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1 Popis úlohy

Ćılem projektu je automaticky přǐradit v́ıceznačnému slovu jeho význam na základě
věty, ve které bylo použito. Konkrétně se jednalo o tři anglická slova - podstatné jméno
”line”, sloveso ”serve”a adjektivum ”hard”. K tomu máme k dispozici data - soubory s
větami a konkrétńımi významy v nich.
Správné určeńı významu slova má velký význam v lingvistice a při zpracováńı př́ırozeného
jazyka. Lze ho aplikovat při ve strojovém učeńı, např́ıklad právě slovo ”line”může být
podle svého významu překládáno jako např́ıklad ”čára”, ”linka”, ”řada”, ”fronta”, ”řádek”,
”poznámka”, ”šň̊ura”, ”kabel”, ”spojeńı”, ”trasa”, ”obor”, ”rozděleńı”a mnohá daľśı.
Význam má ale i v mnoha jiných odvětv́ıch jako např́ıklad při dobýváńı informaćı, od-
vozováńı z kontextu, diskurzńı analýze, odpov́ıdáńı na otázky a daľśıch...
Prvńım krokem při automatické disambiguaci je extrahovat z těchto vět takové atri-
buty, které maj́ı vliv na význam daného slova. To může být třeba spojeńı s konkrétńı
předložkou, předmětem, pozice ve větě, nebo tagy okolńıch slov. Na základě těchto atri-
but̊u je potom možné natrénovat klasifikátor, který by určoval co nejspolehlivěji správný
význam slova.

2 Data

K dispozici jsou tři soubory s daty hard.devel/serve.devel/line.devel. Každý z nich obsa-
huje př́ıklady pro jedno slovo. Pro každý z př́ıklad̊u jsou uvedeny tyto informace:

• ID - identifikačńı č́ıslo dané věty

• SENSE - význam slova v této větě, tj. tř́ıda, kterou chceme určit

• SENTENCE - upravená věta s vyznačeným ćılovým slovem, úprava spoč́ıvá v
převedeńı všech ṕısmen na malé a vložeńı mezer mezi všechny prvky věty, tj. slova
i diakritiku

• MORPH - automaticky źıskaná morfologická analýza věty

• WLT - automaticky źıskaná morfologická analýza věty v alternativńım formátu
slovo/lemma/morfologický tag

• PARSE - seznam syntaktických závislost́ı, také źıskaný automaticky pomoćı Stan-
ford dependency parseru
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2.1 Rozděleńı dat

Následuj́ıćı tabulka obsahuje počty př́ıklad̊u pro každé slovo. Množstv́ı použitých vět ne-
odpov́ıdá celkovému počtu vět, protože některé věty v datech neobsahovaly požadované
slovo a byly proto vynechány.

slovo hard line serve

př́ıklad̊u v datech 3833 3646 3878
použitých př́ıklad̊u 3831 3591 3847

Tabulka 1: Počet př́ıklad̊u

Data jsem nerozdělovala na pevně dané trénovaćı, vývojová a testovaćı data. Mı́sto toho
jsem raději použ́ıvala kř́ı̌zovou validaci. Při ńı byla data náhodně rozdělena na deset
stejně velkých podmnožin. Na každé z těchto podmnožin jsem poté vyhodnocovala mo-
del natrénovaný na komplementu této množiny, tj. zbylých 9

10 dat. Obdobně při laděńı
modelu, kdy ale bylo voleno rozděleńı pouze na 8 podmnožin, protože laděńı model̊u
bylo časově náročné.

2.2 Určované tř́ıdy

Rozděleńı jednotlivých tř́ıd v datech nebylo rovnoměrné, většinou jedna tř́ıda výrazně
dominovala, viz. tabulky 2, 3 a 4.

význam HARD1 HARD2 HARD3

počet př́ıklad̊u 3056 447 328
pod́ıl ze všech 79.8% 11.7% 8.6%

Tabulka 2: Rozděleńı tř́ıd u hard

HARD1 označuje náročné, složité, vyžaduj́ıćı značné úsiĺı, HARD2 znamená tvrdé meta-
foricky, těžké (např. ostrý pohled, tvrdá práce) a HARD3 naopak fyzicky tvrdé, pevné,
špatně zlomitelné či ohnutelné.
S ohledem na běžnou mluvu se i zdá docela přirozené, že se HARD1 vyskytuje v datech
výrazně častěji než ostatńı tř́ıdy. I pro serve a line je to velmi podobné - dominuj́ıćı
tř́ıda je ta v jazyce nejčastěji použ́ıvaná.

význam cord division formation phone product text

počet př́ıklad̊u 332 321 295 378 1913 352
pod́ıl 9.2% 8.9% 8.2% 10.5% 53.3% 9.8%

Tabulka 3: Rozděleńı tř́ıd u line

SERVE10 představuje podávat někomu j́ıdlo či pit́ı, SERVE12 vykonávat určité
zaměstnáńı, povinnost či službu. SERVE2 znamená hrát určitou roli, mı́t specifické
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význam SERVE10 SERVE12 SERVE2 SERVE6

počet př́ıklad̊u 1586 1119 753 389
pod́ıl ze všech 41.2% 29.1% 19.6% 10.1%

Tabulka 4: Rozděleńı tř́ıd u serve

využit́ı a významem SERVE6 je poskytovat (oblasti či skupině lid́ı) službu či produkt.

