 1 91.27
line 8 2 75.89
serve 11 5 85.91

Tabulka 10: Nahodny les - modely na vSech atributech s vyladénymi parametry

4.2 k-NN

Pro trénovani modelu nahodného lesa jsem pouzila knihovnu class. Pfesnost pti zdkladnim
nastaveni (tj. pomoci piikazu knn(trénovaci-data, testovaci-atributy, testovaci-tfidy) je v
tabulce 11.

Pro k-NN neni mnoho parametru, které lze upravovat. Jeden z nich je k = pocet
nejblizéich sousedu, které algoritmus bere v tvahu pfi vyhodnocovéani. Pfi pouzitém
zakladnim nastaveni plati k = 1, zkusila jsem proto pocet sousedii postupné navysSovat.
Pro kazdou mnozinu dat jsem vzdy jedenactkrat nacvic¢ila model, kde k = 1..30. Grafy
presnosti na zakladé k jsou v obrazcich 1,2 a 3, které jsou soucasti piilohy.

Vysledky jsou zajimavé. Pro hard se pfesnost prakticky neménila a stale kolisala okolo
90-91%. Nejlepsiho vysledku dosahovala pro zpétné odebirané, kde dosdhla maxima u
k = 10. S rostoucim k potom pfesnost klesala, zatimco pro Borutu a v8echny atributy
se pii vysokém k naopak presnost zvySovala a predstihla zpétné odebirané. Naopak pro



atributy hard line  serve

vSechny 90.02 73.40 83.49
Boruta 89.95 T74.72  82.57
zpétné odebrané 90.82 75.60 84.39

Tabulka 11: zdkladni k-NN

slovo atributy k presnost
hard zpétné odebirané 10 90.97
line  zpétné odebirané 1 75.61
serve zpétné odebirané 1 84.39

Tabulka 12: findlni nejlepsi k-NN modely

line se presnost od 1 s rostoucim k prudce snizovala.

U serve §la presnost také od 1 dolu, ale zdaleka ne tak radikalné jako u line. Navic se
u serve prohodily mnoziny atributi. Jako v jediném modelu zde vychéazi huf mnozina
atributi vybranych Borutou nez mnozina vSech atributi. Nejlepsi vysledky k-NN pro
jednotliva slova jsou v tabulce 12.

4.3 SVM

Pro trénovani SVM modelu jsem pouzila knihovnu el1071. Zakladni piikaz potom miize
vypadat takto: model = svm(V1 ~., data = train, type = 'C’), kde V1 ~. znamend, Ze mo-
del bude urcovat tf¥idu V1 na zakladé vSech ostatnich v dale zadanych datech a type = 'C’
urcuje, ze se bude jednat o klasifikaci. Dale je mozné ménit fadu parametru v nastaveni
funkce svm. Jde pfedevsim o kernelovou funkci, kde zakladni nastaveni je radialni, ale je
mozné ji nastavit na polynomidlni, linearni, nebo sigmoidu zménou parametru kernel.

4.3.1 Hard

Pro orientaci jsem si nejprve spocitala prumérnou piesnost ruznych kernelovych funkci
na vSech mnozinach parametri. Vysledky jsou v tabulce 13.

Nejlepsich vysledka dosahuje pro mnozinu zpétné vybiranych atributi a pro radidlni a
polynomidlni kernelovou funkci. Tyto dvé jsem proto zvolila k dal§imu ladéni atributu.
To jsem délala pomoci funkce tune.svm. U SVM jsem ladila konkrétné tyto parametry:

e degree - urcuje se pro polynomidlni kernelovou funkci - stupeti polynomu. V for-
mulich je znacen d.

e gamma - urcuje se pro vSechny kernelové funkce mimo linearni. Zakladni nastaveni
je 1/pocet piikladu. V formulich je znacen ~.

e cost - postih za priklad na nespravné strané hranice.

