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Abstrakt

Tato praca sa zaobera sémantickou podobnostou slov. Popisuje a porovnava existujiice mo-
dely, ktoré sa aktualne pre tento ticel pouzivaji. Rozoberd nédvrh a implementaciu vytvo-
reného systému na predspracovanie textového korpusu, vytvaranie sémantickych modelov
a vyhladévanie sémanticky pribuznych slov. Vytvoreny systém umoznuje pracu s distribuc-
nymi sémantickymi modelmi Word2vec, FastText a GloVe.

Abstract

This thesis deals with semantic similarity of words. It describes and compares existing
models that are currently used for this purpose. It discusses the design and implementation
of the system for corpus preprocessing, semantic modelling and retrieval of semantically
related words. The system that has been created supports the use of distributional semantic
models Word2vec, FastText and Glove.
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sim
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Kapitola 1

Uvod

Spracovanie prirodzeného jazyka (Natural language processing, NLP) je rozsiahla a rychlo
sa rozvijajuca oblast z oborov informatiky, umelej inteligencie a lingvistiky. Pod pojmom
prirodzeny jazyk sa mysli jazyk, ktory je pouzivany pri komunikécii medzi ludmi, na rozdiel
od umelych jazykov, ako su programovacie jazyky alebo matematické zapisy. NLP oznacuje
automatickl, poc¢itacom vykonand analyzu alebo syntézu pisaného alebo hovoreného pri-
rodzeného jazyka. Medzi jeho hlavné dlohy patri napriklad strojovy preklad, automaticka
sumarizicia textov, rozpoznavanie rec¢i alebo text-to-speech [3].

Jedna z oblasti spracovania prirodzeného jazyka je taktiez distribu¢na sémantika. Tato
oblast bola vdaka svojim atraktivnym vlastnostiam za poslednych dvadsat rokov cielom
rozsiahleho vyskumu. Jednou z dolezitych vlastnosti distribuénej sémantiky je to, ze vy-
chadza z hypotézy, ktora tvrdi, ze slova nachadzajice sa v podobnom kontexte zvyknu
mat podobny vyznam. Na zaklade tejto hypotézy dnes existuje mnoho réznych distribuc-
nych sémantickych modelov, ktoré umoznuji urcovat vyznam slov alebo viacslovnych fraz.
Uplatnenie maju v roznych tlohach NLP, ako napriklad extrakcia entit, analyza sentimentu,
rozpoznéavanie pomenovanych entit ¢i vyhladdvanie informacii.

V tejto oblasti existuje viacero vyskumov, ktoré si zamerané na chovanie distribu¢nych
sémantickych modelov pre anglicky jazyk. Pre dalsie jazyky, ako napriklad ¢estina, naopak,
vela vyskumov vykonanych nebolo. Prave preto je tato praca zamerand na Cesky jazyk.
Jej cielom je porovnanie a vyhodnotenie vybranych distribu¢nych sémantickych modelov
a popis implementacie systému, ktory na zaklade danych modelov urci k zadanému slovu
dalsie sémanticky podobné slova.

Cielom tejto prace je zoznamit sa s metédami na urcovanie a meranie sémantickej po-
dobnosti slov a implementacia systému, ktory dokaze k zadanému slovu automaticky najst
a zobrazif sémanticky podobné slova. Za tymto tcelom boli vybrané a pouzité modely
Word2vec, ich rozsirena verzia v podobe kniznice FastText a model GloVe.

Kapitola 2 sa zaoberd réznymi technikami predspracovania textovych korpusov. Tieto
techniky st pouzivané pred samotnou tvorbou sémantickych modelov, ktoré dokazu vy-
znamnym sposobom ovplyvnit. Kapitola 3 je venovana obecnej charakteristike distribuc¢nej
sémantiky ako celku a kategorizacii distribu¢nych sémantickych modelov. Kapitola 4 ob-
sahuje podrobnejsi popis principu ¢innosti sémantickych modelov, ktoré boli v tejto praci
pouzité za ucelom vytvorenia pozadovaného systému. Nésledne je v kapitole 5 popisany
navrh a implementacia samotného systému. Tato cast obsahuje popis architektary celého
systému, testovacich sdd a pouzitych korpusov. Kapitola 6 je venovanéd vyhodnoteniu a po-
rovnaniu vytvorenych modelov v zavislosti na réznych vybranych parametroch trénovania.



V zaverecnej kapitole st zhrnuté vysledky a prinos tejto préace, pricom si v nej taktiez
diskutované rozne navrhy na dalsie rozsirenia.



Kapitola 2

Predspracovanie textového korpusu

Predspracovanie vstupného neanotovaného textového korpusu, taktiez nazyvané ako tex-
tova normalizacia, hra dolezitt tlohu pri technikach urcovania sémantickej podobnosti slov.
Tento krok dokaze zjednodusit vysledny model a vyrazne ovplyvnit jeho presnost. Pred-
spracovanie je nutné vykonat pred samotnou tvorbou distribu¢nych sémantickych modelov
a Casto sa sklada z niekolkych operécii ako tokenizicia, lematizacia, stemming ¢i odstranenie
bezvyznamovych slov.

2.1 Korpus

V dnesnej dobe termin korpus oznacuje reprezentativnu kolekciu textov alebo Casti textov
daného jazyka, dialektu alebo inej podmnoziny jazyka, pricom tato kolekcia je citatelna
strojom. Typicky obsahuje rozsiahlu zbierku vzoriek textu, ktoré pokryvaji rézne oblasti
jazyka za tcelom vysokej lingvistickej rozmanitosti. Korpus primarne sliazi ako zaklad pre
lingvistickd analyzu a deskriptivnu lingvistiku.

Korpusy sa delia na anotované a neanotované. Neanotovany korpus reprezentuje jedno-
duchy, nespracovany text, ktory neobsahuje ziadne dalsie dopliujice informécie. Anotovany
korpus naopak obsahuje pomocné informécie vo forme kédov a znaciek, ktoré reprezentuju
napriklad slovny druh ¢i gramatické kategérie. Tieto pomocné informacie sliizia na zvysenie
jeho uzito¢nosti pri réznych vyskumoch [5].

2.2 Tokenizacia

Tokenizacia je proces konvertovania postupnosti znakov na postupnost tokenov, ktoré za-
hfnaju slova alebo frazy. Vysledné tokeny st casto normalizované tak, aby sa skladali len
z malych pismen.

Dolezitou tdlohou je spravna identifikdcia znakov, ktoré oddeluji jednotlivé tokeny.
Obecne sa jedna napriklad o interpunkéne znamienka a biele znaky. V niektorych pripadoch
to vsak nemusi platif. Prikladom takejto situacie je spojovnik, ktory moze niekedy odde-
lovat dva validné tokeny a v inych pripadoch moze byt stcastou jedného tokenu. Podobna
situdcia nastava pri bodke, ktord moéze byt sicastou skratky, alebo moze plnit funkciu ako
koniec vety [7].

Dalsia problematika, ktora spadd pod tokenizaciu, je identifikdcia viacslovnych fraz.
V niektorych pripadoch je ziadané identifikovat frizy jednym tokenom, ako napriklad
»2New__York“, miesto dvoch tokenov ,New“ a ,York®. Osobitne totiz dané slovd maji odlisny



vyznam a ak chceme tito skuto¢nost odrazit vo vyslednom sémantickom modeli, musia byt
frazy urcené v ramci predspracovania.

2.3 Stemovanie

Dalsia ¢ast predspracovania korpusu je stemovanie. Vyuzitie tejto metédy je volitelné a jej
cielom je identifikdcia kmena jednotlivych slov. Kmen oznacuje taku cCast slova, ktora
vznikne po algoritmickom odstraneni prefixov a sufixov [10]. Slova, ktoré sa v korpuse
poévodne vyskytuji v réznych forméach, st pomocou stemovania normalizované na jednotny
tvar, ¢o vedie k znizeniu poctu unikatnych tokenov.

2.4 Lematizacia

Lematizécia je technika podobna stemovaniu. Na rozdiel od stemovania vyuziva lematizécia
slovniky a morfologickii analyzu a snazi sa odstranif iba prefixy a sufixy, ktoré vznikli
sklonovanim daného slova. Jej cielom je teda urcenie zakladného, slovnikového tvaru slova,
ktory je oznaCovany ako lema [1].

Lematizicia a stemovanie dokazu vyznamnym spdsobom znizit pamatovii néroc¢nost
sémantickych modelov, a teda aj urychlit ich tvorbu. Tieto metédy taktiez zvysuja presnost
modelov v uréovani sémantiky slov. Casto st vyuzivané prave pri praci s jazykmi, ktoré
maju komplexny morfologicky systém, ako napriklad ¢estina. Napriek tymto vyhodam ich
pouzitie v niektorych pripadoch nie je vhodné.

2.5 Spracovanie frekventovanych slov

Niektoré slova sa vo vstupnych textovych korpusoch vyskytuju ovela Castejsie ako ostatné.
Podla Zipfovho zakona je frekvencia slov v korpusoch prirodzeného jazyka nepriamo imerna
ich poradiu v pocte vyskytov. Slovo s najvyssou frekvenciou sa teda vyskytuje priblizne dva-
krat tolko ako druhé najfrekventovanejsie slovo, trikrat tolko ako tretie najfrekventovanejsie
slovo atd. [3]. Prave velmi ¢asté slovd hraju pre dany jazyk viac syntaktickd ako sémantickd
ulohu. Tieto slova teda majua nizku informac¢ni hodnotu pre urc¢ovanie sémantickej podob-
nosti slov a st pomerne méalo podstatné pre analyzu. Prikladom takychto slov m6zu byt
spojky a predlozky. Potencidlnym problémom je ich netimerny vplyv na vysledny séman-
ticky model. Existuje niekolko sposobov riesenia tohto problému. V ramci predspracovania
sa spominané slova cCasto filtruju na zaklade predpripraveného zoznamu castych slov na-
zyvaného stoplist. Alternativne riesenie je pouzitie vahovych funkcii na znizenie vplyvu
frekventovanych slov pri samotnej tvorbe modelu [16].



Kapitola 3

Distribuéna sémantika

V tejto kapitole je analyzovana tematika zhlukovania slov podla vyznamu, ktorou sa za-
oberd distribu¢na sémantika. Blizsia pozornost je venovand vyvoju distribu¢nej sémantiky,
kategorizacie distribu¢nych sémantickych modelov a reprezentacii slov, ktord tieto modely
vyuzivaju.

3.1 Charakteristika

Distribu¢né sémantika je empirickd oblast NLP, ktora je zamerana na zistenie a modelovanie
sémantiky slov na zaklade analyzy a porovnavania ich distribicie v rozsiahlych textovych
korpusoch [20]. V tomto kontexte si moézeme definovat sémantickii podobnost ako metriku,
ktord uréuje vzdialenost vyznamu dvoch lexikdlnych jednotiek [6]. Distribuéné sémantické
modely si v dnesnej dobe popularne a tspesné v urcovani sémantickej podobnosti slov vo
viacerych tlohédch NLP. Prave ich dobré vysledky si dévodom, preco distribu¢ny pristup
byva najcastejsie zvolenym pristupom k sémantike v oblasti NLP.

Zakladom distribuc¢nej sémantiky je distribu¢nd hypotéza, ktord bola sformulovana Zel-
lingom Harrisom [9]. T4to hypotéza uvadza, Ze stupen podobnosti medzi dvoma jazykovymi
vyrazmi je funkciou podobnosti jazykovych kontextov, v ktorych sa dané vyrazy mozu ob-
javit. Z distribucnej hypotézy vyplyva, ze analyzou dostatocného poctu kontextov daného
slova je mozné urcit miniméalne niektoré jeho vyznamové vlastnosti. Prave vdaka tomu, ze
distribu¢na hypotéza navrhuje takato jednoducht a praktickt metédu na odvodenie vy-
znamu slov, mala velky dopad na NLP. Vyznam slov je teda mozné urc¢it automatickou
analyzou kontextov slov v obycajnych textovych korpusoch, na rozdiel od inych pristupov,
ktoré vyzaduju rozdielne zdroje, ako napriklad anotované texty.

Popularita distribu¢nej sémantiky v priebehu poslednych desatroci rastla aj vdaka do-
stupnosti réznych textovych korpusov a zlepSenia technologickej trovne pocitacov. Prave
vdaka vysSej vykonnosti poéitacov a pokroku strojového ucenia v poslednych rokoch sa
stalo moznym trénovanie omnoho kvalitnejsich modelov na skutocne rozsiahlych korpusoch.
V dnesnej dobe existuje mnoho réznych druhov metéd a matematickych technik na tvorbu
distribu¢nych sémantickych modelov, ktoré zachytavaju rozne typy sémantickej podobnosti
a dokazu pracovat s roznymi lexikalnymi jednotkami ako su slova, frazy, ¢i dokonca celé
vety. Sémantické modely si vS§ak do dnesnej doby zachovali aspon jednu spolo¢nii vlastnost,
a to t1d, Ze nejakym sposobom vychadzaju z distribucnej hypotézy [0].



