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Abstrakt

Prace se zabyva automatickym znackovanim ceského jazyka za pomoci existujicich imple-
mentaci, vyuzivajicich model Conditional Random Fields a algoritmy L-BFGS a SDG. Jsou
popsany zakladni pravidla znackovani a problémy, se kterymi se tento obor potyka v pripadé
zpracovani ¢eského jazyka. Ctenafi jsou vysvétleny principy pouZitych algoritm® a modeli,
které jsou implementovany v programech CRF++ a CRFSuite. Prace se poté zaméfuje na
vlastni testovani Gispésnosti na ¢eském korpusu a snazi se nalézt nejvhodnéjsi hodnoty pa-
rametri pfi vyuziti vSech rysid. Pfi nalezeni rozumného kompromisu mezi ¢asem a presnosti
se poté snazi tuto hodnotu jesté zpresnit za pomoci analyzy pfinosu jednotlivych ryst a
moznosti jejich vynechani.

Abstract

Firstly, basic rules of tagging of the Czech language are described as well as problems
connected to this field. Thereafter the focus of the thesis is put on the success rate of
testing on the Czech corpus and at the same time trying to find the most suitable parameter
values for using the features. After reaching a reasonable compromise between duration and
accuracy, the value is then attempted to be improved using analysis of separate features
and their eventual omission.
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Kapitola 1

Uvod

Tato prace pojednava o vyuziti programi urcenych k feseni aloh strojového uceni (Condi-
tional Random Fields s vyuzitim algoritmid Limited-memory BFGS a Stochastic Gradient
Descent) a porovnéni vysledki s existujicimi feSenimi pro znackovéani ¢eského jazyka, kte-
rymi v nasem piipadé je program Morce ! vyvijeny na prazské Univerzité Karlové (pouzi-
vajici Hidden Markov Model). Pro tento tkol byly vybrany programy CRF++ a CrfSuite.

V dokumentu bude nejdiive popsano znackovani ¢estiny a pravidla s nim spojena. Budou
zminény potize, které jsou s nim spojeny v porovnani s jinymi, morfologicky jednodussimi
jazyky. Déale budou rozebrany matematické modely a algoritmy, které jsou pouzity pii
procesu uceni. K celému procesu bylo potieba vytvorit nékolik ndstrojt, bud konvertujicich
vstupni data pro jednotlivé programy, nebo ulehcujicich vlastni proces testovani. Mezi tyto
patii skritpy napsané v jazyce Python a BASH a informacni systém, starajici se o spravu
bézicich a dokonéenych testid a informaci o nich, implementovany za pomoci PHP, SQL
a HTML, postaveny na open-source CMS? systému Drupal®. Veskery kéd byl spravovan
pomoci verzovaciho systému GIT* a je vefejné dostupny na internetu®.

Nejdilezitéjsi ¢asti dokumentd pak jsou vysledky testovani, zpracovavaného na Skolnich
strojich pres vzdaleny pristup. Testy byly provedeny z mnoha rtznych thlia pohledu na
efektivitu a naroc¢nost.

!Stranky programu: http://ufal.mff.cuni.cz/morce/

27 angl. content management system - software pro spravu obsahu
3Stranky programu: http://www.drupal.org

4Stranky programu: http://git-scm.com/

® Adresa repozitafe: http://github.com/kanei/MoTag



1.1 Terminy

Pro dalsi text definujeme nasledujici terminy:

e Znacka — angl. Label — fetézec popisujici vlastnost daného prvku, v nasem pripadé
urceni mluvnickych t¥id

e Rys — angl. Feature — prvek pouzivany pii trénovani, specifikujici vlastnost daného
prvku ve vstupnich datech

e Vlastnost — angl. Atribut — pravidlo pro generovani jednotlivych rysu

e Lemma — zékladni podoba slova (slovnikovy tvar)



Kapitola 2

Znackovani ceského jazyka

2.1 Proc znackovat jazyk

Pfi mnoha tkonech v dnesni dobé chceme po pocitaci, aby co nejlépe rozumnél nasim
pozadavkim a byl schopen ndm poskytnout co nejpiesnéjsi vysledky. K tomuto je casto
potfeba, aby stroj pochopil vyznam textu a tim paddem morfologické stavbé slov. V ¢eském
jazyce ma mnoho slov tzv. homonymni tvar — jedno slovo miize byt v riznych ptipadech
naprosto odlisnym slovnim druhem, nebo mit odlisné urceni slovnich kategorii (napf. pila,
kolem, ...). Pfi strojové analyze textu, pfekladech apod. je proto dulezité, abychom byli
schopni tyto kategorie rozliSovat a prifazovat jednotlivym sloviim jejich spravnou znacku.

Pii procesu znackovani je pro kazdé slovo vstupniho textu prifazena znacka, urcujici jeho
mluvnické kategorie. Tento proces je ¢asto rozdélen na nékolik krokti, kdy slovu nejdfive
prifadime vSechny mozné znacky a poté teprve vybereme tu spravnou. V této praci se
budeme zabyvat pouze druhym krokem a vSechna vstupni data proto jiz budou mit na-
stavena mnozinu vSech znacek, pfipadajicich v ivahu, a také tu spravnou (ruéné zadanou)
poskytujici ndm vlastni moznost trénovani.

2.2 Kategorie popisované znackou v ¢eském jazyce

Kazdé slovo ¢eského jazyka ma mnoho kategorii, do kterych muze byt zarazeno — od slov-
niho druhu po slovesny vid. Ve strojovém zpracovani jazyka lze pouzit nékolika rtiznych
pristupt k ulozeni téchto informaci. V nasem pfipadé bude struktura znacek odpovidat
tzv. poziénimu systému! pouzivanému na prazské Univerzité Karlové (existuje také tzv
Brnénsky systém?). Tento systém se sklada ze 16 pozic (viz. tabulka 2.1).

'Popis morfologickjch znagek: http://ucnk.ff.cuni.cz/bonito/znacky.php
*Vice informaci a srovnani na: http://ufal.mff.cuni.cz/jazz/pml/old/skladiste/morfologicka_sbirka.htm



Pozice | Popis
1 Slovni druh
2 Detail slovniho druhu
3 Jmenny rod
4 Cislo
5 Pad
6 Privlastniovaci rod
7 Piivlastnovaci ¢islo
8 Osoba
9 Cas
10 Stupen
11 Negace
12 Aktivum/pasivum
13 Nepouzito
14 Nepouzito
15 Varianta, stylovy pfiznak a pod.
16 Slovesny vid

Tabulka 2.1: Popis jednotlivych pozic morfologické znacky

2.3 Problémy pfi znackovani

Zatimco v angli¢tiné pfi pouhém oznackovani slov s jednoznac¢nou znackou dosdhneme
monymii a mnozstvi kategorii, do kterych v ¢eském jazyce slova miizeme zatadit, bychom se
v nasem piipadé k 90% uréité ani neptiblizili. V angli¢tiné se proto také pouziva pouze tii-
pozicova znacka, kterad velmi ulehcuje praci veskerym automatickym programtim. Pfi takto
nizkém poctu je také velmi nizkd paméfova narocnost a pocet moznych prechodt neni tak
Fadu tisicth unikatnich stavii a tim se neimérné zvysuje ¢asova i pamétova narocnost celého
procesu znackovani. Z tohoto diivodu jsem se pokousel z této narocnosti ubrat vypusténim
méné dtlezitych kategorii a tim snizit celkovy pocet variant k ¢islu neprevysujicimu jeden
tisic. Naro¢nost na procesorovy cas se tim razantné snizila a dala mi tak Sanci otestovat
mnohem vétsi mnozstvi kombinaci rysi a nastaveni program.

2.4 Data

K trénovani a nésledné evaluaci vysledktt médme k dispozici okolo 77 000 vét. Data jsou
ziskéna z korpusu PDT 2.0' a ulozena ve formatu dat CSTS?. Pomoci skriptd v jazyce
Python jsou tato data nasledné prevedena do formatu kompatibilniho s pouzitymi programy.

2.5 Existujici feSeni pro znackovani ¢eského jazyka

Pro porovnani vysledki této prace byl pouzit program Morce vytvoieny na Ustavu formalni
a aplikované lingvistiky na Univerzité Karlové v Praze. K trénovani je vyuzivan skryty

1Stranky PDT 2.0: http://ufal. mff.cuni.cz/pdt2.0/
2Definice: http://ufal.mff.cuni.cz/pdt2.0/doc/data-formats/csts/html/DTD-HOME.html



markovsky model s pouzitim primérovaného perceptronu. Vstupnimi daty je korpus PDT
2.0 s udaji ve formatu CSTS. Podle dostupnych tdaji program dosahuje uspésnosti od
95 do 96 procent je tudiz nejpresnéjsim znackovacim programem pro zpracovani ceského
jazyka. Z dtivodu pouziti stejnych dat tedy nebude problém porovnat konecnou tispésnost
nami pouzité implementace s ispésnosti programu Morce. Dalsi informace o konkurenénim
feSeni a jeho funkcionalité, které z velké ¢asti poslouzily i jako inspirace prfi této praci lze
nalézt v [12] a [11].



Kapitola 3

Popis algoritmu a modelu

Pro odligeni od existujicich feseni byl vybran algoritmus Conditional Random Fields (CRF),
rozsifujici Hidden Markov Model a tim nabizejici vy$si G¢innost na vstupnich datech. Pro
lepsi pochopeni CRF je potfeba nejdiive porozumét zpisobu, jakym pracuje algoritmus
HMM. V mnoha existujicich feSenich se poté pro urceni parametrii pouzivaji rtizné algo-
ritmy od Viterbiho algoritmu, pouzivaného jiz od 60. let minulého stoleti, pres Forward-
Backward algoritmus, jeho modifikaci Baum-Welchiv algoritmus, aZ po ,,nejmodernéjsi“
zastupce, kterymi jsou Low Memory BFGS a Stochastic Gradient Descent, poskytujici nej-
lepsi vysledky a sniZzeni pamétové a ¢asové narocnosti.

Cely proces probihd za tzv. uceni s ucitelem (Supervised Learning), kdy programu
nejdrive predlozime jiz sprdvné oznacend data a nechdme jej, aby se pomoci jednoho z
vyse zminénych algoritmi naucil spravné parametry modelu (CRF nebo HMM). Takto zis-
kany model pak aplikujeme na mensi skupinu dat, pomoci které uré¢ime konecnou tispésnost
celého procesu.

3.1 Skryty markovsky model (HMM)

Zakladni informace

Skryty markovsky model!, popsany v [2], [4] a [9], pojmenovany po ruském matematikovi
Andreyi Markovi, oznacuje statisticky model urceny pro popis posloupnosti obsahujici Mar-
kovské stavy. Témi méame na mysli takovy stav, pro néz je diilezita pouze blizka minulost (v
nasem piipadé pouze nékolik pfedchozich stavii — znacek) a vzdalend minulost je zanedbéna.
Ve zpracovani jazyka se ¢asto omezuje zpracovani pouze na dvé predchozi znacky.

Popis a definice

HMM je koneénym automatem, vyjadienym jako (A, B,II), kde A popisuje mnozinu hod-
not pravdépodobnosti pfechodu (oznaéenych jako a), B mnozinu hodnot pravdépodobnosti
generovani — vystupu (oznacenych jako b) a Il mnozinu hodnot pravdépodobnosti tvod-
niho stavu (oznacenych jako p). Mnozina skrytych stavi @ (s jednotlivymi hodnotami ¢;)
a seznam vystupnich hodnot (pozorovani) O (s hodnotami o) jsou pokladany za znamé
a nejsou tedy zahrnuty do definice. Aktudalni stav neni pozorovatelny a misto toho kazdy
stav s uréitou pravdépodobnosti(B) generuje vystup. Nasledujici definice byly pfevzaty z
¢lanku [10].

langl. Hidden Markov Model



A = (A, B,II) (3.1)
I = {pi = P(qi[t = 1])} :
Q={q}i=1,..,N (3.3)

N oznacuje pocet skrytych stav.

A = {aij = P(gj[t + 1][ailt])} (3-4)

P(alb) je pravdépodobnost a za predpokladu b, ¢ vyjadiuje ¢as a ¢; je prvkem z mnoZiny
Q.
A je tedy pravdépodobnost, Ze nasledujici stav je g; za pfedpokladu, Ze aktudlnim
stavem je g;.
O={ox},k=1,...M (3.5)

M oznacuje pocet pozorovanych(vstupnich) hodnot.

B = {bir. = bi(or) = P(ox|qi)} (3.6)
o je prvkem mnoziny O.
O je pravdépodobnost, ze vystup je oy za pfedpokladu, ze aktualnim stavem je ¢;

Obréazek 3.1: Graf moznych prechodu a vystupt modelu
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A—-B—>A—- A
A—-B—-A—B
A—-B—-B—-A
A—-B—-B-—>C

Tabulka 3.1: Mozné prechody mezi skrytymi stavy modelu

Priklad

Zatimco u klasického Markovského modelu zname posloupnost vstupnich hodnot, v nasem
pripadé zndme pouze posloupnost hodnot vystupnich (slovnich tvari). V kazdém kroku
je poté ulozena hodnota pravdépodobnosti pfechodu do moznych nasledujicich stavi a
hodnota pravdépodobnosti vygenerovani ur¢itého vystupu (znacky). Cely proces je nastinén
na obrazku 3.1.

Horni fada popisuje mnozinu skrytych stavi(Q) a plné ¢ary mozné prechody mezi nimi
s vyznacenou pravdépodobnosti(A). Pferusované spojnice oznacuji pravdépodobnosti vy-
generovani obrazcu z jednotlivych stavu(B) a obrazce pod ¢arou (¢tverec, kosoctverec,
trojuhelnik) jsou posloupnosti vystupnich (pozorovanych) stavi(O).

Vysvétleni Abychom ziskali v prvnim kroku kruh, musime aktualni stav, ve kterém se
nachézime, mit moznost kruh vygenerovat — v naSem piipadé jsou to stavy A a B. ZapiSeme
je tedy do prvniho sloupecku tabulky. Abychom jako druhy prvek posloupnosti ziskali ko-
so¢tverec, musime byt ve B, nebof ten jako jediny poskytuje tento obrazec. Pfi prvnim
kroku jsme si vypsali A a B, ve B vSak nemiZeme setrvat a ten tudiz vypadévé z moz-
nych posloupnosti a zistavd ndm posloupnost (A — B). Kdybychom takto pokracovali
az do konce, ziskame ¢tyTi moznosti, zachycené v tabulce 3.1. Nejpravdépodobnéjsi z nich
bychom byli schopni uré¢it pomoci ohodnoceni jednotlivych pfechodti a vybérem toho s nej-
vy$si pravdépodobnosti, k ¢emuz jsou vyuZity nize popsané algoritmy, vyuZzivajici raznych
metod k optimalizaci tohoto procesu.