2.3 Výběr atribut̊u

Daľśım krokem je výběr atribut̊u. Ty je potřeba zvolit tak, aby byly relevantńı a aby
jejich kombinace dokázala odhadnout správnou tř́ıdu i pro slovo s dosud neznámým
významem. Jedná se proto o velmi podstatnou část celého úkolu.

hard line serve

27 60 45

Tabulka 5: Počet atribut̊u

Význam slova lze určit pouze na základě kontextu.[2] Zaměřila jsem se proto převážně
na slova, které se v kontextu jednoho významu objevovaly výrazně častěji než u jiného.
Konkrétně jsem si udělala frekvenčńı analýzu slov v bezprostředńım okoĺı určovaného
slova a vybrala z nich takové, které se pro jednu tř́ıdu vyskytovaly výrazně častěji
než pro ostatńı. Na jej́ım základě jsem si pro tuto tř́ıdu spoč́ıtala pravděpodobnost
Pdata(tř́ıda|množina slov).
Tu jsem potom posuzovala individuálně - pokud se mi zdála dostatečně vysoká, vy-
tvořila jsem atribut, který testuje př́ıtomnost slov z množiny na dané pozici. V opačném
př́ıpadě jsem ji nevyužila, nebo zkusila vyřadit z množiny ty slova, které hodnotu
Pdata(tř́ıda|množina slov) snižovaly. Obecně plat́ı, že jsem pro méně časté tř́ıdy po-
nechávala atributy s nižš́ı hodnotou, než pro tu nejfrekventovaněǰśı resp. i takové atri-
buty, které dobře oddělovaly v́ıce méně častých tř́ıd od té nejčastěǰśı. Minimálńı velikost
množiny slov, aby mohla tvořit atribut, jsem stanovila na 5 výskyt̊u v datech.
Kromě výskytu konkrétńıho slova v nejbližš́ım okoĺı jsem stejným zp̊usobem vyb́ırala
atributy mezi slovńımi tvary určovaného slova, morfologickými tagy v jeho okoĺı, slovy,
se kterými se spojovalo v určité syntaktické závislosti, určitými syntaktickými funkcemi
obecně, předložkami, se kterými se často spojovalo a daľśımi.
Protože každé slovo je jiného slovńıho druhu, jsou i relevantńı atributy pro ně velmi
odlǐsné a vyb́ırala jsem je proto zvlášt’. Jejich celkový počet je v tabulce 5 a kompletńı
seznam je v souborech hard.pl, line.pl a serve.pl, které slouž́ı také k jejich extrakci z dat.
Všechny atributy jsou binárńı a vybrané z hladin SENTENCE, MORPH a PARSE. Zde
je př́ıklad konkrétńıho atributu pro slovo hard pro každou hladinu:

• SENTENCE - po hard následuje abstraktńı podstatné jméno jako look, feeling,
evidence, truth, edge, work ; Pdata(HARD2|hard {look, feeling,...}) = 0.93

• MORPH - po hard následuje tag TO (tj. slovo to); Pdata(HARD1|hard to) = 0.99
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• PARSE - hard se poj́ı s předložkou for ; Pdata(HARD1|prep for(hard,*)) = 0.99

Po źıskáńı množiny atribut̊u jsem ji ještě zkoušela redukovat. K tomu existuje několik
d̊uvod̊u. Prvńı je, že velké množstv́ı atribut̊u zpomaluje algoritmy a vyžaduje mnoho
mı́sta. Tento v mém př́ıpadě nebyl tolik d̊uležitý, protože množstv́ı extrahovaných atri-
but̊u nebylo nijak závratné. Podstatněǰśı d̊uvod je, že pokud jsou mezi nimi nevhodně
zvolené rysy, mohou vytvářet šum a výsledky klasifikátor̊u jsou potom náchylněǰśı k chy-
bám. Ideálńı je proto menš́ı optimálńı množina atribut̊u.[3] Př́ılǐs mnoho atribut̊u také
může zp̊usobit přetrénováńı modelu a ten potom neńı schopen správně předpov́ıdat pro
dosud neviděná data.
Z mnoha možných postup̊u jsem zvolila dvě metody pro redukci počtu atribut̊u Borutu
a zpětné vyřazováńı.