3.2 Reprezentacia slov

Kazdy matematicky systém ocakéava ako vstup nejakd formu numerickej informécie. Sys-
témy na spracovanie obrazu a zvuku pracuji so vstupom vo forme vysokodimenzionalnych
datovych sad, ktoré su zakdédované ako vektory. V pripade obrazovych dat sa méze jednat
napriklad o jednotlivé intenzity pixelov a v pripade zvukovych dat napriklad o koeficienty
spektralnej hustoty. Takato reprezenticia dat je pre obraz a zvuk intuitivna a nesie v sebe
vsetky potrebné informécie na vykonanie roéznych tloh, ako napriklad rozpoznanie objektov
alebo reci. V pripade systémov spracovania prirodzeného jazyka su vSak slova tradi¢ne re-
prezentované ako unikatne diskrétne atomické symboly. Reprezentacia vo forme unikatnych
symbolov je sice pre slova intuitivna, ale neposkytuje systému ziadne uzitoé¢né informacie
o sémantickych vztahoch, ktoré potencidlne existuji medzi jednotlivymi symbolmi [12].
Prave vdaka tomuto je pre urcovanie sémantickej podobnosti potrebna odlisna reprezenta-
cia slov, ktord by odrézala ich podobnost alebo rozdielnost. Toto umozniuje reprezentacia
slov vo forme vektorov, ktoré st umiestnené v ramci spojitého vektorového priestoru. Roz-
diel reprezentécii slov je zobrazeny v tabulke 3.1.

Unikatny symbol Vektor
hotel D245 [0.60, -0.10, 0.13, ...]
motel ID118 [0.70, -0.09, 0.07, ...]
[...]

Tabulka 3.1: Porovnanie reprezentacie slov

3.3 Distribuc¢né sémantické modely

Distribu¢né sémantické modely, ¢asto taktiez nazyvané modely vektorového priestoru alebo
modely sémantického priestoru, reprezentuju slova alebo frazy zo vstupného korpusu vo
forme vektorov v rdmci mnohodimenzionalneho vektorového priestoru, ako je ilustrované
na obrazku 3.1.

Tieto vektory st odvodené na zaklade analyzy kontextov, v ktorych sa nachadzaju od-
povedajice lexikalne jednotky v korpuse. Distribucné sémantické modely st preto vysoko
zavislé na charaktere vstupného korpusu, od ktorého st vektory odvodené. V sucasnosti
su preferované korpusy, ktoré su ¢o najvicsieho rozsahu a po obsahovej stranke hetero-
génne. Kontext méze v roznych modeloch odpovedat oknu istého poctu slov, vete, alebo
celému dokumentu. Vektory lexikalnych jednotiek aproximujt ich vyznam, a teda séman-
ticky podobné slova sa vo vektorovom priestore nachadzaju blizko seba. Dolezita vlastnost
distribu¢nych sémantickych modelov, ktora z tohto vyplyva, je to, ze sémanticka podobnost
medzi dvoma alebo viacerymi slovami méze byt presne kvantifikovana z hladiska geomet-
rickej vzdialenosti medzi vektormi, ktoré ich reprezentuji. V dnesnej dobe existuju rozne
pristupy, ktoré sa daju rozdelit do dvoch hlavnych kategorii. Tieto kategdérie modelov st
oznacované ako modely zalozené na pocte a prediktivne modely [2].

3.3.1 Modely zalozené na pocte

Modely zalozené na pocte (count-based models) existuji uz niekolko desatro¢i a maja
bohat histériu vyvoja. Zakladom tejto kategorie modelov je takzvana matica spoluvyskytu.
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Obr. 3.1: Vektorovy priestor s dvoma dimenziami

V tejto matici su zachytené Statistické informécie o spoluvyskyte, ktoré su ziskané analyzou
vstupného textového korpusu. Spominand matica existuje v dvoch podobach a to matica
typu slovo-slovo a matica typu slovo-kontext [15].

V matici spoluvyskytu typu slovo-slovo riadky aj stipce reprezentuji jednotlivé slov,
ktoré sa nachddzaju v slovniku daného modelu. Je tvorena frekvenciami spolo¢ného vy-
skytu slov v rdmci rozsahu kontextového okna o pevnom pocéte slov, ktoré je postupne
posuvané nad vstupnym korpusom. Prvok m;; spoluvyskytu matice M teda udéva kol-
kokrat sa v ramci kontextového okna spolu vyskytovali slova, ktoré reprezentuje riadok i
a stipec j. Typicky predstavitel modelov, ktoré pouzivaji maticu typu slovo-slovo je model
HAL.

V matici spoluvyskytu typu slovo-kontext riadky reprezentuju slové a stipce reprezen-
tuju jednotlivé kontexty zo vstupného korpusu, pricom kontext moze byt veta, odstavec,
dokument alebo kontextové okno slov. Prvok m;; matice spoluvyskytu M v tomto pripade
udava kolkokrat sa slovo reprezentované riadkom ¢ nachadzalo v kontexte reprezentovanom
stipcom j. Najznédmejsim prikladom modelov, ktoré takito maticu pouzivajd, je model LSA.
Rozdiel tychto typov matic je ilustrovany na obrazku 3.2.

Vyrazy Dokumenty Vyrazy Vyrazy
D1 D2 D3 pes auto koleso
pes 6 0 2 pes 1 0 0
auto 0 11 4 auto 0 0 5
koleso 0 5 0 koleso 0 5 0

Obr. 3.2: Porovnanie matic spoluvyskytu

Tvorba modelov zalozenych na pocte sa sklada typicky z troch krokov. Ako uz bolo
spominané, prvym krokom je zber poctu spoluvyskytov analyzou kontextov vo vstupnom
korpuse. V druhom kroku st nazberané frekvencie slov transformované vihovou funkciou na
asociacné skére, ¢im sa zamedzuje prilis vysokému vplyvu najfrekventovanejsich slov. Ta-
kéto slova maju casto pre dany jazyk primarne syntaktickd, a nie sémanticka rolu, a tento



krok teda vedie k zvySeniu informativnosti kontextu [16]. Vyslednd matica spoluvyskytu
poskytuje vazenu explicitnii reprezentaciu distribtucie slov v kontextoch. Takato matica je
treti krok sa preto ¢asto pomocou matematickych technik vykonava faktorizdcia matice za
ucelom redukcie dimenzii, ktord vyrazne znizuje vypoctovi a paméfovi naroc¢nost modelu
a odstranuje Sum. Vyznamna vlastnost redukcie dimenzii je taktiez to, Ze umoznuje odhalit
skryté, nepriame vztahy medzi slovami, ktoré sa priamo nevyskytuji spolu v rovnakom
kontexte. Faktorizacia matice spoluvyskytu sa prvykrat objavila pri modeli LSA, ¢o tento
model v jeho dobe robilo revoluénym. Matematickd technika, ktora sa pri modeli LSA po-
uziva sa nazyva Singular Value Decomposition a jej princip je uvedeny na obrazku 3.3.
Vysledkom tejto transformécie su latentné sémantické dimenzie, ktoré nahradzuju stipce
p6vodnej matice. Dalsie matematické techniky, ktoré sa na redukciu dimenzii najéastejsie
pouzivajd, st napriklad Non-Negative Matrix Factorization alebo Latent Dirichlet Alloca-

tion [6].
dokumenty latentné dimenzie latentné dimenzie dokumenty
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Obr. 3.3: Singular Value Decomposition

3.3.2 Prediktivne modely

V poslednych rokoch sa objavila nova generacia distribu¢nych sémantickych modelov, a to
skupina nazyvana prediktivne modely (predictive models). Prediktivne modely vychddzaju
z neurénovych pravdepodobnostnych jazykovych modelov, ktoré st pouzivané na inicia-
lizdciu komplexnejsich metéd NLP v réznych architektirach zaloZenych na neurénovych
siefach. Tieto metédy priamo nesuvisia s uréovanim sémantickej podobnosti, a preto sa
povodne ich efektivita v tomto ohlade brala skor ako zaujimavy vedlajsi efekt [2].

Na rozdiel od modelov zalozenych na pocte, ktoré su typické vazenim a transforméciami
matice spoluvyskytu na zaklade roznych kritérii, prediktivne modely funguji na principe
trénovania neurénovych sieti na optimalnu predikciu susedného slova alebo niekolkych slov.
Pri tomto procese st iterativne priamo upravované vektorové reprezentacie slov, ktoré maja
formu hustych nizkodimenzionalnych vektorov redlnych cisel. Takato reprezentéacia sa casto
oznacuje anglickym terminom word embeddings, ktory je odvodeny z faktu, Ze jednotlivé
slova s vlozené do nizkodimenzionalneho linedrneho priestoru, ktorého dimenzie predsta-
vuju latentné charakteristiky slov [6]. Tento sposob tvorenia distribuénych sémantickych
modelov je v dnesnej dobe popularny vdaka tomu, Ze sa da velmi efektivne aplikovat na
rozsiahle textové korpusy a vysledné modely zaroven dosahuji pozoruhodné vysledky v sé-
mantickych testoch.

Zaujimava vlastnost vektorov slov prediktivnych modelov je ich schopnost zachytif nie-
len sémantickt podobnost medzi slovami, ale aj rozne dalsie lingvistické vzory medzi via-
cerymi dvojicami slov. Podobnosti, ktoré je mozné zachytif, mozu reprezentovat napriklad
vztah pohlavia v dvojiciach ,,man:woman® a ,king:queen“, ¢i vztah hlavného mesta v dvo-
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jiciach ,Russia:Moscow® a ,Japan:Tokyo“, ako je uvedené na obrazku 3.4. Takéto vztahy
odréaza rozdiel vektorov slov pre dant dvojicu:

vektor(woman) — vektor(man) = vektor(queen) — vektor(king) (3.1)

Pomocou jednoduchej vektorovej aritmetiky je teda mozne zistif priblizni vektorovi
reprezenticiu slova a, ktoré ma podobny vzfah k slovu b, ako ma slovo ¢ ku slovu d.
Thato vlastnost si mozeme demonstrovat na analégii medzi dvojicami slov ,,man:woman“
a ,king:queen® [11]:

vektor(queen) ~ vektor(woman) — vektor(man) — vektor(king) (3.2)
A A
man
LN
~ _ Japan
N Russia
king o 4. /4.
o woman / /
JN - / / g
e ./ [ ]
queen Tokyo
Moscow

Obr. 3.4: Vizualizacia vztahov v dvoch dimenziach
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Kapitola 4

Architektira skimanych modelov

V tejto praci je pouzitych niekolko tispesnych a znamych distribu¢nych sémantickych mode-
lov, ktoré produkuji kvalitné nizkodimenzionélne vektory slov. Vybrané modely zahfnaju
model GloVe, sadu modelov Word2vec a jej upravenu verziu vo forme kniznice FastText.
Hlavny dévod vyberu tychto modelov je ich vysoka presnost a ich optimalizicia na pracu
s rozsiahlymi slovnikmi a analyzu textovych korpusov, ktoré obsahuju radovo az biliény
slov. V tejto kapitole bude popisand architektira a princip fungovania zvolenych modelov.

4.1 Word2vec

Word2vec je rodina prediktivnych modelov, ktora je pomenovand podla softwarového balika,
ktory tieto modely implementuje. Zakladny princip tychto modelov je trénovanie neurénovej
siete na predikciu cielového slova na zaklade susednych slov zo zvoleného kontextového okna,
alebo naopak predikciu susednych slov na zaklade cielového slova. Natrénovana neurénova
siet sa vSak na predikciu uz dalej nepouziva. Hlavnym cielom tohto procesu je naucenie vah
projekénej vrstvy, ktoré predstavuju samotné hladané vektory slov. Predpoklada sa totiz,
ze vektory vah, ktoré si natrénované na predikciu, dokazu taktiez tispeSne reprezentovat
vyznam jednotlivych slov.

Architektira pouzitej neurénovej siete je zalozend na modeli, ktory je oznacovany ako
Feedforward Neural Net Language Model [13]. Pouzita siet je plne spojend a sklada sa zo
vstupnej, projekénej a vystupnej vrstvy. Vstupnd vrstva méa velkost odpovedajicu poctu
slov nachidzajucich sa v slovniku na trénovanie. V tejto vrstve je vstupné slovo zakédované
kédom 1 z V', pricom V odpoveda velkosti slovnika. Toto znamenad, ze vstupom do neuréno-
vej siete je vektor x s V' dimenziami, v ktorom je dimenzia odpovedajtca pozicii vstupného
slova v slovniku nastavena do jednotky, pricom vsetky ostatné dimenzie st nulové.

X1 X, X Xy Xy
0 0 1 0 0

Obr. 4.1: Vstupny vektor neurénovej siete pre slovo w;

Pocet neurénov v projekénej vrstve odpovedd zvolenému poctu dimenzii vyslednej vek-
torovej reprezentacie slov. Pri zvolenom pocéte dimenzii D, mo6zu byt vihy projekénej vrstvy
reprezentované maticou W; o velkosti V x D. Kazdy riadok tejto matice je D dimenzionédlny
vektor vah, ktory reprezentuje odpovedajice slovo v slovniku. Vystupna vrstva sa sklada
z rovnakého poctu neurénov, ako je velkost vstupnej vrstvy. Matica vah vystupnej vrstvy
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W, ma teda velkost D x N. V tomto pripade reprezentuji slovd daného slovnika jednotlivé
stlpce matice W,. Pred samotnym trénovanim st obe matice vah W; a W, inicializované na
malé ndhodné hodnoty.

