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Abstrakt

Sémantickil podobnost slov je mozné kédovat pomocou vektorovej reprezentacie — vno-
renia slov. Znamymi predstavitelmi typov modelov vytvarajicich tieto vnorenia slov st
Word2Vec, FastText a Glove. V tejto praci je predstaveny novsi typ modelov s nazvom
Dict2Vec. Jedna sa o rozsirenie Word2Vec, ktoré vyuziva lexikalne slovniky. Praca opisuje
pripravu dat z roéznych zdrojov korpusov a slovnikov a porovnéava presnosti jednotlivych
typov modelov. Taktiez oboznamuje s implementovanou webovou aplikiciou vyuzivajicou
vnorenia slov.

Abstract

Semantic similarity of words can be encoded using vector representation — word embedding.
Known representatives of model types that produce these embeddings are Word2Vec, Fast-
Text, and Glove. In this thesis, a newer type of model named Dict2Vec is introduced. It is a
Word2Vec extension that leverages lexical dictionaries. The thesis describes the preparation
of data from various corpus and dictionary sources and compares accuracy of each model
type. It also introduces a web application that uses word embedding.
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Kapitola 1

Uvod

Této praca nadvizuje na existujicu pracu od pana Hostédka[2], ktorej cielom bolo vytvorit
systém, ktory by vedel k zadanému slovu ndjst slovd sémanticky pribuzné. S tspechom
k tomu vyuzil distribu¢né sémantické modely Word2Vec, FastText a Glove a vytvoril kom-
pletny systém na predspracovanie dat, trénovanie a vyhodnocovanie modelov.

Praca ma za ciel existujuci systém rozsirit o dalsi typ modelov s nazvom Dict2Vec.
Dict2Vec rozsiruje model Word2Vec Skip-gram s negativnym vzorkovanim o pouzitie dal-
sich dat pri trénovani, konkrétne definicii z lexikalnych slovnikov. Okrem toho, cielom je
natrénovat existujice modely spolu s novym typom modelu na datach z dalsich dostup-
nych korpusov, vyhodnotit ich dspesnost a porovnat. V neposlednom rade je praca cielena
aj na implementaciu webovej sluzby vyuzivajicej existujice sémantické modely na uréenie
sémantickej pribuznosti zadanych slov.

Kapitola 2 predstavuje princip nového typu modelu Dict2Vec. V kapitole 3 st predsta-
vené jednotlivé jazyky, kniznice, nastroje a vsSetky prostriedky pouzité v implementacnej
casti prace. Kapitola 4 popisuje architekttiru a spésob implementacie nového systému na
pripravu dat zo slovnikov a korpusov, trénovanie a vyhodnocovanie modelov. Taktiez popi-
suje navrh a implementaciu webovej aplikacie vyuzivajicej natrénované modely. V kapitole
5 je uvedena konfigurdcia pri trénovani a vyhodnocovani jednotlivych typov modelov a
zhodnotené si ich tispesnosti na testovacej sade krycie mené. Zaver 6 rekapituluje, ¢o bolo
dosiahnuté v tejto praci a aké poniika vychodiskd do budticna.



Kapitola 2

Dict2Vec

V minulej praci pana Hostédka[2] boli s tispechom nasadené na ¢esky jazyk distribuéné sé-
mantické modely Word2Vec, FastText a Glove. V tejto kapitole je popisany princip fungo-
vania nového typu modelu Dict2Vec|[9], ktory rozsiruje model Word2Vec Skip-gram negative
sampling.

Princip je zalozeny na predpoklade, ze definicie zo slovnikov obsahujt informécie, ktoré
mozu vylepsit reprezenticiu jazyka. Mézeme rozlisit slovné pary, kde sa kazdé slovo na-
chadza v definicii toho druhého a pary, kde sa iba jedno slovo nachadza v definicii toho
druhého. Tie prvé mozeme nazvat silnymi parmi a tie druhé slabymi. Niektoré slabé pary
mozu byt povysené na silné, ak sa nazvajom nachadzaju v K najblizsich slovach definicie
toho druhého.

Na zaklade silnych a slabych parov sa vykondva pozitivne vzorkovanie, kedy vektory
slov slabych alebo silnych parov st posunuté blizsie k sebe. Negativne vzorkovanie sa zase
vykonava vybratim nahodnych slov zo slovnika a posunutim ich vektorov dalej od seba.
Existuje vsak pravdepodobnost, ze nahodne vybrané slova spolu sémanticky stuvisia. Avsak,
ak ndhodne vybraté slova tvoria silny alebo slaby par, negativne vzorkovanie sa nevykonava.
Silné a slabé pary tak zabezpecuju akysi dozor.



Kapitola 3

Pouzité technolégie a prostriedky

Mieru rychlosti, jednoduchosti a celkovo moznosti vyvoja systému vyznamne ovplyviuje
hardvérové a softvérové vybavenie. V tejto kapitole je uvedené, v akom prostredi sa vyvijalo,
aké programovacie jazyky, kniznice a nastroje boli pouzité pri implementécii systému a za
akym tcelom.

3.1 Servery

Spustené vypocty pomocou vlastnych skriptov i prevzatych programov bezali na spristup-
nenych skolskych serveroch athena, knot a minerva. Z dévodu vysokej ndrocnosti na paméat
i vykon procesora niektorych procesov bolo mnohokrat nutné volif najvybavenejsie stroje.
Napr. trénovanie modelu Glove na mohutnom korpuse seznam2017 dosiahlo v $picke spot-
rebu operacnej paméte az 168 GB.

Na serveroch bezal operacny systém Ubuntu. Vdaka tomu, Ze sa jedna o distribiciu
systému Linux', s velkou vyhodou boli vyuzité poskytnuté nastroje a utility. Najcastejsie
vyuzivanymi boli less na zobrazenie obsahu dat najmé z robustnych korpusov, head a
tail na ziskanie casti dat najmé na testovacie tucely. Na filtrovanie obsahu sa zuzitkovali
nastroje ako grep, sed, awk, cut a iné. Osoh z néstroja screen sa ukazal pri pustani
dlhych, i niekolkodiiovych vypoétov. Dizka vipoctov a spotreba operacnej pamiite sa merala
pomocou prikazu \time.

3.2 Python

Najcastejsie vyuzivanym programovacim jazykom bol Python vo verzii 3.5. Jednalo sa o pri-
rodzent volbu, pretoze mnoho kniznic, ¢i nastrojov bolo vyvinutych s podporou prave pre
tento jazyk. V tejto praci boli s miernymi tpravami vyuzité aj niektoré existujice skripty
napisané panom Hostakom prave v tomto jazyku, najmé na trénovanie a vyhodnocovanie
modelov Word2Vec a Glove[2]. Python je interpretovany skriptovaci jazyk[3], md pomerne
zrozumitelnd syntax a dynamickd spravu paméte, vdaka comu je programétor uchraneny
od potencidlnych chyb pri pristupe k nepridelenej paméti a umoznuje to tak rychlejsi vy-
voj. Na druhej strane, nevyhodou je vyssia pamétova naroc¢nost a pomalsi beh programov.
Viacero modulov pre Python vsak bolo napisanych v jazyku C a je mozné ich importovat

Lwww.ubuntu.com



vdaka kompilovanému jazyku Cython?, vytvarajicim rozhranie medzi zdrojovym kédom
v Pythone a kompilovanymi kniznicami v C.

3.3 virtualenv

Behom prace sa vyskytla potreba aktualizovat alebo doinstalovat urcité kniznice pre Pyt-
hon. virtualenv?® je nastroj, ktory umoziiuje vytvorit izolované prostredie s vlastnou strukti-
rou instalac¢nych adresarov s moznostou instalacie lubovolnych Python kniznic aj bez prav
administratora opera¢ného systému.

3.4 MorphoDiTa

Jednou z kniznic pouzitych v Python skriptoch je MorphoDiTa*[6]. Osvedéila sa pri le-
matizécii slov ¢eského jazyka uz v praci pana Hostdka a je znovu zuzitkovana aj v tejto
praci. Vyuziva vSak novsie jazykové modely verzie 16115[7]. Ukazalo sa, ze v tejto praci
nebola potrebnéd kompletnd morfologickd analyza so vSetkymi gramatickymi kategdriami.
Pri filtrovani lematizovanych slov vystacilo urcenie slovného druhu a jeho blizsia Specifi-
kécia. Za tymto tcelom bol vyuzity k tomu uréeny jazykovy model pre znackovanie 1ém
s autormi uvadzanou rychlostou az 250 tisic slov za sekundu, c¢o je asi Sestnastkrat vicsia
rychlost ako pri pouziti hlavnych modelov s kompletnou analyzou. Model pri analyze pri-
raduje POS znacky (Part of Speech) ¢eského morfologického systému navrhnutého panom
Janom Hajicom[!] a vyuzité su len prvé dve POS znacky z celkovych pétndastich.

3.5 UDPipe

Ako alternativa ku kniznici MorphoDiTa sa poniikal nastroj UDPipe®. Vysledky lematiza-
cie vSak boli neuspokojivé. UDPipe sice interne vyuziva MorphoDiTu, avsak jeho modely
neobsahuju morfologicky slovnik, a ak trénovacie data neobsahovali lemmu pre dané slovo,
vyuzije sa tzv. ,hadac“(,guesser)[5] na odhadnutie lemmy slova. Vzhladom k c¢astému
priradovaniu nespravnej lemmy k slovim z korpusov sa v tejto praci od tohoto nastroja
upustilo.

3.6 Gensim

Velmi dolezitou a c¢asto vyuzivanou kniznicou pri téme spracovania prirodzeného jazyka je
Gensim®. V porovnan{ s pradcou pana Hostdka[2], v tejto praci sa Gensim vyuziva okrem
trénovania modelov Word2Vec aj na trénovanie modelov FastText, nakolko od verzie 3.2.07
v sebe nativne podporuje aj implementaciu FastText. Je pouzivana aj pri vyhodnocovani
presnosti jednotlivych modelov pomocou upravenych skriptov od pana Hostaka.

Zhttps://github.com/cython/cython

3https:/ /virtualenv.pypa.io

*http:/ /ufal.mff.cuni.cz/morphodita
®http://ufal.mff.cuni.cz/udpipe

Shttps:/ /radimrehurek.com/gensim/
"https://github.com/RaRe-Technologies/gensim /releases/tag/3.2.0



3.7 Glove-python

Na vytvorenie matice spoluvyskytu a nasledné trénovanie modelov typu Glove bola znovu
vyuzita kniznica Glove-python®, tak ako aj u pana Hostédka. Do niektorych stiborov imple-
mentovanych v jazyku v Cython vSak bolo nutné zasiahnut, pre moznost trénovania aj na
rozsiahlych korpusovych datach.

3.8 Beautiful Soup

Beautiful Soup” je kniznica na analjzu a extrakciu dat z HTML a XML dokumentov. Pre
svoju zhovievavost aj k nevalidnym dokumentom bola pouzita v tejto praci pri extrakcii
definicif z lokalnych slovnikov v XML formate. Vdaka vyuzitiu lxml'" syntaktického analy-
zatora napisaného v jazyku C je ziskavanie dat urychlené.

3.9 Flask, Jinja2, jQuery

Flask'! je webovy framework. VyuZiva Jinja2'? sablonovaci systém. V tejto préci bol pouzity

na vytvorenie jednoduchej webovej aplikdcie na hadanie pribuznych slov. V JavaScriptove;j
kniznici jQuery'? bola implementovana komunikéciu vo forméte JSON pomocou techniky
AJAX.