2.3.1 Boruta

Jedná se o algoritmus pro výběr d̊uležitých atribut̊u. Je založen na klasifikačńım algo-
ritmu náhodného lesa.1 Důležitost atributu je poč́ıtáná jako pokles přesnosti klasifikace
zp̊usobený náhodnou permutaćı hodnot atribut̊u mezi př́ıklady. Ze všech stromů v lese,
které použ́ıvaj́ı daný atribut pro klasifikaci, se vypoč́ıtá pr̊uměr a standardńı deviaci ze
ztráty přesnosti. Z-skóre je potom pr̊uměr podělený standardńı deviaćı.
Boruta konkrétně funguje tak, že pro každý atribut se vytvoř́ı jeho kopii, tzv. st́ınový
atribut, jehož se hodnoty náhodně promı́chaj́ı. Na všech atributech se pust́ı algoritmus
náhodného lesa a pro každý z nich spoč́ıtá Z-skóre. Nalezne se maximálńı hodnota Z-skóre
mezi st́ınovými atributy a ta se porovná s každým dosud nerozhodnutým atributem. Ty,
jejichž d̊uležitost je významně nižš́ı, jsou označeny jako ned̊uležité a odstraněny, zat́ımco
ty které maj́ı d̊uležitost významně vyšš́ı jsou označeny jako d̊uležité. Poté se odstrańı
st́ınové atributy a celý proces se opakuje, dokud nemaj́ı všechny atributy přǐrazenou
d̊uležitost.[1]

hard line serve

2 15 8

Tabulka 6: Počet atribut̊u vyřazených Borutou

Tento algoritmus je součást́ı baĺıčku Boruta pro jazyk R. Konkrétně jsem ho spouštěla
př́ıkazem Boruta(V1 ∼ ., data = a, confidence = 0.95) pro 95% jistotu toho, že
je daný atribut lepš́ı než náhodná permutace hodnot. Základńı nastaveńı je 99.9%, ale to
je velmi časově náročné. Atributy, o kterých se algoritmus nedokázal rozhodnout, jsem
ponechala.
Konkrétńı vyřazené atributy a naopak atributy, které Boruta označila jako nejd̊uležitěǰśı
jsou součást́ı př́ılohy, stejně jako grafy d̊uležitosti atribut̊u pro jednotlivá slova.

1viz kapitola 3.1.
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2.3.2 Zpětné vyřazováńı

Tento algoritmus neńı založen nutně na konkrétńım klasifikátoru, zde byl konkrétně
použ́ıván na k-NN2 a SVM3 při základńım nastaveńı. Model je nejprve natrénován na
všech atributech. Potom se postupně odeb́ırá po každém atributu a spoč́ıtá se přesnost
modelu. Atribut, jehož odstraněńım se nejvýše zvýšila přesnost klasifikátoru, je odebrán
a celý proces se opakuje do té chv́ıle, kdy se odstraněńım atributu přesnost klasifikátoru
už nezvýš́ı. Pokusy se zpětným výběrem atribut̊u jsem několikrát opakovala a nakonec
odebrala ty atributy, které byly vyřazeny ve většině př́ıpad̊u.
Alternativńı možnost́ı je také obrácený algoritmus, kdy se postupně přidává po jednom
atributu, který nejv́ıce zvyšuje přesnost modelu, dokud se přidáńım nového atributu
přesnost zvýš́ı. Každý z těchto postup̊u má své výhody a nevýhody. Přidáváńı po jedné
může opomı́jet ty atributy, které funguj́ı dobře ve společné kombinaci a naopak odeb́ıráńı
může být velmi výpočtově náročné, pokud stač́ı použ́ıt pár atribut̊u z velké množiny. Zde
jsem zvolila zpětný postup, protože množstv́ı extrahovaných atribut̊u neńı př́ılǐs vysoké.
V tabulce 7 je počet vyřazených atribut̊u pomoćı zpětného vyřazováńı pro SVM a k-
NN. Pro náhodný les se mi zdála dostatečná Boruta. Konkrétńı vyřazené atributy jsou
součást́ı př́ılohy.

hard line serve

k-NN 3 6 4
SVM 3 4 3

Tabulka 7: počet vyřazených atribut̊u

Je zaj́ımavé, že shoda mezi algoritmy nebyla většinou př́ılǐs vysoká. Např́ıklad pro serve
se shodly pouze Boruta a zpětné vyřazováńı pomoćı k-NN a to na jediném atributu.
Naopak u line tvořily atributy vyřazené zpětně pro k-NN podmnožinu vyřazených Bo-
rutou.
T́ımto zp̊usobem jsem pro každé slovo źıskala čtyři r̊uzné množiny atribut̊u, které jsem
dále použ́ıvala k trénováńı model̊u. Nicméně nejlepš́ıch výsledk̊u bylo většinou dosaženo
stejně na p̊uvodńı, neredukované množině atribut̊u.

3 Teoretický popis model̊u

3.1 Náhodný les

3.1.1 Rozhodovaćı stromy

Rozhodovaćı strom je zakořeněný strom, tj. graf bez kružnic. Každý z jeho vnitřńıch
uzl̊u reprezentuje právě jeden atribut a hrany, které z něj vedou odpov́ıdaj́ı hodnotám,
které tento atribut nabývá. Při klasifikaci př́ıkladu se tedy postupuje shora dol̊u podle
hodnot atribut̊u a na závěr je mu přǐrazena hodnota v listu. Rozhodovaćı strom můžeme
také chápat jako disjunkci konjunkćı, kde vnitřńı uzly jsou částečně ohodnocené formule
a listy úplně ohodnocené, maj́ı hodnotou.
Strom se stav́ı na základě rozdělováńı trénovaćıch dat na co nejjednoznačněji určené