Vstupna vrstva Projekcna vrstva Vystupna vrstva

@) @)

° o —=— |°
o ///%;
© / ¢

W, - . W, - "

(@)
O ~

@) © @)

(@] (@)

(@] (@)

1xV 1xD 1xV

Obr. 4.2: Zjednodusena architektira neurénovej siete Word2vec

Pre jednoduchost uvazujme situaciu, kde trénujeme neurénov siet na predikciu jedného
kontextového slova w, na zaklade vstupného slova w;, ako je vidief na obrazku 4.2. Cielom je
teda vypocitat pravdepodobnost p(w, | w;), ktord znamenda zZe slovo w; sa nachadza v kon-
texte slova w,. V prvom kroku trénovania je vstupny vektor x odpovedajici vstupnému
slovu w; vynésobeny maticou W;. Vdaka kdédovaniu 1 z V' sa touto operédciou vyberie prave
jeden riadok z matice W;. Vybrany vektor vdh v,,, ktory reprezentuje vyznam vstupného
slova w;, je priamo odovzdany do projekénej vrstvy. Aktivacna funkcia projekénej vrstvy
je teda linearna. V dalsom kroku je vektor projekénej vrstvy vynasobeny maticou W,. Vy-
sledok tohto nasobenia je V' dimenzionalny vystupny vektor, ktory udava skére podobnosti
pre kazdé z V slov daného slovnika. Toto skére vsak predstavuje iba vysledok skaldrneho
su¢inu a nie hladané pravdepodobnosti. Aby sme ziskali pravdepodobnost p(w, | w;) je
nutné normalizovat vysledok skaldrneho stuc¢inu medzi vektorom v,, vstupného slova w;
a vektorom v, kontextového slova w,. Za tymto ticelom sa pouziva funkcia softmax:

exp (vl Tow,)

|4
>~ exp(vy,Tvw,)
v=1

p(wo | wi) = (4.1)

V poslednom kroku sa vypocita chyba oproti cielu a pomocou spétnej propagécie sa
upravia vahy v maticiach W; a W,. Pri tomto procese sa pouziva algoritmus stochas-
tic gradient descent. Uvedend architektira je zjednodusend verzia dvoch modelov rodiny
Word2vec, ktoré si nazyvané Skip-Gram a Continuous Bag of Words [17].
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4.1.1 Model Continuous Bag of Words

Model Continuous Bag of Words (CBOW) reprezentuje kontext ako C' susednych slov
v ramci kontextového okna okolo cielového slova. Ako je mozné vidief na obrazku 4.3,
tychto C' slov je pouzitych ako vstup neurénovej siete pri jej trénovani na predikciu daného
cielového slova. Hlavny rozdiel oproti uz popisanej architektire spociva v tprave vypoctu
vstupu projekénej vrstvy. Miesto priameho kopirovania jednotlivych vektorov C' vstupnych
kontextovych slov z matice W; sa dané vektory spriemeruji a tento vysledny vektor je
pouzity ako vystup projekénej vrstvy [13].

Vstupna vrstva Projekéna vrstva Vystupna vrstva
Wi-2
> Wi
Wi“ 7
Wis2

Obr. 4.3: Architektira modelu CBOW

4.1.2 Model Skip-Gram

Model Skip-Gram (SG) funguje na opacnom principe ako model CBOW. Pri tomto modeli
cielové slovo sluzi ako vstup neurénovej siete pri trénovani predikcie niekolkych kontexto-
vych slov. V tomto pripade je miesto jedného vektora pravdepodobnosti vypocitanych C
vektorov pre jednotlivé kontextové slova. Pre kazdy z tychto vektorov sa nésledne vypocita
chyba oproti cielu vo forme chybového vektoru. Pri upravovani vdh pomocou spétnej pro-
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pagéacie je chyba predikcie reprezentovand sac¢tom C' chybovych vektorov, ktoré odpovedaji

danym kontextovym slovam [17]. Tato architektira je uvedena na obrazku 4.4.
Vstupna vrstva Projekcna vrstva Vystupna vrstva
Wi-2
% )
W; >
x Wit1
Wir2

Obr. 4.4: Architekttira modelu SG

4.1.3 Aproximacie funkcie softmax

Kedze spominané modely typicky pouzivaji rozsiahle slovniky, vypocet klasickej funkcie
softmax je draha zalezitost. Toto sposobuje hlavne jej menovatel, pri ktorom sa musi vypo-
¢itat skaldrny sucin medzi vektorom vstupného slova a vektorom kazdého z V slov daného
slovnika. Tato situacia sa typicky riesi pouzitim réznych aproximacii tejto funkcie.

4.1.4 Hierarchicky softmax

Hierarchicky softmax (hierarchical softmax, HS) je vypoctovo efektivna aproximécia fun-
kcie softmax. Tato aproximécia pouziva binarny strom na reprezenticiu V slov daného
slovnika. Jednotlivé slova tvoria listy daného stromu z ¢oho vyplyva, ze existuje V — 1 vnu-
tornych vrcholov. Listy reprezentuji pravdepodobnostné rozlozenie slov a teda ich stcet
sa rovna 1. Pre kazdy z nich existuje unikatna cesta z korena, ktora je pouzitd na urcenie
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pravdepodobnosti reprezentovaného slova. Za tymto icelom ma kazdy vnitorny vrchol pri-
radené pravdepodobnosti prechodu do Tavého a pravého potomka. Tieto pravdepodobnosti
sa urc¢uju na zéklade vektorovej reprezentacie V' — 1 vnutornych vrcholov, ktoré si ulozené
v matici vah W, vystupnej vrstvy neurénovej siete, namiesto vektorov slov v danom slov-
niku. Takato reprezenticia umoznuje ziskat pravdepodobnostné rozlozenie vyhodnotenim
log, (V') vrcholov na rozdiel od klasickej funkcie, pri ktorej je nutné vyhodnotit V vekto-
rov slov. Word2vec pouziva Huffmanov bindrny strom, pri ktorom je slovdm s najvyssou
frekvenciou priradeny najkratsi kéd, ¢o mé za nasledok zrychlené trénovanie [17].

4.1.5 Negativne vzorkovanie

Pri pouziti klasickej funkcie softmax je nutné pri kazdej iteracii aktualizovat vsetky vahy
matice W, vystupnej vrstvy neurénovej siete. Negativne vzorkovanie (negative sampling,
NS) riesi tento problém zmensenim poctu véh, ktoré je nutné aktualizovat v kazdej iteracii
na niekolko vzoriek. Tieto vzorky zahinaju pozitivnu vzorku, ktord je reprezentovana slovom
odhadovanym neurénovou sietou pre dany vstup a zvoleny pocet negativnych vzoriek. Hlavy
ciel tohto pristupu je zvysift podobnost vstupného slova s pozitivnou vzorkou a naopak
minimalizovat podobnost s negativnymi vzorkami. Negativne vzorky st vybrané zo slovnika
na zaklade zvoleného pravdepodobnostného rozlozenia. Word2vec za tymto ticelom vyuziva
vazené unigramové rozlozenie [17].

4.1.6 Podvzorkovanie frekventovanych slov

Ako uz bolo spominané v kapitole 2, slova s vysokou frekvenciou vyskytu casto do vysled-
ného modelu zavedu neziaduci sSum. Word2vec implementuje jednoduchy pristup podvzor-
kovania, ktory zamedzuje nadmernému vplyvu castych slov. Pre kazdé slovo w; zo vstupnej
tréningovej sady je vypocitand pravdepodobnost jeho vyradenia pomocou nasledujiceho
vzorca, kde parameter ¢ oznacuje zvoleny prah a f(w;) frekvenciu slova w;:

(4.2)

plw;)) =1—
Bolo potvrdené, ze tento pristup urychluje proces ucCenia a vyrazne zvysSuje presnost
vektorov menej castych slov [14].

4.2 FastText

Vicsina modelov reprezentuje kazdé slovo v slovniku ako unikatny vektor. Takato repre-
zentacia funguje dobre pre jazyky, ktoré nie su prilis morfologicky zlozité. Pre morfologicky
bohaté jazyky, ako je napriklad cestina, je vSak naopak velmi limitujtce, ze takato reprezen-
tacia neberie do tivahy vnatornu struktiru slov. Kniznica FastText rozsiruje modely rodiny
Word2vec o novt reprezentaciu slov, ktord je nazyvana ako bag of character n-grams. Jej
princip spociva v priradeni vektorovej reprezenticie k n-gramom znakov, ktoré sa vyskytuju
v jednotlivych slovach. Pre kazdé slovo w teda existuje mnozina G, obsahujica n-gramy;,
ktoré sa v nom nachadzaju. Pri zachovavani n-gramov, ktoré maji minimalne 3 znaky
a maximalne 6 znakov by pre slovo ,auto“ mnozina G, vyzerala nasledovne:

Gw = {aut,uto, auto} (4.3)
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Kazdému n-gramu g z tejto mnoziny je priradend vektorova reprezentacia z,. Suma
vektorov z, slizi ako reprezentacia slova v projekcnej vrstve pri pocitani skére podobnosti
vo vystupnej vrstve neurénovej siete medzi vstupnym slovom w a odhadovanym slovom c,
ktorého vektor oznac¢ime ako v,:

s(w,c) = Z 29 e (4.4)

9€Gy

Do mnoziny G, je vzdy pridané samotné slovo w, aby bolo mozné taktiez ucit vek-
torové reprezentécie jednotlivych slov. Toto znamend, Ze mnozina vsSetkych n-gramov je
nadmnozina slovnika daného modelu [1].

4.3 GloVe

GloVe [15] je jeden z najnovsich modelov zaloZenych na pocte, ktory produkuje nizkodi-
menzionalny linedrny vektorovy priestor. Hlavnym cielom navrhu GloVe bolo vytvorenie
modelu, ktory efektivne vyuziva informacie o spoluvyskyte slov v korpuse a zaroven za-
chytava lingvistické vzory v podobe linearnych vztahov medzi vektormi slov, podobne ako
prediktivne modely Word2vec.

Zakladné intuicia modelu je odvodend z pozorovania, ze niektoré aspekty vyznamu
moézu byt ziskané z pomerov pravdepodobnosti spoluvyskytu slov, ako si mézeme ukazat
na nasledujicom priklade. Nech X je matica spoluvyskytu typu slovo-slovo s prvkami X;;.
Pravdepodobnost toho, Ze slovo j sa nachadzaji v kontexte slova i sa da vyjadrit ako
P(j | i) = X;;/X; , pricom X; znaci pocet vyskytov Iubovolného slova v kontexte slova i.
Nech i = Tad a j = para. Vzfah medzi tymito slovami je mozné pozorovat na zdklade pomeru
pravdepodobnosti ich spoluvyskytu s réznymi slovami k. Nech k je slovo, ktoré stvisi so
slovom lad, ale nie so slovom para, ako napriklad k& = tuhy. Pravdepodobnost P(tuhy | Iad)
bude relativne vysokd a naopak P(tuhy | para) bude relativne nizka. Pomer P(tuhy |
lTad)/P(tuhy | para) teda bude nadobudat velké hodnoty. Pre slovo k = plyn, ktoré sivisi
so slovom para a nesuvisi so slovom Iad, bude pomer P(plyn | Iad)/P(plyn | para) naopak
velmi maly. Pre slova k, ktoré suvisia s oboma alebo ziadnym zo slov 7 a j by tento pomer
mal byt blizky jednotke. Tento priklad naznacuje, Ze pomer pravdepodobnosti spoluvyskytu
kéduje istt formu vyznamu a teda je vhodnejsi na ucenie vektorovej reprezentécie slov, ako
pravdepodobnost spoluvyskytu sama osebe.

Ciel trénovania GloVe spociva v nauceni vektorov slov tak, aby sa skaldrny stc¢in dvoch
vektorov rovnal logaritmu pravdepodobnosti spoluvyskytu slov, ktoré reprezentuji. Toto
mozeme popisat nasledujicimi rovnicami, kde w, znaéi vektorovi reprezentaciu slova x a b,
jeho skaldrny posun (bias):

wiTw; = log(P(j | 1)) = log(Xy;) — log(X;) (4.5)
wiij +b; + bj = log(Xij) (4.6)

Vzhladom k tomu, zZe logaritmus pomeru sa rovnd rozdielu logaritmov, pomery prav-
depodobnosti spoluvyskytu slov si spojené s rozdielmi ich vektorovej reprezentacie. Vdaka
tejto vlastnosti, model GloVe zachytava rdzne lingvistické vzory a dokéze tspesne riesit
ulohy na analégie podobne ako Word2vec. Aby sa zamedzilo nadmernému vplyvu prilis
castych a prilis zriedkavych slov, autori pouzili regresny model, ktory pouziva vazenu me-
tédu najmensich stvorcov. Navrhnutd vahova funkcia f(X;;) ma podobu
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f(ij) _ {(Xij/Xmax)a pre Xij < Xmax (47)

1 inak

kde X4z je zvolend hranica poétu spoluvyskytu slov a « je najéastejsie hodnota 3/4.
Ucenie vektorovej reprezentacie slov modelu GloVe teda prebieha minimalizaciou chybovej
funkcie J, ktord méa pri velkosti slovnika V' nasledujticu formu:

|4
J = Z f(XZ'j)(wiij +b; +bj — log(Xi<))2 (4.8)

i,j=1
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Kapitola 5

Navrh a implementacia

V tejto kapitole bude popisany ndvrh a implementacia vytvaraného systému. Sa tu de-
tailne popisané jednotlivé Casti systému od predspracovania vstupnych textov, cez trénova-
nie modelov, az po samotné uréovanie sémanticky podobnych slov. Dalej st v tejto kapitole
popisané zvolené vstupné korpusy, testovacie sady a spésoby vyhodnocovania modelov.

5.1 Poziadavky a pouzité technologie

Cielom tejto prace je vytvorit systém na urcovanie sémanticky podobnych slov. Architek-
tara vytvoreného systému by mala umoznovat jednoduchi pricu so vstupnymi korpusmi
roznych forméatov a velkosti. Systém by mal byt schopny vytvarat nové modely Word2vec,
FastText alebo GloVe a taktiez by mal byt schopny pracovat uz s existujicimi modelmi
tychto architektir. Na zaklade sémantického modelu by malo byt mozné k zadaného slovu
zobrazit slova sémanticky podobné. Systém by taktiez mal umoznit vyhodnotit sémanticky
model na vybranej testovacej sade za uicelom urcenia jeho tspesnosti.