3.10 Vertikalizator

Korpusy feeds a bubing predstavuju subory so zlic¢enym obsahom z databazy viacerych
webovych stranok vo formate Web Archive. Okrem iného obsahujui HTML ¢i XML zdro-
jové kédy webovych stranok. Pre ziskanie uzitoé¢ného obsahu z tychto siborov bol v tejto
praci zosozeny nastroj vertikalizator projektu corpproc'® vyskumnej skupiny znalostnjch
technologii na FIT VUT. Je to nastroj, ktory prevadza Web Archive stbory do vertikdlneho
formatu.

3.11 Dict2Vec

Dict2Vec'® je framwerok na ucenie vnorenia slov s pouzitim lexikalnych slovnikov. Jedn4
sa o rozsirenie a optimalizaciu origindlneho Word2Vec frameworku. Zdrojovy kéd autorov
prispevku[9] implementuje stahovanie a extrakciu informécii z anglickych slovnikov, gene-
rovanie silnych a slabych péarov, trénovanie modelov Dict2Vec a ich vyhodnocovanie na
poskytnutych datovych sadach. V tejto praci bol s aplikovanymi modifikaciami vyuzity len
program na trénovanie modelov a generovanie silnych a slabych parov z poskytnutych defi-
nicii. Ziskavanie definicii z ¢eskych lexikalnych slovnikov bolo znovu implementované mnou,
nakolko autori frameworku sa zamerali na konkrétne anglické slovniky.

Shttps://github.com/maciejkula/glove-python
“https://www.crummy.com /software/BeautifulSoup/bs4/doc/
Ohttps://Ixml.de/
"http://flask.pocoo.org/
2http:/ /jinja.pocoo.org/
Bhttps://jquery.com/
“https://knot.fit.vutbr.cz/wiki/index.php/Corpproc# 2._ Vertikalizace
YBhttps://github.com/tcal9/dict2vec



Kapitola 4

Navrh a implementacia

Celt pracu je mozné rozdelit na 3 hlavné cCasti: priprava dat, trénovanie a vyhodnocovanie
presnosti modelov. V tejto kapitole je podrobne opisané, co sa deje v kazdej casti, je tu
znazornend architektira celého systému, pouzité korpusy a slovniky na trénovanie a spésoby
vyhodnocovania modelov.

4.1 Ciele

Ako pokracovanie prace pana Hostdka je v tejto praci snaha o vytvorenie modelov trénova-
nych na dalsich dostupnych korpusoch. Vychadzajic z vysledkov prace pana Hostaka, kde
sa ukdzal vyrazny narast presnosti modelov pri trénovani na lematizovanych korpusoch|?],
aj na tomto mieste v ramci pripravy dat sa korpusy lematizuji. Znédme typy modelov ako
Word2Vec, FastText a Glove pouzité panom Hostakom su v tejto praci rozsirené o dalsi typ
modelu — Dict2Vec, trénovany na korpuse s vyuzitim definicii z lexikalnych slovnikov. Dal-
sie ciele zostavaji nezmenené — zostavenie systému schopného urcovat mieru sémantickej
podobnosti slov s ¢o najvyssou presnostou. Okrem toho, pribudla aj poziadavka na webovi
sluzbu vyuzivajicu existujice sémantické modely na urcenie sémantickej vzdialenosti medzi
zvolenymi kandiddtnymi slovami a ndpovedou.

4.2 Architektura

V prvej faze bolo potrebné nachystat data na trénovanie modelov. Pre modely Word2Vec,
FastText a Glove to predstavuje prevedenie slov z textu korpusov do vhodného forméatu.
Pri modeloch typu Dict2Vec vSak navyse bolo potrebné aj nachystat silné a slabé pary zo
slovnikovych definicii. To predstavuje cely rad krokov od extrakcie definicii zo slovnikov cez
filtrovanie a lematizaciu az po generovanie samotnych parov, pri ktorom je nutné vyuzit
existujiceho modelu vnorenia slov.

V druhej faze sa na pripravenych datach spustilo trénovanie vybranych typov mode-
lov s r6znymi parametrami. Vystupom je model s vektorovou reprezentaciou sémantickej
pribuznosti slov.

Poslednou fazou je vyhodnotenie presnosti vytvoreného modelu na testovacich datovych
sadach pouzitych aj v praci pana Hostédka. Model s najlepsou presnostou bol potom vyuzity
v back-end logike webovej sluzby. Webova sluzba ocakava na vstupe 1 slovo ako napovedu
a zoznam slov, ktoré na vystupe usporiada zostupne podla sémantickej pribuznosti k danej
napovede.
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4.3 Korpusy

Operovalo sa so 4 druhmi textovych korpusov v réznych formétoch. Vyrazne najvacsi zo
vsetkych je korpus s ndzvom seznam2017 tvoreny réznorodym obsahom z portalu seznam.cz.
Korpusy feeds a bubing st tvorené stiahnutym obsahom z réznych webov a s mnohona-
sobne mensej velkosti, nez seznam2017. Najmensi z korpusov, v tejto praci nazvany ebooks,
je tvoreny zbierkou e-knih. Vsetky korpusy boli k dispozicii na Skolskych serveroch.

Korpus Pocet slov Velkost
Seznam2017 | 26 520 791 137 | 178 GB
Feeds 238 418 750 1,479 GB
Bubing 169 163 132 1,108 GB
E-books 108 064 999 713,7 MB

Tabulka 4.1: Velkosti korpusov a pocty slov

4.3.1 Seznam?2017

Jedné sa o najobjemnejsi korpus. Po lematizacii a filtrovani stop slov mal velkost 178 GB
s poc¢tom slov 26 520 791 137. Korpus sa nachddzal v dvoch verziach, pricom v druhej verzii,
ktord bola dvojnasobnej velkosti, sa nachidzali za kazdym slovom aj ich lemmy oddelené
znakom zvislice. Nakolko v niektorych pripadoch dochadzalo k priradeniu nepresnej lemmy,
rozhodol som sa pre pouzitie prvej verzie korpusu s naslednou lematizaciou pomocou na-
stroja MorphoDiTa. O to, spolu s filtrovanim pomocnych znaciek a interpunkcie, sa stara
skript seznamPreprocessor.py. Korpus obsahuje znacky ako <d>, <t>, <p> a <s>. Pre
nas je podstatna znacka <s>, ktord oddeluje jednotlivé vety. Po spracovani je korpus v po-
zadovanom formate s jednou vetou na kazdom riadku so slovami v lematizovanom tvare.
Pouzitie skriptu:

e —-i, -input <file>

Cesta k vstupnému korpusu.

e -0, -output_dir <dir>

Vystupny adresir na ulozenie vystupného korpusu.

e -t, -tagger <file>

Cesta k modelu morfologického taggeru kompatibilného s kniznicou MorphoDiTa.

e —-sw, -stop_words <file>

Cesta k stiboru zo stop-slovami.

e -1, -lemma {raw, full, none}

Urcuje typ vystupu. raw — len lemmy (predvolene), full — lemmy doplnené o znacky,
none — povodné slovo bez lematizacie
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4.3.2 Bubing a Feeds

Korpus feeds mal po lematizacii velkost 1,48 GB s poc¢tom slov 238 418 750 a korpus bubing
1,1 GB s 169 163 132 slovami. Oba boli tvorené siibormi typu Web Archive. V pripade kor-
pusu feeds sa jednalo o cely zoznam stuborov stahovaného obsahu z internetu, kazdy siubor
pomenovany podla datumu stahovania. Pri korpuse bubing sa jednalo o 1 stbor s celym
obsahom. Vdaka néstroju vertikalizator a jeho tpravdm od panov Svanal[s] a Matéjku[4]
sa ich uspesne podarilo previest do vertikdlneho formatu, ¢o odfiltrovalo nerelevantny ob-
sah. Vertikdl obsahuje na kazdom riadku bud znacku alebo jedno slovo. Pre jednoduchsiu
manipulaciu s mnozstvom siborov som vytvoril shell skript preprocess Warc.sh, ktorému sa
zada adresar a spusti vertikalizator pre kazdy sibor v adresari. Po tomto kroku nasledo-
valo filtrovanie pomocnych znaciek vertikalu a prevod do horizontalneho formétu. Na tento
ucel bol vyuzity vlastny skript vert2Horiz.py. Znovu sa vyuzila znacka <s> na detekciu
hranic jednotlivych viet a vystup mal tvar jedna veta na kazdy riadok. Aj tu sa vyuzil
iny pomocny shell skript preprocessVerth.sh na hromadny prevod siiborov v urc¢enom adre-
sari, ktory obaluje skript vert2Horiz.py. Poslednym krokom bola lematizacia. T4 s vykonala
pomocou skriptu lemmHoriz.py, ktory ma rovnaké parametre, ako seznamPreprocessor.py.
Pouzitie skriptu vert2Horiz:

e —-i, —-input <file>

Cesta k vstupnému korpusu vo vertikdlnom formate.

e -0, -output_dir <dir>
Vystupny adresar na ulozenie korpusu v horizontdlnom formaéte.

4.3.3 E-books

Posledny pouzity korpus v tejto praci je tvoreny obsahom e-knih. S velkostou 713 MB a
108 064 999 slovami sa jedné o najmensi korpus. Je tu vSak predpoklad, ze kvalitou by mal
predcif ostatné korpusy. Bol dodany so slovami v uz lematizovanom tvare, bez akychkolvek
dodatoc¢nych znaciek, nebolo teda uz potrebné vykonavat dalsie predspracovanie a bol tak
pripraveny priamo na pouzitie pri trénovani modelov.

4.4 Slovniky

Modely typu Dict2Vec vyuzivaja pri trénovani okrem korpusov aj definicie z lexikalnych
slovnikov. Bolo teda potrebné zvolif vhodné ceské slovniky. S tymto timyslom boli vybrané
slovniky s nazvami CZCZ, CETY (Cesky etymologicky slovnik), NEO (Slovnik neologiz-
mov), PSJC (Pfiruéni slovnik jazyka ¢eského), SCS (Slovnik cizich slov), SSC (Slovnik
spisovné estiny) a SSJC (Slovnik spisovného jazyka ceského). Vyber bol uskutoéneny na
zaklade prieskumu obsahu kazdého slovnika s kritériom, aby bolo zo zdznamov mozné stro-
jovo odlisit priamo definiciu daného slova od prikladov uzitia, spésobu sklonovania a inych
pomocnych informécii. Cielom bolo totiz vygenerovat z definicii silné a slabé pary.

V definiciach sa vyskytovali pomerne casto aj slova ako napriklad ,majici“, ,,obsahujici®,
HSykajicl“, ,vlastnost”, ,,vyjadiuje“a podobne. Takéto slova podla méjho nédzoru nepredsta-
vuju pridani hodnotu pri uré¢ovani sémantickej pribuznosti a tak boli z obsahu definicii
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odfiltrované. Zoznam stop-slov bol zhotoveny na zaklade analyzy najcastejsie vyskytova-
nych slov v slovnikoch a nésledného osobného postudenia. Naopak, niektoré casté slova
ako ,Clovek®, ¢i ,zena“do stop-listu zaradené neboli, pretoze v urcitych kontextoch maju
svoje sémantické opodstatnenie, ako napriklad pri ndzve funkcie ¢ povolania. Dalej boli
vynechavané vsetky skratky, nakolko pri nasledovnej lematizacii jazykovy model vo vacsine
pripadov nedokéazal urcit cely tvar slova. Problém s rozliSenim skratiek vSak nastaval pri
slovniku PSJC, kde sa v definicidch vyskytovali vety ukonéené bodkou. Riesilo sa to ana-
lyzou najcastejSich slov na konci vety, a na zdklade toho bol zostaveny dalsi stop-list. Ak
sa slovo na konci vety nachadzalo v stop-liste, bolo povazované za skratku a vynechalo sa,
inak sa slovo ponechalo a bodka sa odstrihla. Z kltc¢ovych slov sa odrezavali zvratné zamena
(,se, ,s8i“) a rozne znaky, ktoré nepatria samotnému slovu (zatvorky, bodky, dvojbodky,
¢iarky,...). V slovniku CETY sa niekedy vyskytovali klicové slova ako napr. ,fix(a)“, ¢o
predstavovalo dva tvary slova: ,fix“a ,fixa“. V tomto pripade sa ulozil rovnaky zaznam
s definiciou pre klucové slovo fix aj fixa. Podobne sa postupovalo aj v inych slovnikoch
v pripade viacerych klucovych slov oddelenych ¢iarkou sparovanych s jednou definiciou. Aj
tu sa ulozil ten isty zdznam zvlast pre kazdé klucové slovo.