11



3.2 Conditional Random Fields (CRF)

Zakladni informace

CRF muizeme popsat jako bezsmérovy graficky pravdépodobnostni model (undirected pro-
babilistic graphical model), ve kterém kazdy uzel (v nasem pfipadé slovo) popisuje na-
hodnou proménnou. CRF muze také byt vyjadren jako model s kone¢nym poc¢tem stavi a
nenormalizovanymi pravdépodobnostmi pfechodt. V porovnidni k HMM nem4d jasné dané
hodnoty pfechodt mezi stavy a disponuje moznosti mnohonasobnych funkci, generujicich
rysy. Piinasi také lepsi vysledky ve zpracovani dat se zavislostmi vyssiho radu, které vétsi-
nou lépe odpovidaji redlnému modelu. Na rozdil od generativnich modela také, jakozto
pravdépodobnostni (conditional) model nemusi zkoumat vSechny mozné sekvence pozoro-
vanych prvkid. Pro uréeni parametrt tohoto modelu je v soucasné dobé nejvice doporucovan
algoritmus L-BFGS (Low-Memory BFGS), ktery by mél poskytovat nejkvalitnéjsi vysledky
(v pripadé této prace se to vSak nepotvrdilo a vhodnéjsi se nakonec ukazal algoritmus SGD).

Popis a definice

Jak je popsano v [5], necht X je ndhodnou proménnou dat (v naSem pfipadé vét) urce-
nych k oznackovani a Y ndhodnou proménnou korespondujicich znacek. Vsechny Y; z Y
nélezi abecedé &£, kterd tedy obsahuje mnozinu vsech pouzitych znacek. Vytvorime pak mo-
del P(X|Y) z péart pozorovanych hodnot a sekvenci znacek. CRF pak mizeme vyjadrit
nasledujicim odstavcem:

Definice Necht G = (V, E) je grafem, u kterého platiY = (Y,)pev tak, Ze Y je indexovdno
body vektoru G. Poté (X,Y) vyjadiuje CRF v pripadé, kdy ndhodné proménné Y, jsou
podmineéné X a vyhovuji Markovské vlastnosti s ohledem na graf vyjddreny vzorcem 3.7,
kde w ~ v znact, Ze prvky w a v spolu ve vektoru G sousedd.

p(YU|X7Yw7w7év) :p(Yv|X7YuMwNU) (37)

Ackoliv by G, X i Y mohly nabyvat riznych forem grafii, pro potfeby této prace je
budeme povazovat za jednoduché fetézce - G = (V = {1,2,...m}, E = {(i,i+ 1)}), X =
(X1,Xo,...,X,) aY = (Y1,Ys,...,Y,). Diky skutecnosti, ze Fetézce jsou nejjednodussi
formou stromu mizeme zakladni teorém CRF definovat vzorcem 3.8, ve kterém x je sekvenci
dat, y sekvenci znacek a y|s je mnozinou soucésti y spojenych s vrcholy podgrafu s. Rysy
modelu jsou oznaceny jako fi a gp.

pO(yle) oceap [ D Nefrlevle ) + D prgr(v,yls, ) (3.8)
ecEk veVk

3.2.1 Label Bias problém

Problém Spatného vyvazovani znacek (viz. [5]) spo¢iva v piesunu pravdépodobnostni hod-
noty na dalsi pozici v pfipad€ pouze jediného prechodu za ignorovani pozorovaného prvku.
Jak je ilustrovano na obrazku 3.2, v pfipadé vstupni posloupnosti pismen ¢,7,k se v prvnim
kroku neumime rozhodnout a vstupujeme do stavii I a 4 se stejnou pravdépodobnosti.
Nyni, i kdyZ na vstupu je pismeno i, nemame jinou moznost, nez pokracovat do stavi 2,
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pripadné 5 za ignorovani pozorovaného pismena a v ptipadé HMM pieneseni celé pravdépo-
dobnostni hodnoty do dalsich stavti. V piipadé, zZe by v trénovacich datech tedy pievlddal
fetézec ,,tik*“ nad fetézcem ,tak“, byly by oba tyto fetézce vzdy urceny jako ,tik“, pro-
toze by byl ignorovan vstup pfi druhém kroku, a tim padem by byla vyuzita cesta s vyssi
vstupni hodnotou pravdépodobnosti. Toto je vyfeseno algoritmem CRF pomoci ohodnoceni
prechodit mezi stavy, kdy mtzeme podle aktualniho pozorovaného prvku bud snizit, nebo
zvysit kone¢nou pravdépodobnost dané posloupnosti.

Obrazek 3.2: Ilustrace ,,Label Bias“ problému

3.3 Viterbiho algoritmus

Zakladni informace

Viterbiho algoritmus [3] byl navrhnut v roce 1967 Andrewem Viterbim jako dekédovaci algo-
ritmus pro konvolu¢ni kédy v telekomunikacnich sitich. Kvili svému zaméfeni na vyhledani
nejpravdépodobnéjsi cesty sekvenci skrytych stavi (nejcastéji HMM) se vSak pouzivd v
mnoha odvétvich jako napt. zpracovani signald, nebo znackovani jazyka.

Popis a definice

Za predpokladu, ze vstupni data maji stejny pocet pozorovanych a skrytych stavi, obé
posloupnosti jsou zarovnané a vypocet v daném misté je zavisly pouze na aktudlnim a
pfedchozim prvku, mizeme s jeho pomoci ziskat tzv. Viterbiho cestu — nejpravdépodob-
néjsi cestu posloupnosti. V kazdém kroku algoritmus vyhodnoti vSechny cesty vedouci k
aktualnimu stavu a ponecha pouze tu nejlepsi, diky ¢emuz neni nucen uchovavat vSechny
existujici cesty, ale pouze jednu pro kazdy stav. Za pomoci uchovavani ceny stavu se poka-
7dé algoritmus rozhodne ze vSech nasledujicich moznosti a uloZi kompletni cestu od zac¢atku
pruchodu posloupnosti. Nasledujici definice byly pfevzaty z ¢lanku [10].

Definice Necht 0,(7) je posloupnosti maximalnich pravdépodobnosti, konéici ve stavu i a
pro dany model produkuje prvnich ¢ pozorovanych hodnot. Parametry, urc¢ujici maximéalni
hodnotu d;(7) jsou ukladédny v matici 1) o rozmérech N na 7', kde N je celkovy pocet stavi
a T celkovy pocet pozorovanych hodnot. Pismena a, b, 0, p a ¢ maji stejny vyznam jako v
pripadé popisu algoritmu hmm (viz. podkapitola 3.1).
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51(i) = maa{ P(q(1),q(2), .., q(t = 1);0(1), 0(2), y0o(®la(t) = ).} (3.9)
V prvnim kroku algoritmu jsou maximélni hodnota a hodnoty parametrt inicializovany
nasledujicimi vzorci:

61(i) = pibi(o(1))

(i) =0,0=1,...,N (3.10)

Pomoci rekurzivniho zpracovani jsou pak v jednotlivych krocich ziskavany aktuélni hodnoty,
zavislé pouze na hodnotach predchoziho kroku. Ty jsou postupné ukladany do § a :

6t (]) = max; [(5t_1(i)a¢j] bj (O(t))

i(§) = argmaz; [6,-1(i)as;) (3.11)

Ukonceni probéhne pomoci dosazeni pozorované hodnoty na pozici 7. V poslednim kroku
jsou provedeny nasledujici operace:

p* = max; [5T(Z)]

. (3.12)
gxr = arg maxz; |67 (i)]
Pro zpétné dohledani celé cesty pak pouzijeme nésledujici vzorec:
qxt = Pr + Ugxg), t =T -1, T —2,...,1 (3.13)

3.4 Forward-backward algorithm

Zakladni informace

Pouziva dva prichody posloupnosti stavii — dopfedu a zpét (podle toho také vznikl jeho
nazev). Nejdiive projde celou sekvenci a uréi cenu cesty pfi daném pruchodu. Poté projde
sekvenci zpét a pri kazdém kroku spocita pravdépodobnost pozorovani zbylych vstupnich
hodnot. Oba tyto prichody jsou nasledné , vyhlazeny* do spole¢ného vysledku. Specidlnim
pripadem je Baum-Welchiv algoritmus, jehoz ptiklad zpracovani je dostupny v [6].

Popis a definice

V prvnim kroku je proveden algoritmus priichodu smérem od zacatku ke konci. Nejprve je
vypoctena uvodni pravdépodobnost posloupnosti o jediném prvku o(1). Pravdépodobnost
a(i 4 1) vypocteme vynasobenim vSech (i) odpovidajici pravdépodobnosti pfechodu do
nasledujiciho stavu a vysledek vyndsobime vystupni pravdépodobnosti prvku o(t + 1). Po
vypocteni vSech krokti a jejich secteni ziskdme pozadovanou celkovou pravdépodobnost.
Pismena a, b, 0, p a ¢ maji stejny vyznam jako v pfipadé popisu algoritmu hmm (viz.
podkapitola 3.1).

Definice (forward) Necht a,(i) je pravdépodobnosti ¢asti sekvence pozorovanych prvki

O; = {o0(1),0(2),...,0(t)} produkovanych vSemi moznymi posloupnostmi kon¢icimi i-tym
stavem. Nésledujici definice byly pfevzaty z ¢lanku [10].

(i) = P(o(1),0(2),...,0(t)|q(t) = ) (3.14)
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V prvnim kroku inicializujeme « na pozici 1.
a1 (i) = pibi(0(1)),i=1,...,N (3.15)

Pomoci rekurzivniho algoritmu pak v jednotlivych krocich vytvoiime celou posloupnost
hodnot v jednotlivych stavech pro postup posloupnosti smérem dopiedu.

N
arr1(i) = | au(d)agi | bi(o(t +1))
= (3.16)
i=1,...,Njt=1,....T 1
V poslednim kroku ziskdme celkovou pravdépodobnost pomoci seéteni vSech hodnot « na
pozici T

P(o(1)o(2)...0o(T)) = > ar(j) (3.17)

Definice (backward) V podobném smyslu definujeme zpétnou proménnou [3;(i) jako
podminénou pravdépodonost ¢asti sekvence pozorovanych prvki od o(t + 1) az do konce
pro vsechny posloupnosti zac¢inajici v i-tém stavu.

Bi(i) = P(o(t+1),0(t +2),...,0(T)|q(t) = ). (3.18)
Backward algoritmus pocita pomoci rekuzniho prichodu smérem zpét a na rozdil od For-
ward algoritmu neni vyuzivan ke generovani vystupnich prvkt, oba jsou vsak vyuzivany k
aproximaci parametru HMM.
V tomto pripadé postupujeme od konce a jako prvni si tedy vyjadiime 8 na pozici T

Br(i)=1,i=1,...,N (3.19)

Stejné jako pri prichodu smérem doptedu si pomoci rekurzivniho algoritmu vyjadiime celou
posloupnost stavi, kdy v tomto pripadé postupné vyuzivame nasledujiciho prvku.

N
Bi(i) = ;aijbj(dw 1)) Be41(7) (320)
i=1,...,Nt=T-1,T-2,...,1

Nakonec se¢teme hodnoty « na pozici 1.

N
P(o(1)o(2)...0(T)) = ijbj (o(1))B1(5) (3.21)

3.5 Low memory BFGS

Zakladni informace

L-BFGS (viz. [7]) oznac¢uje nizko pamétovou (Low memory) upravu optimaliza¢ni metody
BFGS (Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno) z rodiny Quasi-Newtonovych metod, uréenou
k aproximaci inverzni Hessovy matice!. Pro sniZzeni pamétové naroc¢nosti je ukladan pouze
rozdil v matici, jehoz historie je ukladana pouze po omezeny pocet kroki.

L¢tvercova matice druhych parcidlnich derivaci funkce — popisuje mistni zakfiveni funkce o nékolika
proménnych
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3.6 Stochastic Gradient Descent

Zakladni informace

Ackoli je algoritmus znam jiz dlouhou dobu, jeho piinos se nejvice projevil az v nedavné
dobé diky jeho effektivité v pripadé trénovani na velkém vzorku dat. Za pfredpokladu, Ze
X je matici o velikosti (n, p), mizeme cenu trénovani vyjadrit jako O(knp), kde k oznacuje
pocet iteraci a p je pramérny pocet nenulovych atributt kazdého prvku, z éehoz vyplyva,
Ze C¢asova narocnost roste téméf linearné s poc¢tem vstupnich vzorkd. Jeho velkou vyhodou
je tedy vysokd Géinnost a zéroveii jednoduchost jeho implementace!'. Dalsi informace lze
nalézt v ¢lanku [1].

Popis a definice

P1i vypoctu SGD se snazime minimalizovat sumu diferenciovatelnych funci, majici nasle-
dujici podobu:

Q(w) = Z Qi(w) (3.22)

w je parametrem, ktery se snazime zjistit a ); oznacuje funkci ptirazenou k jednotlivym
prvkim vstupnich dat a V je notaci pro gradient.

Pii standartnim ,,davkovém“ Gradient Descent algoritmu jsou provedeny nasledujici
iterace:

n
W~ Ww— Z VQi(w) (3.23)
i=1
Pfi Stochastic ,on-line“ Gradient Descent je gradient Q(w) aproximovan gradientem v

jediném stavu:

w 4w — aVQ;(w) (3.24)

V obou pripadech « oznacuje velikost kroku.

1Podrobnéjsi informace o tomto algoritmu véetné jeho implementace v jazyce Python jsou dostupné na
http://scikit-learn.sourceforge.net/modules/sgd.html
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3.7 Regularizace

Zakladni informace

Regularizace je pouzivana ve statistice a strojovém uceni k zamezeni jevu znamému jako
overfitting — natrénovani ,Sumu“ do modelu, ¢imz se sice zvysi Uspésnost na trénovacich
datech, ale pfi readlném vyuziti ispésnost naopak klesa. Tomu se snazime zabranit pomoci
snizovani poctu rystt napojenych na kazdy prvek modelu. Existuje nékolik variant regula-
rizaci a jejich aplikaci, v naSem pripadé jsou vSak vyuzity pouze LI-norm a L2-norm. Vice
o srovnani téchto dvou v [3].