Ako implementac¢ny jazyk navrhovaného systému bol vybrany jazyk Python. Python je
vysokotroviovy interpretovany programovaci jazyk. Je vyvijany ako open source projekt
a je kompatibilny s vic¢sinou beznych platforiem ako Windows, Unix a Mac OS. Python
poniika dynamickad typovi kontrolu, automaticki spravu paméti a podporu viacerych prog-
ramovacich paradigiem, vratane objektovo orientovaného a imperativneho stylu. Vyhodou
tohto jazyka je bohata skala standardnych kniznic, ktoré dokazu vyznamnym sposobom ze-
fektivnit pracu v réznych oblastiach. Dalsf dévod viberu jazyka Python st verejne dostupné
kniznice, ktoré su optimalizované na pracu so sémantickymi modelmi.

5.1.1 Pouzité knizZnice

Prvou pouzitou kniznicou je Gensim', ktor je licencovand pod GNU LGPLv2.1. Toto zna-
mend, ze je zadarmo pre osobné i komercné vyuzitie. Jedné sa o jednu s najrobustnejsich
a najefektivnejsich kniznic na tvorbu sémantickych modelov z textovych korpusov. Efek-
tivnost tejto kniznice spociva v reimplementécii péovodne pomalych tsekov kédu v jazyku
C pomocou prekladaca Cython a v pouziti paralelizmu. Jej architektira umoznuje pracu
s textami, ktorych velkost presahuje mnozstvo dostupnej operac¢nej paméti, ¢o ju robi vhod-
nou na pracu s rozsiahlymi korpusmi. Kniznica Gensim obsahuje implementaciu modelov
Word2vec, LSA, ¢i LDA a navysSe poskytuje nastroj na automaticka identifikciu fraz vo

"https://github.com/RaRe-Technologies/gensim

19



vstupnom korpuse. Implementuje taktiez funkcie na vyhladanie sémanticky podobnych slov
k zadanému slovu v danom modeli a urcenie sémantickej podobnosti dvoch slov.

DalSou z kniznic je FastText?. Ide o rozhranie jazyka Python pre oficidlnu kniznicu
FastText vytvorenu v jazyku C++ skupinou Facebook Research. Jedna sa o kniznicu pre
efektivne ucenie slovnych reprezentacii a klasifikidciu viet. Podobne ako Gensim, kniznica
FastText vyzaduje Cython na prelozenie C++ rozsireni. Tato kniznica je licencovand pod
BSD a teda je mozné ju v tejto praci vyuzit.

Glove-python? je kniznica, ktord implementuje model GloVe. Poskytuje prostriedky na
tvorbu matice spluvyskytu zo vstupného korpusu aj na samotné ucenie vektorovej reprezen-
tacie slov. Podobne ako predchadzajice kniznice sa pri optimalizaciach spolieha na Cython
a paralelizmus. Licencovana je pod Apache License 2.0.

MorphoDiTa® je open-source kniznica na analjzu textov ¢eského jazyka. Tato kniznica
poskytuje prostriedky na morfologickt analyzu, morfologicki generéciu, tokenizaciu a znac-
kovanie, pricom vykazuje velmi vysokt tispesnost a rychlost spracovania az do 200 tisic slov
za sekundu. V navrhovanom systéme je pouzitd hlavne na morfologicka analyzu, ktorej
cielom je pre kazdy token v danej vete priradit odpovedajicu lemu a POS (part-of-speech)
znacku. Morfologicka analyza je vykonana v dvoch krokoch: v morfologickom slovniku sa
najskor vyhladaji vSetky mozné lemy a POS znacky pre dané slovo a nasledne je na za-
klade algoritmu vybrana optiméalna kombinacia vyslednej lemy a POS znacky. MorphoDiTa
k svojmu behu potrebuje jazykové modely, ktoré si volne dostupné na stiahnutie z jej ofi-
cialnej internetovej stranky.

5.2 Architektira systému

Textovy korpus

A
‘ Predspracovanie ’

Predspracovany
korpus

Trénovanie Dotaz

GloVe
Trénovanie Sémanticky Vyhodnotenie
Word2vec model Uspesnosti

4
Trénovanie Odooved
FastText P

Obr. 5.1: Architektira systému

Identifikacia fraz

Praca celého systému sa da rozdelit na niekolko na seba nadvézujicich krokov. V prvom
kroku je vstupny textovy korpus predspracovany a nasledne uloZeny vo formate, ktory je

https://github.com /salestock /fast Text.py
3https://github.com/maciejkula/glove-python/
“http://ufal. mff.cuni.cz/morphodita
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mozné jednoducho pouzit pri tvorbe modelov. Predspracovany korpus je v druhom kroku
pouzity na natrénovanie niektorého z podporovanych sémantickych modelov: Word2vec,
GloVe alebo FastText. V pripade modelu GloVe je taktiez vytvorena a ulozenad matica spo-
luvyskytu, ktora je neskdr pouzita pri analyze tspesnosti modelov. Vytvoreny sémanticky
model je nakoniec mozné vyhodnotit na vybranych testovacich sadach, alebo pouzit na
ziskanie réznych informéacii o sémantickej podobnosti slov. Na obrazku 5.1 je mozné vi-
diet schému celého systému od nacitania vstupného textového korpusu az po vyhodnotenie
vytvorenych modelov.

5.3 Predspracovanie vstupu

Tato praca je zamerand na porovnanie a vyhodnotenie modelov natrénovanych na lematizo-
vanych vstupnych korpusoch. Preto vytvoreny systém v ramci predspracovania podporuje
okrem tokenizacie a filtrovania slov na zdklade stoplistu aj lematizdciu. Tato funkcionalita
je implementovana v skripte preprocessor.py. Spominany skript ocakava ako vstup Iubo-
volny textovy korpus. Jeho prica sa da popisat postupnostou niekolkych krokov, ktoré
su aplikované na jednotlivé riadky vstupného stiboru. Pomocou kniznice MorphoDiTa st
v tomto riadku identifikované a tokenizované jednotlivé vety. Nad kazdou vetou je postupne
vykonand morfologickd analyza, ktord ku kazdému tokenu priradi lemu a POS znacku, na
zaklade ktorej si z danej vety odfiltrované interpunkéné znamienka. Zo zoznamu zosta-
vajucich tokenov danej vety st nakoniec volitelne odfiltrované slova, ktoré sa nachadzaju
v stopliste poskytnutom skriptu.

Vystupny siibor je vo formate, kde kazdy riadok obsahuje jednu predspracovani vetu zo
vstupného korpusu, pricom jednotlivé slova st oddelené medzerou. Tento skript podporuje
tri médy vystupu: bez lematizacie, zdkladné lemy, alebo plné lemy obsahujice dodatoc¢né
informéacie vo forme komentara, ktoré tvoria s prislusnou lemou jeden token. Predspraco-
vany korpus je ulozeny na disk kvoli znovupouzitelnosti pre viaceré sémantické modely. Pri
spusteni skriptu je mozne zvolit nasledujtice parametre:

e —-i, —-input FILE
— Cesta ku vstupnému korpusu.
e -0, —-output_dir DIRECTORY
— Cesta k adresaru, kde bude ulozeny predspracovany korpus.
e —-sw, —--stopwords FILE
— Cesta k stoplistu, ktory ma forméat jedno slovo na riadok.
e -t, ——tagger FILE

— Morfologicky tagger, ktory je potrebny k morfologickej analyze kniznice Morp-
hoDiTa.

e -1, —-lemma {raw, full, none}

— Moéd prace skriptu na predspracovanie. Pri zvoleni moznosti none nebude vy-
konané lematizacia vstupu, pri moznosti raw budd vystup tvorit zakladné lemy
a pri moznosti full budu zakladné lemy doplnené o komentér.
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5.4 Pouzité korpusy

Na trénovanie sémantickych modelov v tejto praci boli vybrané tri rézne korpusy. Ako prvy
korpus bola zvolena ceskd Wikipédia z datumu 1.10.2016, ktorej data st volne pristupné
na internete. Dalsie korpusy, ktoré boli vybrané, st dostupné na serveroch FIT VUTBR
a nazyvaju sa CWC-2011[18] a All.vert. Zvolené korpusy sa lisia obsahovo aj rozsahovo,
pricom najmensi korpus tvori Wikipédia a korpus CWC-2011 je najrozsiahlejsi.

54.1 CWC-2011

Korpus CWC-2011 sa skladd z internetovych ¢lankov, blogov a diskusii. Ide o anotovany
korpus, ktory uz obsahuje okrem samotnych slov aj ich lemy a POS znacky. Kedze tato praca
je zamerand na lematizované korpusy, CWC-2011 uz nebolo treba predspracovat standard-
nym sposobom a stacilo z neho iba extrahovaf lemy jednotlivych slov. Toto zabezpecuje
skript cwcParser.py, ktory lemy ulozi v rovnakom formate ako skript preprocessor.py. Tento
korpus ma nasledujici format:

<s>
Slovol Lema POS znacka Dodatoéne informacie
Slovo2 Lema POS znacka Dodatoc¢ne informaécie
<g/>
!
<s>

<s>

Nepéarova znacka <s> oznacuje hranice vety a znacka <g/> oznacuje, Ze nasledujici
znak je interpunkéné znamienko.

5.4.2 All.vert

Podobne ako CWC-2011 je aj tento korpus anotovany. Sklada sa zo starych novinovych
¢lankov a knih. Format korpusu All.vert sa velmi nelisi od CWC-2011 a teda podobne
ako v jeho pripade staci extrahovaf pozadované informacie. Tto funkcionalitu implemen-
tuje skript allvertParser.py. Format korpusu All.vert si mézeme ukéazat na nasledujicom
priklade:

<DOC>

<P>

<S>

Poradie slova Slovo Lema POS znacka Dodatoc¢ne informacie
</S>

</P>

</DOC>

Péarova znacka <DOC> oznacuje hranice dokumentu, znacka <P> hranice odstavca
a znacka <S> oznacuje hranice vety.
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5.4.3 Wikipédia

V pévodnom korpuse Wikipédie je kazdy dokument reprezentovany jednym XML elemen-
tom. Samotny subor obsahuje velké mnozstvo obrazkov, tabuliek, zdrojov a réznych XML
znaciek popisujucich vnatornt sStruktiru Wikipédie. Za tucelom extrakcie cistého textu
z tohto korpusu bol pouzity nastroj Wikipedia Extractor’. Extrahovany text bol pouzity
ako jeden zo vstupnych korpusov vytvoreného systému.

5.5 Automaticka identifikacia fraz

Po predspracovani korpusu nasleduje nepovinny krok, pri ktorom st v danom korpuse iden-
tifikované frazy. Tento krok je zahrnuty v skripte trainPhrases.py. Ako zédklad identifikacie
fraz je pouzité trieda Phrases kniznice Gensim. Pomocou nej je mozné z textového korpusu
vytvorit model, ktory obsahuje frazy podla zadanych kritérii. Vytvoreny model moze byt
nasledne pouzity na transformovanie vstupného textu do podoby, kde st jednotlivé identifi-
kované frazy spojené v jeden token, pricom jednotlivé slova st oddelené zvolenym znakom.
Frazy sa identifikované Statistickou analyzou, pri ktorej st najdené slova, ktoré sa casto
vyskytuju vedla seba a naopak zriedkavo v inych kontextoch [19]. Skére, ktoré je pouzité
k identifikacii, je vypocitané pomocou nasledujicej rovnice:
(ent(ab) — min)N

skore = ent(a)ent(b) (5.1)

V tejto rovnici ent(a) oznacuje pocet vyskytov slova a, ent(b) pocet vyskytov slova b,
cnt(ab) pocet vyskytov slov a a b vedla seba, N pocet slov v slovniku a min hrani¢ny pocet
vyskytu slov a fraz. Ak je pocet vyskytov mensi ako min, st na vstupe ignorované. Ak je
vypocitané skére vicsie ako zvolend prahovd hodnota, spojenie slov a a b je akceptované
ako fraza. Skript trainPhrases.py je mozné spustif s nasledujicimi parametrami:

e -i, —--input FILE

— Cesta k predspracovanému korpusu.
e -0, —-output_dir DIRECTORY

— Cesta k adresaru, kde bude uloZeny korpus s frazami.
e -n, --ngram {bigram, trigram}

— Mobd préace skriptu. Pri zvoleni moznosti bigram budt identifikované dvojslovné
frazy a pri moznosti trigram aj trojslovné frazy.

e —c, ——-count NUMBER

— Minimalny pocet vyskytov slov alebo fraz, pri ktorom st zaradené do tvoreného
modelu.

e —-t, ——threshold NUMBER

— Zvolend prahova hodnota pouZita pri rozhodovani o akceptovani fraz.

®https://github.com/bwbaugh /wikipedia-extractor
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5.6 Trénovanie modelov

Po predspracovani a volitelnej identifikacii fraz nasleduje samotné trénovanie sémantického
modelu. Vytvoreny systém podporuje niekolko typov modelov: rodinu modelov Word2vec,
jej rozsirenu verziu v podobe kniznice FastText a model GloVe.