Zdrojové subory slovnikov boli réznych formatov, v najjednoduchsom pripade sa jed-
nalo o format — jeden riadok slovo, dalsi riadok definicia atd. — inokedy slovo od definicie
oddelené pomocou bieleho znaku. V takomto pripade na extrakciu definicii postacovali re-
guldrne vyrazy. Pri niektorych slovnikoch vsak bolo nutné vytiahnut definicie zo siborov
obsahujtcich viaceré dokumenty typu XML. V tomto pripade pomohla kniznica Beautiful
Soup, najmé ak sa jednalo o nevalidné XML.

Najvicsim orieskom bol zdrojovy stibor s XML zdznamami pre SSC, kde nebolo mozné
trividlnym spdsobom rozpoznat, ¢i sa jednalo o klticové slovo alebo definiciu, bol preto na-
implementovany pomerne komplikovany algoritmus. Hoci existovala aj varianta s klicovym
slovom na kazdom neparnom riadku a definiciou na kazdom parnom, definicie obsahovali aj
pomocné informéacie o sklonovani, slovnom druhu a pod. Tieto pomocné informécie nebolo
mozné jednoznacne strojovo odlisif od relevantného obsahu definicie. Preto sa pracovalo
s origindlnym XML zdrojom.

Extrakciu definicii zo slovnikov mal na starosti skript local_def _extractor.py. Pre kazdy
slovnik sa ocakava subor v konkrétnom formate. Nasledujice nazvy sidborov su z adre-
sara slovnikov projektu MA - morfologickd analyza a st v oCakdvanom forméte pre skript:
czez.def, cety.def, neologizmyl.definitions, psjc.entries, scs.def, ssc.xml.lines,
ssjc__snad__lepsi.entries. Skript vygeneruje do aktudlneho adresira pre kazdy slovnik vy-
stupny subor s definiciami na kazdom riadku v tvare: kTiéové_slovo TAB nazov_slovnika
TAB definicia. Parametre skriptu:

e —dicts [czcz, cety, neo, psjc, scs, ssc, ssjcl

Zoznam nazvov slovnikov, z ktorych sa maju extrahovat definicie
e —czcz <file>
Cesta k slovniku CZCZ.

e —cety <file>

Cesta k slovniku CETY.
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e —neo <file>

Cesta k slovniku NEO.

Cesty k dalsim slovnikom zo zoznamu.

4.4.1 Definicie

Pre dalsie spracovanie je potrebné definicie z réznych slovnikov spojit do jedného stiboru.
K tomu poslizil UNIX néstroj cat. Nasleduje ponechanie len tych definicii, ktorych kltucové
vyrazy sa nachadzaju v slovniku daného korpusu. Pre kazdy korpus tak bol vygenerovany
zvlast stubor s definiciami. KedZe definicie z ¢eskych slovnikov som vytvaral vo vlastnom
formate, bolo potrebné aj upravit pévodny skript od autorov. Parametre upraveného skriptu
clean__definitions__new.py:

e —d, —-definitions <FILE>

Cesta k suboru s definiciami.

e -v, -vocab <FILE>

Cesta k slovniku unikatnych slov, kazdé slovo na samostatnom riadku.

e -0, -output_fn <FILE>
Cesta k vystupnému stboru s ponechanymi definiciami, bez nézvov slovnikov.

Autori generovali silné a slabé pary z definicii iba pre slova, ktoré mali vo vstupnom
korpuse viac ako 5 vyskytov. Rozhodol som sa postupovat rovnako a pred spustanim skriptu
clean__definitions__new.py som pre vsetky korpusy vygeneroval sibory obsahujice na kaz-
dom riadku unikatne slovo, ktoré sa aspon Skrat vyskytlo v korpuse. Vytvoril som na ten
ucel skript wordOccur.py, ktory je schopny spocitat vyskyty jednotlivych slov v korpuse,
alebo priamo vytiahnut tento slovnik z existujicich modelov. Vystup generuje do stiboru
vo forméate unikatne slovo s poc¢tom vyskytov oddelenych tabulatorom na kazdom riadku.
Slova st usporiadané zostupne podla poc¢tu vyskytov. Parametre skriptu pri spustani s mo-
delom na vstupe:

python wordOccur.py model
e —-i, -input <FILE>

Cesta k natrénovanému modelu.

e -mt, -model_type {w2v, w2v_obj, ft_orig, ft_gensim}

Typ modelu. w2v — textovy format, w2v_obj — w2v objekt kniznice gensim, ft_ orig
— bindrny format modelov natrénovanych pomocou kniznice fastText, ft_ gensim —
fastText objekt vytvoreny pomocou kniznice gensim.
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Parametre skriptu pri sptstani s korpusom na vstupe:

python wordOccur.py corpus
e —-i, -input <FILE>

Cesta k vstupnému korpusu uréenému na trénovanie.

e -m, -model_saving
Ak je vybrata tdto moznost, nebude sa nacitavat cely korpus naraz do paméte.

Zo stboru som potom vybral riadky so slovami o 5 a viac vyskytov pomocou nastroja
head a nastroj cut poslazil na vybratie samotnych slov bez ¢isel.

KedZe pracujeme s lematizovanymi korpusmi, bolo potrebné este lematizovat aj defini-
cie. Pri tomto kroku sa zaroven uskutoc¢novala dalsia faza filtrovania pomocou POS znaciek.
7 definicii sa odstranili priradovacie a podradovacie spojky, niektoré predlozky, ¢isla, inter-
punkcia a vacsina zdmen. K tomu sa vyuzil podprikaz lemma z vlastného skriptu wutils.py,
kotry obsahuje aj dalsie funkcie. Syntax skriptu pre sptustanie lematizacie:
utils.py lemma -i FILE [-o FILE] [-sw STOPWORDS]

[-t TAGGER] [-1 raw,full,none]
Parametre st rovnaké ako pri skripte seznamPreprocessor.py.

Poslednym krokom je generovanie silnych a slabych parov. K tomu sa vyuzil upraveny
skript od autorov frameworku Dict2Vec nazvany generate pairs new.py. Uprava spocivala
v spbsobe nacitania prvého riadku existujiceho natrénovaného modelu v textovom formate,
pretoze vsetky mnou v minulosti natrénované modely obsahovali na prvom riadku pocet slov
a dimenzii, s ¢im poévodny skript nepocital. Skript teda ocakava na svojom vstupe okrem
stboru s definiciami aj natrénovany model, aby mohol vygenerovat silné a slabé pary. Preto
sa najprv vytvarali modely typu Word2Vec, FastText a Glove a az potom modely Dict2Vec.
Parametre skriptu:

e -d, -definitions <FILE>

Cesta k suboru s definiciami.

e -e¢, -embedding <FILE>

Cesta k natrénovanému modelu.

e -0, -output_fn <FILE>

Cesta k vystupnému suboru s ponechanymi definiciami, bez nazvov slovnikov.

e —sf, -strong-file <FILE>

Cesta k vystupnému stboru na uloZenie silnych parov.

o -wf, -weak-file <FILE>

Cesta k vystupnému stboru na ulozenie slabych parov.
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e -K <NUMBER>
K najblizsich slov v okoli slova, ktoré moézu byt povysené na silné pary.

Pre neskorsie porovnavanie presnosti modelov, bolo ziaduce vygenerovat silné a slabé
pary s pomocou vSetkych natrénovanych modelov Word2Vec, FastText a Glove. Aby sa
tento proces zjednodusil a urychlil, bol na ten ucel vytvoreny pomocny shell skript pairs.sh.
Skript vyuziva fakt, Ze adresar projektu tejto prace mé urciti pevnu adresdrova Struk-
taru. Je teda schopny automaticky vygenerovat vsetky sibory silnych a slabych parov pre
kazdy existujici model s odpovedajicim korpusom. Skript postupne spusta obaleny gene-
rate_pairs_new.py vidy s inymi argumentami. Bez zadania parametrov skript predvolene
generuje pary pre vsetky 3 typy modelov natrénovanych na vsetkych typoch korpusov.
Generovanie parov je mozné obmedzit pomocou parametrov:

o -W

Zahrnut modely Word2Vec do procesu generovania parov.
o -F

Zahrnut modely FastText do procesu generovania parov.
o G

Zahrnit modely Glove do procesu generovania parov.
e —¢

Zahrnit modely natrénované na korpusoch e-books do procesu generovania parov.
e -b

Zahrnut modely natrénované na korpusoch bubing do procesu generovania parov.
o —f

Zahrnit modely natrénované na korpusoch feeds do procesu generovania parov.

4.5 Trénovanie

Tak ako systém péana Hostaka[2], aj tento systém podporuje trénovanie modelov typu
Word2Vec, FastText a Glove, no doplneny je o model typu Dict2Vec.

4.5.1 Word2Vec a FastText

Rozhranie pévodného skriptu pana Hostaka train Word2 Vec.py na trénovanie modelu Word2Vec
zostalo nezmenené, no, Specificka implementécia korpusu ako objektu bola nahradend Stan-
dardnymi triedami z kniznice gensim LineSentence v pripade korpusu ako jediného stiboru

a PathLineSentence v pripade adresara s viacerymi subormi korpusu.
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Co sa tyka modelu FastText, v kniznici gensim pribudla aj jeho implementacia, a preto
som sa rozhodol pouzit v tejto praci prave ti na trénovanie novych modelov. Inak je uzivatel-
ské rozhranie skriptu trainFasttext.py kompatibilné s predoslou implementaciou. Spolo¢né
rozhranie skriptov train Word2Vec.py a trainFasttext.py:

e -i, -input <FILE/DIR>

Cesta k pripravenému korpusu alebo adresiru s korpusmi.

e -0, -output_dir <DIR>

Cesta k adreséru, kde bude ulozeny model.
e —e, -epochs <NUMBER

Pocet iteracii.
e -d, -dimensions <NUMBER>

Pocet dimenzii vektorov.

e —c, —count <NUMBER>

Pod touto hranicou vyskytov sa slova v modeli ignorované

e -m, -model {cbow, sg}

Trénovaci algoritmus CBOW alebo SG.

e -a, -algorithm {ns, hs}

Aproximacia negative sampling alebo hierarchical softmax.

e -s, -samples <NUMBER>

Pocet negativnych vzoriek.

e -t, —-threads <NUMBER>

Pocet vlakien.

e -w, —-window <NUMBER>
Sirka kontextového okna.

