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Abstract

This thesis is focused on word-to-word semantic similarity measures. They are
tested on English language. Its goal is to give the reader a general overview
of existing word similarity measures, and to point to their main advantages
and disadvantages. I also tried to develop some extensions of existing me-
thods to get better results. Both main categories WordNet based and corpus
based - distributional algorithms representatives are presented. Algorithms
are evaluated on common word-to-word similarity datasets.

Abstrakt

Tato prace je zamérena na metody vypoctu sémantické podobnosti slov. Al-
goritmy jsou testované v anglickém jazyce. Jejimi cili je poskytnout ¢tenéri
uceleny pohled na soucasné metody v této oblasti a porovnat je. Také zde jsou
predstaveny modifikace soucasnych algoritmu za ucelem vylepseni vysledku.
Jsou zde predstaveny dvé zakladni kategorie téchto algoritmu: algoritmy za-
lozené na ontologii a algoritmy zalozené na distribuéni hypotéze. Vysledky
jednotlivych algoritmu budou vyhodnoceny na standardnich datovych kolek-
cich.
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1 Uvod

1.1 Formulace problému

Automatické urcovani sémantické podobnosti slov ma mnohé vyuziti v lo-
hach zpracovéni prirozeného jazyka, napiiklad zjist'ovani vyznamu slov (Word
sense disambiguation) nebo ziskdvani informaci (information retrieval). Tyto
metody mohou byt rozdéleny do dvou zékladnich kategorii.

Metody zalozené na znalostech Tyto metody urcuji sémantickou po-
dobnost slov na zakladé jejich polohy v ontologii. Nejcastéji se pro tyto met-
riky pouzivda WordNet. Tyto metody jsou detailné popsané dale v kapitolach
2 a 3.

Metody zalozené na korpusu Tyto metody se uéi z velkého mnozstvi
textu a sémantickou podobnost slov urcuji na zakladé vyskytu v podobnych
kontextech. Lze je jesté dale rozdélit na metody, které uvazuji kontext v celém
dokumentu, a metody, které uvazuji jen nékolik pozic v textu si blizkych slov.
Detailnéjsi popis téchto metod nejdete v kapitole 4.

U slov se ur¢uje bud’ sémantickd podobnost (similarity) nebo souvislost -
do jaké miry spolu slova souvisi (pouziva se anglicky termin relatedness).
Abych uvedl négjaky ilustracni priklad, napiiklad slova automobil a silnice
spolu celkem tzce souvisi, ale rozhodné si nejsou podobna. Tento rozdil se
casto nebere v potaz a algoritmy urcuji jak podobnost, tak souvislost.

1.2 Metody predzpracovani textu

Jako témér kazdy problém z oblasti zpracovani pfirozeného jazyka i algo-
ritmy pro urceni sémantické podobnosti slov potfebuji urcité predzpracovani
textu. V této kapitole tedy struéné vysvétlim zakladni metody ptfedzpraco-
vani textu.



Uvod Metody predzpracovdini textu

1.2.1 Tokenizace

Tokenizace odstrani interpunkci a rozdéli text na informacni celky. Podle
potieby se muze jednat o véty, slova nebo entity (jednoslovné ¢i viceslovné).
[MRSO0S]

1.2.2 Stop-words

Odstranéni slov, které pro dany problém nejsou dulezité. V pripadé séman-
tické podobnosti se jedna o slova, kterd nenesou zadnou sémantickou infor-
maci (napiiklad predlozky a spojky). [MRS08]

1.2.3 Stemming

Urceni ,kotfene” slova. Stemmer nepracuje s kontextem, pouze ze slova od-
strani predpony, piipony a koncovky. Vysledkem je koten slova, ktery casto
ani neni smysluplnym slovem. [MRSO08]

1.2.4 Lemmatizace

Urceni zakladniho tvaru slova (pro slovesa infinitiv, ohebné slovni druhy prvni
pad, jednotné ¢islo atd.). Casto pouziva plnou morfologickou analyzu, vysle-
dek zdvisi 1 na kontextu slova. [MRS08]

1.2.5 POS tagging

Urceni slovnich druht ve vété. Algoritmy pro POS tagging vétsinou pouzivaji
strojové uceni s ucitelem, kde je programu nejprve poskytnuta dostatecné
velkd mnozina lidmi oznaceného textu.