5.6.1 Word2vec a FastText

K trénovaniu modelov rodiny Word2vec je pouzita trieda Word2vec z kniznice Gensim. Ako
vstup ocakava korpus vo forme objektu, ktory ma neimplementovani metédu __iter__,
pricom v kazdej iteracii vracia jednu vetu z korpusu vo forme zoznamu tokenov. Tento
objekt je implementovany v module corpuslterable.py. Trénovanie modelov Word2vec je
vykonané skriptom train Word2vec.py, ktory mé nasledujtice parametre:

e -i, --input FILE

— Cesta k predspracovanému korpusu.
e -0, —-output_dir DIRECTORY

— Cesta k adresaru, kde bude ulozeny model Word2vec.
e -e, --epochs NUMBER

— Pocet iteracii trénovania.
e -d, —--dimensions NUMBER

— Pocet dimenzii vyslednych vektorov, ktoré reprezentuju slova v slovniku.
e -c, ——count NUMBER

— Minimélny pocet vyskytov slova, pri ktorom je zaradené do modelu.
e -m, —--model {cbow, sg}

— Vyber modelu Continuous Bag of Words alebo modelu Skip-Gram.
e —a, --algorithm {hs, ns}

— Vyber aproximacie funkcie softmax. Moznost hs oznacuje hierarchical softmax
a moznost ns zase negative sampling.

e -s, —-samples NUMBER
— Pocet negativnych vzoriek pri aproximacii negative sampling.

Na trénovanie modelov pomocou kniznice FastText je urceny skript trainFasttext.py,
ktory ma zhodné parametre so skriptom train Word2vec.py. Forméat ulozeného modelu tejto
kniznice je taktiez zhodny s kniznicou Gensim.
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5.6.2 GloVe

Tvorba modelu GloVe pozostava z dvoch krokov. Najskor je vytvorena matica spoluvyskytu
analyzou vstupného korpusu a nasledne s na jej zdklade naucené vektorové reprezentacie
slov.

Pri tvorbe matice spoluvyskytu je pouzita trieda Corpus kniznice glove-python. V tejto
implementéacii je pouzitd matica, kde st spoluvyskyty slov vazené ich vzdialenostou v ramci
kontextového okna:

spoluvyskyt = (5.2)

vzdialenost

Kedze tato trieda pri tvoreni slovnika nepodporuje filtraciu slov pomocou minimélneho
poctu vyskytu, bola pri tvorbe slovnika pouzitd trieda Dictionary kniznice Gensim, ktora
tuto funkcionalitu podporuje. Vytvoreny slovnik je odovzdany triede Corpus cez jej kon-
struktor. Samotnad matica je implementovand pomocou triedy coo_matrix kniznice SciPy.
Praca s touto maticou je pokrytd v module cooccurrence.py.

Samotné trénovanie modelu GloVe je vykonané skriptom trainGlove.py. Tento skript
podporuje ako vstup textovy korpus alebo rovno maticu spoluvyskytu vytvoreni pomocou
kniznice glove-python. Ak je na vstupe korpus, matica je dodato¢ne vytvorena a ulozen4.
Vytvoreny skript taktiez dodato¢ne implementuje funkciu na ulozenie modelu vo formate,
ktory je podporovany kniznicou Gensim. Tato kniznica je totiz pouzita pri vSetkych vyhod-
nocovacich skriptoch a na rozdiel od kniznice FastText, kniznica glove-python tento format
nepodporuje. Pri spusteni tohto skriptu je mozné zadat nasledujice parametre:

e -i, —-input FILE
— Cesta k predspracovanému korpusu alebo matici spoluvyskytu.
e -0, —-output_dir DIRECTORY
— Cesta k adresaru, kde bude ulozeny model GloVe.
e -om, --output_mdir DIRECTORY
— Cesta k adresiru, kde bude ulozena matica spoluvyskytu.
e -e¢, —-epochs NUMBER
— Pocet iteracii trénovania.
e -d, —--dimensions NUMBER
— Pocet dimenzii vyslednych vektorov, ktoré reprezentuji slova v slovniku.
e —c, ——count NUMBER
— Minimélny pocet vyskytov slova, pri ktorom je zaradené do modelu.
e -m, --mode {matrix, corpus}

— Tento parameter urcuje, ¢i sa na vstupe nachddza korpus alebo matica spolu-
vyskytu.
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5.7 Vyhodnotenie sémantickych modelov

Po natrénovani modelov je mozné vyhodnotit ich dspesnost na vybranych testovacich sa-
déch. Metrika, ktord sa najcastejsie pouziva na urcenie sémantickej podobnosti vektorov
slov je kosinusova vzdialenost. Tato vzdialenost nadobtida hodnoty od —1 do 1, pricom ¢im
blizsie sa tato hodnota blizi k 1, tym silnejsia je sémantickd podobnost medzi slovami. Pre
vektory a a b, ktoré reprezentuju dve slova zo slovnika by sa kosinusové vzdialenost medzi
nimi vypocitala nasledovne:

0= i“z
lal o]

Kniznica Gensim bola vyuzita ako zaklad vsetkych vytvorenych vyhodnocovacich skrip-
tov, pretoze priamo poskytuje niekolko metéd na pracu so sémantickou podobnostou, ktoré
tato metriku vyuzivaji. Prvd metdda kniznice Gensim, ktord bola v tejto prici pouzitd je
similarity. Ide o priamociare vypocitanie kosinusovej vzdialenosti medzi vektormi dvoch
slov, ktoré sa nachddzaji v slovniku daného modelu. Druha pouzitda metéda je nazvana
most_similar. Tato metdéda vyhlada a vrati slova, ktoré s sémanticky najviac podobné
vstupnému vektoru, ktory je odvodeny od dvoch vstupnych zoznamov slov. V zozname
positive sa nachddzaju slova, ktoré pozitivne prispievaju k vyznamu a ich vektory si va-
zené vahou 1. Zoznam negative zas tvoria slova, ktoré prispievaju k vyznamu negativne
a su teda vazené vahou —1. Vstupny vektor je vypocitany ako vazeny priemer vektorov slov
v tychto zoznamoch.

Za ucelom vyhodnotenia boli vybrané tri rézne testovacie sady: slovné analédgie, slovnik
synonym a krycie mena.

(5.3)

5.7.1 Slovné analdgie

Na vyhodnotenie tspesnosti sémantickych modelov v tejto oblasti boli vyuzité slovné ana-
légie navrhnuté pre ¢esky jazyk v odbornom ¢lanku [16]. Tato datova sada obsahuje 8705
sémantickych a 13552 syntaktickych otazok. Otdzky st vyhodnocované principom uka-
zanom na priklade 3.2. Dokopy tvoria 4 sémantické a 6 syntaktickych kategorii, pricom
kazda z nich obsahuje okolo 40 dvojic slov, medzi ktorymi je rovnaky vztah. Navrhnuté
dvojice vécsinou tvoria dve slova, no v niektorych kategériach sa mozu vyskytnaf aj dvoj-
slovné frazy. Sémantické otazky pokryvaju kategérie antonymad, rodinné vztahy, mesto-Stat
a prezident-stat. Kategérie pridavné mena-gradacia, narodnost, podstatné mend-mnozné
¢islo, zamestnania, slovesad-minuly ¢as a zamend pokryvaju zas syntaktické otazky.

Autori odborného ¢lanku verejne spristupnili tito datovi sadu® spolu s vyhodnoco-
vacim skriptom v jazyku Python pod licenciou Apache License 2.0. Tento vyhodnocovaci
skript bol v upravenej verzii pouzity pri tejto praci na vyhodnotenie vytvorenych modelov.
Prva modifikdcia spociva v rozsireni skriptu o lematizaciu slovnych parov, pretoze vyhod-
nocované modely boli trénované na lematizovanych korpusoch. Druhd modifikdcia spociva
v pridani moédu, pri ktorom st ignorované analdgie s viacslovnymi frazami za ti¢elom ob-
jektivneho vyhodnotenia modelov, ktoré neboli na viacslovnych frazach trénované. Skript
taktiez pouziva kniznicu Gensim, a preto vstupny model musi byt vo formate, ktory je s nou
kompatibilny.

Shttps://github.com/Svobikl/cz_corpus
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5.7.2 Slovnik synonym

Ako druhé testovacia sada bol vybrany slovnik synonym, ktory je dostupny na skolskych
serveroch FIT VUTBR. Kazdy riadok tohto stiboru obsahuje jeden zaznam v nasledujicom
formaéte:

<ENTRY>

<HEAD>Slovo </HEAD>

<LINE>Synonym4 k prvému vyznamu daného slova</LINE>
<LINE>Synonymé k druhému vyznamu daného slova</LINE>

< /ENTRY>

Vyhodnotenie kazdého zaznamu prebieha pomocou niekolkych krokov. Najskor je vo
zvolenom modeli ndjdenych pomocou metédy most_similar n najviac sémanticky podob-
nych slov ku slovu, ktoré sa nachadza v parovej znacke <HEAD>. Nésledne je zisteny pocet
p synonym z mnoziny vsetkych synonym v parovych znackiach <LINE>, ktory sa vyskytuje
v najdenych najviac podobnych sloviach. Pre pocet p sa vysledné skére zdznamu sa vypocita
ako:

Skére = (5.4)
n

Uspesnost modelu je reprezentovand aritmetickym priemerom hodnét tohto skére jed-
notlivych zaznamov.

Vyhodnotenie pomocou slovnika synonym implementuje skript evalSynonyms.py. Skript
podporuje ako lematizaciu, tak méd na ignorovanie zadznamov, ktoré obsahuja viacslovné
frazy. Vystup tvoria dva sibory, ktoré sa lisia sufixom. V prvom stubore sa nachadzaji
hodnoty skére pre jednotlivé zdznamy. V druhom stbore st v rdmci analyzy vysledkov ulo-
zené najdené najviac podobné slova ku slovu v parovej znacke <HEAD>. Skript podporuje
nasledujice parametre:

e —-i, —-input FILE

— Cesta k testovacej sade.
e -0, —-output FILE

— Cesta k textovému siboru, kde bude ulozeny vystup.
e -m, —-model FILE

— Cesta k sémantickému modelu, ktory je ulozeny vo formate kompatibilnom s kniz-
nicou Gensim.

e -d, --dictionary FILE

— Cesta k morfologickému slovniku kniznice MorphoDiTa.
e -t, ——topn NUMBER

— Pocet vyhladanych najviac podobnych slov.
e -5, --sort

— Prepinac na zoradenie jednotlivych zaznamov podla vysledného skore.

27




e -u, --unigram

— Prepinac na zapnutie médu, pri ktorom st ignorované viacslovné frazy.

5.7.3 Krycie mena

Posledna testovacia sada je inspirovand spoloéenskou hrou Krycie mené. Jej cielom je uréit,
¢i vytvorené sémantické modely mozu byt pouzité ako pomdcka pri hrani tejto hry, alebo
vyuzité k implementéacii automatického spoluhraca alebo oponenta.

V tejto hre figuruje modry a cerveny tim Spidénov, pricom jeden z hracov oboch timov je
nominovany za hlavného spiéna. V kazdej hre je ndhodne vybranych 25 krycich mien, ktoré
oznacuju 8 modrych agentov, 8 ¢ervenych agentov, 7 ndhodnych okoloidtcich, 1 najomného
vraha a 1 dvojitého agenta. Hlavni Spiéni poznajui identitu vSetkych agentov a striedaju
sa v poskytovani jednoslovnej napovedy, na zaklade ktorej sa ich tim snazi uhadnuf krycie
mena agentov, ktori maja farbu danému timu. Tim, ktory uhadne vsetkych agentov svojej
farby vyhrava.

V pouzitej testovacej sade jednotlivé riadky reprezentuji urcity stav hry Krycie mena.
Kazdy riadok sa sklada z troch stipcov, ktoré st oddelené tabuldtorom. Prvy stlpec obsahuje
napovedu hlavného $piéna. Druhy stipec predstavuje krycie mend, ktoré by spravne mali
byt urcené na zaklade danej napovedy. V tretom stipei sa nachadzaju krycie mena, ktoré
st z pociatoénych 25 krycich mien aktualne v hre.

Vyhodnotenie prebieha na zdklade vypocitania priemernej presnosti (average precision)
riadku. Za tymto ucelom je najskor urcena presnost kazdého zo spravnych krycich mien
v druhom stlp(n Pre vypocitanie presnostl je pomocou metody 51m11ar1ty vypocitand po-
dobnost medzi ndpovedou v prvom stipci a krycimi menami v tretom stipci a tento stipec
nasledne podla zistenej podobnosti zoradit. Presnost kazdého spravneho krycieho mena sa
totiz vypocita ako

~ ocakévand pozicia v tretom stipci
presnost = - — — (5.5)
redlna pozicia v trefom stlpci

pricom sa ocakéava, ze N krycich mien v druhom stlpci obsadi N prvych pozicii v zo-
radenom tretom stipci, v ktorom tieto pozicie reprezentuji najviac sémanticky podobné
krycie mend k zadanej napovede z tejto mnoziny. Priemernd presnost riadku je vypocitané
pomocou nasledujicej rovnice:

N
AP = % Z presnost,, (5.6)

k=1
Vyhodnotenie na tejto testovacej sade je implementovand v skripte evalCodeNames.py.
Tento skript taktiez podporuje rozsireny méd vystupu, ktory poskytuje dodatocné infor-
macie na analyzu vysledkov. Tieto informacie pre kazda dvojicu napoveda a krycie meno
zahinaju vazené pocty ich spoluvyskytov, ktoré si ziskané z matice modelu GloVe a vy-
brany pocet najviac podobnych slov k priemeru vektorov tejto dvojice, ktory urcuje ich

sémanticky smer. Pri spusteni skriptu moézu byt zadané nasledujtce parametre:

e -i, —--input FILE
— Cesta k testovacej sade.

e -0, —-output FILE
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— Cesta k textovému siboru, kde bude ulozeny vystup.
e -m, ——model FILE

— Cesta k sémantickému modelu, ktory je uloZeny vo formate kompatibilnom s kniz-
nicou Gensim.

e -d, --dictionary FILE

— Cesta k morfologickému slovniku kniznice MorphoDiTa.
e -t, —-—-topn NUMBER

— Pocet vyhladanych najviac podobnych slov.
e -3, —-sort

— Prepina¢ na zoradenie jednotlivych zdznamov podla vyslednej priemernej pres-
nosti.

e -v, —-verbose
— Prepinac na zapnutie rozsireného vystupu.
e -c, ——co_matrix

— Cesta k matici spoluvyskytu.