4.5.2 Glove

Aj v tomto pripade zostalo rozhranie skriptu trainGlove.py zachované. Nevyhnutny bol
vSak zasah do pouzitej kniznice glove-python. Pri trénovani na mensich korpusoch ako
feeds, bubing, ¢i e-books nenastal ziadny problém. Avsak pri pouziti korpusu seznam2017
uz problém nastal a to konkrétne pretecenie pdvodne pouzitych celociselnych datovych
typov v cython subore. Toto sa prejavilo pri trénovani modelu tym, Ze cely proces bol
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nésilne ukonceny operac¢nym systém kvoli nedovolenému pristupu do paméti. Nutna bola
zmena z typov int na long long pri poctoch spoluvyskytov slov na niekolkych miestach
zdojového siiboru glove cython.pyx. Upravent kniznicu bolo teda potrebné znovu prelozit
prikazom python setup.py cythonize a nainstalovat cez nastroj pip v editacnom modde,
teda pip install -e <PATH>. Parametre skriptu trainGlove.py:

e —-i, -input <FILE>

Cesta k pripravenému korpusu alebo matici spoluvyskytu.

e -0, -output_dir <DIR>

Cesta k adreséru, kde bude ulozeny model.

e —om, —-output_mdir <DIR>

Cesta k adresaru, kde bude ulozend matica spoluvyskytu.

e —e, -epochs <NUMBER
Pocet iteracii.
e -d, —-dimensions <NUMBER>

Pocéet dimenzii vektorov.

e —c, —count <NUMBER>

Pod touto hranicou vyskytov si slovd v modeli ignorované.

e -m, -mode {corpus, matrix}

Urcenie vstupu — korpus alebo matica spoluvyskytu.

4.5.3 Dict2Vec

Trénovanie modelu Dict2Vec je implementované v programe napisanom v jazyku C s ndzvom
dict2.c od autorov frameworku. Kedze sa jedna o kompilovany jazyk, je potrebné program
prelozit do spustitelného formatu pomocou prilozeného Makefile siiboru. Trénovanie mode-
lov s pouzitim vSetkych korpusov okrem seznam2017 prebiehalo v poriadku. Znova sa vSak
zopakoval problém neopriavneného pristupu do paméti pri pouziti korpusu seznam2017, ako
pri modeli Glove. Ukazalo sa, ze framework nebol prispésobeny na trénovanie na takych
rozsiahlych korpusoch. Siahlo sa teda po tprave origindlneho zdrojového kédu od iného au-
tora, ktory previedol niektoré konstrukcie kédu do ich varianty v jazyku C++'. Ciastocéne
to odstranilo problém, no program aj tak spadol na inom mieste. Ak existoval zdmer docielit
moznost trénovania aj na robustnom korpuse seznam?2017, ¢i inych rozsiahlych korpusoch
do budtcna, vlastny zasah do kédu bol nevyhnutny. Identifikoval som kritické miesta, kde
znovu pretiekol rozsah datovych typov int, zmenil na long long a program fungoval.

"https://github.com/w4-anthony /dict2vec/commit /4fc56ea9f590e33c0c00b7a601e1504d2b548a3c
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Dalsia modifikdcia na urychlenie trénovania spocivala v inicializécii slovnika na za-
klade vstupného korpusu. Toto je prva faza prace programu. Ak trénujeme viacero modelov
Dict2Vec s réznymi vstupnymi parametrami, avSak s rovnakym vstupnym korpusom, datova
struktura, kde sa inicializuje slovnik, bude vzdy na konci tejto fazy rovnaka. Je teda zby-
tocné zakazdym opakovat tento krok prechadzania vstupného korpusu a pocitania vyskytov
jednotlivych slov. Pouzil som teda stubory s vyskytmi jednotlivych slov vygenerovanych po-
mocou skriptu wordOccur.py pri faze Cistenia definicii.

Vyratal som, zZe inicializdciou slovnika pomocou $pecidlneho siboru s unikatnymi slo-
vami a ich vyskytmi v korpuse je mozné usetrit na celom procese trénovania modelov
Dict2Vec aj desiatky hodin ¢asu v pripade robustnych korpusoch ako je seznam2017. Upra-
veny program v jazyku C++ na trénovanie som nazval dict2vec_ with_vocab.cc.

Na zjednodusenie prace som si znova vytvoril pomocny shell skript s ndzvom trainD2V.sh.
Tomuto skriptu sta¢i v parametroch zadat cestu k vstupnému korpusu a siboru so silnymi
parmi, ak ndm parametre trénovania modelov postacuju ponechané na predvolenych hod-
notach. Cestu k siboru so slabymi parmi si vie sdm odvodif, ak je rovnaka ako cesta
k silnym parom, podobne aj cestu k vystupnému stiboru. Znova sa spolieha na pevne danu
adresarovu struktiru projektu. Vsetky parametre je vSak mozné zadat aj ru¢ne. Parametru
skriptu:

e —p <FILE>

Cesta k spustitelnému programu na trénovanie modelov Dict2Vec.

e —i <FILE>

Cesta ku korpusu na trénovanie.

e -0 <DIR>

Vystupny adresar na ulozenie modelu.

e -v <FILE>

Volitelne cesta k existujicemu slovniku s vyskytmi slov.

e —-s <FILE>

Cesta k siiboru so silnymi parmi.

o —w <FILE>

Cesta k siboru so slabymi parmi.

e -D <NUMBER>

Pocet dimenzii.

e -W <NUMBER>

Sirka kontextového okna.
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e —-C <NUMBER>

Min. pocet vyskytov slov, na ktorych bude model trénovany.

e -S <NUMBER>

Pocet silnych parov na pozitivne vzorkovanie.

e -W <NUMBER>

Pocet slabych parov na pozitivne vzorkovanie.

e -T <NUMBER>

Pocet vlakien.

e -E <NUMBER>

Pocet trénovacich epoch.

e -S <BOOL>

Ak je 1, ukladat model pri kazdej epoche. Ak 0, neukladat.

e -1 <FLOAT>

Alpha hyperparameter rychlosti ucenia.

e -2 <FLOAT>

Prah podvzorkovania slov s ¢astymi vyskytmi.

e -3 <FLOAT>

Koeficient pre silné pary.

e -4 <FLOAT>

Koeficient pre slabé pary.

4.6 Hodnotenie presnosti

Pana Hostdk([2] vyuzival vo svojej praci ako metriku na vyhodnocovanie modelov kosi-
nusova vzdialenost medzi vektormi slov. Vyuzival tri vyhodnocovacie sady: krycie men4,
slovné analdgie a slovnik synonym. Vyslednt presnost previedol na percenté. Tento spésob
vyhodnocovania bol spolu s vyhodnocovacimi skriptami prevzaty aj v tejto praci. Operu-
jeme vsak s novsou sadou krycich mien. Vsetky vyhodnocovacie skripty vsak boli rozsirené
o moznost vyberu typu modelu, ako je v skripte wordOccur.py 4.4.1. Predvolene sa vSak
rata s textovym formatom modelu vnorenia slov.
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Priemerna presnost na krycich menach je vSsak pocitana prisnejsie. Do vypoctu su za-
hrnuté aj slovd mimo slovnika (,,out of vocabulary®), pre kompatibilitu s vyhodnovacim
sposobom Ing. Fajcika.

Na zjednodusenie a paralelizaciu vyhodnocovania viacerych modelov som znovu vytvoril
pomocny skript evalMultiModels.py. Skript umoznuje naraz vyhodnocovat modely rovna-
kého forméatu na zvolenej testovacej sade. Obecné parametre skriptu:

-m, -input <FILE>

Cesty k jednotlivym modelom oddelenych ciarkami. Moznost pouzitia aj shell vzo-
rov (,wildcards®), nutno vsak obalit do tivodzoviek.

-d, -dictionary

Cesta k morfologickému slovniku kniznice MorphoDiTa.

-mt, -model_type {w2v, w2v_obj, ft_orig, ft_gensim}

Typ modelu. w2v — textovy format, w2v_obj — w2v objekt kniznice gensim, ft_ orig
— bindrny format modelov natrénovanych pomocou kniznice fastText, ft_ gensim —
fastText objekt vytvoreny pomocou kniznice gensim.

Parametre skriptu pri pouziti vyhodnocovej sady krycie mena:

python evalMultiModels.py cn

-i, -input <FILE>

Cesta k vyhodnocovacej datovej sade krycie mena.

-m, -model

Cesta k vystupnému suboru.

-t, -topn

Pocet vyhladanych najviac podobnych slov.

-ns, -no-sort

Ak je uvedené, nezoradovat zédznamy podla priemernej presnosti.

-v, —-verbose

Zapnutie rozsireného méodu.

-c, —co_matrix

Cesta k matici spoluvyskytu.

Parametre skriptu pri pouziti vyhodnocovej sady slovnych analdgii:

python evalMultiModels.py analogy
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e -i, -input <FILE>
Cesta k vyhodnocovacej datovej sade slovnych analégii.
e -t, —-topn
Pocet vyhladanych najviac podobnych slov.
e —-p, -phrases
Zahrnut aj frazy.
Parametre skriptu pri pouziti vyhodnocovej sady slovniku synonym:

python evalMultiModels.py syn
e —-i, —-input <FILE>

Cesta k vyhodnocovacej datovej sade krycie men4.

e -0, —output

Cesta k vystupnému suboru.

e -t, —-topn

Pocet vyhladanych najviac podobnych slov.

® -ns, —-no-sort

Ak je uvedené, nezoradovat zédznamy podla priemernej presnosti.

e -p, —phrases

Zahrntt aj frazy.

4.7 Webova sluzba

K experimentalnym tc¢elom som vytvoril webovi sluzba pomocou frameworku Flask. Ap-
likacia ocakava na vstupe 1 slovo ako ndpovedu a zoznam kandidatnych slov. Tieto slova
najprv lematizuje a potom k nim vypocita kosinusovi vzdialenost od napovedy a zasle na
vystup. K tomuto potrebuje mat nac¢itany v paméti natrénovany sémanticky model a mor-
fologicky slovnik vyuzivany kniznicou MorphoDiTa. Komunikacia s aplikaciou funguje vo
formate JSON. K tomu sa da vyuzif napr. nastroj curl. Aplikdcia vyuziva dva existujice
skripty od pana Hostaka. Skript lemmatization.py bol vyuzity na lematizaciu vstupnych
slov a skript loggingConfig.py na logovacie vypisy. Priklad moznej HT'TP komunikécie cez
termindl:
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Klient zasle HTTP ziadost:

curl -H Content-type: application/json" -X POST 127.0.0.1:8084 -d
’{"hint": "hmyz", "candidates": "moucha osa okno"}’

Server odpoveda:

"{\"osa\": \"0.9994203\", \"moucha\": \"0.9864203\", \"okno\":
\"0.2538827\"}"

Webovd sluzba sa na serveri spista prikazom python3 webapp.py
Parametre:

e -ht, -host <NAME>

Néazov hostitela.
e -p, -port
Cislo portu.
e -D, -debug
Zapnut debug méd.
e -m, —-model <FILE>
Cesta k natrénovanému modelu.
e -mt, -model_type {w2v, w2v_obj, ft_orig, ft_gensim}

Typ modelu. w2v — textovy format, w2v_obj — w2v objekt kniznice gensim, ft_ orig
— bindrny format modelov natrénovanych pomocou kniznice fastText, ft_ gensim —
fastText objekt vytvoreny pomocou kniznice gensim.

e -d, -dictionary

Morfologicky slovnik kompatibilny s kniznicou MorphoDiTa.

e -3, -sort

Zoradit zaznamy podla sémantickej blizkosti.
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Kapitola 5

Vysledky

V tejto kapitole st analyzované presnosti jednotlivych typov modelov. Porovnava sa tspes-
nost vzhladom na rézne parametre a vstupné korpusy. Zameriavame sa na vysledky na
testovacej sade krycie mend, preto si tu zobrazené grafy presnosti jednotlivych modelov
na krycich menéch. Kompletné vysledky zo vsetkych datovych sad si uvedené v tabulkéch
v prilohe A. Spolu bolo vyhodnotenych 93 natrénovanych modelov.