Popis a definice

V pripadé L1 se program snazi o snizeni souctu absolutnich hodnot parametri, zatimco u
L2 jde o snizeni souctu ¢tvercit hodnot parametrt. U L1 casto dochézi ke snizovani az na
hodnotu 0 a tim padem vynechani z koneéného modelu, je proto vhodnéjsi za predpokladu,
Ze mnoho rystt bude vhodnéjsi vynechat.

Definice R(0) je regulariza¢ni podminkou a 6 oznacuje parametr.

Ll-norm .
R(6) = |l6] = 6] (3.25)
i=1
L2-norm .
R(O) =110], = > 67 (3.26)
i=1
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Kapitola 4

Informacni systém

7 dtivodu velkého mnozstvi jednotlivych testi, riznych nastaveni a stroji, na kterych testo-
vani bézi, jsem se rozhodl vytvorit za pomoci open-source CMS Drupal informacni systém,
ktery pomtze udrzovat prehled o vsech spusténych testech a o jejich vysledcich. Systém
byl vytvofen jako modul pro zminény CMS a vyuzivd moznosti v té dobé dokoncované
verze 7.0. Pro vytvoreni formuléit a jejich validaci implementuje Drupal Forms API a data
uklada do tabulek databaze dané stranky s vyuzitim Drupal Database API.

4.1 Navrh systému

Pro systém byla navrzena jednoducha databéaze, sestavajici ze 4 tabulek a poskytujici do-
statek prostoru pro pfipadna rozsifeni o dalsi rysy, nebo sledované vysledky. Jeji diagram
t¥id je zachycen na obrazku 4.1.

Aby systém co nejvice ulehéoval préaci, bylo nutné rozdélit proces vkladani dat na dveé
casti:

e informace, které zadavame pred zapocetim testovani (nastaveni programu, pravidel
ryst, ...)

e informace, zndmé az po dokonéeni procesu (pocet znacek, vyslednd tispésnost, ...)

V databézi jsou tato data ulozena pouze v jediné tabulce a proto bylo nutno pfidat vlajku
pending pro moznost zjisténi, zda je dany test dokoncen, ¢i ne. Pro pohodlné zjisténi dat
pak bylo vytvoreno vice pohledu na data, kazdy z nich poskytujici jiny pristup.

Systém je tedy tvofen péti strankami, kde dvé z nich slouzi k vkladani dat (spusténd
nového testu, dokonceni béZiciho testu) a tii k zobrazeni ulozenych dat (zobrazeni béZicich
testi, zobrazeni dokoncengch testi a zobrazeni nahledu na vSechny testy a jejich rysy). Ka-
7zda tato cast je reprezentovana samostatnou strankou, pristupnou v bloku systému drupal
a tim padem umistitelnou do kterékoliv ¢asti prezentace. Pro zpfehlednéni prezentace a
zvétseni pouzitelného prostoru byl tento blok vlozen do paticky stranky.

4.2 Spusténi testu

Stranka je navrzena jako jednoduchy formulafr se vstupnimi poli a zaskrtavacimi tlacitky,
pro maximalni urychleni prace. Pfed pridanim nového testu je nutno vyplnit nasledujici
informace (hodnoty v zavorkach oznacuji odpovidajici sloupce v databazi v tabulce Test):
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Test

test_id
pc_id
program Feature_to_test Feature

descnptlon test_id po— | feature_id
machine feature_id caption
training_count description
testing_count
max_iterations
regularization
label_columns
iterations
epsilon
training_begin
training_finish

test_time N
word_count Remote_machine
label_count
features_start pe_id
features_end id
model_size caption

label_success_rate
sentence_success_rate
pending

Obrazek 4.1: Navrh databéaze informacniho systému

Nazev pouzitého programu (program) — vybér ze dvou polozek (CRFSuite a
CRF++) pro urceni pouzitého programu

Identifikator stroje (pc_id) — nézev pocitace, na kterém probéhl proces testovani —
vybér ze vSech strojt ulozenych v databézi, na kterych v soucasné dobé neni spustény
zadny test (vyhledava se podle vlajky pending v databézi testir)

Popis testovani (description) — jakékoliv poznamky k testovani (napiiklad zvoleny
algoritmus, ktery nebyl v nédvrhu systému bran v avahu)

Typ regularizace (regularization) — vybér ze dvou polozek (L1 a L2) pro vyuzité
regularizace

Pocet trénovacich vét (training_count) — celé ¢islo, specifikujici pocet vét obsaze-
nych v souboru, vyuzitém pii procesu trénovani

Pocet testovacich vét (testing_count) — celé ¢islo, specifikujici pocet vét obsazenych
v souboru, vyuzitém pfi procesu testovani (znackovani)

Maximalni pocet iteraci (maz_iterations) — celé ¢islo, uréujici maximalni pocet
iteraci provedenych pfi trénovéani

Delta (epsilon) — ¢islo, specifikujici hodnotu A, ktera je pouzita jako velikost prahu
urceného k ukonceni testovani

Pouzité rysy — rysy, vyuzité pii trénovani modelu - pro vstup je pouzita skupina
zaskrtavacich policek, véetné moznosti zaskrtnout vsechna, nebo zadné (rysy nejsou
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pfimo uloZeny v tabulce Test, ale jsou uloZeny jako vztah mezi jednotlivymi rysy v
tabulce Feature a danym testem, pro jehoz zachyceni slouzi tabulka Feature_to_test)

e Pouzité éasti znacky (label_columns)— jednotlivé ¢asti znacky, které jsou pouzity ve
vstupnich souborech, stejné jako u pfedchoziho vstupniho parametru jsou definovany
skupinou zaskrtavacich poli¢ek, véetné moznosti zaskrtnout vsechna, nebo zadné

4.3 Dokonceni testu

Pri ukonceni testu se poté dodaji informace ziskané z logti a vystupnich dat. Ty opét
vyplnime do formuldfe a odesleme jej na server. Mezi zjisfované informace patii:

e Pocet slov pouzitych pri trénovani (word_count) — celkovy pocet slov, nac¢tenych
programem pfi procesu testovani

e Pocet unikatnich znacek v trénovacich datech (label count) — celkovy pocet
unikatnich znacek

e Pocet iteraci (iterations) — pocet trénovacich iteraci, provedenych pfed dosazenim
ukoncujici podminky

e Cas zadatku a &as konce trénovani (training begin, training finish) — ¢as uve-
deny v logu, vyuzity k dopocteni celkové doby testovani, ktera je programem chybné
vypisovana

e Doba testovani (znackovani) (test_time) — pocet sekund, které trval proces znaé-
kovéni (jedna iterace algoritmu)

e Pocet rysu na zaéatku a na konci (features_start, features_end) — celkovy pocet
rysti obsazenych v modelu na zac¢atku a konci trénovani

e Velikost modelu (model_size) — velikost souboru s modelem v bytech

e Procentualni Gspésnost znackovani u jednotlivych slov a u vét (label_success_rate,
sentence_success_rate) — koneény vysledek testovani - pomér mezi celkovym poctem
slov(vét) a poctem spravné uréenych slov(vét)

4.4 Zobrazeni bézZicich a skonc¢enych testi, zobrazeni nahledu

Na téchto strankach si mtzeme prohlédnout vysledky, které mtizeme pozdéji pouzit k dalsim
ucelim. Vysledky jsou filtrovatelné podle vétsiny sloupci. V pribéhu testovani je velmi
uziteCné stranka zobrazeni ndhledu, kterd ndm zobrazuje, které testy jiz byly provedeny,
nebo pravé bézi, a dava nam tak jednoduchou moznost zanalyzovat dalsi postup.
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Kapitola 5

Prostredi testl1 a pouzity software

5.1 Operacni systém

Ackoliv vSechny vyuZzivané programy a skripty jsou multiplatformni, vSechny testy byly
spoustény na operac¢nim systému Linux nainstalovaném na univerzitnich strojich, ke kterym
jsem se vzdalené pripojoval pres ssh.

5.2 Hardware

Testovani probihalo pribézné az na 10 pocitacich, kde tti znich jsou dostupné pro vSeobecné
vyuziti (athenal — athena3) a zbylé jsou pristupné pouze pro vyzkum zpracovéani jazyka
(penlpl — penlp8, kromé penlp2, na kterém bézi OS Windows). Z divodu rozdilného hard-
ware na jednotlivych strojich se pri testovani projevuji velké skoky ve vyslednych casech.

V tabulce 5.1 je zobrazena strucné charakteristika jednotlivych stroji.

Néazev CPU Velikost Paméti
Athena 1 | 2 x Dual-Core AMD Opteron(tm) Processor 2220 @ 2,8GHz 16GB
Athena 2 | 2 x Dual-Core AMD Opteron(tm) Processor 2220 @ 2,8GHz 16GB
Athena 3 | 2 x Six-Core AMD Opteron(tm) Processor 2435 @ 2,6GHz 64GB
Pcnlp 1 | Intel(R) Core(TM)2 Quad CPU Q6700 @ 2.66GHz 4GB
Penlp 3 | Intel(R) Core(TM)2 Duo CPU E6750 @ 2.66GHz 2GB
Penlp 4 | Intel(R) Core(TM)2 Duo CPU E6750 @ 2.66GHz 2GB
Penlp 5 | Intel(R) Core(TM)2 Duo CPU E6750 @ 2.66GHz 2GB
Penlp 6 | Intel(R) Core(TM)2 Duo CPU E6750 @ 2.66GHz 2GB
Penlp 7 | Intel(R) Core(TM)2 Duo CPU E8400 @ 3.00GHz 2GB
Penlp 8 | Intel(R) Core(TM)2 Duo CPU E8300 @ 2.83GHz 2GB
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5.3 CRF++

Program CRF++' je open-source implementaci modelu Conditional Random Fields, urce-
nou pro znackovani sekvencnich dat. Program je napsan v jazyce C++ za pouziti STL
knihovny?. K uréeni parametru pouziva algoritmu L-BFGS.

Nevyhodou programu je nekomentovany zdrojovy kéd a program je proto nevhodny k
jakymkoliv apravam. Pri zpracovani se také ¢asto vyskytl problém se zpravou SIGSEGYV.
Kdéd programu se zfejmé nebyl schopen vypotfadat s ndroénymi vstupnimi daty a pti pouziti
vSech kategorii a vyssiho poctu vstupu zaslal systému vysSe zminénou zpravu a ukondil se.

5.3.1 Vlastnosti a nastaveni

V tomto FeSeni jsou, na rozdil od CRFSuite, pfitomny tzv. bigramy, coz je zptsob dyna-
mického generovani ryst v pribéhu testovani, kdy aktualni prvek ziska zavislost na urcené
znacce predchoziho prvku. Pro vyuziti této vlastnosti je vSsak nutno vygenerovat rysy pro
vSechny kombinace znacek a tim se do modelu pfidé nékolik milionti rysi (¢imz se razantné
snizi rychlost). Pro ¢eskou znacku tato vlastnost také nepfinasi pfilisné vyhody, nebot zna-
¢ka je brana jako celek a nemtizeme se nijak odkazovat pouze na uréité pozice (naptiklad
na slovni druh). Toto je zpisobeno optimalizacemi, kdy se vstupni Fetézce pfevedou na
¢iselnou hodnotu.

Program disponuje typickymi nastavenimi jako je omezeni poctu iteraci a urcéeni ukoncu-
jicich podminek. Generovani rysi je feseno pomoci deklaraci pravidel umisténych v konfigu-
ra¢nim souboru a veskeré ipravy vstupnich dat je potireba vykonavat externimi prostiedky.
Do programu jsou pak vlozena dvourozmeérné pole s prvky oddélenymi mezerou v prvni
dimenzi a odfadkovanim v druhé. P1i testovani je pak v poslednim sloupci ulozen spravny
vysledek, urceny pro natrénovani. Pfed predanim dat do programu byly také fetézce lemmat
prevedeny na ¢isla pomoci programu napsaného v jazyce C.

Generovani vstupnich dat

Nastaveni v konfigura¢nim souboru jsou tvorena pismenem, urcujicim, zda jde o unigram
(vztahujici se pouze k sou¢asnému prvku posloupnosti), ¢i o bigram (vySe zminény prechod
mezi pfedchozim a aktualnim prvkem). Nésleduje dvouciferny identifikator rysu, zajistujici
unikatnost vici ostatnim definicim, dvojteckou a fetézcem definujicim pouzitéd vstupni data.
K tomu je vyuzivan zapis %[x,y|, kde x oznacuje relativni pozici mezi slovy (0 oznacuje
aktuélni, zdporné ¢islo predchozi a kladné nasledujici prvek) a y oznacuje sloupec vstupnich
dat, ktery mé byt pouzit (¢islovany od 0).

Priklad Celé pravidlo muze vypadat napt. takto: U01:%/-1,1] a zna¢i unigram s identifi-
kacnim ¢islem 01 a ze vstupniho textu si vybere data na aktudlni pozici z druhého sloupce.
Pro ilustraci je v tabulce 5.2 zobrazen kratky, zjednoduseny ptiklad vstupnich dat. Pokud
si uré¢ime jako aktualni pozici slovo tenkrat, tedy x = 2 a pouZijeme vySe zminéné pravidlo,
vyjde ndm hodnota x =2 —1 =1 a y = 1. Cely rys by pak vypadal takto: UO1: jsem.

!Stranky programu: http://crfpp.sourceforge.net/
2Knihovna, pridavajici do jazyka C++ kontejnery, iteratory apod.
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Id fadku | 0: slovni tvar | 1: moZzné lemmata 3: znacka
0 Nespal 884/2119 VpYS---XR-NA---
1 jsem 152 VB-S——-1P-AA-—-
2 tenkrat 564 Db-———-————————-
3 celou 1712/1284 AAFS4----1A-——-
4 noc 2122 NNFS4----- A-———-
5 124 Zi————————————-

Tabulka 5.2: ZjednoduSeny priklad vstupnich dat programu CRF++

5.3.2 Popis procesu testovani a vysledky

Jak bylo zminéno v Gvodu této kapitoly, program neni schopen zjistovat souvislosti mezi
predchozim a aktualnim slovem na bazi jednotlivych ¢asti znacky. Proto byl cely proces
testovani rozdélen na nékolik krokti, ve kterych se postupné urcéi pouze nékteré ¢asti znacky
a ty budou bud vyuzity v dal$ich krocich, nebo se vSechny najednou vyuziji v jednom
kone¢ném kroku, urcujicim kompletni znacku. V prvnim kroku proto bylo ¢asto pouzito
slovniho druhu a jeho detailu, v druhém rodu, osoby, padu a ve tretim nékolika ze zbylych
vlastnosti. Vysledky tohoto postupu vsak nebyly pfilis uspokojujici a proto od néj bylo
upusténo.