5.8 Sémantickd podobnost slov

Vytvoreny systém pontka dva rozne skripty na urcovanie sémanticky podobnych slov. Skript
mostSimilar.py vyuziva metdodu most_similar na vypisanie zadaného poctu sémanticky
najviac podobnych slov k zadanym vstupnym slovam. KedZe tato praca je zamerand na
lematizované vstupné korpusy, tento skript rozsiruje funkcionalitu metédy most_similar
o lematizaciu vstupnych slov. Vstup je zadany prostrednictvom standardného vstupu a naj-
viac podobné slové st vypisané na standardny vystup. Skript podporuje nasledujice para-
metre:

e —m, —-model FILE

— Cesta k sémantickému modelu, ktory je ulozeny vo forméate kompatibilnom s kniz-
nicou Gensim.

e -d, --dictionary FILE

— Cesta k morfologickému slovniku kniznice MorphoDiTa.
e -t, —-—topn NUMBER

— Pocet vyhladanych najviac podobnych slov.

Druhy vytvoreny skript je hint.py. Tento skript umoznuje zoradit zadani mnozinu slov
podla ich podobnosti k vybranému slovu. Jeho povodny 1cel je ako pomocka pri hre Krycie
mend popisanej v predchadzajicej podkapitole. Na standardom vstupe ocakava jedno slovo,
ktoré reprezentuje napovedu a Iubovolny pocet slov oddelenych ¢iarkou, ktoré reprezentuju
krycie mend agentov. Parametre tohto skriptu sa az na parameter —t, ktory nie je vyuzity,
zhoduji so skriptom mostSimilar.py.
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Kapitola 6

Vyhodnotenie

V tejto kapitole st popisané vysledky vsetkych sémantickych modelov vytvorenych v tejto
praci. V ramci vyhodnotenia bol skimany vplyv vybranych parametrov, lematizacie a r6z-
nych architektir na vyslednd dspesnost modelov. Uspesnost bola porovnans a analyzovand
na testovacich sadach popisanych v predchidzajtcej kapitole. Dalej st tu porovnané ¢asové
poziadavky na trénovanie jednotlivych modelov.

6.1 Lematizacia

Prva cast vyhodnotenia sa zaobera vplyvom lematizacie na vytvarané sémantické modely.
Toto vyhodnotenie bolo vykonané na slovnych analégiach, pretoze autori tejto testovacej
sady poskytli vysledky pre modely rodiny Word2vec, ktoré boli trénované na nelematizova-
nom korpuse tvorenom datami ceskej Wikipédie, a v ktorom boli identifikované dvojslovné
frazy rovnakym algoritmom ako v tejto praci. Pri trénovani modelov CBOW a SG autori
pouzili algoritmus negative sampling a kontextové okno o velkosti 10 slov. Vysledky st
dostupné pre modely s roznymi po¢tami dimenzii vektorov a trénovacich epoch [19].

Word2vec
L. Bez lematizacie S lematizaciou
Kategorie
CBOW SG CBOW SG
Antonyma (pods. mena) 8,53% 6,19% 15,86% 14,15%
Antonyma (prid. mena) 15,45% 5,69% 36,53% 40,30%
Antonyma (slovesa) 2,86% 0,18% 5,98% 5,09%
Stat-prezident 0,09% 0,27% 1,78% 4,19%
Stat-mesto 25,94% 9,98% 66,58% | 74,87%
Rodinné vztahy 15,68% 6,67% 30,62% | 30,27%
Podstatné menda (mnoz. ¢.) 60,56% 23,95% - -
Zamestnania 6,82% 2,53% 54,21% 49,67%
Slovesa (minuly ¢as) 48,53% 8,77% - -
Zamena (mnoz. ¢.) 7,80% 0,79% - -
Pridavné mend (gradacia) 20,00% 7,50% - -
Narodnost 0,34% 0,08% 49,24% | 47,31%

Tabulka 6.1: Vyhodnotenie lematizacie pre modely Word2vec
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Za ucelom porovnania boli v tejto praci vytvorené obdobné modely na korpuse tvorenom
lematizovanou ¢eskou Wikipédiou. Pri ich tvorbe bol zvoleny variant s desiatimi trénova-
cimi epochami a poc¢tom dimenzii 300. Porovnanie modelov v zavislosti na lematizacii je
zobrazené v tabulke 6.1. Ako je mozné vidiet na jednotlivych kategériach, lematizacia vy-
razne zvysSuje presnost sémantickych modelov pre cesky jazyk. Kategoérie podstatné mena,
slovesa a zdmena, ktoré si zamerané na syntaktické analdgie medzi jednotnymi a mnoznymi
¢islami slov, st z dovodu pouzitia lematizacie ignorované, kedze tato odstrani syntaktické
rozdiely, ktoré sa tieto kategoérie snazia sledovat. Rovnaka situdcia nastava aj v pripade
syntaktickej kategérie pridavné mena.

6.2 Charakteristika vytvorenych modelov

Okrem modelov spomenutych v predchadzajicej podkapitole bolo vytvorenych dalsich 34
roznych modelov. Na zdklade vysledkov v tabulke 6.1 boli natrénované na ¢isto lematizova-
nych korpusoch. V tychto korpusoch vsak v rdmci predspracovania neprebehla identifikacia
viacslovnych fraz na rozdiel od predchddzajiceho experimentu. Ako uz bolo spominané,
v tejto praci boli vyuzité 3 rézne korpusy, ktorych velkosti v jednotke pocet slov je mozné
vidiet v tabulke 6.2.

Korpus Pocet slov
Wikipédia 90212 850
All.vert 539 740 976
CWC(C-2011 2 650 854 889

Tabulka 6.2: Porovnanie velkosti korpusov

Vsetky vytvorené modely maji niekolko spolo¢nych charakteristik. Velkost kontexto-
vého okna bola pre vSetky modely nastavena na hodnotu 10, ako pocet dimenzii vektorov
slov bola zvolend hodnota 300 a minimalny pocet vyskytov slov bol pre Wikipédiu na-
staveny na 5, pre ostatné korpusy kvoli ich velkosti bol nastaveny na 10. Trénovanie bolo
vykonané na skolskych serveroch athena 7 az 11.

Pri modeli GloVe boli analyzované dve varianty, ktoré sa lisia poctom trénovacich epoch.
Podla [17] je totiz pocet trénovacich iterdcii parameter, ktory vyrazne ovplyviiuje presnost
modelov. V tejto praci boli skiimane modely s 15 a 30 epochami. Cas potrebny pre vytvo-
renie matic spoluvyskytu a pre samotné trénovanie modelov je zobrazeny v tabulke 6.3.

GloVe
Korpus Matica spoluvyskytu 15 iterdcii 30 iteracii
Wikipédia 7m 21m 40m
All.vert 38m 59m 1h 56m
CWC-2011 5h1m 2h 46m 5h 40m

Tabulka 6.3: Doby tvorby matic spoluvyskytu a trénovania modelov GloVe
V pripade Word2vec bol skiimany model CBOW aj SG, pricom pri kazdom boli testo-

vané ich kombindcie s oboma aproximaciami funkcie softmax (HS a NS). Pri tychto mo-
deloch bol nastaveny pocet iteracii na 10, pri pouziti NS bol nastaveny pocet negativnych
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vzoriek na 5 a pre podvzorkovanie slov bol zvoleny prah 1 x 10~%. Doby trénovania tychto
modelov su uvedené v tabulke 6.4.

Word2vec
CBOW SG
Korpus
HS NS HS NS
Wikipédia 29m 26m 44m 34m
All.vert 2h 57m 2h 33m 4h 18m 3h 24m
CWcC-2011 15h 33m 14h 34m 18h 21m 17h 3m

Tabulka 6.4: Doby trénovania modelov Word2vec

Pri trénovani modelov FastText boli pouzité rovnaké parametre ako v pripade klasic-
kého Word2vec. Jediny rozdiel je v pridani parametrov minimélneho a maximalneho poctu
znakov n-gramov, ktoré su specifické pre modely FastText. Minimalny pocet bol nastaveny
na 3 a maximdalny pocet na 6. Vdaka charakteru tychto modelov je ich trénovacia doba
omnoho vyssia ako v pripade Word2vec, ¢o je mozne vidiet v tabulke 6.5.

FastText
CBOW SG
Korpus
HS NS HS NS
Wikipédia 58m 52m 1h 34m 1h 8m
All.vert 5h 40m 5h 13m 8h 55m 6h 57m
CWC(C-2011 21h 6m 18h 48m 33h 27m 25h 40m

Tabulka 6.5: Doby trénovania modelov FastText

6.3 Vyhodnotenie Wikipédie

V tejto podkapitole sii zhrnuté a analyzované vysledky modelov, ktoré boli trénované na
lematizovanych datach ceskej Wikipédie. Rovnako ako pri modeloch z 6.1 st v ramci slov-
nych analogii ignorované syntaktické kategorie podstatné mend, slovesa, zamena a pridavné
mena. KedZe ide o variantu korpusu, v ktorej neboli identifikované viacslovné frazy, je ig-
norovand aj kategoria prezident-stat, ktorej kazda otédzka obsahuje token tvoreny menom
a priezviskom prezidenta. Vysledky tejto sady st typu top 1, ¢o znamen4, ze v modeli bolo
na ziklade otazky na analégiu vyhladané prave jedno slovo. Pri sade krycie mend bola
vypocitand priemerna presnost prevedend na percenta a v pripade slovnika synonym boli
testované varianty top 10 a top 20.

V tabulke 6.6 st zobrazené vysledky pre modely GloVe. Az na kategériu antonyma (pod-
statné mend) GloVe dosahuje ovela nizsiu tspesnost oproti modelom Word2vec a FastText.
Najvyraznejsi rozdiel je v syntaktickych kategériach, v ktorych dosahuje niekolkonasobne
horsie vysledky. Zvysenie poctu iteracii v niektorych kategoriach viedlo k marginalne lepsim
a v inych, naopak, k horsim vysledkom.

Pre rodinu modelov Word2vec sa vysledky nachddzaju v tabulke 6.7. Na testovacich
sadach slovné analdgie a slovnik synonym mal najlepsiu tispesnost model CBOW NS, ktory
v niektorych kategoridach dosahuje viac ako dvojnasobnt tispesnost oproti modelu GloVe.
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GloVe
Kategorie 15 iteracii 30 iteracii
Antonyma (pods. mena) 16,64% 18,99%
Antonyma (prid. mena) 13,47% 10,05%
Antonyma (slovesa) 3,93% 3,75%
Stat-mesto 48,40% 50,28%
Rodinné vztahy 31,64% 29,78%
Zamestnania 8,59% 7,74%
N&rodnost 8,81% 7,48%
Krycie mena 48,67% 50,98%
Slovnik synonym (Top 10) 7,25% 8,10%
Slovnik synonym (Top 20) 9,55% 10,62%

Tabulka 6.6: Vyhodnotenie modelov GloVe pre Wikipédiu

Pre testovaciu sadu krycie mena mal najlepsie vysledky model SG HS, ktory zvitazil nad
CBOW NS o nie¢o menej ako 3%.

Word2vec
L. CBOW SG
Kategorie
HS NS HS NS
Antonyma (pods. mena) 10,03% 19,06% 15,50% 12,59%
Antonyma (prid. mena) 38,91% 36,93% 36,41% 37,22%
Antonyma (slovesa) 4,82% 5,98% 5,54% 4,73%
Stat-mesto 46,18% | 68,81% | 68,72% | 75,58%
Rodinné vztahy 21,76% | 37,96% | 35,80% | 38,43%
Zamestnania 32,58% 59,34% 35,86% 50,67%
Narodnost 28,79% | 47,54% | 37,22% | 46,59%
Krycie mena 61,57% 63,71% 66,23% 65,04%
Slovnik synonym (Top 10) 15,16% 15,69% 12,69% 10,02%
Slovnik synonym (Top 20) 18,83% 19,78% 16,10% 12,42%

Tabulka 6.7: Vyhodnotenie modelov Word2vec pre Wikipédiu

Modely FastText vdaka svojej architektiire ocakdvane dosahuji najlepsie vysledky v syn-
taktickych kategoéridch zamestnania a narodnost. Na testovacich sadach slovné analégie
a krycie mena dopadol celkovo najlepsie model SG NS. Pre slovnik synonym vyhrava CBOW
HS, ktory zvitazil nad SG NS priblizne o 3%. Modely FastText dosiahli podobné vysledky
ako klasicky Word2vec, pricom FastText konzistentne vyhrava o niekolko percent na vset-
kych testovacich sadich, okrem niektorych sémantickych kategoérii slovnych analégii. Cena
za toto zlepsenie je vSak ovela vyssia doba trénovania. Vysledky modelov FastText st zhr-
nuté v tabulke 6.8.
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FastText
L. CBOW SG
Kategorie
HS NS HS NS
Antonyma (pods. mena) 11,74% 18,35% 17,35% 19,63%
Antonyma (prid. mena) 34,26% 17,19% 37,10% 29,91%
Antonyma (slovesa) 7,59% 10,90% 5,90% 6,07%
Stat-mesto 38,77% | 50,71% | 64,98% | 65,33%
Rodinné vztahy 28,40% | 33,64% | 39,97% | 40,59%
Zamestnania 79,21% | 86,70% | 72,39% | 83,67%
Nérodnost 47,25% | 67,14% | 52,94% | 71,02%
Krycie mend 62,43% | 59,18% | 66,59% | 67,58%
Slovnik synonym (Top 10) 15,52% 11,24% 13,53% 12,86%
Slovnik synonym (Top 20) 20,70% 15,47% 17,54% 17,83%

Tabulka 6.8: Vyhodnotenie modelov FastText pre Wikipédiu

6.4 Vyhodnotenie All.vert

Kedze ceskda Wikipédia je pomerne maly korpus, dalsi experiment bol vykonany na kor-
puse All.vert, ktory je priblizne Sestnisobne rozsiahlejsi. Dalsf ich délezity rozdiel sa tyka
ich obsahu. Wikipédia je internetova encyklopédia, ktora obsahuje ¢lanky napisané vylucne
v odbornom $tyle, a teda nemusi zachytévat niektoré vyznamy slov a pravdepodobne obsa-
huje uzsiu slovni zdasobu. All.vert sa skladé zo starych novinovych ¢lankov a knih a teda je
pravdepodobné, ze zachytava vicsiu rovinu vyznamu slov ako Wikipédia. Samotné vyhod-
notenie modelov prebiehalo rovnakym spésobom ako pre ¢eski Wikipédiu.

nost. Pouzitie korpusu All.vert vSak spOsobilo nemaly narast tspesnosti vo vSetkych kate-
gériach okrem kategorie rodinné vztahy. Najvyraznejsie zlepSenie bolo na testovacej sade
slovnik synonym a syntaktickych kategéridch slovnych analégii, kde bol zaznamenany na-
rast Uspesnosti az na dvojnasobok. Vysledky pre tieto modely st zhrnuté v tabulke 6.9.