Oznacenie pre modely Word2Vec a FastText je vo formate <typ modelu>_<trémnovaci
algoritmus>_<softmax aproximacia>_<polet dimenzii>_ <poclet epdch>_<korpus>. Mo-
dely Glove st znacené vo formate <typ modelu>_<poet epdch>_<korpus>. Dict2Vec mo-
dely maji za dvojitym podcéiarkovnikom uvedeny ndzov modelu, ktory bol pouzity pri
generovani silnych a slabych parov. Prva cast ich nazvu je v tvare <typ modelu><poclet
dimenzii><pocet silnjch parov
na pozitivne vzorkovanie><poclet slabjch parov na pozitivne vzorkovanie>
<koeficient pre silné pary><koeficient pre slabé pary>.

5.1 Konfiguracia

Ako optimalna hodnota pre pocet dimenzii bolo zvolené ¢islo 300, na zdklade vysledkov
prace pana Hostdka. Experimentovalo sa vSak aj so 100 dimenziami. Takéto modely boli
trénované na 300 MB casti zo zaciatku kazdého korpusu. Sledujeme tym hlavne, ako sa
pri tom prejavi model Dict2Vec so svojimi silnymi a slabymi parmi, kedze podla vysledkov
autorov Dict2Vec sa najvyraznejsie prejavuje prevaha ich modelov na malych korpusoch[9].
KedZze modely Dict2Vec vyuzivaju aj tieto data z definicii, pre spravodlivé porovnanie aspon
s modelmi Word2Vec sa aj tie natrénovali so Specidlnou variantou korpusu s pripojenymi
definiciami na konci. Samotné definicie mali velkost iba 26 MB. Obdobne postupovali aj
autori Dict2Vec. Pre vSetky modeli bolo konstantne nastaveny prah pre povdzorkovanie na
hodnotu 0,0001. Pri aproximacii negative sampling bol nastaveny pocet negativnych vzoriek
na hodnotu 5. FastText mal min. pocet ngramov nastaveny na hodnotu 3 a max. na 6.
Pre modely Dict2Vec boli zvolené hodnoty parametrov 4 silné a 5 slabych parov na
pozitivne vzorkovanie. Pri trénovani na korpuse seznamu sa vsak testovali aj varianty s 2
silnymi a 3 slabymi parmi. Tieto parametre nastavuju vplyv silnych a slabych péarov pri
trénovani na korpuse. Autori odporucali tento vplyv zmensit uz pri korpusoch, ktoré maju
desiatky gigabajtov. Koeficienty pre silné, resp. slabé pary boli konstatne nastavené na
hodnoty 0.8, resp. 0.45. Modely Dict2Vec boli vzdy trénované na korpuse, ktory bol pouzity
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Obr. 5.1: Presnost modelov Word2Vec trénovanych na korpuse E-books

aj na natrénovanie existujiceho modelu iného typu, a ktory bol pouzity pri generovani
silnych a slabych parov pre konkrétny model Dict2Vec.

Modely boli vyhodnocované na slovniku synonym iba s prisnejSou variantou top 10
najblizsich slov. Pri slovnych analégiach bolo pri kazdej otazke ocakavané spravne slovo na
prvom mieste.

5.2 Hodnotenie Word2Vec

Vsade, kde sa trénovalo aj s 10 trénovacimi epochami mozno vidief takmer nulovy na-
rast presnosti oproti variantdm s 5 epochami. Presnost modelov bola oc¢akévane najnizsia
pri skrateni kazdého korpusu na 300 MB a trénovani 100-dimenzionalnych vektorov. Vzdy
vsak pomerne vyrazne vzrastla po pridani definicii na koniec korpusu. Najvyraznejsi na-
rast mozno badat pri korpuse feeds, kde si celkovo presnosti modelov pomerne nizke a
definicie zvysili presnost 100-dimenziondlneho modelu az o 14 %. Zaujimavé vsSak je, Ze
pri tom istom korpuse s pouzitim definicii pri 300-dimenziondlnom modeli presnost naopak
velmi vyrazne poklesla. Aj tak vzdy zvitazil model SG NS. V pripade korpusu seznamu
s presnostou 70,98% sa dokonca jednd o absoltitneho vitaza aj zo vSetkych typov modelov.
Medzi modelmi korpusu seznamu chyba model s 300 dimenziami s pripojenymi definiciami
na konci modelu. Tento model sa uz bohuzial nepodarilo natrénovat, pretoze na 2 réznych
serveroch jeho trénovanie spadlo s chybou bus error. Nie je vSak oCakdvany vyrazny narast
presnosti vzhladom k robustnosti korpusu seznamu.
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Obr. 5.2: Presnost modelov Word2Vec trénovanych na korpuse Bubing
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Obr. 5.3: Presnost modelov Word2Vec trénovanych na korpuse Feeds
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Obr. 5.4: Presnost modelov Word2Vec trénovanych na korpuse Seznam2017

5.3 Hodnotenie FastText

Modely FastText neobsahuji varianty modelov natrénovanych aj na pripojenych definiciach,
ani skratené 300 MB korpusy, porovniavame teda iba vplyv parametrov. Nie je to vSak
jednoduché, pretoze takmer pri kazdom korpuse s vysledky tplne odlisné. Zd4 sa vsak,
ze pri velkom korpuse seznamu CBOW modely zaostavajt, aj ked nie az tak vyrazne.
Pri najmensom korpuse e-books zase CBOW HS kombinécia predbieha ostatné modely.
Spomedzi modelov FastText znova vsak vitazi varianta SG NS na korpuse seznamu.

5.4 Hodnotenie Glove

Modely Glove sa zmestili do jedného grafu aj so vsetkymi variantami korpusov. LiSia sa
totiz len v pocte trénovacich epdoch. Ani tieto modely neobsahuju varianty s definiciami.
Specidlne vSak boli trénované aj na variantach s polovicou, §tvrtinou a osminou korpusu
seznamu a takisto aj s prehodenym poradim viet celého korpusu. Mozno tu totiz pozorovat
zaujimavy ukaz, kde modely trénované na polovici a celom korpuse seznamu dosahuju
najnizsie presnosti. Prevratenim obsahu korpusu seznamu sa tak sledovalo, ¢i sa ndhodou
nenachédza v neskorsich partiach korpusu menej kvalitny obsah, ktory by mal za nasledok
znizenie presnosti. Toto sa nepotvrdilo, nakolko aj modely s prevratenym obsahom dosahuju
obdobné presnosti. Ukazuje sa teda, ze modely Glove maji problémy s prili§ obsirnymi
korpusmi ako je seznam. Varianty so stvrtinou a osminou korpusu seznamu sa ukazuju
ako optimalne na trénovanie. Korpusy bubing, feeds a e-books so svojimi velkostami sa
zase zdaja byt prilis malé na trénovanie Glove. Vitazom sa stala varianta s 10 trénovacimi
epochami na Stvrtine prevrateného korpusu seznamu.
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Obr. 5.5: Presnost modelov FastText trénovanych na korpuse E-books
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Obr. 5.6: Presnost modelov FastText trénovanych na korpuse Bubing
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Obr. 5.9: Presnost modelov glove trénovanych na vsetkych typoch korpusov

5.5 Hodnotenie Dict2Vec

Podla vysledkov testov autorov Dict2Vec boli tieto modely oc¢akavanymi favoritmi na vi-
presnosti. Koncept slabych a silnych parov generovanych z definicii sa teda neujal. Svoju silu
neprejavili dokonca ani pri 100-dimenzionélnych vektoroch, pretoze v porovnani s Dict2Vec,
model Word2Vec ich vicSinou predbiehal aj v tejto kategdrii. Avsak pri korpuse Feeds spo-
medzi vsetkych typov modelov vyhral prave Dict2Vec.

5.6 Celkové hodnotenie

Vitazni zastupcovia kazdého typu modelu sa nachidzaju v grafe 5.14. Je tu vidno velky
rozdiel v presnosti medzi zastupcom Dict2Vec a ostatnymi modelmi. Maximalna presnost
modelov Dict2Vec sa vySplhala iba na 60,96 %. Co je viak zaujimavé, vietky ostatné typy
modelov dosiahli najvyssiu presnost na korpuse seznamu. V pripade modelu Glove, na
stvrtine tohoto korpusu. Dict2Vec vsak najviac vyhovoval korpus Bubing.

V grafe 5.15 sa zase nachadzaju vitazné modely podla typu korpusu. Prekvapivo sa
do tohoto zoznamu dostal aj zastupca Dict2Vec. So svojou presnostou 62.25 % predbehol
ostatné modely na korpuse Feeds, ktory sa zdal byt inak najmenej vyhovujicim korpusom
na trénovanie s najmenej kvalitnym obsahom. Do tohoto zoznamu sa vSak nedostal Ziadny
model Glove, nakolko nezvitazil pri ziadnom korpuse.

V grafoch sa nenachadzal este jeden model $pecificky model. Jednalo sa o typ Word2Vec
SG NS s 300 dimenziami a 5 epochami pri trénovani na spojeni vsetkych 4 korpusov v poradi
E-books, Bubing, Feeds a Seznam. Ocakavalo sa, ze vdaka spojeniu vsetkych korpusov
predbehne s presnostou vsetky ostatné modely. Na krycich menach vSak dosiahol presnost
70,66 % a bol tak predbehnuty modelom natrénovanym iba na korpuse seznamu s rovnakymi
parametrami. Tento model s presnostou 70,98 % sa tak stal absolitnym vitazom.
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Obr. 5.10: Presnost modelov Dict2Vec trénovanych na korpuse E-books
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Obr. 5.11: Presnost modelov Dict2Vec trénovanych na korpuse Bubing
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Obr. 5.12: Presnost modelov Dict2Vec trénovanych na korpuse Feeds
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W d2v_300_5_sd-4_wd-5_bs-0.8_bw-
0.45_seznam?2017__pairs_w2v_cbow_ns_300_5

W d2v_300_5_sd-4_wd-5_bs-0.8_bw-

0.45_seznam2017__pairs_w2v_sg_ns_300_5

. 5.13: Presnost modelov Dict2Vec trénovanych na korpuse Seznam2017

31



58
56
54

Presnost modelov v [%)] - krycie mena

70,34 70,98

63,3 md2v_300 5 sd-4_wd-5_bs-0.8_bw-
0.45_bubing__pairs_ft_sg_ns_300_5
m ft_sg ns_300_5_seznam
60,96
W GloVe_300_10_quarter_seznam_reversed
I W w2v_sg_ns_300_5_seznam

Obr. 5.14: Zastupca kazdého typu modelu s najvyssou dosiahnutou presnostou

80

70

Presnost modelov v [%] - krycie mena

70,98 B ft_sg_hs_300_5_bubing

62,85 65,69
52,13 m ft_cbow_hs 300_10_ebooks
M d2v_300_5_sd-4_wd-5_bs-0.8_bw-
0.45_feeds__pairs_w2v_sg _ns_300_5
W w2v_sg_ns_300_5_seznam

Obr. 5.15: Vitazny model podla typu korpusu

32



Kapitola 6

Zaver

Existujici systém na trénovanie modelov typu Word2Vec, FastText a Glove bol v tejto praci
rozsireny o modely typu Dict2Vec a pracu so slovnikmi. Z vybranych typov slovnikov je
mozné extrahovat definicie, ocistif ich od menej vyznamnych slov, lematizovat a vygenerovat
z nich silné a slabé pary pre modely Dict2Vec alebo pouzit na iny tcel. Boli natrénované a
vyhodnotené modely vsetkych 4 typov na testovacich sadach krycich mien, slovnych analégii
a slovnika synonym. Vdaka novym skriptom je mozné predspracovat do vhodnej podoby
na trénovanie sémantickych modelov aj korpusy pochadzajice zo siborov vo formate Web
Archive. Dalsie skripty umoziiuji aj rychlejsie vyhodnocovanie existujtcich modelov.