Pravidla pro generovani rysu

7 dtvodu nékolika-krokového charakteru testovani se rysy velmi lisi, veskrze jde vSak pouze
o kombinace predchozich a aktualnich prvki vstupnich souborti. Pfi generovani vstupnich
soubortu také byla provedena zékladni analyza a v pfipadé, Ze slovni druh byl u vSech
moznych znacek konstantni, byl pouzit jako jeden z rysu. V opacném pripadé byl zapsan
znak ,-“. Dale byly pouzity nékolikandsobné rysy, sklddajici se zaroven ze dvou prvki
(minuld a soucasné znacka apod.).

Pro tyto pravidla mi povétSinou byly inspiraci existujici konfigura¢ni soubory pouzi-
vané pro trénovani anglického jazyka, které byly soucasti prikladd pouzitych v programu
CRF++. Pro tvofeni rysu byl pouzit tvar slova, lemmata (sloZenina identifikdtoria vsech
moznych lemmat) a ¢ast znacky urcujici slovni druh.

Spusténi a béh programu

Pro fizeni procesu byl vytvoten skript v jazyce BASH. V nastaveni tohoto skriptu mtzeme
urcit hodnoty pro jednotlivé kroky zpracovani (jako pouzité ¢asti znacky, pocet slov a pod.),
skript pak v kazdém kroku pomoci programu v jazyce C vygeneruje aktudlni data a preda
je k natestovani. Zaroven o vSem vytvari zaznamy a rozdéluje jednotlivé vysledky do od-
délenych soubori. Na konci celého procesu pak pomoci AWK skriptu zkontroluje tispésnost
a ulozi vysledky. Z duvodu stale se ménicich vstupnich dat je také nutno vytvorit nékolik
oddélenych soubori se vzory pravidel pro generovani rysii. Ke spusténi celého procesu pak
pouzijeme cisté ridici skript bez jakychkoliv parametri.
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Id | Pocet vét | Eta | Krok ¢. Casti znacky Pocet ptiznakt | Uspésnost
1 3000 | 0.05 1 1100000000000000 1 318 350 94.099%
2 0010100100000000 2 354 463 59.105%
3 0001000010000000 299 812 80.526%
2 3000 | 0.005 1 1100000000000000 2 065 745 92.487%
2 0010100100000000 1716 750 75.100%
3 0001000110000000 897 138 87.055%
3 5000 | 0.005 1 1100000000000000 1 318 350 94.312%
2 0010100000000000 1097 024 71.303%
3 0001000110000000 596 079 84.856%

Tabulka 5.3: Vysledky testovani p¥i vyuziti programu CRF++

Vysledky testovani

Testtt bylo nakonec spusténo nékolik desitek, vétsina z nich vSak nepiinasela kyzené vy-
sledky. V tabulce 5.3 proto zahrnuji pouze vzorek dat s uspokojivymi vysledky. Kazdy
ze zachycenych testdl je rozdélen na 3 kroky, odliSujici se vyuzitymi ¢astmi znacky. Ta je
zapsana formou retézce jednicek a nul, kdy jednicka znaci pouziti dané pozice a nula jeji vy-
nechéani. V poslednim sloupci je pak zobrazena konec¢né tispésnost procesu. V téchto testech
bylo vyuzito pouze malé mnozstvi vstupnich dat a vysledky jsou prevazné uspokojivé pouze
pri prvnim kroku, vyuzivajicim prvni dvé pozice znacky. Pfenesend informace v dalsich kro-
cich tispésnost pfili§ nezvysila a celkové vysledky nejsou vyuzitelné. Z tohoto dtéivodu bylo

od této testt upusténo.
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5.4 CRFSuite

Program CRFSuite! je open-source implementaci algoritmu Conditional Random Fields,
urceny pro znackovani sekvencnich dat. Je naprogramovan v cistém C a dle jeho autora
optimalizovan pro co nejvyssi rychlost za obétovani obecnosti. Jeho autorem je Ph.D Naoaki
Okazaki, ptisobici na univerzité v Tokyu. Program ke svému chodu vyzaduje knihovnu
ibLBFGS! od stejného autora.

5.4.1 Vlastnosti a nastaveni

Pro aproximaci parametru program implementuje dva algoritmy - L-BFGS (obsazeny ve
vyse zminéné knihovné) a SGD, ktery je dle poznamek inspirovan implementaci pouzitou v
dal$im programu pro strojové uéeni - CRFSGD?. Pro vyhlazeni vysledkii nabizi regularizace
L1 a L2 v pripadé L-BFGS a pro SGD pouze L2. Program disponuje fadou upfesnujicich
nastaveni, kde kromé standartnich (podminka ukonéeni testovani, maximalni poéet iteraci)
lze nastavit i parametry jednotlivych algoritmt. Z pohledu zdrojového kédu a jeho Citelnosti
je v tomto pripadé situace o mnoho lepsi, nez u CRF++, stale vSak plati omezeni zptisobena
prevodem do ¢iselnych konstant a tim padem neni mozné prubézné kontrolovat predchozi
oznaceny prvek - jakékoliv upravy by proto mély dirazny dopad na rychlost zpracovani.
Jak bude zminéno v nasledujici kapitole, urcitymi zpisoby lze tento problém zmirnit.

Generovani vstupnich dat

CRF'Suite neimplementuje zadny automaticky pristup ke generovani rysti, ale k programu je
prikladan skript v jazyce python, ktery je schopen upravit vstupni data anglického korpusu
do spravného formétu. Pro potieby tohoto této prace jsem jej prepsal tak, aby pfijimal
vstup ve formatu CSTS.

Skript postupné nacitd data ze standartniho vstupu a vytvaii multidimenzionalni pole
pro pozdéjsi zpracovani. Pii tomto kroku také provadi zpracovani vstupu pro vylepseni
kontextu trénovani. Jelikoz pro kazdé slovo méme ve vstupnich datech uréeny vsechny do-
stupné znacky, mizeme analyzovat jejich spolecnou ¢ast a tu vyuzit jako jeden z ryst. Skript
také kombinuje vSechna pouzitd lemmata a analyzuje velikost, pozici ve vété, koncovky a
predpony slov. Vnitiné jsou data na kazdém Fadku ulozena v nasledujicim tvaru: tvar slova,
spolecéna cast znacky, vsechna lemmata, pripona slova, spravnd znacka.

V dalsim kroku program z ulozenych dat generuje podle zadanych pravidel (viz. ta-
bulka 5.4) rysy a pfedava je na standartni vystup.

Priklad:

RR--7----—-———-

U00=Konec UOl1=obchodnikl U02=s U03=bilym UO4=masem
U10=NNIS.----- A---- U11=NNMP2----- A-——-U12=.....-———- S
U13=AA...----1A---. U14=NNNS7----- A-——-

U20=/konec U21=/obchodnik U22=/s-1/s-2‘sekunda_\:B/s-3_"(oznaeni_pomoci_
pismene)/s-4_,t_"(saskj_genitiv)/s-9_"(bjt_s_to)/spolenost_\:B U23=/bily
U24=/maso_"(jidlo_apod.)

!Stranky programu: http://www.chokkan.org/software/crfsuite/
!Stranky knihovny: http://www.chokkan.org/software/liblbfgs/
2 Algoritmus SGD, jeho implementace a piiklady jejiho pouziti: http://leon.bottou.org/projects/sgd
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U30=ec U31=kd U32= U33=ym U34=em
U40=s U41=s U42=s U43=s
U50=2 Ub51=2 Ub2=1 UbL3=

Na zacatku radku se nachézi vysledna znacka, nasledované jednotlivymi rysy. Vsechny
rysy jsou tak vytvofeny pred samotnym spusténim testovaciho programu a v pribéhu tes-
tovani se jiz neméni — mohou byt vypustény jen pfed samotnym zac¢atkem (kvili limitu
minimélniho poctu vyskyti), nebo pfi vykonavani regularizace.

5.4.2 Popis procesu testovani a vysledky

V pripadé tohoto programu nebyly vyuzity zadné metody rozdélovani pribéhu do jednotli-
vych krokt, vSechny testy jsou spoustény jako jeden hlavni proces, ktery nejdrive provede
trénovani a pak vysledny model otestuje.

Pouziti ¢asti znacky

Z dtvodu usetfeni ¢asu a teoretické jednodussi moznosti natrénovani (odvozovani pravidel
od mensiho poc¢tu celkovych znacek a tim padem vyssiho pocétu podobnych znacek, po-
skytujicim vyssi pravdépodobnost ovlivnéni modelu) byly pfi testovani pfevazné spoustény
kategorie. Toto zjednoduseni nam dovoluje provést testy v nizsim Case a se vSemi pravidly,
které by byly pouzity i v pfipadé kompletni znacky. Pro redlé nasazeni by pak bylo nutno
zjistit, zda jsou vSechny kategorie potifebné, nebo zda staci tento omezeny pocet prvki. Vliv
pravidel na vykon by v8ak nemél byt ovlivnén, nebotf nevyuZivaji Zddnou z vynechanych
znacek.

Pravidla pro generovani rysu

V této praci jsou vyuzivany klasické rysy, které se pouzivaji prakticky ve vSech typickych
prikladech vyuziti strojového uceni ( pfedchozi prvek, nasledujici prvek,... ), ale i rysy
specialni, které maji smysl pouze pro znackovani textu, ¢i dokonce pouze pro ¢esky jazyk
(vycet vSech ryst viz. tabulka 5.4). VSechny rysy dodrzuji oznaceni, pouzivané ve vét$iné
podobnych programii, popsané v kapitole 5.3.2, pouze v pfipadé tohoto programu nejsou
implementovany bigramy a rysy jsou generovany pied spusténim programu.
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ID Popis
U00 | Slovni tvar na pozici x-2

U01 | Slovni tvar na pozici x-1

U02 | Slovni tvar na pozici x

U03 | Slovni tvar na pozici x+1

U04 | Slovni tvar na pozici x+2

U10 | Znacka (spoleénd ¢ast) na pozici x-2
U1l | Znacka (spole¢nd ¢ast) na pozici x-1
U12 | Znacka (spole¢na ¢ast) na pozici x
U13 | Znacka (spole¢na ¢ast) na pozici x+1
U14 | Znacka (spole¢na ¢ast) na pozici x+2
U20 | Mozné lemmata na pozici x-2

U21 | MozZné lemmata na pozici x-1

U22 | Mozné lemmata na pozici x

U23 | Mozné lemmata na pozici x+1

U24 | Mozné lemmata na pozici x+2

U30 | Pripona na pozici x-2

U31 | Piipona na pozici x-1

U32 | Pripona na pozici x

U33 | Piipona na pozici x+1

U34 | Piipona na pozici x+2

U40 | Pifedpona — prvni pismeno slova

U41 | Piedpona — prvni dvé pismena slova
U42 | Pifedpona — prvni tfi pismena slova
U43 | Koncovka — posledni pismeno slova
U50 | Velikost pismen — vSechny malé, vSechny velké, prvni velké
U51 | Cislo, oznacujici pozici ve vété

U52 | Délka slova

Ub3 | Znacka nejblizsiho slovesa ( vyhledavano dopiedu i dozadu)

Tabulka 5.4: Seznam rysd pouzitych pfi testovani programem CRFSuite

28



Spusténi a béh programu

Pro testovani byl vytvoren fidici skript v jazyce BASH, starajici se o cely pribéh testu
(viz. obrézek 5.1) a uleh¢ujici nastaveni celé procedury a nésledné dohledani pouzitych
parametri. V hlaviéce jsou definovany zakladni tidaje a nastaveni, které jsou poté pou-
zity v téle pro postupné spousténi jednotlivych prikazti. Pfed zapocetim celého procesu
jsou nejdrive vymazany soubory ptredchoziho zpracovani. V priibéhu operace jsou logovany
vSechny dulezité udaje. Tento skript je naklonovan pro kazdy vyuzivany pocitac¢ a tim je
poskytnuta moznost zpétné kontroly nastavenych tdaji a vyhnuti se chyb spojenych s praci
na vice strojich najednou. Stejny pfistup byl aplikovan i na skript, generujici data z CSTS
souboru.

S pouzitim vytvorenych nastroju je spusténi testovani jednoduchou a rychlou zélezitosti.
Nejdfive je v konverznim skriptu (napsaném v jazyce Python) souboru (pojmenovaném jako
[jméno stroje].py) nastaveno, které rysy maji byt pouzity. V dalsim kroku se v bash
scriptu ([jméno stroje].sh) nastavi pocet vét pro trénovani a testovani, algoritmus, maxi-
malni pocet iteraci, epsilon, regularizace a dalsi pfipadné parametry. Déle je nutno upravit
pomoci programu ulimit limity zdroja, dostupnych pro nas program — jedna se konkrétné
o maximalni velikost zasobniku, maximalni p¥idéleny ¢as CPU a maximalni velikost vir-
tudlni paméti. Ke spousténi skriptu je pouzit program nohup, zajistujici pretrvavajici béh
programu i po odpojeni se od vzdéaleného pocitace.

Priklad:

$ nohup ./[nadzev strojel.sh \&
$ nohup ./pcnlp3.sh \&

Po dokonceni procesu skript odesle email na nastavenou emailovou adresu a ve slozce
pribudou t¥i soubory: [nazev stroje].log s Uidaji o trénovani, [ndzev stroje].result
s udaji o vysledku trénovani a [ndzev stroje] .model s vyslednym modelem.

Vysledky testovani

Kvli rozsdhlosti testi provedenych s timto programem byly vSechny vysledky presunuty
do samostatné kapitoly 6.
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Kapitola 6

Testy

Pted zapocatim fadného testovani a analyzy vysledkl bylo potfeba se rozhodnout, s jakymi
parametry bude testovani provadéno. VSechny néasledujici testy jsou provedeny v programu
CRFSuite, ktery, jak je zminéno vySe, pro tuto praci prinasi vhodnéjsi prostredi. V ramci
této prace bude vétSina testti provedena s regularizaci L1 i L2 (viz. podkapitola 3.7) a
vysledky budou mezi sebou porovnany. Testy jsou prevazné provedadény s vyuzitim algo-
ritmu L-BFGS (viz. podkapitola 3.5), v prubéhu prace vSak byl pro nékolik testi pouzit
naroc¢nosti. Na provedeni komplexniho srovnéni a otestovani vSech vynechanych rysi vsak
jiz nevysel ¢as. Do prace je tak pridano kratké srovnani vysledki obou zminénych algoritmt
a zaveéry, zjisténé pro L-BFGS, budou pokusné aplikovany i na SGD.