2viz kapitola 3.2
3viz kapitola 3.3
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množiny. V každém kroku se zvoĺı takový atribut, který jako rozhoduj́ıćı kritérium
zp̊usob́ı největš́ı pokles nečistoty dat, tj. co podař́ı se oddělit tř́ıdy co nejjednoznačněji.
Zp̊usob̊u měřeńı nečistoty dat je v́ıce, program R jako základńı kriterium bere Gini
Index =

∑
j pj , kde pj je pravděpodobnost tř́ıdy j.[8] Při stavbě stromu je třeba dát

si pozor na přetrénováńı - aby strom dokonale neokoṕıroval rozděleńı trénovaćıch dat,
mı́sto požadované generalizace. Kvalitu stromu je možné zlepšit prořezáváńım. Při něm
se větve, které pracuj́ı s př́ılǐs malou podmnožinou trénovaćıch dat nahrad́ı listem s
hodnotou nejčastěǰśı tř́ıdy v této podmnožině.

3.1.2 Náhodný les

Náhodný les je tvořen velkým množstv́ım rozhodovaćıch stromů. Stromy v náhodném
lese jsou tvořeny speciálńım zp̊usobem. Pokud trénovaćı data Dtrain obsahuj́ı n př́ıklad̊u,
každý ze stromů roste na množině n náhodně vybraných př́ıklad̊u z Dtrain s opakováńım.
Pravděpodobnost výskytu konkrétńıho př́ıkladu v takto vybrané množině je 1 − (1 −
1
n)n ≈ 1− e−1 ≈ 0.63.
Pokud je m počet atribut̊u, je zvoleno č́ıslo md ostře menš́ı než m. Při stavbě stromu se
potom v každém uzlu vyb́ırá mezi md náhodně vybranými atributy. Hodnota md je stejná
pro všechny stromy v lese. Stromy se neprořezávaj́ı, každý je pěstován do maximálńıho
rozsahu.
Při klasifikaci se testovaćıho př́ıkladu nejprve vyhodnot́ı na každém ze stromu v lese.
Jako výsledná tř́ıda je pak zvolena ta, pro kterou hlasuje nejv́ıce stromů.
Tento algoritmus má řadu výhod, patř́ı mezi nejpřesněǰśı mezi současnými klasifikátory,
dokáže efektivně zpracovávat velká data a nevad́ı mu ani velké množstv́ı atribut̊u.[1]

3.2 kNN - k-Nearest Neighbour

Algoritmus k-Nearest Neighbour patř́ı mezi tzv. ĺıné metody, to znamená, že si ne-
vytvář́ı žádný model, ale klasifikuje na základě podobnosti s trénovaćımi daty, které
si uchovávaj́ı v paměti. Konkrétně při metodě k-NN se trénovaćı př́ıklady ulož́ı podle
hodnot svých atribut̊u v m-dimenzionálńım prostoru, kde m je počet atribut̊u. Při kla-
sifikaci nového př́ıkladu algoritmus v tomto prostoru hledá k jeho nejbližš́ıch soused̊u.
Poté je mu přǐrazena tř́ıda, kterou má většina z jeho k nejbližš́ıch soused̊u.
Vzdálenost́ı mezi sousedy je obvykle chápána euklidovská vzdálenost, tj. pro dva př́ıklady

xi a xj je vzdálenost definována d(xi, xj) =
√∑m

r=1(x
(r)
i − x

(r)
j )2, kde x

(r)
i je hodnota

xi v r-té dimenzi.
Formálně, označ́ıme-liDtrain jako trénovaćı množinu, můžeme klasifikaci nového př́ıkladu
xn popsat následovně. Pokud xn ∈ Dtrain, je mu přǐrazena tř́ıda z trénovaćıch dat, v
opačném př́ıpadě algoritmus hledá A ⊆ D takové, že | A |= k a

∑
xi,xj∈A d(xi, xj) je

minimálńı. xn je přǐrazena nejčastěǰśı tř́ıda v A.

3.3 SVM - Support vector machines

Trénovaćı př́ıklady je možné si představit umı́stěné v prostoru, zkonstruovaném nad
množinou všech hodnot atribut̊u. SVM hledá separátor - nadrovinu, která by prostor s
př́ıklady rozdělila na dva podprostory obsahuj́ıćı př́ıklady jedné tř́ıdy, tak aby př́ıklady
měly co největš́ı vzdálenost k separátoru. Vzdálenost je chápána jako délka k nejbližš́ımu
bodu separátoru.
Protože dvě tř́ıdy nebývaj́ı často dokonale oddělitelné a data mohou obsahovat šum, byl
tento model dále vylepšen zavedeńım speciálńıch proměnných ξ. Ty penalizuj́ı př́ıklady
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na nesprávné straně separátoru. Daľśı výrazné zlepšeńı SVM źıskalo zavedeńım kerne-
lových funkćı, které umožňuj́ı i jiné než lineárńı rozděleńı prostoru.
Hledáńı separátoru lze formálně popsat jako hledáńı takového α, které maximalizuje
následuj́ıćı výraz: L(α) =

∑
i αi− 1

2

∑
i,j αiαjyiyjK(xTi xj), tak že αi ≥ 0 a

∑
i αiyi = 0.