Uvod Information Retrieval

1.3 Information Retrieval

1.3.1 Dokumenty ve vektorovém prostoru

Z mnoziny dokumentt je vytvorena matice (term-document matrix), kterd
na pozici (i,7) obsahuje metriku relevance slova (viz dale) i k dokumentu j.
S jednotlivymi sloupci respektive fadky této matice potom muzeme praco-
vat jako s klasickymi vektory. Napiiklad poé¢itat podobnost dokumentu jako
kosinovou vzdalenost mezi sloupcovymi vektory této matice. V information
refrieval se tento model pouziva hlavné ke zjisténi relevance dokumentu k
dotazu. Dotaz se prevede na vektor (podobnym zpusobem jako jednotlivé
dokumenty) a relevance dokumentu k dotazu se potom spocte jako kosinova
vzdalenost vektoru dokumentu a vektoru dotazu. Vice v [Liu07].

Metriky relevance slova k dokumentu

Cetnost slova v dokumentu (Term Frequency) Ud4va, kolikrét se
slovo vyskytuje v daném dokumentu. Nékdy se pouziva spise logaritmické
cetnost slova:

tflog) =1+ logtf (1.1)

Inverzni Cetnost v dokumentech (Inverse Document Frequency)
Cetnost slova v dokumentech (document frequency - df) udava pocet do-
kumentt, v nichz se vyskytuje dané slovo. Inverzni ¢etnost klesa s rostouci

df.

idf (t) = dfi(t) (1.2)

kde N je celkovy pocet dokumentu

Cetnost slova v kolekci dokument (Collection Frequency) Cetnost
slova v kolekci dokumentu je soucet tf pres vSechny dokumenty.



Uvod Information Retrieval

tf-idf Kombinuje ¢etnost slova v dokumentu a inverzni ¢etnost slova v do-
kumentech. Jednu z moznych tf-idf uvadi vzorec 1.3. [Liu07]

w(t,d) =1+1logtf(t,d) x logidf(t) (1.3)



2 Metody vyuzivajici WordNet

2.1 WordNet

WordNet [Pril0] je lexikalni databaze inspirovand teoriemi o lidské slovni
paméti. Podstatna jména, pridavnd jména a slovesa jsou spojovana do syn-
setu (mnozin slov majici stejny nebo velmi podobny vyznam). Samoziejmeé
mnoho slov mé vice vyznamu (homonyma) a takové slovo tedy patii do vice
synsetu. Kazdy synset vyjadiuje urcity koncept (vyznam). Synsety jsou spo-
jovany sémantickymi a lexikalnimi vazbami, které z nich tvoii sémantickou
sit’.

2.1.1 Struktura WordNetu

Zakladni relaci Wordnetu je synonymum. Jak uz bylo feseno diive, slova (re-
spektive jejich jednotlivé vyznamy) jsou sdruzovéana do synsetu, do mnoziny
slov s podobnym vyznamem. Jednotlivé synsety, kterych ma anglicky Word-
net asi 117 000, jsou spojovany dalsimi relacemi. Kazdy synset navic obsahuje
glos, coz je kratky popis vyznamu slov v tomto synsetu. Slovo, které ma vice
vyznamu, se vyskytuje ve vice synsetech, dvojice tvar slova a jeho vyznam je
ve WordNetu unikatni.

2.1.2 Relace mezi synsety

Nejbéznéjsi relaci WordNetu je hyperonymum /hyponymum (relace vyjadiu-
jici nadfazenost a podfazenost). Hyperonymum je obecnéjsi termin. Napii-
klad zvite je hyperonymem psa a pes je hyponymem zvitete. Jedna se o
tranzitivni relaci, tedy kdyz naptiklad ryba je zvite a zvite je ziva bytost, tak
i ryba je ziva bytost. Kofenovym hyperonymem vsech podstatnych jmen je
uzel entity. Toto jsou relace dulezité pro sémantickou podobnost slov.

WordNet obsahuje spoustu dalsich relaci, napiiklad antonyma (opa¢né vy-
znamy ), meronyma (¢asti celku) atd. Vice informaci viz [Fel05].