Dalsi volbou byl zptisob ukonceni trénovani — nabizely se dvé moznosti: Bud ukondeni
po urcitém poctu iteraci, nebo pri dosazeni prahu rozdilu celkové pravdépodobnosti mezi
dvémi po sobé jdoucimi iteracemi pod uroven konstanty A. Pro testovani vahy jednotlivych
pravidel generovani rysu vSak byla vyuzita druha varianta (A), kterd by méla poskytnout
vyssi variabilitu a tim moznost spravné vyuzit aktualniho nastaveni (coz bylo pozdéji potvr-
zeno mnohem vysSim poctem iteraci pfi regularizaci L2 namisto L1 a vykyvy mezi po¢tem
iteraci v pripadé vynechani nékterych pravidel) a je také vychozim nastavenim programu.

Problematickym se ukézal byt pocet testovacich vzorkt, kde pri pouziti vice nez 7000
vzorka program CRFSuite z nezjisténych divodu odmitl vydat jakékoliv vysledky a zfejmé
se zacyklil pfi vnitini chybé. Proces stale visel v systému, nejevil vsak zadné znamky aktivity
a proto musel byt rucné ukoncen. Pro pfesné€jsi méfeni by tedy ziejmé bylo vyhodnéjsi
vysledky jesté validovat oproti dalsim vzorktm dat, pro zakladni porovnani vykonnostniho
pfinosu jednotlivych ryst by vsak mél byt tento pocet naprosto dostacujicim.

Jak bylo zminéno v kapitole 5, doba trénovéani neroste lineadrné, nebot pokusy byly pro-
vadény na ruznych strojich o rizném vypocetnim vykonu. Celkova doba procesu testovani
je vSak ve vSech pripadech velmi podobna a je zavisla téméf cisté na vykonu procesoru
a poctu vstupnich prvkia (pocet rysii, ani pocet iteraci trénovani ji neovlivni). Ve vSech
testech se pohybovala v rozmezi od 300 do 1000 sekund a pro usetfeni mista v tabulkach
nebude zahrnuta. Tato hodnota je vSak zobrazena v priloze v kompletnim seznamu vSech
testd.
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6.1 Popis sloupcu v tabulkach

V této podkapitole budou popsany jednotlivé nadpisy pouzité v hlavickadch tabulek, zob-
razujicich vysledky a srovnani testt. V piipadé Setfenim mistem byly obcas néktera slova
zkracena, jejich vyznam by vSak mél zlistat pochopitelny. Ve sloupcich, popisujicich jakou-
koliv zménu jsou referen¢ni hodnoty zobrazeny v zavorce hned pod nadpisem sloupce.

e Pocet vét - pocet ucelenych sekvenci vstupnich dat, pouzitych pri testovani
e Pocet iteraci - pocet iteraci, provedenych pfi testovani

e Pocet znacek - celkovy pocet unikatnich znacek ve vstupnich datech

e Doba trénovani - ¢as potiebny k natrénovani modelu

e Velikost modelu - velikost vysledného modelu

e Uvodni pocet rysti - mnozstvi rysti na zacatku trénovani

e Koneény pocet rysu - mnozZstvi rysi na konci trénovani

e Pocet rysu - v pfipadé, kdy je tivodni i koneény pocet ryst totozny (nebo je rozdil
velmi maly), je zapsdna pouze jedind hodnota

e Uspésnost slov - pomér mezi poé¢tem spravné urcéenych slov a celkovym poctem slov
obsazenym v testovacich datech

e Uspésnost vét - pomér mezi poétem celych spravnych vét (kde vSechna slova byla
urcena spravné) a celkovym poctem vstupnich vét

e Popis pravidla - slovni popis daného pravidla, pouzity pro lepsi pochopeni tabulek
bez nutnosti nahlizet do definici jednotlivych pravidel

e Zména poctu rysu - rozdil v poc¢tu ryst oproti referenéni hodnoté (pfi vynechani
pouze jednoho pravidla odpovidd po¢tu ryst, generovanych danym pravidlem)

e Zména koneé¢ného poctu rysu - rozdil v poctu rysi na konci testovani, odvijejici
se od referenéni hodnoty (kladné hodnota znaéi piirtstek, zdporna tubytek)

e Zména velikosti modelu - rozdil mezi referenéni a aktualni velikosti modelu (kladna
hodnota znadi zvétseni souboru, zdporna pak zmenseni)

e Zména uspésnosti slov - rozdil mezi referencni a aktualni aspésnosti jednotlivych
slov (kladna hodnota znadi zlepSeni, zadporna zhorseni)

e Zména uspésnosti vét - rozdil mezi referenéni a aktualni GspésSnosti celych vét
(kladna hodnota znaéi zlepseni, zaporna zhorseni)
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6.2 Zavislost GispéSnosti na poctu vstupnich vét

Nasledujici testy se zabyvaji analyzou idealniho poctu vét pro pouziti v dalsich castech
prace. Je nutno ziskat takovou hodnotu, kterd bude poskytovat jednak kvalitni, jednak
casoveé akceptovatelné vysledky, které poskytnou moznost zpracovat vSechny ¢asové narocné
testy na daném poctu stroji.

6.2.1 Konstantni pocet iteraci a regularizace L1
Priprava

Nejdrive bylo tfeba rozhodnout, jaky pocet iteraci bude vhodny pro proces testovani. Po
nékolika pokusnych testech se jako nejlepsi ukazalo ¢islo 50. Okolo této hodnoty program jiz
zacal pulit kroky algoritmu pro vyssi pfesnost a tim se exponencionalné zvysovala narocnost
kazdého dalsiho kroku aproximace parametru. K dokonceni 60. iterace proto c¢as vzrostl
priblizné 3krat, zatimco tspésnost se zvysila pouze minimalné.

Konstantni podminky

Algoritmus: L-BFGS

Maximdlnt pocet iteraci: 50

Cdsti znacky: 1 —5a 8 — 9

Pocet vét pri testovani uspésnosti: 7000
Regularizace: L1

Vyhodnoceni

Jak lze vidét v tabulce 6.1, pii prvnich dvou testech (5000 a 10 000 vstupnich vét) a
také v predposlednim testu (55000 vét) se s nejvétsi pravdépodobnosti vyskytla ,,chyba*
v programu CRFSuite, projevujici se nezvykle vysokymi hodnotami tispésnosti. Ani po
pretestovani® na odlisnych strojich se vSak vysledky nezménily. Tyto abnormélni hodnoty
se pozdéji vyskytuji i v dalsich testech.

Nebyt tfech podivnych vysledkt, je jasné vidét stoupajici tendence test az k 50 000
vét. Od této trovné uz se poté tspésnost spise snizuje — coz miize byt zptsobeno omezenim
maximéalniho poctu iteraci na 50.

7 rozdilu mezi poctem tvodnich a kone¢nych rysu lze dobfe pozorovat prinos vyuzité
regularizace, odmazavajici nevyrazné rysy. Koneény pocet je tak v priameéru 4 krat nizsi,
¢imz se i snizuje velikost vysledného modelu.

'Pro ovéfeni byly zvovu provedeny testy s nasledujicim poétem vét: 5 000, 10 000, 55 000, 50 000

33



Pocet | Pocet Doba Velikost Uvodni Koneény Usp. Usp.
Vet znacek | trénovani modelu pocet rysi | pocet rysi slov vét
5000 671 5h 30m | 4 751 KB 558871 113149 | 91.04% | 34.70%

10000 743 | 20h 47m | 8 326 KB 905326 200613 | 92.65% | 43.02%

15000 769 | 23h 46m | 10 990 KB 1202680 266245 | 87.90% | 7.73%

20000 792 | 33h 41m | 13 706 KB 1464587 334939 | 88.37% | 8.07%

25000 811 | 45h 25m | 17 140 KB 1724528 423649 | 88.68% | 8.20%

30000 822 | 37h 56m | 18 953 KB 1968646 461337 | 88.71% | 7.99%

35000 833 | 56h 44m | 22 744 KB 2260670 564590 | 89.38% | 10.26%

40000 843 | 66h 54m | 23 583 KB 2488724 586499 | 90.12% | 15.69%

45000 849 | 128h 26m | 27 177 KB 2716001 680082 | 90.62% | 18.99%

50000 854 | 199h 44m | 28 602 KB 2924981 717070 | 89.45% | 6.85%

55000 867 | 90h 22m | 30 087 KB 3140944 758370 | 94.74% | 53.77%

60000 870 | 111h 35m | 34 118 KB 3329504 863220 | 89.63% | 8.05%

Tabulka 6.1: Vysledky testt pfi regularizaci L1 a konstantnim poctu iteraci

6.2.2 Konstantni pocet iteraci a regularizace L2
Priprava

V tomto pripadé jsem vyuzil stejnych pravidel, jako u minulého testu, pouze jsem zménil
regularizaci pro ziskani vysledkt k porovnani. Jedinym rozdilem je velikost kroku mezi
jednotlivymi testy, kterd byla pro urychleni zdvojnasobena na 10 000 vét.

Konstantni podminky

Algoritmus: L-BFGS

Mazimalni pocet iteraci: 50

Cdsti znacky: 1 —5a 8 — 9

Pocet vet pri testovani ispésnosti: 7000
Regularizace: L2

Vyhodnoceni

Jak je popsdno v podkapitole 3.7, pfi regularizaci L2 nedochézi k tak vyraznému abytku
koneénych ryst (v tomto pfipadé nulovému, v tabulkich s L2 je proto zobrazovan pouze
jeden sloupecs poctem rysii) a tim padem by koneény vysledek mél pfinést vyssi ispésnost.
Jak lze vidét v tabulce 6.2, ispésnost roste bez vétsich vykyvi od 10 az po 70 tisic vstupnich
vét, se zvysujicim se poctem rysii se rozdil mezi jednotlivymi kroky vSak snizuje. Uspésnost
se ve vSech pfipadech pohybuje nad hranici 90 procent a tento zpiisob zpracovani tak
poskytuje velmi uspokojivé vysledky.
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Pocet | Pocet Doba Velikost Pocet Usp. Usp.
vét znacek | trénovani modelu rysu slov vét
10000 743 | 15h 56m | 36 244 KB | 905326 | 91.97% | 40.64%
20000 792 | 44h 30m | 57 072 KB | 1464587 | 92.78% | 45.28%
30000 822 | 42h 26m | 76 697 KB | 2002356 | 93.51% | 48.41%
40000 843 | 84h 50m | 94 190 KB | 2488724 | 93.61% | 49.06%
50000 854 | 128h 19m | 109 663 KB | 2924981 | 93.83% | 50.26%
60000 870 | 181h 14m | 123 654 KB | 3329504 | 94.04% | 51.09%
70000 881 | 191h 8m | 136 263 KB | 3697048 | 94.05% | 51.52%

Tabulka 6.2: Vysledky testti pfi regularizaci L2 a konstantnim poctu iteraci

6.2.3 Konstantni pocet iteraci - srovnani mezi L1 a L2

U L2 je v porovnani s regularizaci L1 GspéSnost (tabulka 6.4) tspésnost v ramci jednotli-
vych slov vyssi o nékolik procent a u celych vét je rozdil dokonce nékolik desitek procent
(nepocitame-li vysledky zptisobené anomalii vyskytujici se pti nékterych vysledcich u L1).
Toto zlepSeni je vsak vykoupeno skute¢nosti, ze velikost modelu (tabulka 6.3) je v praméru
4krat vyssi a doba testovani ze zvysila piiblizné o polovinu. Je tedy otéazkou, zda je pro
nas tato skutecnost akceptovatelna a zda nam stoji za zvyseni ispésnosti o nékolik procent,
nebo zda dame prednost malému modelu a rychlejsimu zpracovani — to uz vsak zélezi na

konkrétnim vyuziti programu. Pfekvapivé se vSak nijak nezvysila doba trénovani.

Ze srovnani lze také vypozorovat, ze nekonsistentni vysledky z testu s regularizaci L1

se velmi pfiblizuji vysledktim s regularizaci L2.

Pocet Doba trénovani Doba testovani | Konec¢ny pocet rysi
vét L1 L2 L1 L2 L1 L2
10000 20h 47m | 15h 56m || 646s 595s || 200 613 905 326
20000 33h 41m | 44h 30m || 527s 935s || 334 939 | 1 464 587
30000 37h 56m | 42h 26m || 421s 584s || 461 337 | 2 002 356
40000 66h 54m | 84h 50m || 604s 555s || 586 499 | 2 488 724
50000 || 199h 44m | 128h 19m || 738s 1516s || 717 070 | 2 924 981
60000 || 111h 35m | 181h 14m || 696s 1913s || 863 220 | 3 329 504

Tabulka 6.3: Srovnani mezi L1 a L2 pfi konstantnim poctu iteraci (vysledky)
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6.2.4 Regularizace L1 a ukonceni pomoci dosazeni prahu A
Priprava

Nejdiive byla uskuteénéna skupina testl se snizujici se hodnotou A od 0.1 po 0.0001,
po spusténi testti a dokonceni pouze dvou z nich, kdy od hodnoty 0.001 jiz byla podminka
ukonceni prili§ ndro¢né a proces testovani by trval fadové mésice, jsem se rozhodl od tohoto
testu upustit. Zaroven hodnota 0.1 poskytovala kvalitni vysledky v rozumném case a pocet
iteraci okolo 50, coz ndm nabizi rozumné srovnani s predchozim zpiisobem testovani.

Konstantni podminky

Algoritmus: L-BFGS

A: 0.1

Cdsti znacky: 1 —5a8 —9

Pocet vét pri testovdni uspésnosti: 7000
Regularizace: L1

Vyhodnoceni
Jak jde vidét v tabulce 6.5, opét se projevila anomadlie pfi regularizaci L1, kdy 2 z péti

vysledkli maji netimérnou tspésnost. Ze zbylych tii testli lze pak vidét existujici stoupajici
tendenci v spésnosti dle jednotlivych slov, vysledek je ale z diivodu chyb velmi nepriikazny.