K označuje kernelovou funkci, mezi nejběžněǰśı patř́ı:

• lineárńı K(x, z) = xT z

• polynomiálńı K(x, z) = (γxT z + c)d

• radiálńı K(x, z) = exp(−γ(‖ x− z ‖))2

• sigmoida K(x, z) = tanh(γxT z + c)

Algoritmus SVM je primárně určen pro klasifikaci dvou tř́ıd. Je možné ho ale rozš́ı̌rit
i pro klasifikaci v́ıce tř́ıd. Nejčastěǰśı zp̊usob je pomoćı hlasovaćıch schémat jako je jeden-
proti-jednomu a jeden-proti-všem. Máme-li m tř́ıd, je při jednom-proti-všem nacvičeno
m binárńıch klasifikátor̊u. Každý z nich je natrénován na rozpoznáńı jedné tř́ıdy proti
nové tř́ıdě, kterou tvoř́ı př́ıklady všech ostatńıch tř́ıd. V programu R se použ́ıvá jeden-
proti-jednomu. Při tom natrénováno

(
k
2

)
klasifikátor̊u na datech právě ze dvou tř́ıd.

Neznámému př́ıkladu je přidělena vždy ta tř́ıda, pro kterou hlasovala většina klasi-
fikátor̊u.

4 Praktický popis model̊u

Všechny experimenty byly prováděny v jazyku R [7]. V př́ıloze jsou dokumenty hard.r,
line.r a serve.r, ktere obsahuj́ı jak skripty využité k trénováńı, tak výsledná nastaveńı
model̊u.
Automatické vyhodnoceńı modelu je možné spustit skriptem run.sh, který potřebuje
jako prvńı argument určované slovo, jako druhý trénovaćı množinu a jako třet́ı testovaćı
množinu.
Výsledky experiment̊u jsou hodnoceny pomoćı přesnosti - tj. mı́ry správně klasifiko-
vaných př́ıklad̊u v̊uči všem př́ıklad̊um použitým při klasifikaci. Aby tato mı́ra byla co
nejspolehlivěǰśı, je vždy poč́ıtána pomoćı kř́ıžové validace.
V tabulce 8 je uvedena baseline - přesnost naivńıho klasifikátoru, který klasifikuje všechny
přiklady nejčastěǰśı tř́ıdou v trénovaćıch datech.

hard line serve

79,9 53.27 41.23

Tabulka 8: baseline

4.1 Náhodný les

Pro trénovańı modelu náhodného lesa jsem použila knihovnu randomForest. Konkrétńı
př́ıkaz pro natrénováńı základńıho modelu je randomForest(V1 ∼ ., data = train, method
= ”class”), kde V1 je atribut tř́ıdy a data je množina dat s př́ıslušnými atributy.

7



atributy hard line serve

všechny 91.19 75.93 84.83
Boruta 91.12 75.55 83.69

Tabulka 9: Náhodný les - základńı model

Vzhledem k tomu, že pro každé slovo se nejlépe osvědčily všechny atributy, trénovala
jsem parametry modelu na nich. Jednalo se konkrétně o tyto parametry:

1. ntree - počet stromů, které v lese roste, základńı nastaveńı je 500. Zkoušela jsem
natrénovat les i s hodnotami 400 a 600, ale rozd́ıly nebyly př́ılǐs významné a proto
jsem poté nechávala p̊uvodńıch 500 stromů.

2. mtry - počet atribut̊u náhodně vybraných pro každý uzel stromu. Základńı nasta-
veńı je odmocnina z počtu atribut̊u. Proto jsem j́ı nastavovala u každého slova
individuálně v okoĺı základńıho nastaveńı ± 2,3.

3. nodesize - Minimálńı velikost pro list. Základńı nastaveńı je 1, pokud se toto č́ıslo
zvýš́ı, stromy jsou menš́ı a klasifikace je rychleǰśı. Zkoušela jsem interval od 1 do
5.

Kv̊uli zrychleńı jsem také omezila kř́ıžovou validaci na pouze 8 rozděleńı. Konkrétńı
př́ıkaz potom vypadal např́ıklad: tune.randomForest(V1 ˜ ., data = data, mtry = (4:10),
nodesize = (1:5), tunecontrol = tune.control(sampling = ”cross”, cross = 8)).

slovo mtry nodesize presnost

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

Tabulka 10: Náhodný les - modely na všech atributech s vyladěnými parametry

4.2 k-NN

Pro trénovańı modelu náhodného lesa jsem použila knihovnu class. Přesnost při základńım
nastaveńı (tj. pomoćı př́ıkazu knn(trénovaćı-data, testovaćı-atributy, testovaćı-ťŕıdy) je v
tabulce 11.
Pro k-NN neńı mnoho parametr̊u, které lze upravovat. Jeden z nich je k = počet

nejbližš́ıch soused̊u, které algoritmus bere v úvahu při vyhodnocováńı. Při použitém
základńım nastaveńı plat́ı k = 1, zkusila jsem proto počet soused̊u postupně navyšovat.
Pro každou množinu dat jsem vždy jedenáctkrát nacvičila model, kde k = 1..30. Grafy
přesnosti na základě k jsou v obrázćıch 1,2 a 3, které jsou součást́ı př́ılohy.
Výsledky jsou zaj́ımavé. Pro hard se přesnost prakticky neměnila a stále koĺısala okolo
90-91%. Nejlepš́ıho výsledku dosahovala pro zpětně odeb́ırané, kde dosáhla maxima u
k = 10. S rostoućım k potom přesnost klesala, zat́ımco pro Borutu a všechny atributy
se při vysokém k naopak přesnost zvyšovala a předstihla zpětně odeb́ıráné. Naopak pro
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atributy hard line serve

všechny 90.02 73.40 83.49
Boruta 89.95 74.72 82.57
zpětně odebrané 90.82 75.60 84.39