GloVe
Kategorie 15 iteracii 30 iteracii
Antonyma (pods. mena) 18,35% 16,86%
Antonyma (prid. mena) 20,85% 22,71%
Antonyma (slovesa) 6,79% 5,63%
Stat-mesto 59,80% 63,10%
Rodinné vztahy 25,77% 25,31%
Zamestnania 16,67% 15,32%
Narodnost 24,05% 25,66%
Krycie mena 61,16% 62,29%
Slovnik synonym (Top 10) 15,33% 16,30%
Slovnik synonym (Top 20) 19,79% 21,10%

Tabulka 6.9: Vyhodnotenie modelov GloVe pre All.vert
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Rodina modelov Word2vec, podobne ako v pripade GloVe, zaznamenala pokles tispes-
nosti iba v kategorii rodinné vztahy. Ostatné kategérie vysli konzistentne lepsie, pricom bol
zaznamenany takmer dvojndsobny nédrast tispesnosti na testovacej sade slovnik synonym.
Pre sady slovné analégie a slovnik synonym znova zvitazil model CBOW NS, pricom pre
sadu krycie mend mal o 4% horsiu tspesnost ako najlepsi model SG NS. V tabulke 6.10 st
zobrazené uspesnosti tychto modelov.

Word2vec
L. CBOW SG
Kategorie
HS NS HS NS
Antonyma (pods. mena) 13,30% 23,04% 19,63% 21,27%
Antonyma (prid. mena) 32,12% 32,75% 36,35% 35,54%
Antonyma (slovesa) 8,04% 9,11% 9,82% 8,21%
Stat-mesto 28,79% | 78,25% | 71,57% | 78,79%
Rodinné vztahy 14,04% | 31,17% | 21,91% | 35,49%
Zamestnania 46,89% 68,27% 53,96% 61,11%
Narodnost 40,81% | 66,00% | 53,50% | 60,89%
Krycie mena 65,25% 66,75% 69,33% 70,55%
Slovnik synonym (Top 10) 26,06% | 28,43% | 22,50% 22,84%
Slovnik synonym (Top 20) 32,01% | 34,58% | 27,98% 29,00%

Tabulka 6.10: Vyhodnotenie modelov Word2vec pre All.vert

Ako vidiet v tabulke 6.11, modely FastText v ramci syntaktickych kategorii dosiahli
narast uspesnosti v kategérii narodnost a naopak pokles tspesnosti v kategorii zamestnania
oproti Wikipédii. V ostatnych kategoéridch dosiahli velmi podobné vysledky ako modely
Word2vec, pricom v tomto experimente Word2vec prekonal FastText takmer vo vSetkych
z nich.

FastText
L. CBOW SG
Kategorie
HS NS HS NS
Antonyma (pods. mena) 12,95% 19,84% 18,71% 17,99%
Antonyma (prid. mena) 29,62% 13,70% 34,76% 31,30%
Antonyma (slovesa) 8,30% 6,52% 7,23% 4,55%
Stat-mesto 23,71% | 58,11% | 70,56% | 75,58%
Rodinné vztahy 14,20% | 23,46% | 22,38% | 31,02%
Zamestnania 76,85% | 83,84% | 68,01% | 73,06%
Nérodnost 56,53% | 76,33% | 60,89% | 72,73%
Krycie mend 64,85% | 63,95% | 69,48% | 70,34%
Slovnik synonym (Top 10) 24,60% 19,84% 22,33% 23,06%
Slovnik synonym (Top 20) 31,57% 26,13% 28,22% 30,86%

Tabulka 6.11: Vyhodnotenie modelov FastText pre All.vert
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6.5 Vyhodnotenie CWC-2011

Treti experiment bol vykonany na korpuse CWC-2011, ktory je najvacsi zo skiamanych
korpusov s 2,6 bilionmi slov. Kedze sa jedné o internetové blogy, diskusie a ¢lanky, ktoré
sd napisane SirSou verejnostou, predpoklada sa mensia celkova kvalita korpusu. Vdaka jeho
je rozsirend o roézne nespisovné a gramaticky nespravne slova.

Pri tomto korpuse modely GloVe prvykrat dosiahli vysledky porovnatelné s modelmi
Word2vec a FastText. Na testovacej sade slovné analégie vo vécsine sémantickych kategorii
dokonca skoncili s lepsou uspesnostou ako ostatné modely trénované na CWC-2011. V syn-
taktickych kategoriach bol zaznamenany prudky narast ispesnosti oproti predchadzajticim
korpusom, no stale to nestacilo na ostatné modely. Pre testovaciu sadu krycie mené prehral
GloVe o priblizne 3% oproti najlepsiemu z modelov Word2vec a o 4% oproti najlepsiemu
z modelov FastText z tohto experimentu. Pre slovnik synonym je ispesnost velmi podobné
modelom FastText a priblizne o 5% horsia ako pre modely Word2vec. Vysledky st zhrnuté
v tabulke 6.12.

GloVe
Kategorie 15 iteracii 30 iteracii
Antonyma (pods. mena) 18,92% 18,71%
Antonyma (prid. mend) 28,46% 33,16%
Antonyma (slovesa) 6,34% 5,80%
Stat-mesto 49,47% 53,65%
Rodinné vztahy 50,93% 52,78%
Zamestnania 53,28% 54,29%
N&rodnost 40,91% 40,44%
Krycie mena 69,27% 69,08%
Slovnik synonym (Top 10) 19,07% 20,39%
Slovnik synonym (Top 20) 24,38% 25,95%

Tabulka 6.12: Vyhodnotenie modelov GloVe pre CW(C-2011

Pre modely Word2vec bol na testovacej sade slovné analégie zaznamenany pomerne
vyrazny pokles uspesnosti oproti korpusu All.vert pre vSetky sémantické kategérie, az na
rodinné vztahy a antonymé (slovesd). Pre slovnik synonym boli zistené rozdiely od pred-
chadzajiceho experimentu mensie ako 1%. Na tychto testovacich saddch opét vyhral model
CBOW NS. Pre krycie men4 si polepgili tieto modely priemerne o 2% a najlepSie sa umiest-
nil model SG NS. Tabulka 6.13 zobrazuje tspesnost modelov Word2vec trénovanych na
korpuse CWC-2011.

V pripade modelov FastText bol podobne ako pri klasickom Word2vec zaznamenany
pokles tispesnosti oproti predchadzajicemu experimentu na vacsine sémantickych kategorii
testovacej sady slovné analégie. Tento pokles bol este vyraznejsi ako v pripade Word2vec.
Znizenie tspesnosti bolo taktiez zistené na sade slovnik synonym, kde sa pohyboval od 3%
do 6%. Néarast Uspesnosti bol naopak zisteny na testovacej sade krycie men4, pri ktorej
bolo zaznamenané zlepSenie priblizne o 3% oproti korpusu All.vert. Vysledky pre modely
FastText st zhrnuté v tabulke 6.14.
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Word2vec

Kategorie

CBOW

SG

HS NS

HS NS

Antonyma (pods. mena)

11,95% 15,01%

15,58% 13,80%

Antonyma (prid. mena)

25,96% | 28,46%

28,16% | 25,78%

Antonyma (slovesa)

8,84% 9,73%

7,68% 5,71%

Stat-mesto

23,26% | 60,52%

40,02% | 60,96%

Rodinné vztahy

38,27% | 48,15%

40,28% | 44,75%

Zamestnania

65,32% [ 83,50%

60,27% | 78,62%

Narodnost

51,33% | 72,16%

50,85% | 74,05%

Krycie mena

69,53% | 69,83%

69,86% | 72,65%

Slovnik synonym (Top 10)

25,76% | 27,92%

22,15% 23,77%

Slovnik synonym (Top 20)

31,97% | 34,69%

27,33% | 29,19%

Tabulka 6.13: Vyhodnotenie modelov Word2vec

pre CW(C-2011

FastText

Kategorie

CBOW

SG

HS NS

HS NS

Antonyma (pods. mena)

7,97% 10,53%

14,08% 11,24%

Antonyma (prid. mena)

14,17% 6,10%

21,78% 16,67%

Antonyma (slovesa)

5,54% 3,66%

2,68% 1,16%

Stat-mesto

16,49% | 35,03%

46,61% | 62,92%

Rodinné vztahy

33,49% | 35,96%

41,05% | 46,14%

Zamestnania

72,73% | 87,37%

65,91% [ 78,96%

Narodnost

62,12% 75,76%

62,31% | 82,39%

Krycie mena

67,64% 65,75%

71,99% | 73,65%

Slovnik synonym (Top 10)

18,90% 15,68%

20,05% | 20,25%

Slovnik synonym (Top 20)

25,25% | 21,36%

25,80% 27,61%

Tabulka 6.14: Vyhodnotenie modelov FastText pre CW(C-2011
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6.6 Spojenie korpusov

Cielom posledného experimentu bolo maximalizovanie Gspesnosti pre testovaciu sadu kry-
cie mena. Jednym z najzakladnejsich pristupov ako spresnit sémantické modely je zvysSenie
objemu trénovacich dat. Za tymto ticelom bol pouzity korpus, ktory vznikol spojenim Wiki-
pédie, All.vert a CWC-2011. Pre velkost trénovacich dit bol v tomto experimente skiimany
uz iba jeden model a to Word2vec SG s pouzitim NS, ktory dosiahol druhy najlepsi vy-
sledok na testovacej sade krycie mend. Tento model bol vybrany pre vyrazne nizsiu dobu
trénovania oproti modelu FastText SG NS, ktory obsadil prvé miesto s ndskokom iba 1%.
Dalsie sposoby ako spresnit zvoleny model st podla [14] a [13] zvysenie dimenzii vektorov
a zvacsenie poctu negativnych vzoriek. V tomto experimente boli skiimané varianty s 300
a 400 dimenziami a s 5 a 10 negativnymi vzorkami. Vysledky modelov SG NS st uvedené
v tabulke 6.15.

Word2vec SG NS
L. 300 dimenazii 400 dimenzii
Kategorie : - - -
5 vzoriek 10 vzoriek 5 vzoriek 10 vzoriek
Antonyma (pods. mena) 14,15% 14,44% 13,80% 14,37%
Antonyma (prid. mena) 27,88% 26,13% 28,92% 28,28%
Antonyma (slovesa) 7,05% 6,07% 5,36% 6,25%
Stat-mesto 69,88% 69,07% 72,64% 72,19%
Rodinné vztahy 47,67% 48,92% 49,08% 48,61%
Zamestnania 80,90% 81,06% 82,15% 79,97%
Narodnost 78,13% 79,17% 78,88% 79,17%
Krycie mena 72,70% 72,27% 72,77% 72,97%
Slovnik synonym (Top 10) 25,23% 25,99% 25,89% 26,63%
Slovnik synonym (Top 20) 31,01% 31,87% 31,66% 32,68%

Tabulka 6.15: Vyhodnotenie modelov Word2vec SG NS pre spojené korpusy

Vo vytvorenych modeloch bolo zaznamenané zvysenie presnosti v kazdej kategérii oproti
modelu SG NS trénovanom cisto na korpuse CWC-2011. Najmensi narast bol namerany
prave na testovacej sade krycie mena, kde sa uspesnost zvysila len o desatiny percenta
a teda sa nepodarilo prekonat ani model FastText SG NS, ktory dosiahol najlepsi vysledok
so 73,65%. Dovodom tychto vysledkov mohlo byt vac¢Sie mnozstvo pomerne tazkych sé-
mantickych vztahov, ktoré sa modely nedokazali naucit na ziadnom z pouzitych korpusoch.
Prikladom takéhoto vztahu moze byt napoveda Sest, na zaklade ktorej mali byt vybrané
krycie mend brouk a pistole, alebo ndpoveda drak, na zdklade ktorej mali byt vybrané krycie
mena podzim a louka. Najvacsi narast uspesnosti bol zaznamenany v kategérii stat-mesto,
kde si tieto modely polepsili az od 9% do 12%. ZvySenie poc¢tu dimenzii a negativnych
vzoriek malo len maly dopad na vyslednt tspesnost.