Pocet || L1 velikost | L2 velikost || L1 asp. | L2 asp. || L1 asp. | L2 dsp.
vét modelu modelu slov slov vét veét
10000 8 326 164B | 36 244 KB || 92.65% | 91.97% || 43.02% | 40.64%
20000 || 1 3706 360B | 57 072 KB || 88.37% | 92.78% 8.07% | 45.28%
30000 || 18 953 540B | 76 697 KB || 88.71% | 93.51% 7.99% | 48.41%
40000 || 23 583 752B | 94 190 KB || 90.12% | 93.61% || 15.69% | 49.06%
50000 || 28 602 144B | 109 663 KB || 89.45% | 93.83% 6.85% | 50.26%
60000 || 34 118 604B | 123 654 KB || 89.63% | 94.04% 8.05% | 51.09%

Tabulka 6.4: Srovnani mezi L1 a L2 pfi konstantnim poétu iteraci (data)
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Pocet | Pocet Doba Velikost Uvodni Koneény Usp. Usp.
vét iteraci | trénovani modelu pocet rysi | pocet rysi slov Vet
10000 47 | 19h 20m | 8 722 KB 905326 209912 | 92.61% | 43.12%
20000 50 | 58h 54m | 13 706 KB 1464587 334939 | 88.37% | 8.07%
30000 51 | 107h 55m | 19 722 KB 2002356 488244 | 93.50% | 46.25%
40000 55 | 155h 57m | 22 254 KB 2488724 551872 | 89.67% | 11.26%
50000 53 | 110h 58m | 27 773 KB 2924981 696340 | 89.42% | 6.79%

Tabulka 6.5: Vysledky testt pfi regularizaci L1 a konstantnim poctu iteraci

6.2.5 Algoritmus SGD
Priprava

Algoritmus Stochastic Gradient Descent, popsany v podkapitole 3.6) bohuzel vétsinu ¢asu
stal mimo hlavni zdjem. Po jeho vyzkouseni vsak byly kvtli jeho kvalitdm vSechny konecné
testy spoustény i s timto algoritmem. Nejdiive byly provedeny tfi testy pro zjisténi vhodné
hodnoty A a poté 5 testi s poctem vstupnich vét pohybujicim se mezi 10 a 50 tisici vzorkd,
aby mohly ziskané vysledky byt porovnény se testy provedenymi za pomoci algoritmu L-
BFGS. Pouzity program CRFSuite podporuje v piipad€ pouziti tohoto algoritmu pouze
regularizaci L2 a neni tedy nutno zrcadlit testy na jakékoliv jiné varianty.

Konstantni podminky

Algoritmus: SGD

Cidsti znacky: 1 —5a 8 — 9

Pocet vet pri testovdani uspésnosti: 7000
Regularizace: L2

Vyhodnoceni

Jako pfi vétsiné ostatnich testt, i v tomto piipadé se zvySovanim pfesnosti a poctu vstupnich
vzorkid se plynule zvysuje i GispéSnost. Jak lze vidét v tabulce 6.6, tento algoritmus pro
urceni parametri je vici ostatnim testovanym nastavenim mnohem rychlejsi a poskytuje
kvalitnéjsi vysledky, kdy se pii 50 000 vétach dostavame az na 94,31% a pii vétSim poctu
vstupnich prvkid, nebo v kombinaci s vySsi presnosti, porovnané v tabulce 6.7, by tak
nejspise byla pokofena hranice 95%. Pfi porovnani s hodnotami ziskanymi testovanim s
algoritmem L-BFGS je tento az 3krat rychlejsi a tispésnost je pfitom vyssi o 0.5% (pii 30
000 vstupnich vétach a delté 0.1).

K testu zkoumajicimu idedlni hodnotu A je pak vhodné poznamenat, Ze stejné ukonceni
pro 0.01 i 0.001 je zptisobeno velmi nizkym rozdilem v 57. iteraci, ktery splnil podminku
ukonceni pro obé sledované varianty.
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Pocet | Pocet Doba Velikost Pocet Usp. Usp.
veét iteraci | trénovani modelu rysu slov vét
10000 27 8h 37m | 36 244 KB 905 326 | 92.34% | 42.85%
20000 29 | 21h 40m | 57 072 KB | 1 464 587 | 93.33% | 48.67%
30000 35| 30h 13m | 76 696 KB | 2 002 349 | 93.96% | 51.60%
40000 36 | 41h 25m | 94 190 KB | 2 488 724 | 94.31% | 53.45%

Tabulka 6.6: Zavislost tispésnosti na poc¢tu vstupnich vét pii algoritmu SGD a regulari-

zaci L2

Pocet Doba Velikost Pocet Usp. Usp.

iteraci | trénovani modelu ryst slov vét
35 30h 13m | 76 696 KB | 2 002 349 | 93.96% | 51.60%
57 48h 38m | 76 696 KB | 2 002 356 | 94.01% | 52.16%
57 52h 10m | 76 696 KB | 2 002 350 | 94.01% | 52.16%

Tabulka 6.7: Zavislost ispésnosti na hodnoté A pfi algoritmu SGD, regularizaci L2 a kon-
stantnim pocétu vét (30 000)

6.3 Porovnavani uspésnosti pii vynechani urdéitych pravidel
rysa

Po zhodnoceni piedchozich testidl jsem pfipravil pravidla pro nejdtilezitéjsi cast, kterou je
testovani Gspésnosti pfi vynechani uréitych pravidel rysu (zjistovani vahy pravidla na ko-
neény vysledek). Jak bylo zminéno vyse, vSechny nésledujici testy budou pracovat s ukonco-
vaci podminkou uréenou dosazenim prahu A. V tomto kroku bude provedeno testovani pii
postupném vynechavani vSech pravidel a bude zanalyzovan jejich pfinos pro tspésnost
urceni. Do testovani je zahrnut i test bez vynechaného rysu, ktery bude slouzit jako refe-
ren¢ni a k jeho hodnotdm pak budou vztahovany jednotlivé vysledky. Nejméné vyhodné
ptiznaky budou vypustény a cely model bude otestovan bez nich. Ziskany vysledek bude
porovnan s ptvodni hodnotou a dle tohoto vysledku bude urcena tspésnost tohoto pristupu.

6.3.1 Regularizace L1
Piiprava

Pted zapocetim testovani s regularizaci L1 bylo nutno zvazit piinos, ktery této praci, s
ohledem na problémy s anomaéliemi, pfinese. Pro Giplnost vSak byly tyto testy provedeny a
tim byla poskytnuta moznost komplexniho srovnani mezi obémi regularizacemi.

Konstantni podminky

Algoritmus: L-BFGS

A: 0,1

Cdsti znacky: 1 —5a 8 — 9

Pocet vet pri testovdni uspésnosti: 7000
Regularizace: L1
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Vyhodnoceni

P1i pohledu do tabulky 6.8 lze spatfit, ze referenc¢ni test bohuzel produkuje abnormalni
(chybné) vysledky a tim komplikuje cely proces uréeni hodnoty jednotlivych ryst. Pfi za-
nedbani chybnych testt lze vidét, ze tispéSnost urceni jednotlivych slov se pohybuje v radmci
jednoho procenta a zadny z rysd tedy nema na konecny vysledek rozhodujici vliv.

Pro lepsi srovnani byla vytvorena tabulka 6.9, kterd zachycuje rozdil mezi tispéSnosti
pri vynechani daného rysu a referencéni hodnotou. Ta je zapsana pod hlavickou tabulky
a ve vétsiné pfipadi je pouzita vyslednd hodnota referenéniho vysledku bez vynechanych
pravidel. Vyjimku tvofi posledni sloupec, kde je pouzito ¢islo 89, které nejlépe oddéluje
uzite¢né priznaky od téch neuzitecnych. Jedna se vSak pouze o odhad a proto je mozné, ze
neuzitecnych pravidel je ve skute¢nosti mnohem vice, ¢i jsou dokonce uzite¢né vsechny. Pro
vétsi nazornost byl do tabulky piidan sloupec s popisem jednotlivych pravidel generovani
ryst.

7 tabulky lze vycist nékolik tdaji. Jednak pocet ryst se zvySuje se vzdalenosti od
aktuélniho prvku, coz je logické, kdyz se zamyslime nad zpiisobem zpracovani programem.
Kazda unikatni vlastnost je vztahovana k soucasnému prvku. Pri uréeni aktudlniho prvku
tedy generujeme pouze 1 unikétni vlastnost, v kombinaci s prvky lezicimi v sousedstvi vSak
musime vzdy uloZit kombinaci daného prvku s prvkem aktualnim.

Déle se na rysy mizeme podivat z pohledu pamétové naroc¢nosti, kde nékolika sty tisici
unikatnimi vlastnostmi jasné dominuji mozna lemmata a slovni tvary, které se tak stavaji
kandidatem na vypusténi z modelu v ptipadé potieby snizeni pamétové narocnosti trénovani
(za pfedpokladu, Ze by tim nebyla vyrazné narusena uspésnost trénovani). To také dokazuje
vysledna velikost modelu, kde k nejvétsimu snizeni doslo u moznych lemmat a slovniho tvaru
na aktudlni pozici a to pres 3MB. Naproti tomu pfi vynechani spole¢né znacky na aktualni
pozici se model jesté o 3MB zvétsil.

Tucéné vyznacené zaznamy v tabulce jsou ty, u kterych se projevila anomaélie regularizace
L1 - nemaji tedy zadnou vahu pfi analyze a nebudou zafazeny do vybirani nejméné uzi-
teénych prvki. Pro detailnéjsi a spravnéjsi zpracovani by bylo nutno provést cely test jesté
jednou na jiném vzorku dat a poté pracovat pouze se spravnou hodnotou, resp. s prumérem
v pripadé nevyskytujici se chyby v obou pfipadech pro dané pravidlo. Na toto zpracovani
se vSak nedostavalo ¢asu a bylo nutno jej vynechat a presunout se k dalsim testtim, které
mohou prinést kvalitnéjsi a cennéjsi vysledky.
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Vyn. | Pocet Doba Velikost Uvodni Koneény Usp. Usp.
rys | iteraci | trénovani modelu pocet rysi | pocet rysi slov vét

- 51 56h 53m | 19 722 KB 2002356 488244 | 93.50% | 46.25%
U00 52 66h 26m | 20 448 KB 1795523 517260 | 88.94% | 8.54%
uo1 53 54h 50m | 17 981 KB 1820650 448183 | 94.15% | 51.47%
U02 51 87h 46m | 16 350 KB 1908841 415861 | 92.30% | 35.52%
U03 54 70h 7m | 16 607 KB 1827303 414097 | 88.98% | 8.16%
uo4 52 83h 49m | 16 794 KB 1797529 417891 | 89.26% | 10.58%
U10 52 75h Om | 17 564 KB 1973324 427379 | 94.02% | 50.21%
U1l 52 82h 55m | 19 037 KB 1982074 549159 | 88.95% | 8.37%
U12 55 77h 2m | 23 358 KB 2000160 549160 | 91.75% | 38.07%
U13 52 113h 12m | 17 389 KB 1982580 426650 | 88.91% | 7.67%
Ul14 52 58h Tm | 17 847 KB 1973946 434700 | 88.93% | 8.03%
U20 50 83h 45m | 18 678 KB 1836466 464943 | 88.89% | 8.59%
U21 52 77h 52m | 17 532 KB 1859057 434576 | 93.36% | 44.68%
U22 53 87h 11m | 16 573 KB 1919326 419928 | 88.95% | 7.81%
U23 55 52h 54m | 16 751 KB 1851001 413535 | 89.10% | 8.59%
U24 52 83h 25m | 17 933 KB 1828280 446111 | 88.99% | 8.31%
U30 50 50h 15m | 19 175 KB 1958718 466492 | 89.08% | 8.83%
U3l 51 121h 18m | 19 211 KB 1969486 469025 | 88.90% | 8.26%
U32 53 82h 12m | 19 290 KB 1995508 474503 | 88.82% | 8.00%
U33 51 78h 14m | 17 678 KB 1969100 431720 | 89.37% | 11.19%
U34 51 103h 53m | 19 382 KB 1959411 475058 | 89.01% | 8.29%
U40 52 86h Om | 19 246 KB 1998814 449381 | 88.97% | 7.78%
U41 53 104h 4m | 19 012 KB 1969647 463998 | 89.06% | 8.41%
U42 53 77h bm | 18 186 KB 1938959 444168 | 88.99% | 8.23%
U43 54 120h 38m | 18 580 KB 1999796 455661 | 88.88% | 8.37%
U50 51 80h 57m | 17 576 KB 2000853 431772 | 88.96% | 8.04%
Us1 53 52h 39m | 17 419 KB 1983793 424259 | 92.61% | 37.42%
U52 52 95h 39m | 18 321 KB 1998814 449381 | 88.97% | 7.78%
Us3 53 71h 45m | 18 361 KB 1992254 450316 | 88.72% | 8.16%

Tabulka 6.8: Vysledky testti vynechani priznaki pfi regularizaci L1
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Popis Zm. po¢. | Zm. kon. Zm. vel. Zm. tsp. | Zm. Gsp.