Tabulka 11: základńı k-NN

slovo atributy k přesnost

hard zpětně odeb́ırané 10 90.97
line zpětně odeb́ırané 1 75.61
serve zpětně odeb́ırané 1 84.39

Tabulka 12: finálńı nejlepš́ı k-NN modely

line se přesnost od 1 s rostoućım k prudce snižovala.
U serve šla přesnost také od 1 dol̊u, ale zdaleka ne tak radikálně jako u line. Nav́ıc se
u serve prohodily množiny atribut̊u. Jako v jediném modelu zde vycháźı h̊uř množina
atribut̊u vybraných Borutou než množina všech atribut̊u. Nejlepš́ı výsledky k-NN pro
jednotlivá slova jsou v tabulce 12.

4.3 SVM

Pro trénovańı SVM modelu jsem použila knihovnu e1071. Základńı př́ıkaz potom může
vypadat takto: model = svm(V1 ∼., data = train, type = ’C’), kde V1 ∼. znamená, že mo-
del bude určovat tř́ıdu V1 na základě všech ostatńıch v dále zadaných datech a type = ’C’
určuje, že se bude jednat o klasifikaci. Dále je možné měnit řadu parametr̊u v nastaveńı
funkce svm. Jde předevš́ım o kernelovou funkci, kde základńı nastaveńı je radiálńı, ale je
možné ji nastavit na polynomiálńı, lineárńı, nebo sigmoidu změnou parametru kernel.

4.3.1 Hard

Pro orientaci jsem si nejprve spoč́ıtala pr̊uměrnou přesnost r̊uzných kernelových funkćı
na všech množinách parametr̊u. Výsledky jsou v tabulce 13.
Nejlepš́ıch výsledk̊u dosahuje pro množinu zpětně vyb́ıraných atribut̊u a pro radiálńı a

polynomiálńı kernelovou funkci. Tyto dvě jsem proto zvolila k daľśımu laděńı atribut̊u.
To jsem dělala pomoćı funkce tune.svm. U SVM jsem ladila konkrétně tyto parametry:

• degree - určuje se pro polynomiálńı kernelovou funkci - stupeň polynomu. V for-
muĺıch je značen d.

• gamma - určuje se pro všechny kernelové funkce mimo lineárńı. Základńı nastaveńı
je 1/počet př́ıklad̊u. V formuĺıch je značen γ.

• cost - postih za př́ıklad na nesprávné straně hranice.

Konkrétně potom lad́ıćı př́ıkaz vypadal a = tune.svm(V1 ∼ ., data = data, kernel = ”poly-
nomial”, degree = (1:5), gamma = 2−8..1, cost = 2−3..4, tunecontrol = tune.control(sampling
= ”cross”, cross = 8)). Laděńım ale nedošlo k žádnému výraznému zlepšeńı (viz tabulka
14).
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kernel všechny atributy Boruta zpětně vybrané

radiálńı 91.20 91.14 91.24
polynomiálńı 90.97 91.12 91.25
sigmoida 88.54 88.36 89.16
lineárńı 90.84 90.99 90.86

Tabulka 13: hard - pr̊uměrná přesnost základńıho modelu SVM podle kernelových funkćı

kernel degree gamma cost přesnost

radiálńı - 0.03125 1 91.28
polynomiálńı 2 0.125 0.25 91.25

Tabulka 14: hard - pr̊uměrná přesnost vyladěného SVM modelu

4.3.2 Line

atributy všechny atributy Boruta zpětně vybrané

radiálńı 75.88 75.29 75.82
polynomiálńı 75.93 75.57 75.85
sigmoida 75.85 75.34 75.82
lineárńı 75.96 75.46 75.85

Tabulka 15: line - pr̊uměrná přesnost základńıho modelu SVM podle kernelových funkćı

Pro line se na základńıch modelech nejv́ıce osvědčila p̊uvodńı množina atribut̊u a tak
jsem dále pokračovala s ńı. Vzhledem k tomu, že rozd́ıly mezi výsledky r̊uzných kernelové
funkćı byly minimálńı, zkusila jsem vyladit všechny. Laděńı line a serve prob́ıhalo stejně
jako u hard.
U line laděńı pomohlo u radiálńı kernelové funkce, pro ostatńı se přesnost př́ılǐs nezměnila,
respektive v některých př́ıpadech dokonce poklesla. (tabulka 16)

4.3.3 Serve

Pro serve jsou si výsledky velmi podobné (viz tabulka 17) stejně jako to bylo u line, tedy
jsem zvolila i stejný postup - vyladit všechny kernelové funkce.
Občas jsem zkoušela vyladit určitý model několikrát. Je zaj́ımavé, že pro lineárńı kernelo-
vou funkci mi vyšly velmi rozd́ılné hodnoty a obě byly hodnocené h̊uře než při základńım
nastaveńı. Naopak polynomiálńı a radiálńı kernelové funkce si polepšily (viz tabulka 18).