Konkrétné potom ladici pitkaz vypadal a = tune.svm(V1 ~ ., data = data, kernel = " poly-
nomial”, degree = (1:5), gamma = 2781 cost = 2734 tunecontrol = tune.control(sampling
= "cross", cross = 8)). Ladénim ale nedoslo k zadnému vyraznému zlepseni (viz tabulka
14).



kernel vSechny atributy Boruta zpétné vybrané

radialni 91.20 91.14 91.24
polynomialni 90.97 91.12 91.25
sigmoida 88.54 88.36 89.16
linearni 90.84  90.99 90.86

Tabulka 13: hard - prumérnd piesnost zdkladniho modelu SVM podle kernelovych funkei

kernel degree gamma cost pfesnost
radidlni - 0.03125 1 91.28
polynomidlni 2 0.125 0.25 91.25

Tabulka 14: hard - primérné piesnost vyladéného SVM modelu

4.3.2 Line
atributy vSechny atributy Boruta zpétné vybrané
radialni 75.88 75.29 75.82
polynomialni 75.93 75.57 75.85
sigmoida 75.85 75.34 75.82
linearni 75.96 75.46 75.85

Tabulka 15: line - prumérna piresnost zakladniho modelu SVM podle kernelovych funkci

Pro line se na zakladnich modelech nejvice osvédéila puvodni mnozina atributu a tak
jsem dale pokracovala s ni. Vzhledem k tomu, Ze rozdily mezi vysledky ruznych kernelové
funkei byly minimalni, zkusila jsem vyladit vSechny. Ladéni line a serve probihalo stejné
jako u hard.

U line ladéni pomohlo u radialni kernelové funkce, pro ostatni se ptesnost ptilis nezmeénila,
respektive v nékterych piipadech dokonce poklesla. (tabulka 16)

4.3.3 Serve

Pro serve jsou si vysledky velmi podobné (viz tabulka 17) stejné jako to bylo u line, tedy
jsem zvolila i stejny postup - vyladit vsechny kernelové funkce.

Obcas jsem zkousela vyladit urc¢ity model nékolikrét. Je zajimavé, ze pro linearni kernelo-
vou funkei mi vysly velmi rozdilné hodnoty a obé byly hodnocené hiuife nez pii zakladnim
nastaveni. Naopak polynomiélni a radidlni kernelové funkce si polepsily (viz tabulka 18).

5 Vysledek

Ziskala jsem tedy fadu modelu s do zna¢né miry podobnou piesnosti. Pro kazdé slovo
jsem vybrala dva, které davaly ty nejlepsi vysledky. Pro né jsem zkusila dédle zkoumat,
jakou by méli ispésnost na odlisnych datech a jestli se jejich dspéSnost na ruznych da-
tech bude lisit vyraznéji, tj. zda-li jsou rozdily mezi modely statisticky vyznamné.

To jsem Tesila pomoci bootstrappingu. Tato metoda dovoluje ziskat velké mnozstvi ruznych
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kernel degree gamma  cost presnost

radial - 0.0078125 4 76.23
polynomial 2 0.0625 0.125 76.03
sigmoid - 0.00390625 8 75.24
linear - - 0.5 75.60

Tabulka 16: line - pramérnd presnost vyladéného SVM modelu

atributy vSechny baruta zpétné odebirané
radialni 84.69  83.61 84.48
polynomiélni 84.69 83.83 84.61
sigmoida 84.90 83.88 84.74
linearni 85.05 83.78 84.48

Tabulka 17: serve - prumérna piesnost podle kernelovych funkci

mnozin dat tim, Zze se opakované z puvodnich dat vybird ndhodny vzorek stejné veli-
kosti, ve kterém se ale piiklady mohou opakovat. Na kazdé takto vybrané mnoziné je
natrénovan model a ten se ohodnoti na mnoziné prikladu, které nebyly vybrany. V tomto
pfipadé jsem trénovala kazdy model na 1000 takto ziskanych mnozinéach.