Dalej bola naimplementovans webové sluzba, ktoréd vie za pomoci sémantického modelu
k zadanému zoznamu kandidatnych slov na zdklade slova-napovedy priradit kosinusovi
vzdialenost. Aplikdcia umoznuje komunikéciu vo formate JSON.

Uspesnost novych modelov Dict2Vec nebola velmi vysokd. V praci véak nebolo experi-
mentované so vsetkymi parametrami na trénovanie tychto modelov. Do budticna by tak bolo
mozné vdaka existujicemu systému vytvorit aj dalSie varianty tychto modelov a vyhodnotit
ich tspesnost.
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Tabulka A.1: Prenost v [%] modelov Dict2Vec

d2v_100_5 sd-4_wd-5_bs-0.8_bw-0.45_bubing__pairs_w2v_sg ns_100_5

Krycie mena 51,92
Synonyma 6,9
Antonyma (pods. mena) 6,9
Antonyma (prid. menad) 15,74
Antonyma (slovesa) 2,95
Stat-mesto 5,08
Rodinné vztahy 19,29
Zamestnania 12,46
Narodnost 3,5

d2v_100 5 sd-4 wd-5_bs-0.8_bw-0.45_bubing__pairs_w2v_sg ns _300_5

Krycie mena 54,43
Synonyma 8,2

Antonyma (pods. menad) 10,24
Antonyma (prid. mena) 17,65
Antonyma (slovesa) 1,16
Stat-mesto 8,91
Rodinné vztahy 22,22
Zamestnania 19,36
Narodnost 6,16

d2v_300 5 sd-4 wd-5_bs-0.8 bw-0.45_bubing__pairs_ft_sg ns 300 5

Krycie mena 60,96
Synonyma 9,24
Antonyma (pods. mena) 14,79
Antonyma (prid. mena) 13,12
Antonyma (slovesa) 2,41
Stat-mesto 16,58
Rodinné vztahy 25,31
Zamestnania 33,92
Narodnost 10,98

d2v_300_5_sd-4_wd-5_bs-0.8_bw-0.45_bubing__pairs_GloVe_300_5

Krycie mena 60,02
Synonyma 7,56
Antonyma (pods. mena) 13,51
Antonyma (prid. men3) 15,39
Antonyma (slovesa) 3,66
Stat-mesto 11,76
Rodinné vztahy 27,62
Zamestnania 24,07
Nérodnost 8,14
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Tabulka A.2: Prenost v [%] modelov Dict2Vec

d2v_300 5 sd-4 wd-5_bs-0.8 _bw-0.45_ bubing__ pairs_w2v_cbow_ns 300 5

Krycie mena 59,85
Synonyma 8,91
Antonyma (pods. mena) 14,37
Antonyma (prid. mena) 16,03
Antonyma (slovesa) 3,48
Stat-mesto 14,71
Rodinné vztahy 28,09
Zamestnania 29,12
Narodnost 7,95

d2v_300_5 sd-4_wd-5_bs-0.8_bw-0.45_bubing__pairs_w2v_sg _ns_300_5

Krycie mena 60

Synonyma 8,16
Antonyma (pods. mena) 14,44
Antonyma (prid. mena) 12,14
Antonyma (slovesa) 3,3

Stat-mesto 15,06
Rodinné vztahy 27,62
Zamestnania 27,78
Narodnost 7,77

d2v_100_5 sd-4_wd-5_bs-0.8_bw-0.45_ebooks__pairs_w2v_sg ns_100_5

Krycie mena 53,95
Synonyma 18,53
Antonyma (pods. menad) 6,83
Antonyma (prid. mena) 19,98
Antonyma (slovesa) 2,5

Stat-mesto 4,72
Rodinné vztahy 15,28
Zamestnania 5,72
Narodnost 7,29

d2v_100 5 sd-4 wd-5_bs-0.8_bw-0.45_ebooks__ pairs_w2v_sg ns_300_5

Krycie mena 56,12
Synonyma 18,86
Antonyma (pods. mena) 5,55
Antonyma (prid. mena) 13,41
Antonyma (slovesa) 2,59
Stat-mesto 14,88
Rodinné vztahy 22,53
Zamestnania 13,64
Narodnost 9,56
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Tabulka A.3: Prenost v [%] modelov Dict2Vec

d2v_300 5 sd-4 wd-5 bs-0.8_bw-0.45_ebooks__ pairs_ft_sg ns 300_5

Krycie mena 51

Synonyma 20,91
Antonyma (pods. mena) 11,74
Antonyma (prid. mena) 4,88
Antonyma (slovesa) 6,88
Stat-mesto 18,72
Rodinné vztahy 29,01
Zamestnania 29,71
Narodnost 16

d2v_300_5_sd-4_wd-5_bs-0.8_bw-0.45_ebooks__pairs_GloVe_300_5

Krycie mena 58,45
Synonyma 18,26
Antonyma (pods. mena) 9,89
Antonyma (prid. menad) 13,01
Antonyma (slovesad) 10,45
Stat-mesto 9,8

Rodinné vztahy 24,54
Zamestnania 12,12
Narodnost 8,62

d2v_300 5 sd-4 wd-5_bs-0.8_bw-0.45_ebooks__pairs_w2v_cbow_ns_300_5

Krycie mena 60,44
Synonyma 21,34
Antonyma (pods. mena) 12,87
Antonyma (prid. mena) 9,29
Antonyma (slovesa) 9,91
Stat-mesto 13,99
Rodinné vztahy 20,68
Zamestnania 26,68
Narodnost 12,12

d2v_300_5_sd-4 wd-5_bs-0.8 bw-0.45_ebooks__pairs_w2v_sg ns_300 5

Krycie mena 52,13
Synonyma 20,69
Antonyma (pods. mena) 11,66
Antonyma (prid. mena) 10,16
Antonyma (slovesa) 4,02
Stat-mesto 15,24
Rodinné vztahy 26,7
Zamestnania 21,89
Narodnost 12,41
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Tabulka A.4: Prenost v [%] modelov Dict2Vec

d2v_100 5 sd-4 wd-5_bs-0.8_bw-0.45_feeds__pairs_w2v_sg ns_100 5

Krycie mena 32,96
Synonyma 2,57
Antonyma (pods. mena) 1,14
Antonyma (prid. mena) 1,34
Antonyma (slovesa) 0,09
Stat-mesto 0

Rodinné vztahy 0,46
Zamestnania 0,42
Narodnost 1,04

d2v_100_5 sd-4 wd-5_bs-0.8_bw-0.45_feeds__ pairs_w2v_sg ns_300_5

Krycie mena 38,06
Synonyma 2,91
Antonyma (pods. mena) 3,49
Antonyma (prid. mena) 4,7

Antonyma (slovesa) 0,09
Stat-mesto 1,34
Rodinné vztahy 3,09
Zamestnania 2,86
Narodnost 1,23

d2v_300_5 sd-4_wd-5_bs-0.8_bw-0.45_ feeds__pairs_ft_sg ns 300_5

Krycie mena 51,42
Synonyma 5,39
Antonyma (pods. mena) 11,31
Antonyma (prid. menad) 5,17
Antonyma (slovesad) 2,05
Stat-mesto 2,23
Rodinné vztahy 7,1

Zamestnania 8,75
Narodnost 5,78

d2v_300_5_ sd-4_wd-5_bs-0.8_bw-0.45_ feeds__pairs_GloVe_300_5

Krycie mena 49,2
Synonyma 4,39
Antonyma (pods. mena) 9,82
Antonyma (prid. mena) 5,11
Antonyma (slovesa) 0,54
Stat-mesto 0,89
Rodinné vztahy 5,86
Zamestnania 8,25
Narodnost 4,64
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Tabulka A.5: Prenost v [%] modelov Dict2Vec

d2v_300_5_sd-4.

wd-5_bs-0.8_bw-0.45_feeds__pairs_w2v_cbow_ns_300_5

Krycie mena 49,81
Synonyma 5,03
Antonyma (pods. mena) 11,02
Antonyma (prid. mena) 6,33
Antonyma (slovesa) 1,7
Stat-mesto 2,23
Rodinné vztahy 6,79
Zamestnania 7,15
Narodnost 5,68
d2v_300 5 sd-4 wd-5_bs-0.8_bw-0.45_feeds__ pairs_w2v_sg ns_300_5

Krycie mena 52,13
Synonyma 4,63
Antonyma (pods. mena) 10,67
Antonyma (prid. mena) 3,72
Antonyma (slovesa) 0
Stat-mesto 2,5
Rodinné vztahy 71
Zamestnania 7,66
Nérodnost 6,44

d2v_100_5_sd-4_wd-5_bs-0.8_bw-0.45_seznam2017__pairs_w2v_sg_ns_100_5

Krycie mena 56,55
Synonyma 10,19
Antonyma (pods. menad) 9,53
Antonyma (prid. menad) 20,5
Antonyma (slovesa) 1,96
Stat-mesto 8,29
Rodinné vztahy 17,13
Zamestnania 19,11
Narodnost 6,91

d2v_100_5_sd-4_wd-5

_bs-0.8_bw-0.45_seznam2017-300mB__pairs_w2v_sg_ns_300_5

Krycie mena 59,5
Synonyma 13,51
Antonyma (pods. mena) 5,9

Antonyma (prid. mena) 14,05
Antonyma (slovesa) 1,79
Stat-mesto 22,01
Rodinné vztahy 17,59
Zamestnania 21,04
Ndarodnost 13,26
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Tabulka A.6: Prenost v [%] modelov Dict2Vec

d2v_300_5 sd-2_wd-3_bs-0.8_bw-0.45_quarter-seznam2017__pairs_Glove_300_5

Krycie mena

29,72

Synonyma

0,09

Antonyma (pods. mena)

0

Antonyma (prid. mena)

Antonyma (slovesa)

Stat-mesto

Rodinné vztahy

Zamestnania

Narodnost

o|o|Oo|Oo|O|O

d2v_300 5 sd-2_

wd-3_bs-0.8 bw-0.45_seznam2017__ pairs_ft_sg ns_300_5

Krycie mena 57,62
Synonyma 20,16
Antonyma (pods. mena) 11,24
Antonyma (prid. mena) 12,14
Antonyma (slovesa) 4,55
Stat-mesto 50,71
Rodinné vztahy 28,4
Zamestnania 66,92
Nérodnost 41,1

d2v_300_5_sd-2_wd-3_bs-0.8_bw-0.45_seznam2017__pairs_Glove_300_5

Krycie mena 40,3
Synonyma 9,71
Antonyma (pods. menad) 5,69
Antonyma (prid. menad) 2,96
Antonyma (slovesa) 1,88
Stat-mesto 30,57
Rodinné vztahy 19,29
Zamestnania 41,84
Narodnost 29,64

d2v_300_5 sd-2_wd-3_bs-0.8_bw-0.45_seznam2017__pairs_w2v_cbow_ns_300_5

Krycie mena 40,4
Synonyma 16,17
Antonyma (pods. mena) 7,89
Antonyma (prid. mena) 6,33
Antonyma (slovesa) 3,13
Stat-mesto 49,29
Rodinné vztahy 20,22
Zamestnania 60,44
Ndarodnost 34,85
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Tabulka A.7: Prenost v [%] modelov Dict2Vec

d2v_300 5 sd-2_wd-3_bs-0.8_bw-0.45_seznam2017__pairs_w2v_sg_ns_300 5

Krycie mena 41,59
Synonyma 16,67
Antonyma (pods. mena) 8,61
Antonyma (prid. mena) 8,59
Antonyma (slovesa) 2,95
Stat-mesto 52,5
Rodinné vztahy 21,45
Zamestnania 54,46
Narodnost 31,53

d2v_300_5_sd-4_wd-5_bs-0.8_bw-0.45_quarter-seznam2017__ pairs_Glove_300_5

Krycie mena

30,24

Synonyma

0,04

Antonyma (pods. mena)