5 Výsledek

Źıskala jsem tedy řadu model̊u s do značné mı́ry podobnou přesnost́ı. Pro každé slovo
jsem vybrala dva, které dávaly ty nejlepš́ı výsledky. Pro ně jsem zkusila dále zkoumat,
jakou by měli úspěšnost na odlǐsných datech a jestli se jejich úspěšnost na r̊uzných da-
tech bude lǐsit výrazněji, tj. zda-li jsou rozd́ıly mezi modely statisticky významné.
To jsem řešila pomoćı bootstrappingu. Tato metoda dovoluje źıskat velké množstv́ı r̊uzných
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kernel degree gamma cost přesnost

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 - pr̊uměrná přesnost vyladěného SVM modelu

atributy všechny baruta zpětně odeb́ırané

radiálńı 84.69 83.61 84.48
polynomiálńı 84.69 83.83 84.61
sigmoida 84.90 83.88 84.74
lineárńı 85.05 83.78 84.48

Tabulka 17: serve - pr̊uměrná přesnost podle kernelových funkćı

množin dat t́ım, že se opakovaně z p̊uvodńıch dat vyb́ırá náhodný vzorek stejné veli-
kosti, ve kterém se ale př́ıklady mohou opakovat. Na každé takto vybrané množině je
natrénován model a ten se ohodnot́ı na množině př́ıklad̊u, které nebyly vybrány. V tomto
př́ıpadě jsem trénovala každý model na 1000 takto źıskaných množinách.
Poté jsem tyto data využila k tomu, abych źıskala pr̊uměrnou přesnost, konfidenčńı in-
terval pro pr̊uměr na hladině 95% a 95% percentil. Konfidenčńı interval pro pr̊uměr na
hladině 95% je spoč́ıtán jako Ȳ ∓ t(0.975, n− 1) ∗ s√

n
, kde Ȳ je pr̊uměrná hodnota, s je

standardńı odchylka, n je velikost dat a t(0.975, n−1) je 97.5 percentil t distribuce s n-1
stupni volnosti.[6]
95% percentil jsem źıskala tak, že jsem z celého vzorku vzala limitńı body bez prvńıch
2,5% a posledńıch 2,5%, tedy konkrétně bez prvńıch a posledńıch 25 hodnot uspořádané
množiny. Na tom je dobře vidět rozptyl hodnot jednotlivých model̊u. Výsledky experi-
ment̊u s bootstrappingem jsou uvedeny v tabulce 19.
Posledńım zp̊usobem, jak jsem využila dat źıskaných bootstrappingem, bylo porovnáńı

úspěšnosti dvou nejlepš́ıch model̊u pro dané slovo. To jsem dělala pomoćı Welchova t-
testu jako konfidenčńı interval hodnot na vektorech výsledk̊u obou model̊u na stejných
datech źıskaných bootstrappingem. Pokud výsledný interval obsahuje 0, znamená to,
rozd́ıl mezi úspěšnost́ı model̊u neńı statisticky významný. V opačném př́ıpadě je rozd́ıl
statisticky významný a můžeme s jistotou 95% tvrdit, že je jeden model lepš́ı. Výsledky
tohoto testu jsou v tabulce 20.

kernel degree gamma cost přesnost

radiálńı - 0.0078125 4 85.45
polynomiálńı 3 0.0625 0.25 85.16
sigmoida - 0.0078125 4 83.95
lineárńı - - 32 84.93
lineárńı - - 0.5 84.76

Tabulka 18: serve - pr̊uměrná přesnost vyladěného SVM modelu
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slovo model kř́ıžová val. pr̊uměr boots. 95% k.i. pr̊uměr 95% percentil

hard radiálńı SVM 91.28 91.09 (91.05,91.13) (89.84,92.29)
náhodný 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)
radiálńı SVM 76.23 75.70 (75.61,75.78) (71.28,77.84)

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

Tabulka 19: dva nejlepš́ı modely pro každé slovo, výsledky źıskané kř́ıžovou validaćı a
bootstrappingem. Finálně zvolené modely pro každé slovo jsou označeny tučně.

slovo metody 95% konfidenčńı interval

hard radiálńı SVM x náhodný les (-0.00073,0.00034)
line polynom. SVM x radiálńı SVM (-0.010,-0.0053)
serve radiálńı SVM x náhodný les (-0.0048,-0.0033)

Tabulka 20: konfidenčńı interval rozd́ıl̊u výsledk̊u r̊uzných model̊u pro stejné slovo