Poté jsem tyto data vyuzila k tomu, abych ziskala prumérnou pfesnost, konfidenéni in-
terval pro prumér na hladiné 95% a 95% percentil. Konfidené¢n{ interval pro prumeér na
hladiné 95% je spocitéan jako Y F¢(0.975,n — 1) * ﬁ, kde Y je primérnd hodnota, s je
standardni odchylka, n je velikost dat a ¢(0.975,n — 1) je 97.5 percentil t distribuce s n-1
stupni volnosti.[6]

95% percentil jsem ziskala tak, ze jsem z celého vzorku vzala limitni body bez prvnich
2,5% a poslednich 2,5%, tedy konkrétné bez prvnich a poslednich 25 hodnot usporddané
mnoziny. Na tom je dobfe vidét rozptyl hodnot jednotlivych modeli. Vysledky experi-
mentu s bootstrappingem jsou uvedeny v tabulce 19.

Poslednim zpusobem, jak jsem vyuzila dat ziskanych bootstrappingem, bylo porovnani
uspésnosti dvou nejlepsich modelt pro dané slovo. To jsem délala pomoci Welchova t-
testu jako konfidenéni interval hodnot na vektorech vysledk obou modelt na stejnych
datech ziskanych bootstrappingem. Pokud vysledny interval obsahuje 0, znamend to,
rozdil mezi tispésnosti modela neni statisticky vyznamny. V opaéném piipadé je rozdil
statisticky vyznamny a muzeme s jistotou 95% tvrdit, Ze je jeden model lepsi. Vysledky
tohoto testu jsou v tabulce 20.

kernel degree gamma cost presnost
radialni - 0.0078125 4 85.45
polynomidlni 3 0.0625 0.25 85.16
sigmoida - 0.0078125 4 83.95
linearni - - 32 84.93
linearni - - 05 84.76

Tabulka 18: serve - prumérna presnost vyladéného SVM modelu
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slovo model kifzovd val. prumér boots. 95% k.i. prumér 95% percentil
hard  radidlof SVM 91.28 91.09  (91.0591.13)  (39.84,92.29)
nahodny les 91.27 91.07 (91.03,91.11)  (89.99,92.25)

line polynom. SVM 76.03 74.93 (74.70,75.16)  (54.82,77.45)
radialni SVM 76.23 7570 (75.61,75.78)  (71.28,77.84)

serve  radidlni SVM 85.45 84.86  (84.81,84.91) (83.18,86.31)
nahodny les 85.91 85.27 (85.22,85.32)  (83.72,86.80)

Tabulka 19: dva nejlepsi modely pro kazdé slovo, vysledky ziskané kiizovou validaci a

bootstrappingem.

Finalné zvolené modely pro kazdé slovo jsou oznaceny tucné.
slovo metody 95% konfidenéni interval
hard radidlni SVM x ndhodny les (-0.00073,0.00034)

line
serve

polynom. SVM x radialni SVM
radialni SVM x ndhodny les

(-0.010,-0.0053)
(-0.0048,-0.0033)

Tabulka 20: konfidenéni interval rozdili vysledku rtznych modeli pro stejné slovo

Jediné pro hard nelze prohlésit o jednom modelu, ze by byl lepsi. I co se tyce primérné
presnosti jsou si az neuvéritelné podobni. Presto jsem vybrala jako nejlepsi model nahodné
stromy kvuli lehce vyssi dolni hranici percentilu. Pro klasifikaci line vychéazi 1épe SVM s
radidlni kernelovou funkci, a to nejen kvuli vysledku testu, ale predevsim kvili vyrazné
nizs{ dolni hranici percentilu u SVM s polynomidlnim kernelem (viz tabulka 19). Pro
serve se ukazaly jako nejvhodnéjsi model ndhodné stromy.
Pokusy ukézaly velmi podobné vysledky pro vSechny klasifikatory. Nejlepsich hodnot
dosahovaly nahodné stromy a SVM, naopak nejhorsi vysledky vychéazely pro algorit-
mus k-NN. To lze pfipisovat pfedevsim nerovnomérnému zastoupeni tiid v datech, kdy
jedna tiida nabizela vyrazné vyse sousedu. Tato skuteénost ma na k-NN vétsi vliv nez
napiiklad na ndhodné stromy. Pro ilustraci uvadim tabulku 21, ktera ukazuje zaokrouh-
lené prumérné ohodnocovani k-NN algoritmu (s k& = 1) pro slovo line v rdamci kifzové

validace.