1D pravidla ryst poc. ryst modelu slov slov
(488 244) | (19 722KB) | (93.50%) | (89.00%)
U00 | Slovni tvar [-2] 206 833 29 016 725 KB -4.56% -0.06%
U01 | Slovni tvar [-1] 181 706 | -40 061 | -1 740 KB 0.65% 5.15%
U02 | Slovni tvar [0] 93 515 | -72 383 | -3 372 KB | -1.20% 3.30%
U03 | Slovni tvar [+1] 175 053 -74 147 | -3 115 KB -4.52% -0.02%
U04 | Slovni tvar [+2] 204 827 -70 353 | -2927 KB -4.24% 0.26%
U10 | Spol. znacka [-2] 29 032 | -60 865 | -2 158 KB 0.52% 5.02%
U1l | Spol. znacka [-1] 20 282 60 915 - 685 KB -4.55% -0.05%
-1.75% 2.75%

[
[
U12 | Spol. znacka [0] 2196 | 60916 | 3 636KB
[
[

U13 | Spol. znacka [+1] 19 776 -61 594 -2 333 KB -4.59% -0.09%
U14 | Spol. znacka [+2] 28 410 -53 544 -1 875 KB -4.57% -0.07%
U20 | Lemma [-2] 165 890 -23 301 -1 043 KB -4.61% -0.11%
U21 | Lemma [-1] 143 299 | -53 668 | -2 190 KB | -0.14% 4.36%
U22 | Lemma [0] 83 030 -68 316 -3 148 KB -4.55% -0.05%
U23 | Lemma [+1] 151 355 -74 709 -2 970 KB -4.40% 0.10%
U24 | Lemma [+2] 174 076 -42 133 -1 788 KB -4.51% -0.01%
U30 | Ptipona slova [-2] 43 638 -21 752 - 546 KB -4.42% 0.08%
U31 | Pfipona slova [-1] 32 870 -19 219 - 511 KB -4.60% -0.10%
U32 | Ptipona slova [0] 6 848 -13 741 - 432 KB -4.68% -0.18%
U33 | Pfipona slova [+1] 33 256 -56 524 -2 044 KB -4.13% 0.37%
U34 | Pfipona slova [+2] 42 945 -13 186 - 339 KB -4.49% 0.01%
U40 | Prvni pismeno 3 542 -38 863 - 476 KB -4.53% -0.03%
U41 | Prvni dvé pismena 32 709 -24 246 - 710 KB -4.44% 0.06%
U42 | Prvni tfi pismena 63 397 -44 076 -1 536 KB -4.51% -0.01%
U43 | Posledni pismeno 2 560 -32 583 -1 142 KB -4.62% -0.12%
U50 | Velikost pismen 1503 -56 472 -2 146 KB -4.54% -0.04%
U51 | Pozice ve vété 18 563 | -63 985 | -2 302 KB | -0.89% 3.61%
U52 | Délka slova 3 542 -38 863 -1 400 KB -4.53% -0.03%
Ub3 | Zn. nejbl. slovesa 10 102 -37 928 | -19 722 KB -4.78% -0.28%

Tabulka 6.9: Srovnani vysledkt jednotlivych pravidel s referenénimi daty pfi regularizaci
L1
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Zhodnoceni jednotlivych pravidel

Pro vybér nejméné vhodnych pravidel pouzijeme tabulku 6.9, piesnéji jeji posledni slou-
pec, ve kterém jsou pravidla porovnivany oproti hodnoté 89% a pomineme vSechny tuc¢né
zvyraznéné radky. Kladna hodnota znamend zlepseni v pripadé vynechani daného pravidla
a proto budeme vyhledavat ty radky, které maji co nejvyssi kladnou hodnotu.

Po vybéru pouze kladnych hodnot ndm ztstalo 6 pravidel (viz. tabulka 6.10). Dle testt
jsou nejméné prinosnd pravidla popisujici pfiponu slova na pozici [x+1]| a slovni tvar na
pozici [x+2]. Pfi vynechani vSech téchto pravidel ubereme ze vstupniho modelu pfes pil
milionu ryst.

Naopak nejvice prinosné se zda byt pravidlo popisujici znacku nejblizsiho slovesa. Ostatni
prvky, které se ukazaly byt dulezité v druhém testu, vyuzivajicim regularizaci L2, v tomto
ptipadé jsou ovlivnény chybou a proto je tézké rozhodnout, zda maji pro testovani stejny

prinos.
Popis Zm. po¢. | Zm. kon. Zm. vel. Zm. Usp.
ID pravidla rysu poc¢. rysi modelu slov
U04 | Slovni tvar [+2] 204 827 -70353 -2 927 KB 0.26%
U23 | Lemma [+1] 151 355 -74 709 -2 970 KB 0.10%
U30 | Pripona slova [-2] 43 638 -21 752 - 546 KB 0.08%
U33 | Pfipona slova [+1] 33 256 -56 524 -2 044 KB 0.37%
U34 | Ptipona slova [+2] 42 945 -13 186 - 339 KB 0.01%
U41 | Prvni dvé pismena 32 709 -24 246 - 710 KB 0.06%
Celkem 508730 | -260 770 | -9 539 736B
Teoreticky vysledek | 1 493 626 227 474 | 10 182 KB

Tabulka 6.10: Nejméné vhodné pravidla generovani rysu pfi regularizaci L1 (s nezapornou
hodnotou)
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6.3.2 Regularizace L2
Priprava

P1i tomto testu byla vyuzita stejna pravidla, jako pfi tom pfedchozim - budou tedy postupné
spoustény testy a po jednom budou vypousténa vsSechna pravidla pro generovani ryst.
Vysledky budou porovnany s referenénimi hodnotami, tvofenymi vysledkem testu se vSemi
dostupnymi pravidly.

Konstantni podminky

Algoritmus: L-BFGS

A: 0.1

Cdsti znacky: 1 —5a 8 —9

Pocet vét pri testovdani uspésnosti: 7000
Regularizace: L2

Vyhodnoceni

P1i zobrazeni vysledkt v tabulce 6.11 jsem se rozhodl kompletné vynechat zobrazeni poc¢tu
priznaki, nebot je zavislé pouze na daném rysu a kvili vyuziti regularizace L2 neménné.
Vsechny hodnoty jsou tedy jiz popsany v tabulkach 6.8 a 6.9.

P1i pohledu na vysledky, obzvlasté ty zachycené v tabulce 6.12, jde vidét, ze jednotliva
pravidla maji na vysledek testu mnohem vétsi vliv, nez v predeslém ptipadé. P¥i vynechani
nékterych pravidel Uspésnost klesa az k hranici 90% a naopak u jinych stoupé az témér k
94%. Co je vSak prekvapivé, Ze pii vynechani vétSiny pravidel se kone¢n4 isp&snost zvysila.
Mohlo by se tedy zdat, ze cely model by bylo nejlepsi otestovat s mnozinou pouze 8 pravidel,
jejichz vypusténi mélo na vysledek zaporny vliv, bychom méli ziskat nejlepsi vysledky.

Co se tyée pamétové narocnosti, je v tomto pfipadé model povétsinou téméi stejny,
jako bez vynechani jakéhokoliv pravidla - zména se pohybuje do 10%, coz se pfimo odviji
od poctu rystt vygenerovanych vynechanym pravidlem. Nejvice mista opét zabiraji stejnéd
pravidla jako v pfedchozi kapitole tj. Slovni tvary a mozna lemmata.
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Vyn. | Pocet Doba Velikost Usp. Usp.
rys | iteraci | trénovani modelu slov vét

- 85 68h 18m | 76 697 KB | 92.17% | 37.81%
U0o0 92 97h 42m | 68 334 KB | 92.06% | 37.18%
Uo1 89 94h 11m | 68 711 KB | 90.06% | 23.14%
U02 89 111h 48m | 70 778 KB | 92.81% | 43.13%
U03 93 110h 56m | 69 117 KB | 93.21% | 45.61%
uo4 89 74h 25m | 69 117 KB | 93.34% | 46.75%
U10 87 74h 2m | 75 978 KB | 92.25% | 38.21%
Ul1 87 78h 34m | 76 188 KB | 91.88% | 36.02%
U12 106 109h Om | 76 622 KB | 88.41% | 21.38%
U13 85 117h 7m | 76 200 KB | 93.54% | 48.15%
U14 84 132h 24m | 75 993 KB | 92.83% | 42.47%
U20 90 88h 28m | 70 713 KB | 92.65% | 41.10%
U21 86 103h 12m | 71 135 KB | 92.64% | 41.96%
U22 87 145h 2m | 72 557 KB | 92.52% | 40.71%
U23 86 Oh Om | 70 987 KB | 93.19% | 45.22%
U24 85 Oh Om | 70 507 KB | 92.67% | 40.78%
U30 82 137h 37m | 75 593 KB | 92.74% | 41.84%
U3l 84 84h 49m | 75 850 KB | 92.80% | 42.09%
U32 87 71h 9m | 76 473 KB | 91.65% | 32.23%
U33 85 110h 53m | 75 841 KB | 93.03% | 44.06%
U34 82 85h 21m | 75 610 KB | 91.60% | 32.17%
U40 85 81h 29m | 76 496 KB | 92.07% | 36.79%
U41 86 94h 15m | 75 831 KB | 92.40% | 39.32%
U42 87 69h 2m | 74 748 KB | 92.88% | 43.22%
U43 85 154h 52m | 75 527 KB | 92.38% | 39.52%
U50 84 183h 48m | 76 661 KB | 90.43% | 25.11%
Us1 89 97h 36m | 76 243 KB | 92.26% | 38.77%
U52 81 82h 28m | 76 611 KB | 93.06% | 44.39%
Ub3 85 71h 54m | 76 452 KB | 90.04% | 24.93%

Tabulka 6.11: Vysledky testd vynechani pfiznakt pfi regularizaci L2
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Tabulka 6.12: Srovnani vysledkid jednotlivych pravidel s referenénimi daty pii regulari-

zaci L2

Popis Zm. vel. Zm. sp.

1D pravidla modelu slov
(76 697 KB) | (92.17%)
U00 | Slovni tvar [-2] -8 363 KB -0.11%
U01 | Slovni tvar [-1] 7986 KB | -2.11%
U02 | Slovni tvar [0] -5 918 KB 0.64%
U03 | Slovni tvar [+1] -7 579 KB 1.04%
U04 | Slovni tvar [+2] -7 579 KB 1.17%
U10 | Spole¢na znacka [-2] - 718 KB 0.08%
U1l | Spole¢na znacka [-1] - 508 KB -0.29%
U12 | Spole¢né znacka [0] - 74 KB -3.76%
U13 | Spoletna znacka [+1] - 496 KB 1.37%
U14 | Spoletnd znacka [+2] - 703 KB 0.66%
U20 | Mozné lemmata [-2] -5 983 KB 0.48%
U21 | Mozné lemmata [-1] -5 561 KB 0.47%
U22 | Mozné lemmata [0] -4 140 KB 0.35%
U23 | Mozné lemmata [+1] -5 709 KB 1.02%
U24 | Mozné lemmata [+2] -6 190 KB 0.50%
U30 | Pripona slova [-2] -1 103 KB 0.57%
U31 | Pfipona slova [-1] - 847 KB 0.63%
U32 | Pripona slova [0] - 223 KB -0.52%
U33 | Pfipona slova [+1] - 855 KB 0.86%
U34 | Pripona slova [+2] -1 086 KB -0.57%
U40 | Prvni pismeno - 200 KB -0.10%
U41 | Prvni dvé pismena - 866 KB 0.23%
U42 | Prvni t¥i pismena -1 948 KB 0.71%
U43 | Posledni pismeno -1 170 KB 0.21%
U50 | Velikost pismen -76 697 KB | -92.17%
U51 | Pozice ve véte - 453 KB 0.09%
U52 | Délka slova - 86 KB 0.89%
U53 | Znacka nejbl. slovesa - 244 KB -2.13%

45




Zhodnoceni jednotlivych pravidel

Nejsilnéjsi vliv na kvalitu modelu mé podle tabulky 6.13 pravidlo urcujici spolecné sloupce
znacky na aktudalni pozici, nasledované znackou nejblizsitho slovesa a slovnim tvarem pred-
chazejictho prvku, kde po vynechani kteréhokoliv ze zminénych pravidel klesé tspésnost o
vice nez 2 procenta. Nésleduje velikost pismen a poté vyrazny propad az k hranici 0.5% a
zbylym pravidlim.

Naproti tomu, jak je vyobrazeno v tabulce 6.14, nejhtite dopadlo pravidlo se spolecnoou
znackou ndsledujictho prvku, oba nadchdzejici slovni tvary (na pozici +1 a +2) a moznd
lemmata na pozici +1, kdy po vynechani téchto prvkid stoupla kone¢na tspésnost o vice
nez jedno procento. Tato pravidla jsou nasledovana dalSimi osmi pravidly se zménou vétsi
nez pul procenta a zbylymi pravidly klesajicimi az k nule. Po vynechani vSech prvka se
zédpornym prinosem bychom se mohli dostat az na kone¢nou velikost modelu okolo 19MB a
na ¢tvrtinovy pocet rysti, coz by mohlo piinést markantni zvyseni rychlosti a tisporu mista.

Popis Pocet Zm. vel. | Zm. Gsp.
ID pravidla rysu modelu slov
U12 | Spole¢na znacka [0] 2 196 - 74 KB -3.76%
Ub3 | Znacka nejbl. slovesa | 10 102 | - 244 KB -2.13%
U01 | Slovni tvar [-1] 181 706 | -7 986 KB -2.11%
Ub0 | Velikost pismen 1 503 - 36 KB -1.74%
U34 | Pfipona slova [+2] 42 945 | -1 086 KB -0.57%
U32 | Pfipona slova [0] 6 848 | - 223 KB -0.52%
U1l | Spole¢né znacka [-1] 20 282 | - 508 KB -0.29%
U00 | Slovni tvar [-2] 206 833 | -8 363 KB -0.11%
U40 | Prvni pismeno 8169 | -200 KB -0.10%

Tabulka 6.13: Pravidla s kladnym efektem, sefazend podle zmény uSpésnosti
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Popis Pocet Zm. vel. Zm. 1sp.

ID pravidla rysu modelu slov

U13 | Spole¢nd znacka [+1] 19 776 - 496 KB 1.37%
U04 | Slovni tvar [+2] 175053 | -7 579 KB 1.17%
U03 | Slovni tvar [+1] 204827 | -7T579KB |  1.04%
U23 | Mozné lemmata [41] 151 355 | -5 709 KB 1.02%
U52 | Délka slova 3 542 - 86 KB 0.89%
U33 | Piipona slova [+1] 33 256 - 855 KB 0.86%
U42 | Prvni tfi pismena 63 397 | -1 948 KB 0.71%
U14 | Spole¢nd znacka [+2] 28 410 - 703 KB 0.66%
U02 | Slovni tvar [0] 93 515 | -5918 KB 0.64%
U31 | Piipona slova [-1] 32 870 - 847 KB 0.63%
U30 | Pfipona slova [-2] 43 638 | -1103 KB 0.57%
U24 | MoZné lemmata [+2] 174 076 | -6 190 KB 0.50%

[
U20 | Mozné lemmata [-2
[-1

2
] 165 890 | -5 983 KB 0.48%
U21 | Mozné lemmata [-1]

143 299 | -5 561 KB 0.47%

U22 | Mozné lemmata [0] 83 030 | -4 140 KB 0.35%

U41 | Prvni dvé pismena 32 709 - 866 KB 0.23%

U43 | Posledni pismeno 46 198 | -1170 KB 0.21%

U51 | Pozice ve vété 18 563 - 453 KB 0.09%

U10 | Spole¢na znacka [-2] 29 032 - 718 KB 0.08%
Celkem 1512 662 | -57 914 KB

Teoreticky vysledek 479 081 | 18 688 KB

Tabulka 6.14: Pravidla se zapornym efektem, sefazena podle zmény GSpésnosti
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6.4 Vyuziti ziskanych poznatka pro zlepseni tspésnosti tes-
tovani

Tato skupina testii se zaobird vyuzitim zjisténych tdaji k vlastnimu zlepsSeni vysledkt
algoritmti. Za pomoci vynechavani pravidel pro generovani rysti, kterd podavala nejhorsi
vysledky, bude v nékolika specifikovanych krocich provadéno testovani (vzdy nékolik dalsich
pravidel bude pfiddano do vynechané mnoziny) a ziskané vysledky budou porovnévany s
nejkvalitnéjsim vysledkem z ptivodniho testu.