0

Antonyma (prid. menad)

Antonyma (slovesad)

Stat-mesto

Rodinné vztahy

Zamestnania

Narodnost

o|o|o|Oo|O|O

d2v_300_5_sd-4_

wd-5_bs-0.8 bw-0.45_seznam2017__pairs_ft_sg ns_300_5

Krycie mena 39,94
Synonyma 15,41
Antonyma (pods. mena) 6,9

Antonyma (prid. mena) 6,1

Antonyma (slovesa) 3,04
Stat-mesto 48,57
Rodinné vztahy 17,75
Zamestnania 55,22
Narodnost 30,78

d2v_300 5 sd-4_wd-5_bs-0.8 bw-0.45_seznam2017__ pairs_Glove_300_5

Krycie mena 58,37
Synonyma 14,11
Antonyma (pods. mena) 9,96
Antonyma (prid. mena) 6,16
Antonyma (slovesa) 2,32
Stat-mesto 35,03
Rodinné vztahy 24,54
Zamestnania 45,37
Narodnost 36,93
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Tabulka A.8: Prenost v [%] modelov Word2Vec

w2v_cbow_hs_300_5 bubing w2v_cbow_ns_300_5 bubing

Krycie mena 59,95 Krycie mena 60,07
Synonyma 8,9 Synonyma 10,85
Antonyma (pods. mena) 9,89 Antonyma (pods. mena) 19,2
Antonyma (prid. mend) 23,93 Antonyma (prid. mena) 27,99
Antonyma (slovesa) 2,14 Antonyma (slovesa) 3,57
Stat-mesto 4,1 Stat-mesto 14,88
Rodinné vztahy 14,04 Rodinné vztahy 29,94
Zamestnania 21,13 Zamestnania 48,32
Narodnost 1,04 Narodnost 7,2

w2v_sg hs _300_5_ bubing w2v_sg ns_100_5 bubing+defs
Krycie mena 61,34 Krycie mend 58,16
Synonyma 6,49 Synonyma 13,42
Antonyma (pods. mend) 11,81 Antonyma (pods. mend) 9,25
Antonyma (prid. mena) 19,05 Antonyma (prid. mena) 15,74
Antonyma (slovesa) 2,95 Antonyma (slovesa) 2,05
Stat-mesto 13,19 Stat-mesto 7,4
Rodinné vztahy 29,01 Rodinné vztahy 24,38
Zamestnania 25 Zamestnania 24,66
Narodnost 3,6 Narodnost 3,5

w2v_sg ns_100_5 bubing

w2v_sg ns_300_5 bubing

Krycie mena 53,93 Krycie mena 60,94
Synonyma 3,42 Synonyma 4,21
Antonyma (pods. mena) 8,11 Antonyma (pods. mena) 14,58
Antonyma (prid. mena) 13,65 Antonyma (prid. mena) 17,13
Antonyma (slovesa) 1,88 Antonyma (slovesa) 2,59
Stat-mesto 7,31 Stat-mesto 12,48
Rodinné vztahy 20,99 Rodinné vztahy 33,95
Zamestnania 17,42 Zamestnania 31,65
Narodnost 2,18 Narodnost 3,31
w2v_sg ns_300_5_ bubing+defs w2v_cbow_hs_300_5_ ebooks
Krycie mena 62,56 Krycie mena 61,85
Synonyma 9,78 Synonyma 24,21
Antonyma (pods. mena) 15,65 Antonyma (pods. mena) 10,17
Antonyma (prid. mend) 17,02 Antonyma (prid. mena) 31,07
Antonyma (slovesa) 3,57 Antonyma (slovesa) 16,07
Stat-mesto 13,73 Stat-mesto 16,84
Rodinné vztahy 34,57 Rodinné vztahy 29,32
Zamestnania 34,01 Zamestnania 15,15
Narodnost 5,3 Narodnost 14,2
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Tabulka A.9: Prenost v [%] modelov Word2Vec

w2v_cbow_hs_300_10_ebooks w2v_cbow_ns_300_5_ ebooks
Krycie mena 61,88 Krycie mena 61,2
Synonyma 25,17 Synonyma 22,54
Antonyma (pods. mena) 11,02 Antonyma (pods. mena) 11,02
Antonyma (prid. mena) 30,26 Antonyma (prid. mena) 25,96
Antonyma (slovesa) 13,04 Antonyma (slovesa) 11,43
Stat-mesto 15,33 Stat-mesto 21,66
Rodinné vztahy 29,63 Rodinné vztahy 33,33
Zamestnania 15,07 Zamestnania 21,72
Narodnost 13,16 Narodnost 15,72
w2v_sg _hs_300_5_ebooks w2v_sg ns_100_5_ ebooks+defs

Krycie mena 61,84 Krycie mena 61,58
Synonyma 19,2 Synonyma 22,58
Antonyma (pods. mena) 9,67 Antonyma (pods. mena) 6,4

Antonyma (prid. mena) 36,7 Antonyma (prid. mena) 22,76
Antonyma (slovesa) 13,93 Antonyma (slovesa) 7,14
Stat-mesto 34,14 Stat-mesto 11,41
Rodinné vztahy 33,64 Rodinné vztahy 23,3
Zamestnania 19,11 Zamestnania 13,38
Narodnost 21,31 Narodnost 14,96

w2v_sg ns_100_5_ebooks w2v_sg ns_300_5_ebooks
Krycie mend 56,25 Krycie mend 61,72
Synonyma 13,07 Synonyma 16,89
Antonyma (pods. mend) 6,76 Antonyma (pods. mena) 11,24
Antonyma (prid. mena) 20,73 Antonyma (prid. mena) 34,96
Antonyma (slovesa) 7,77 Antonyma (slovesa) 10,8
Stat-mesto 12,57 Stat-mesto 23,89
Rodinné vztahy 20,83 Rodinné vztahy 36,57
Zamestnania 7,49 Zamestnania 21,8
Narodnost 11,84 Narodnost 22,06
w2v_sg ns_300_5_ebooks+defs w2v_sg ns_300_10_ebooks

Krycie mena 63,96 Krycie mena 64,08
Synonyma 22,3 Synonyma 18,7
Antonyma (pods. mena) 10,24 Antonyma (pods. mena) 13,16
Antonyma (prid. mena) 32,69 Antonyma (prid. mena) 33,86
Antonyma (slovesa) 9,73 Antonyma (slovesa) 11,7
Stat-mesto 23,08 Stat-mesto 27,45
Rodinné vztahy 36,11 Rodinné vztahy 31,48
Zamestnania 23,32 Zamestnania 18,86
Narodnost 27,56 Narodnost 24,91
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Tabulka A.10: Prenost v [%] modelov Word2Vec

w2v_cbow_hs 300 5 feeds

w2v_cbow_ns_300_5 feeds

Krycie mena 38,33 Krycie mena 48,24
Synonyma 1,81 Synonyma 4,27
Antonyma (pods. mena) 1,42 Antonyma (pods. mena) 7,11
Antonyma (prid. mena) 1,1 Antonyma (prid. mena) 12,2
Antonyma (slovesa) 0 Antonyma (slovesa) 2,5

Stat-mesto 0,53 Stat-mesto 4,1

Rodinné vztahy 0,15 Rodinné vztahy 10,19
Zamestnania 5,64 Zamestnania 14,81
Narodnost 0,66 Narodnost 4,36

w2v_sg_hs_300_5 feeds

w2v_sg_ns_100_5_feeds+defs

Krycie mena 47,36 Krycie mena 44,94
Synonyma 2,1 Synonyma 12,2
Antonyma (pods. mena) 7,33 Antonyma (pods. mena) 2,42
Antonyma (prid. mena) 12,43 Antonyma (prid. mena) 2,09
Antonyma (slovesa) 0,18 Antonyma (slovesa) 0,36
Stat-mesto 3,57 Stat-mesto 0,27
Rodinné vztahy 13,27 Rodinné vztahy 5,4

Zamestnania 9,76 Zamestnania 0,25
Narodnost 2,27 Narodnost 0,47

w2v_sg ns_100_5 feeds

w2v_sg _ns_300_5 feeds

Krycie mena 30,95 Krycie mena 49,94
Synonyma 0,2 Synonyma 1,27
Antonyma (pods. menad) 1,35 Antonyma (pods. mend) 6,97
Antonyma (prid. mena) 0,81 Antonyma (prid. mena) 9,12
Antonyma (slovesa) 0,09 Antonyma (slovesa) 0
Stat-mesto 0,27 Stat-mesto 1,6
Rodinné vztahy 0,31 Rodinné vztahy 4,01
Zamestnania 0,08 Zamestnania 8,16
Narodnost 0,09 Narodnost 2,18
w2v_sg ns_300_5 feeds+defs w2v_cbow_hs 300 _5 seznam

Krycie mena 30,95 Krycie mena 65,74
Synonyma 0,23 Synonyma 23,41
Antonyma (pods. mena) 1,49 Antonyma (pods. mena) 7,04
Antonyma (prid. mena) 0,06 Antonyma (prid. mena) 21,2
Antonyma (slovesa) 0 Antonyma (slovesa) 7,14
Stat-mesto 0,36 Stat-mesto 32,71
Rodinné vztahy 0,46 Rodinné vztahy 29,63
Zamestnania 0 Zamestnania 60,19
Narodnost 0 Narodnost 40,34
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Tabulka A.11: Prenost v [%] modelov Word2Vec

w2v_cbow_ns_300_5 seznam w2v_chow_ns_300_10_seznam

Krycie mena 67 Krycie mena 67,02
Synonyma 26,8 Synonyma 26,9
Antonyma (pods. mena) 19,06 Antonyma (pods. mena) 18,21
Antonyma (prid. mena) 26,31 Antonyma (prid. mena) 26,02
Antonyma (slovesa) 10,36 Antonyma (slovesa) 10,18
Stat-mesto 65,42 Stat-mesto 65,33
Rodinné vztahy 52,01 Rodinné vztahy 51,85
Zamestnania 81,48 Zamestnania 81,4
Narodnost 67,33 Narodnost 67,23

w2v_sg _hs 300_5_seznam w2v_sg ns_100_5_seznam+defs
Krycie mena 68,97 Krycie mena 62,21
Synonyma 18,97 Synonyma 15,85
Antonyma (pods. mena) 7,61 Antonyma (pods. mena) 8,18
Antonyma (prid. mena) 15,85 Antonyma (prid. mena) 22,24
Antonyma (slovesa) 4,29 Antonyma (slovesa) 3,04
Stat-mesto 46,97 Stat-mesto 18,36
Rodinné vztahy 37,96 Rodinné vztahy 33,02
Zamestnania 55,56 Zamestnania 41,16
Narodnost 44,22 Narodnost 15,25

w2v_sg_ns_100_5_seznam w2v_sg_ns_300_5_seznam
Krycie mena 59,85 Krycie mena 70,98
Synonyma 5,72 Synonyma 21,18
Antonyma (pods. mend) 7,89 Antonyma (pods. mena) 9,25
Antonyma (prid. mena) 21,66 Antonyma (prid. mena) 14,75
Antonyma (slovesa) 4,2 Antonyma (slovesa) 5,45
Stat-mesto 16,13 Stat-mesto 63,55
Rodinné vztahy 30,86 Rodinné vztahy 45,83
Zamestnania 35,52 Zamestnania 76,68
Narodnost 10,42 Narodnost 66,38