Jedině pro hard nelze prohlásit o jednom modelu, že by byl lepš́ı. I co se týče pr̊uměrné
přesnosti jsou si až neuvěřitelně podobńı. Přesto jsem vybrala jako nejlepš́ı model náhodné
stromy kv̊uli lehce vyšš́ı dolńı hranici percentilu. Pro klasifikaci line vycháźı lépe SVM s
radiálńı kernelovou funkćı, a to nejen kv̊uli výsledku testu, ale předevš́ım kv̊uli výrazně
nižš́ı dolńı hranici percentilu u SVM s polynomiálńım kernelem (viz tabulka 19). Pro
serve se ukázaly jako nejvhodněǰśı model náhodné stromy.
Pokusy ukázaly velmi podobné výsledky pro všechny klasifikátory. Nejlepš́ıch hodnot
dosahovaly náhodné stromy a SVM, naopak nejhorš́ı výsledky vycházely pro algorit-
mus k-NN. To lze připisovat předevš́ım nerovnoměrnému zastoupeńı tř́ıd v datech, kdy
jedna tř́ıda nab́ızela výrazně výše soused̊u. Tato skutečnost má na k-NN větš́ı vliv než
např́ıklad na náhodné stromy. Pro ilustraci uvád́ım tabulku 21, která ukazuje zaokrouh-
lené pr̊uměrné ohodnocováńı k-NN algoritmu (s k = 1) pro slovo line v rámci kř́ıžové
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 0 23 8

Tabulka 21: matice chyb pro klasifikaci line pomoćı k-NN, pr̊uměr z deseti pokus̊u

Tato tabulka byla velmi podobná i pro všechny ostatńı modely. Nejčastěǰśı špatná kla-
sifikace byla přǐrazeńı nejčastěǰśı tř́ıdy - product, ostatńı tř́ıdy se mezi sebou prakticky
”nepraly”. Pokud ale data odpov́ıdaj́ı skutečnému výskytu daného slova v běžném jazyce,
nemuśı být nutně na škodu přǐradit špatně zařaditelný výskyt slova té nejčastěǰśı tř́ıdě.
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Také by bylo vhodné udělat ještě druhotnou analýzu atribut̊u, ačkoli jsem se snažila
hledat takové atributy, které oddělovaly málo časté tř́ıdy od té nejčastěǰśı.

6 Závěr, shrnut́ı

Ćılem této práce bylo automatické určováńı významu slov. Za t́ım účelem byly z dat
vybrány atributy a nich nacvičené modely pro tři r̊uzné klasifikátory - náhodné stromy,
k-NN a SVM. Ukázalo se, že modely dosahovaly na datech velmi podobné přesnosti,
ale i tak byly výrazně lepš́ı než baseline. Nejv́ıce se osvědčily náhodné stromy a SVM.
Konečné výsledky jsou uvedené v tabulce 22 včetně přesnosti, které modely dosáhly při
testováńı na 500 předem neviděných větách.

hard line serve

baseline 79,8 53.3 41.2
nejlepš́ı model náhodný les radiálńı SVM náhodný les
přesnost při kř́ıžové validaci 91.1 75.7 85.3
přesnost na neznámých datech 90.0 74.5 85.0

Tabulka 22: baseline vs. nejlepš́ı model
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Obrázek 1: hard - d̊uležitost atribut̊u pro slovo hard

Př́ıloha

Boruta

• hard - pro hard byly vyřazeny 2 atributy. Jednalo se o:
V18 - tag před hard je JJ
V26 - hard funguje jako otvřený větný doplněk - xcomp
Naopak jako výrazně nejd̊uležitěǰśı atribut se ukázalo:
V23 - hard je adjektivńı modifikátor slova z množiny abstraktńıch podstatných
jmen jako time, question, decision...

• line - bylo vyřazeno 15 atribut̊u V4, V10, V24, V25, V28, V32, V34, V35, V36,
V37, V44, V48, V54, V57, V58.
Naopak jako výrazně nejd̊uležitěǰśı atributy se ukázaly postupně:
V14 - po line následuje slovo z množiny slov spojených s telefonováńım tele-
phone,direct,customer,..
V56 - line se poj́ı s předložkou between
V52 - line je navázáno pomoćı předložky on

• serve - pro slovo serve Boruta vyřadila osm atribut̊u - V15 V23 V25 V26 V28 V29
V32 V41. Jako ty nejd̊uležitěǰśı pro určeńı správnou klasifikaci označila:
V5 - věta obsahuje slovo purpose
V34 -slovo serve je použito s některým pomocného slovesem
V3 - věta obsahuje jedno z množiny slov označuj́ıćıch vedoućı funkce např. chair-
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Obrázek 2: hard - d̊uležitost atribut̊u pro slovo line

man, president, chief..

Zpětné vyřazováńı

vyřazené atributy hard line serve

SVM V2, V7, V18 V10, V34, V35, V48 V6, V14, V24;

k-NN V7, V12, V14 V8, V23, V24, V35, V51, V58 V7, V15, V19, V20

Tabulka 23: Zpětné vyřazováńı

k-NN
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Obrázek 3: hard - d̊uležitost atribut̊u pro slovo serve

Obrázek 4: hard - přesnost k-NN na základě k
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Obrázek 5: line - přesnost k-NN na základě k

Obrázek 6: serve - přesnost k-NN na základě k
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