6.4.1 Regularizace L1

Pro tyto testy byly nakonec pouzity pouze dva kroky: bez tii a Sesti nejméné vhodnych
pravidel. Takto maly pocet test byl zptisoben anomaliemi pfi regularizaci L1 a nepre-
svédcéivymi vysledky po jejich provedeni. Pti vynechani prvnich tfech pravidel se ispésnost
zvysila o 28 setin procenta, pfi dalsich tfech se ale jiz snizila pod troven tspésnosti s vy-
nechanim pouze jediného prvku. Ziejmé by bylo mozné jesté provést nékolik dalSich testl
za pridani dalsich prvka k prvnimu kroku, z ¢asovych divodi vSak byla vypocetni sila pre-
sunuta na testy s vyssi hodnotou. Jedind pfinosna ¢ast pri tomto nastaveni by tedy mohla
byt velikost modelu, ktera se nakonec pohybuje okolo 16MB a je tedy mnohem nizsi, nez u
L2. Vice podrobnosti v tabulkich 6.15 a 6.16.

1D Vynechana pravidla
Krok 1 | U04 U23 U33
Krok 2 | U04 U23 U30 U33 U34 U41

Tabulka 6.15: Vycet kroku a jednotlivych vynechanych pravidel

Doba Velikost Uvodni Konecény Usp. Usp.
ID trénovani modelu pocet rysi | pocet rysi slov vet
U33 78h 14m | 17 678 KB | 1 969 100 431 720 | 89.37% | 11.19%

Krok 1 | 46h 17m | 16 552 KB | 1612 918 413 408 | 89.65% | 13.92%

Krok 2 | 46h 15m | 14 796 KB | 1 493 626 354 589 | 88.99% | 8.00%

Tabulka 6.16: Vysledky pfi vynechéni nejméné vhodnych pravidel pfi regularizaci L1

6.4.2 Regularizace L2

V této ¢asti budou popsany vysledky s pouzitim regularizace L2 v algoritmech L-BFGS
a SGD a vysledky budou vzajemné porovnany. Jako referenéni hodnota nebude slouzit
nejlepsi vysledek pii vynechéni jednotlivych pravidel, jak tomu bylo v pfedchozi kapitole,
ale hodnota, ziskana prfi vyuziti vSech pravidel. Divodem je absence dat s jednotlivymi
vypusténymi pravidly pro algoritmus SGD a tim padem nemoznost vyuziti téchto hodnot ke
vzajemnému srovnani. Jednotlivé kroky s vypusténymi pravidly jsou popsany v tabulce 6.17
- Nejprve jsou vypusténa t¥i nejméné vhodné pravidla a v kazdém dalsim kroku jsou k nim
pridana dalsi dvé.
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1D Vynechané pravidla
Krok 1 | U03 U04 U13
Krok 2 | U03 U04 U13 U23 U52
Krok 3 | U03 U04 U13 U23 U33 U42 U52
Krok 4 | U02 U03 U04 U13 U14 U23 U33 U42 U52

Tabulka 6.17: Vycet krokti a jednotlivych vynechanych pravidel

L-BFGS

Vysledky za pouziti algoritmu L-BFGS jsou zachyceny v tabulce 6.18. Mtzeme vypozo-
rovat, ze s vétS§im pocCtem vynechanych pravidel se zvysuje pocet uskutecénénych iteraci,
potfebnych k dosazeni rozdilu mezi iteracemi o hodnoté A. Celkovy potfebny cas se vSak
viditelné nezvysil. Pocet ryst se pfi v kroku 4 snizil az na dvé tfetiny velikosti originalni
mnoziny a tim padem se snizila i velikost modelu z ptivodnich 77MB na 45MB.

Zatimco bez vynechani jakéhokoliv rysu je tspéSnost urceni jednotlivych slov rovna
92,17%, v prvnim kroku se zvysila na 93,3%. Pfi vynechani dalsich dvou prvki se ovSem
snizila o 0,3%, z ¢ehoz vyplyva, ze alesponi jedno z pravidel U23 a U52 je vhodné zachovat.
Pii vynechéni dalsich dvou se tspésnost opét zvysila a je dokonce o 0,01% vySsi, nez v
kroku 1. Pravidla U42 a U52 (nebo alespon jedno z nich) tedy nejsou pro trénovani vhodna
a je vyhodnéjsi je do pouzité mnoziny nezahrnout. P#i kroku 4 se opét dostavame k hodnoté
93% a tim padem na troven kroku 2, tato pravidla je tim padem opét vyhodnéjsi zachovat.

Pro dalsi zlepSeni vysledktu by bylo vhodné vytvorit vice skupin vypusténych pravidel
a hloubéji zanalyzovat dusledky jejich vynechéni na celkovou tispésnost.

Pocet Doba Velikost Pocet Usp. Usp.

1D iteraci | trénovani modelu rysu slov vét
- 85 | 68h 18m | 76 697 KB | 2 002 356 | 92.17% | 37.81%
Krok 1 87 | 68h 56m | 60 470 KB | 1 602 700 | 93.30% | 47.08%
Krok 2 91 | 100h 43m | 54 674 KB | 1 447 803 | 93.03% | 45.45%
Krok 3 97 | 75h 34m | 51 870 KB | 1 351 150 | 93.31% | 47.74%
Krok 4 101 92h 4m | 45 247 KB | 1 229 225 | 93.00% | 45.99%

Tabulka 6.18: Vysledky pfi vynechani nejméné vhodnjch pravidel pfi regularizaci L2 a
algoritmu L-BFGS

SGD

Z tabulky 6.19 je vidét, ze u algoritmu SGD se pri vynechavani rysti pocet iteraci nemeéni,
stejné jako se nezvysuje ani doba trénovani. Pocet ryst a velikost modelu je pak témér
identicka jako v pfipadé algoritmu L-BFGS. Co se tyce ispésnosti urcéeni jednotlivych slov,
je situacie podobna jako v pfedchozim testu. Jedinym rozdilem je, Zze algoritmus SGD je
ziejmé schopen 1épe vynechat nevhodné rysy a nejvyssi ispésnosti dosahuje pti vyuziti vSech
pravidel. P¥i kroku 1 se vSak ispé$nost snizi pouze nepatrné a to o 0.01%. U néasledujicich
krokt se opakuje stejny pribéh jako u L-BFGS, kdy u kroku 2 se snizi tispéSnost, aby se
pti kroku 3 opét o kousek zvysila a v kroku 4 klesla na aroven kroku 2.
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Pocet Doba Velikost Pocet Usp. Usp.

ID iteraci | trénovani modelu rysu slov vét
- 35 | 30h 13m | 76696816B | 2002349 | 93.96% | 51.60%
Krok 1 35 | 54h 44m | 60470280B | 1602698 | 93.95% | 51.86%
Krok 2 35 | 45h 44m | 54608868B | 1446867 | 93.69% | 50.37%
Krok 3 36 | 46h 28m | 51811720B | 1351150 | 93.72% | 51.22%
Krok 4 38 | 44h 57m | 45191864B | 1229225 | 93.61% | 50.52%

Tabulka 6.19: Vysledky pfi vynechani nejméné vhodnjch pravidel pfi regularizaci L2 a
algoritmu SGD

Srovnani L-BFGS a SGD

Konecéné srovnani je zachyceno v tabulce 6.20. Jak jde vidét, nejlepsi vysledky podéava
algoritmus SGD a to pfi vyuziti vSech pravidel ryst. L-BFGS by se mu mohl teoreticky
priblizit pouze po diikladné analyze a vynechani vSech nevhodnych pravidel. Zatimco u L-
BFGS je krok 4 piiblizné stejné tispésny jako krok 2, u SGD jsou kroky 2 az 4 na podobné
trovni a tudiz pfiblizné o 0.3% méné tspésné, nez v pripadé vyuziti vSech pravidel, nebo
pri kroku 1.

Doba trénovani Uspésnost slov Uspésnost vét
1D L-BFGS SGD L-BFGS | SGD | L-BFGS | SGD
- 68h 18m | 30h 13m | 92.17% | 93.96% | 37.81% | 51.60%
Krok 1 | 68h 56m | 54h 44m | 93.30% | 93.95% | 47.08% | 51.86%
Krok 2 | 100h 43m | 45h 44m | 93.03% | 93.69% | 45.45% | 50.37%
Krok 3 | 75h 34m | 46h 28m | 93.31% | 93.72% | 47.74% | 51.22%
Krok 4 92h 4m | 44h 57m | 93.00% | 93.61% | 45.99% | 50.52%

Tabulka 6.20: Srovnani mezi algoritmy L-BFGS a SGD pfi vynechani nejméné vhodnych
pravidel pfi regularizaci L2

6.5 Srovnani s programem Morce

Nejlepsi ziskanou tspésnosti je 94.51% pfi vyuziti algoritmu SGD, 50 000 vstupnich vétach
a A = 0.1. Z toho vyplyva, Ze je stdle mozno ptidat do testovaci mnoziny dalsich 27 000 vét
a zvysit presnost o nékolik radu. Cely proces testovani by pak nemél presahnout nékolik
tydnd a vyslednd hodnota tspésnosti by se pak méla jesté zvysit. Tyto hodnoty vsak byly
ziskany se zkracenou znackou a nemtizeme je tedy piimo porovnéavat s isp€snosti programu
Morce. K tomu byl uskuteénén test s vyuzitim algoritmu SGD, 30 000 vétami a § = 0.1.
Jeho konec¢né tispésnost je 92.72%, coz je oproti 93.96% pii vyuziti ¢dsteéné znacky sniZeni
o vice nez jedno procento. Pokud bychom testy spustili se vSemi dostupnymi daty a pti vyssi
presnosti, nejspise bychom se stéle drzeli daleko od hodnoty 96%, které by mél dosahovat
program Morce.
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Kapitola 7
Zaver

P7i zpracovani této prace byla vytvorena mnozina pravidel pro generovani ryst a s pouzitim
algoritmu Conditional Random Fields byla otestovana na vstupnich datech. Byly otesto-
vany regularizace L1 a L2, kde prvni zminéna poskytuje mensi vysledny model, ale také
nizsi tspésnost. Za vyuziti algoritmu L-BFGS pak byla zanalyzovana vSechna pravidla a
ta nejhorsi byla postupné vynechavana za tcelem zajisténi co nejlepsi ispéSnosti, ktera se
nakonec dostala az na hodnotu 93.31% pti 30 000 vstupnich vétach. Vysledky, zjisténé pii
vynechani jednotlivych mnozin pravidel, také naznacuji, Ze pfi jiné kombinaci pouzitych a
vynechanych pravidel by se mohla konecné tspésnost dale zvysovat.

Skupiny pravidel pro generovani rysi, nevhodnjch pro L-BFGS, byly postupné vyne-
chavany i pri vyuziti algoritmu SGD, jehoz GispéSnost se tim vsak nenavySovala, ale naopak
mirné snizila. Celkové vsak SGD byl o n€kolik procent tispésnéjsi a pii vyuziti vSech pravidel
poskytoval vyssi vysledky, nez L-BFGS po vyuziti vSech ziskanych poznatkt a vynechani ne-
vhodnych pravidel. Nejlepsi ziskanou hodnotou je pak 94.51% pti 50 000 vstupnich vétach.
Dalsiho zvysSeni tispésnosti bychom mohli dosdhnout pfetestovanim tohoto algoritmu stej-
nym zpusobem, jako L-BFGS (vynechanim jednotlivych pravidel a porovnanim s referenc¢ni
hodnotou), algoritmu by to vSak zfejmé tspésnost zvysilo pouze minimélné.

Jelikoz byly témér vSechny testy provedeny pouze za pouziti zkracené znacky, nabizi
se otestovani téchto pravidel i s vyuzitim plné znacky a tim padem dalsich moznosti pro
generovani rysu pomoci informaci, které byly v této praci pomijeny. Také by bylo vhodné
vyuzit vSechna dostupnd data, pripadné dalsi dostupné korpusy, a zvysit pfesnost trénovani

Dalsim moznosti pro zvysSeni ispésnosti je vytvoreni vlastni implementace, ktera by byla
schopna dynamicky generovat rysy za béhu programu a nevyuzivat pouze ty, které byly
vygenerovany pired zapocetim zpracovani —byla by tak mnohem vhodnéjsi pro zpracovani

N

bylo nutno misto ¢iselnych konstant vyuzivat fetézce, obsahujicitho vsechny pozice znacky.
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Priloha A

Obsah CD

plugin/ plugin s informac¢nim systémem pro CMS systém Drupal

scripts/  skripty pouzité pfi procesu testovani programt CRF++ a CRFSuite
tex/ zdrojové soubory prace (LaTeX)

MoTag.pdf digitalni verze prace

README zékladni informace
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Priloha B

Prehled provedenych testt

Popis sloupcii

ID - ciselny identifikator testu

PC - identifikator stroje, na kterém byl test proveden

Reg. - regularizace (L1 nebo L2)

Pocet vét - pocet ucelenych sekvenci vstupnich dat, pouzitych pfi testovani
Max it. - maximalni pocet iteraci (0 zna¢i neomezené)

Delta - ¢islo, specifikujici hodnotu A, které je pouzita jako velikost prahu uréeného
k ukonceni testovani

Casti znacky - jednotlivé ¢asti znacky, které jsou pouzity ve vstupnich souborech,
stejné jako u predchoziho vstupniho parametru jsou definovany skupinou zaskrtava-
cich policek, véetné moznosti zaskrtnout vSechna, nebo zadné

Pocet slov - pocet slov v souboru trénovacich dat

Pocet znacek - celkovy pocet unikatnich znacek v souboru trénovacich data
Poc. it. - pocet iteraci, provedenych pii testovani

Doba trén. - ¢as potfebny k natrénovani modelu

Doba test. - cas potfebny k oznackovani testovaciho textu

Velikost modelu - velikost vysledného modelu

Uv. poé. ryst - mnozstvi rystl na zac¢atku trénovani

Kon. poé. rysa - mnozstvi rysi na konci trénovani

Usp. slov - pomér mezi po¢tem spravné urcenych slov a celkovym poctem slov ob-
sazenym v testovacich datech

Usp. vét - pomér mezi poétem celych spravnych vét (kde viechna slova byla uréena
spravné) a celkovym poctem vstupnich vét
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