6.7 Analyza vysledkov

V tejto podkapitole st analyzované vysledky vybranych modelov pre testovacie sady krycie
mena a slovnik synonym. Téato analyza je vykonana na zaklade dodatoc¢nych informacii,
ktoré odpovedajice vyhodnocovacie skripty poskytuju.
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6.7.1 Krycie mena

Skript na vyhodnotenie krycich mien obsahuje rozsireny méd vystupu, pri ktorom st poskyt-
nuté informécie, ktoré moézu byt pouzité k vysvetleniu vyberu krycich mien pre jednotlivé
napovedy. Tento méd je demonstrovany na jednej vybranej nadpovede z mnoziny riadkov,
ktoré dosiahli mensiu priemernt presnost ako 1. Tento vyber bol uskuto¢neny pomocou ge-
neratora pseudondhodnych ¢isel. Analyza je vykonand na modeli z najvysSsou tspesnostou
a to FastText SG NS trénovanom na korpuse CWC-2011.

Ndapoveda: drevo, AP = 0,738
. , Kosinusova Vazeny pocet
Krycie mena . , 3
vzdialenost spoluvyskytov
uhli 0,5113 598,0666
strom 0,4332 329,4163
hlina 0,4269 138,2167
kamen 0,4193 506,8330
trava 0,3553 86,4500
maso 0,3360 36,4667
dvere 0,3108 244,2332
vzduch 0,2778 54,6000
jeStérka 0,2526 1,0333
mouka 0,2249 6,9333
IZice 0,2210 5,3667
limonada 0,1970 0,0000
zemé 0,1949 186,3167
smula 0,1889 20,7500
pohadka 0,1849 3,6833
obchod 0,1703 66,2834
pocitac 0,1577 11,0500
kouzlo 0,1572 11,3000
mys 0,1399 9,3000
mic 0,1271 2,9000
Spanél 0,1204 0,0000
hra 0,0981 21,0500
cizinec 0,0945 1,7833
Moskva 0,0837 0,3333
planeta 0,0662 2,4000

Tabulka 6.16: Podobnost napovedy drevo a danych krycich mien

V tabulke 6.16 st zobrazené vysledky pre napovedu drevo. Tu¢ne vyznacené su krycie
menad, ktoré mali byt na jej zdklade vybrané. V tomto modeli spravne krycie meno smila
obsadilo iba 14. priecku. Toto mdze byt spésobené pomerne nizkym vizenym poctom spo-
luvyskytov, ktory udava ze sa v danom korpuse tieto slova prilis casto v rovnakom kontexte
nenachadzali.

Rozsireny mod taktiez poskytuje informécie o sémanticky najviac podobnych slovach
pre priemer vektorov jednotlivych dvojic tvorenych napovedou a krycim menom. Ide teda
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o slova, ktoré st podobné napovede, aj kryciemu menu a urcuju teda sémanticky smer tejto
dvojice. V tabulke 6.17 st zobrazené najviac podobné slova pre dvojicu drevo a smiila.
V tabulke 6.18 ide o dvojicu slov drevo a hlina, ktord mala vysokd hodnotu spoluvyskytu,
aj ked na prvy pohlad tieto slova spolu nesuvisia.

drevokotel zemina
drevostépkovy drevostépkovy
nastipani hlina
drevjeny mulcovaci
topivo Stipany
difevomor drevottiska
drevottiska kameni
smolnaty briketky
briketky drevicko
drivi piskovec
Tabulka 6.17: Najviac sémanticky po- Tabulka 6.18: Najviac sémanticky po-
dobné slova pre priemer vektorov slov dobné slova pre priemer vektorov slov
drevo a smuila drevo a hlina

V pripade dvojice drevo a smiila st az na drevokotel a topivo vsetky slova relevantné.
Slovo drevotriska napriklad oznacuje casti dreva, ktoré si spojené syntetickou smolou. Li-
sovanie brikiet funguje na zaklade spojenia ¢asti dreva pomocou prirodnej smoly. Dokonca
aj slova drevokotel a topivo nepriamo suvisia s briketami a drevotrieskou, alebo dokonca
mozu vychadzat z horlavosti ako dreva, tak aj smoly. Podla tychto vysledkov sa javi, ze
model mohol zachytit vyznam tejto dvojice aj napriek nizkemu umiestneniu tohto krycieho
mena. Nizke umiestnenie moze byt taktiez spojené s druhotnym vyznamom slova smala,
ktoré znamené nestastie.

Skiimanim najviac podobnych slov pre dvojicu drevo a hlina je mozné dospiet k za-
veru, ze tento model zachytil ich podobnost v oblasti zahradnictva. Vsetky slova, okrem
drevotriska a briketky, totiz suvisia s dekoraciu zahradky, mulCovanim alebo tvorbou kom-
postu. V pripade slova stipany sa predpokladé, ze ide o cast vyrazov stipané drevo alebo
stipang kamen, ktoré s touto tematikou priamo sivisia. Je taktiez mozné, ze drevotriska do
tejto skupiny patri, lebo prvy krok jej vyroby je stiepanie. Vdaka analyze priemeru vekto-
rov tejto dvojice je jasnejsie preco sa nielen krycie meno hlina, ale aj dalsie krycie mena
kamen a trdva, ktoré taktiez stvisia s touto kategoriou, umiestnili na vysokych prieckach
podobnosti pre napovedu drevo.

6.7.2 Slovnik synonym

Najlepsi vysledok typu top 10 na testovacej sade slovnik synonym dosiahol model Word2vec
CBOW NS trénovany na korpuse All.vert s 28,43%. Dévodom pomerne nizkej tspesnosti
je to, Ze synonymaé reprezentuju len jednu oblast sémantickej podobnosti, ktort skiimané
distribu¢né modely zachytavaji. Pre drastické zvySenie ispesnosti na tejto testovacej sade
by musel byt pouzity korpus Specializovany pre tento ucel. Analyza tejto testovacej sady
je vykonand vyhodnotenim relevantnosti sémanticky najviac podobnych slov pre 2 riadky
vybrané pseudondhodnym generatorom cisel.
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reklama, Top 10 = 0,0 zubni, Top 10=0,33
3 Kosinusova ’ Kosinusova
Synonyma . , Synonyma . ,
vzdialenost vzdialenost
reklamni 0,6921 dentalni 0,6030
inzerce 0,6737 asciutta 0,5607
spot 0,6165 zubar 0,5542
billboard 0,6028 zubatsky 0,5283
propagace 0,5729 stomatolog 0,5261
barnumsky 0,5708 dermatologicky 0,5240
inzerent 0,5653 protetika 0,5192
antireklama 0,5577 aquafresh 0,5164
upoutavka 0,5561 paradentdza 0,5138
prouzkovy 0,5499 parodontdza 0,5055
Tabulka 6.19: Najviac sémanticky po- Tabulka 6.20: Najviac sémanticky po-
dobné slova pre slovo reklama dobné slova pre slovo drevo

Pre slovo reklama v slovniku synonym boli zadané ako spravne synonymé vychvalovdni
a doporuceni. 7 tychto synonym sa ani jedno nenachidzalo v top 10 sémanticky najviac
podobnych slov podla skimaného sémantického modelu, ¢o je mozné vidiet v tabulke 6.19.
Podla osobného vyhodnotenia je vSak 7 z 10 uréenych slov definitivne relevantnych k slovu
reklama. Navyse anglické slovo spot sa velmi ¢asto pouziva v spojeni reklamnij spot a teda sa
da tiez oznacit ako relevantné. Podobne to je aj v pripade slova barnumsky. Slovo prouzkovy
je teda podla m6jho nazoru jediné z najdenych slov, ktoré so slovom reklama vébec nesivisi.

Pre slovo zubni sa v slovniku nachadzali synonymé stomatologicky, zubarsky a dentis-
ticky. Sémanticky najviac podobné slova podla daného modelu je mozné vidiet v tabulke
6.20. V tomto pripade je relevantnych 7 z 10 slov: dentalns, zubar, zubarsky, stomatolog, aqu-
afresh, paradentéza a parodontéza. Z tychto slov nemusi byt zname slovo aquafresh, ktoré
oznacuje znacku zubnych past. Zaujimavé je, ze model sa v podstate trafil do vSetkych
synonym, pricom rozdiel oproti spravnym slovam bol iba ich v tvare. Do sémanticky nesi-
visiacich slov patri asciutta, o je talianske slovo, ktoré znamend suchy. Toto slovo sa vSak
pouziva s spojeni pasta asciutta, ¢o volne prelozené znamend cestoviny. Javi sa vsak, ze
sémanticky model toto slovo mylne interpretoval ako zubni pastu a preto sa nachadza vo
vyhladanych sloviach. Protetika je ndzov predajcu zdravotnych pomdcok a teda iba okrajovo
suvisi s touto tematikou. Slovo dermatologicki oznacuje tplne iny obor zdravotnictva.

6.8 Zhrnutie vysledkov

V réamci tejto prace bolo spolu vyhodnotenych 36 sémantickych modelov, ktoré boli tré-
nované na troch réznych korpusoch. V ramci testovania bolo dokazané, ze lematizacia pre
cesky jazyk vyrazne zlepsuje presnost sémantickych modelov a teda zvolené korpusy boli
lematizované. Vyhercovia jednotlivych kategérii st uvedeni v tabulke 6.21.

Model GloVe dosiahol vyrazne najlepsiu tspesnost na korpuse CWC-2011. Z toho vy-
sledku sa javi, ze funguje lepSie pre rozsiahlejsie korpusy, kde moéze efektivne vyuzit statis-
tické informacie z vytvorenej matice spoluvyskytu. Kedze doby trénovania GloVe modelu
s 15 iterdciami st okolo dvakrat nizsie ako pre Word2vec a tri az Styrikrat nizsie ako pre
FastText, vysledky toho modelu st pre korpusy All.vert a CWC-2011 pomerne uspokojivé.
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Kategorie Uspe$nost Model
Antonyma (pods. mena) 23,04% Word2vec CBOW NS - All.vert
Antonyma (prid. mena) 38,91% Word2vec CBOW HS - Wikipédia
Antonyma (slovesa) 10,90% FastText CBOW NS - Wikipédia
Stat-mesto 78,79% Word2vec SG NS - All.vert
Rodinné vztahy 52,78% GloVe 30 iteracii - CWC-2011
Zamestnania 87,37% FastText CBOW NS - CWC-2011
Narodnost 82,39% FastText SG NS - CWC-2011
Krycie mena 73,65% FastText SG NS - CWC-2011
Slovnik synonym (Top 10) 28,43% Word2vec CBOW NS - All.vert
Slovnik synonym (Top 20) 34,69% Word2vec CBOW NS - CW(C-2011

Tabulka 6.21: Najispesnejsie modely pre jednotlivé kategorie

Rodina modelov Word2vec dosahuje celkovo najlepsie vysledky v sémantickych kate-
goridch slovnych analégii a na testovacej sade slovnik synonym. V tychto kategoridch ma
celkovo najvyssiu tspesnost model CBOW NS. Pre krycie mena naopak funguje najlepsie
model SG NS, ktory marginalne zaostava na tejto sade oproti svojej alternative FastText

SG NS.

Modely FastText konzistentne vitazia v syntaktickych kategéridch slovnych analdgii,
¢o je vdaka ich architektire oCakavané. Najvacsi rozdiel v tychto kategériach bol pri kor-
puse Wikipédia, kde FastText niekolkondsobne prekonava ostatné modely. Pre sémantické
kategorie slovnych analégii, slovnik synonym a krycie mena FastText dosahuje podobné
vysledky ako Word2vec, pricom sa javi, ze ¢im rozsiahlejsi je korpus, tym architektira

modelov FastText dosahuje mierne horsie vysledky oproti klasickému Word2vec.
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Kapitola 7

Zaver

V ramci tejto prace bol v jazyku Python navrhnuty a implementovany systém, ktory dokaze
k zadanému slovu néjst a zobrazif slovd sémanticky pribuzné. Tento systém sa sklada z nie-
kolko vzajomne prepojenych modulov, ktoré slizia na predspracovanie vstupného textového
korpusu, trénovanie distribuénych sémantickych modelov, vyhodnotenie vytvorenych mode-
lov a vyhladavanie najviac podobnych slov. Systém v ramci predspracovania implementuje
moznost lematizacie pre ¢esky jazyk. Pri trénovani umoznuje vyber jedeného z modelov
GloVe, Word2vec, alebo FastText. V ramci vyhodnotenia systém poskytuje skripty na ur-
¢enie uspesnosti modelov s pouzitim testovacich sad krycie mena a slovnik synonym, ku
ktorym poskytuje zakladné vysvetlovacie rezimy. Dalej st taktiez dostupné 2 rozne skripty
na urcovanie sémantickej podobnosti slov.

Tato praca prindsa vyhodnotenie a porovnanie popularnych distribu¢nych sémantic-
kych modelov pre Cesky jazyk. Skiima ich tispesnost v zavislosti na roéznych architektirach,
parametroch a zvolenych korpusoch na uvedenych testovacich sadach.

Vdaka modularite systému je otvoreny réznym modifikdcidm a vylepSeniam. Jednym
z vylepseni mdze byt vyuzitie vybranych informacii, ktoré poskytuja POS znacky behom
trénovania modelov. Vdaka vyuzitiu kniznice MorphoDiTa je mozné tito modifikiciu velmi
jednoducho implementovat. Dalsie rozsfrenia by mohli mat podobu rozsirenia pre uréovanie
syntaktickej podobnosti celych viet alebo implementacie dalsich distribu¢nych sémantic-
kych modelov. V rdmci vyhodnotenia bolo taktiez urcené, ze sémantické modely dosahuju
dostatocni uspesnost na to, aby mohli byt pouzité ako napoveda pre spoloc¢enskil hru krycie
mena, alebo dokonca vyuzité pri implementacii automatického spoluhraca alebo oponenta.
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