w2v/mix_books+bubing+feeds+seznam

Krycie mena 70,66
Synonyma 21,2
Antonyma (pods. mena) 9,74
Antonyma (prid. mena) 14,63
Antonyma (slovesa) 5,54
Stat-mesto 64,08
Rodinné vztahy 47,84
Zamestnania 78,03
Narodnost 67,05
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Tabulka A.12: Prenost v [%] modelov FastText

ft_cbow_hs_300_5_ bubing

Krycie mena 60,16
Synonyma 8,19
Antonyma (pods. mena) 6,61
Antonyma (prid. mena) 13,07
Antonyma (slovesa) 3,75
Stat-mesto 1,52
Rodinné vztahy 9,72
Zamestnania 60,69
Narodnost 7,29
ft_sg_hs_300_5 bubing
Krycie mena 62,85
Synonyma 8,13
Antonyma (pods. mena) 10,1
Antonyma (prid. mena) 16,26
Antonyma (slovesa) 3,39
Stat-mesto 5,79
Rodinné vztahy 30,09
Zamestnania 58,59
Narodnost 9,38
ft_cbow_hs_300 5 ebooks
Krycie mena 64,78
Synonyma 22,14
Antonyma (pods. mena) 13,73
Antonyma (prid. mena) 13,24
Antonyma (slovesa) 12,68
Stat-mesto 8,91
Rodinné vztahy 31,17
Zamestnania 77,86
Narodnost 34,09
ft_cbow_ns_300_5_ebooks
Krycie mena 59,43
Synonyma 14,23
Antonyma (pods. mena) 13,02
Antonyma (prid. mena) 5,23
Antonyma (slovesa) 12,32
Stat-mesto 5,35
Rodinné vztahy 17,75
Zamestnania 73,06
Narodnost 29,64

ft_cbow_ns_300_5_ bubing

Krycie mena 51,47
Synonyma 5,94
Antonyma (pods. mena) 9,46
Antonyma (prid. mend) 3,14
Antonyma (slovesa) 4,29
Stat-mesto 0,98
Rodinné vztahy 10,8
Zamestnania 63,05
N&rodnost 22,92

ft_sg_ns_300_5 bubing

Krycie mena 61,44
Synonyma 6,58
Antonyma (pods. mend) 11,59
Antonyma (prid. mena) 9,58
Antonyma (slovesa) 2,77
Stat-mesto 2,67
Rodinné vztahy 22,84
Zamestnania 65,66
Narodnost 15,25

ft_cbow_hs 300 _10_ebooks

Krycie mena 65,69
Synonyma 25,51
Antonyma (pods. mena) 12,94
Antonyma (prid. mena) 18,58
Antonyma (slovesa) 14,82
Stat-mesto 11,76
Rodinné vztahy 31,79
Zamestnania 77,19
Narodnost 32,2

ft_sg_hs_300_5_ebooks

Krycie mena 60,72
Synonyma 21,76
Antonyma (pods. mena) 12,87
Antonyma (prid. mena) 18,93
Antonyma (slovesa) 11,25
Stat-mesto 16,13
Rodinné vztahy 37,65
Zamestnania 71,04
Narodnost 29,92
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Tabulka A.13: Prenost v [%] modelov FastText

ft_sg_ns_300_5_ ebooks

Krycie mena 58,27
Synonyma 17,73
Antonyma (pods. mena) 13,51
Antonyma (prid. mena) 10,69
Antonyma (slovesa) 9,11
Stat-mesto 13,1
Rodinné vztahy 33,8
Zamestnania 82,49
Narodnost 35,32

ft_cbow_hs 300 5 feeds

Krycie mena 41,78
Synonyma 5,08
Antonyma (pods. mena) 5,05
Antonyma (prid. mena) 2,38
Antonyma (slovesa) 0,89
Stat-mesto 0

Rodinné vztahy 7,72
Zamestnania 51,26
Narodnost 4,55

ft_sg_hs_300_5_feeds

Krycie mena 50,16
Synonyma 4,98
Antonyma (pods. mena) 6,33
Antonyma (prid. mena) 12,78
Antonyma (slovesa) 0,54
Stat-mesto 1,34
Rodinné vztahy 22,38
Zamestnania 48,57
Narodnost 7,01

ft_cbow_hs_300_5 seznam

Krycie mena 64,41
Synonyma 9,65
Antonyma (pods. mena) 2,2

Antonyma (prid. mena) 6,45
Antonyma (slovesa) 2,5

Stat-mesto 22,55
Rodinné vztahy 28,7
Zamestnania 55,3
Narodnost 49,91

ft_sg_ns_300_10_ebooks

Krycie mena 57,76
Synonyma 19,83
Antonyma (pods. mena) 12,52
Antonyma (prid. mena) 12,72
Antonyma (slovesa) 10,54
Stat-mesto 14,53
Rodinné vztahy 35,03
Zamestnania 81,65
Narodnost 32,1
ft_cbow_ns_300_5 feeds

Krycie mena 44,93
Synonymd 4,6

Antonyma (pods. mena) 5,26
Antonyma (prid. menad) 0,12
Antonyma (slovesad) 6,7

Stat-mesto 1,07
Rodinné vztahy 7,87
Zamestnania 56,9
Narodnost 15,63

ft_sg ns_300_5_feeds

Krycie mena 49,67
Synonyma 5

Antonyma (pods. mena) 8,25
Antonyma (prid. mena) 3,31
Antonyma (slovesa) 2,14
Stat-mesto 0,09
Rodinné vztahy 14,81
Zamestnania 57,58
Narodnost 7,77

ft_cbow_ns_300_5 seznam

Krycie mena 63,8
Synonyma 6,25
Antonyma (pods. mena) 2,28
Antonyma (prid. mena) 1,57
Antonyma (slovesa) 2,14
Stat-mesto 25,76
Rodinné vztahy 21,14
Zamestnania 58,16
Narodnost 53,31
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Tabulka A.14: Prenost v [%] modelov FastText

ft_sg_hs_300_5_seznam

Krycie mena 68,2
Synonyma 15,2
Antonyma (pods. mena) 4,98
Antonyma (prid. mend) 16,49
Antonyma (slovesa) 1,96
Stat-mesto 47,59
Rodinné vztahy 41,05
Zamestnania 56,14
Narodnost 51,99

ft_sg ns_300_5_ seznam

Krycie mena 70,34
Synonyma 12,25
Antonyma (pods. mend) 5,83
Antonyma (prid. mend) 12,25
Antonyma (slovesa) 1,52
Stat-mesto 54,28
Rodinné vztahy 47,22
Zamestnania 62,88
Narodnost 62,12
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Tabulka A.15: Prenost v [%] modelov Glove

GloVe_300_5_bubing

GloVe_300_5_ebooks

Krycie mena 42,86 Krycie mena 46,54
Synonyma 1,93 Synonyma 9,88
Antonyma (pods. mena) 2,84 Antonyma (pods. mena) 3,34
Antonyma (prid. mena) 4,07 Antonyma (prid. mena) 23,93
Antonyma (slovesd) 1,52 Antonyma (slovesd) 9,46
Stat-mesto 3,74 Stat-mesto 5,53
Rodinné vztahy 26,23 Rodinné vztahy 25,15
Zamestnania 2,78 Zamestnania 4,29
Narodnost 0,28 Narodnost 3,31
GloVe_300_10_ebooks GloVe_300_5 feeds
Krycie mena 50,67 Krycie mena 33,89
Synonyma 13,05 Synonyma 0,49
Antonyma (pods. mena) 6,05 Antonyma (pods. mena) 0,36
Antonyma (prid. mena) 22,71 Antonyma (prid. mena) 0,06
Antonyma (slovesa) 10,36 Antonyma (slovesa) 0
Stat-mesto 7,84 Stat-mesto 0,36
Rodinné vztahy 25,77 Rodinné vztahy 0,46
Zamestnania 5,22 Zamestnania 0,25
Narodnost 6,82 Narodnost 0,28
GloVe_300_5_quarter_seznam GloVe_300_5_half_seznam
Krycie mena 68,71 Krycie mena 29,26
Synonyma 15,03 Synonyma 0
Antonyma (pods. mena) 6,05 Antonyma (pods. mena) 0
Antonyma (prid. men3) 5,57 Antonyma (prid. mena) 0
Antonyma (slovesa) 8,75 Antonyma (slovesa) 0
Stat-mesto 45,99 Stat-mesto 0
Rodinné vztahy 25,62 Rodinné vztahy 0
Zamestnania 37,88 Zamestnania 0
Narodnost 31,91 Narodnost 0
GloVe_300 5 full_seznam GloVe_300_5_eighth_seznam
Krycie mena 28,88 Krycie mena 66,64
Synonyma 0 Synonyma 13,46
Antonyma (pods. mena) 0 Antonyma (pods. mena) 7,04
Antonyma (prid. mena) 0 Antonyma (prid. mena) 8,19
Antonyma (slovesd) 0 Antonyma (slovesd) 5,63
Stat-mesto 0 Stat-mesto 44,21
Rodinné vztahy 0 Rodinné vztahy 22,69
Zamestnania 0 Zamestnania 35,44
Narodnost 0 Narodnost 25,95

51




Tabulka A.16: Prenost v [%] modelov Glove

GloVe_300_10_quarter_seznam

GloVe_300_10_half seznam

Krycie mena 68,78 Krycie mena 28,08
Synonyma 16,59 Synonyma 0
Antonyma (pods. mena) 5,83 Antonyma (pods. mena) 0
Antonyma (prid. mena) 6,91 Antonyma (prid. mena) 0
Antonyma (slovesa) 7,41 Antonyma (slovesa) 0
Stat-mesto 47,06 Stat-mesto 0
Rodinné vztahy 22,38 Rodinné vztahy 0
Zamestnania 31,65 Zamestnania 0
Narodnost 28,5 Narodnost 0
GloVe_300_10_eighth_seznam GloVe_300_5_eight_seznam_reversed
Krycie mena 67,66 Krycie mena 66,76
Synonyma 15,01 Synonyma 13,54
Antonyma (pods. mena) 5,62 Antonyma (pods. mena) 10,1
Antonyma (prid. mena) 9,99 Antonyma (prid. mena) 8,13
Antonyma (slovesa) 5,63 Antonyma (slovesa) 7,23
Stat-mesto 47,24 Stat-mesto 48,04
Rodinné vztahy 13,27 Rodinné vztahy 22,69
Zamestnania 31,4 Zamestnania 37,04
Narodnost 26,23 Narodnost 25
GloVe_300_5_full_seznam_reversed GloVe_300_10_eight_seznam_reversed
Krycie mend 27,95 Krycie mend 68,1
Synonyma 0 Synonyma 15,18
Antonyma (pods. menad) 0 Antonyma (pods. mena) 10,1
Antonyma (prid. mena) 0 Antonyma (prid. mena) 10,74
Antonyma (slovesa) 0 Antonyma (slovesa) 6,25
Stat-mesto 0 Stat-mesto 50,8
Rodinné vztahy 0 Rodinné vztahy 24,69
Zamestnania 0 Zamestnania 29,8
Narodnost 0 Narodnost 23,3

GloVe_300_10_quarter_s

eznam_reversed

GloVe_300_10_half sez

nam_reversed

Krycie mena 69,3 Krycie mena 27,06
Synonyma 16,76 Synonyma 0
Antonyma (pods. mena) 7,97 Antonyma (pods. mena) 0
Antonyma (prid. mena) 2,5 Antonyma (prid. mena) 0
Antonyma (slovesa) 5,09 Antonyma (slovesa) 0
Stat-mesto 47,68 Stat-mesto 0
Rodinné vztahy 26,7 Rodinné vztahy 0
Zamestnania 34,26 Zamestnania 0
Narodnost 25,76 Narodnost 0
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