cord division formation phone product text

cord 12 0 0 3 16 0
division 0 23 0 0 8 0
formation 0 0 16 0 11 0
phone 1 0 0 24 11 0
product 2 0 1 1 185 1
text 1 0 0 23 8

Tabulka 21: matice chyb pro klasifikaci line pomoci k-NN, primér z deseti pokusu

vvvvvv

~ s

"nepraly”. Pokud ale data odpovidaji skute¢nému vyskytu daného slova v bézném jazyce,
nemusi byt nutné na skodu ptitadit Spatné zaraditelny vyskyt slova té nejcastéjsi tiide.
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Také by bylo vhodné udélat jesté druhotnou analyzu atributia, ackoli jsem se snazila
hledat takové atributy, které oddélovaly mélo casté t¥idy od té nejcastéjsi.

6 Zavér, shrnuti

Cilem této prace bylo automatické urcovani vyznamu slov. Za tim ucelem byly z dat
vybrany atributy a nich nacvi¢ené modely pro tii ruzné klasifikdtory - ndhodné stromy,
k-NN a SVM. Ukéazalo se, ze modely dosahovaly na datech velmi podobné piresnosti,
ale i tak byly vyrazné lepsi nez baseline. Nejvice se osvédéily ndhodné stromy a SVM.
Koneéné vysledky jsou uvedené v tabulce 22 véetné presnosti, které modely dosahly pii
testovani na 500 pfedem nevidénych vétach.

hard line serve
baseline 79,8 53.3 41.2
nejlepsi model nédhodny les radidlni SVM ndhodny les
presnost pfi kiizové validaci 91.1 75.7 85.3
presnost na neznadmych datech 90.0 74.5 85.0

Tabulka 22: baseline vs. nejlepsi model
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Attributes

Obrazek 1: hard - dulezitost atributu pro slovo hard

Priloha
Boruta

e hard - pro hard byly vyfazeny 2 atributy. Jednalo se o:
V18 - tag pied hard je JJ
V26 - hard funguje jako otvieny vétny doplnék - zcomp
V23 - hard je adjektivni modifikator slova z mnoziny abstraktnich podstatnych
jmen jako time, question, decision...

e line - bylo vyfrazeno 15 atributu V4, V10, V24, V25, V28, V32, V34, V35, V36,
V37, V44, V48, V54, V57, V58.
V14 - po line nasleduje slovo z mnoziny slov spojenych s telefonovanim tele-
phone,direct,customer,..
V56 - line se poji s predlozkou between
V52 - line je navazano pomoci predlozky on

e serve - pro slovo serve Boruta vyradila osm atributa - V15 V23 V25 V26 V28 V29
V32 V41. Jako ty nejdulezitéjsi pro uréeni spravnou klasifikaci oznacila:
V5 - véta obsahuje slovo purpose
V34 -slovo serve je pouzito s nékterym pomocného slovesem

V3 - véta obsahuje jedno z mnoziny slov oznacujicich vedouci funkce napt. chair-
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randMin V4 V28 V53 VB9 V3 V7 W21 VI3 Wb WvB2

Attributes

Obrazek 2: hard - dulezitost atributu pro slovo line

man, president, chief..

Zpétné vyrazovani

vyfrazené atributy hard line serve
SVM V2, V7, V18 V10, V34, V35, V48 V6, V14, V24;
k-NN V7, V12, V14 V8, V23, V24, V35, Vb1, Vb8 V7, V15, V19, V20

Tabulka 23: Zpétné vyfazovani

k-NN
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Attributes

Obréazek 3: hard - dulezitost atributu pro slovo serve
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