Metody vyuzivajici WordNet Zakladni metriky podobnosti slov

2.2 Zakladni metriky podobnosti slov

Vypocet sémantické podobnosti slov pomoci WordNetu je, zjednodusené te-
¢eno, zalozen na predpokladu, ze podobna slova lezi blizko sebe v hierarchii
hyponym /hyperonym. Existuje celd fada principidlné podobnych metod pro
vypocet sémantické podobnosti, pro které budeme potiebovat nékteré pojmy.
V prvni fadé je potieba si ujasnit, ze WordNet v hierarchii neobsahuje slova,
ale synsety. Metriky zalozené na Wordnetu tedy nepocitaji podobnost jed-
notlivych slov, ale pocitaji podobnost jejich vyznamu (senses). Pokud tedy
chceme pocitat podobnost mezi slovy, tak musime bud’ mit slova oznacend
vyznamy (sense tagging), nebo alespon slovnim druhem(part-of-speech tag-
ging). Tyto taggery potiebuji ke své ¢innosti kontext slova a lidmi oznacena
data, ze kterych se u¢i. Pro vypocet sémantické podobnosti slov se vétsi-
nou nepouzivaji a sémantickd podobnost mezi slovy se definuje jako nejvetsi
podobnost mezi synsety, do kterych tato slova patii, jak uvadi rovnice 2.1.

sim(wl, w2) = max sim(sl, s2) (2.1)
slesense(wl),s2€sense(w?2)

Pro definici zédkladnich metrik podobnosti slov definujeme hloubku uzlu
synsetu, a to jako vzdalenost od kotene. Jelikoz uzel muze mit ve Wordnetu
vice rodicu, definujeme hloubku jako minimélni vzdalenost od korene. Dalsi
dulezitou velicinou je délka cesty z S; do Sy. Poslednim dulezitym pojmem
je nejblizsi spoleény predek (lowest common subsummer, zkracené LCS). Je
to nejblizsi (ve stromu nejnize postaveny) predek obou synsetu, ve smyslu
relaci hyperonym.

2.2.1 Metrika délky cesty

Nejjednodussi metrikou podobnosti dvou synsetu je prevracend hodnota délky
cesty mezi témito synsety, tedy minimalni pocet uzli mezi témito synsety ve
vztahu hyperonymum, hyponymum nebo instance.

1
pathlen(Sy, S2)

(2.2)

Simpatn(s1, S2) =

Algoritmus ma pouze jeden singuldrni piipad, a to kdyz jsou slova synonyma
a délka cesty je tedy nulova. V takovém piipadé ale staci vratit podobnost
1.
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2.2.2 Wu-Palmertuv algoritmus

WU-Palmeruv algoritmus kombinuje délku cesty mezi synsety s hloubkou nej-
blizsiho spolecného predka. Hloubka spoleé¢ného predka zde nese informaci o
obecnosti vztahu. Kdyz naptiklad budou mit 2 synsety nejblizsiho spolec-
ného predka kofen entity, jsou si urcité méné podobné nez ty, které budou
mit spoletného predka konkrétnéjsiho (napiiklad 2 priméti), i pokud bude
délka cesty stejna.

2 x depth(LCS)

SZmW-i-P(S 7S ) 2 % depth(LCS) +pathlen<51’ SZ)

(2.3)

Algoritmus nema zadné singuldarni ptripady.

2.3 Metriky vyuzivajici miru informace

Sofistikovanéjsi metriky pro vypocet podobnosti slov prostiednictvim Word-
Netu vyuzivaji miru informace konceptu (synsetu nebo vyznamu slova).!
Mira informace konceptu se spocita jako:

IC(Syn) = —log(P(Syn)) (2.4)

Kde P(C) je pravdépodobnost, ze ndhodné slovo patii do tohoto konceptu,
nebo je jeho hyponymem. V disledku toho maji obecnéjsi terminy mensi
miru informace a konkrétnéjsi terminy naopak vétsi miru informace. Mira
informace tedy udava, do jaké miry je koncept specificky. Pro urceni pravde-
podobnosti, ze nahodné slovo patii do urcitého konceptu, se pouziva textovy
korpus. 7Z textu je nejprve potieba spocitat vyskyty jednotlivych slov, re-
spektive jejich vyznamu, pokud jsou znamé. Pro kazdy koncept spocitame
pocet slov z korpusu, které do tohoto konceptu patii. Pokud je v textu urcen
vyznam slov (sense tagging), s kazdym slovem (respektive jeho vyznamem)
se zvysi pocet vyskytl pouze pro dany vyznam, zvysi se tedy pocet u prislus-
ného synsetu a vsech jeho predku. Pokud neni v korpusu uréen vyznam slov,
zvysuje se Cetnost vSem moznym vyznamum slova a jejich predkum. Pocet
vyskytu se ale pak déli poctem vyznamu daného slova, aby nebyla mnoho-
vyznamova slova zvyhodnéna. Pravdépodobnost, ze ndhodné slovo patii do

! Anglicky termin information content, zkracené IC.
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daného konceptu, se odhaduje jako pocet slov patiicich do tohoto konceptu
déleny celkovym poctem slov v korpusu, jak uvadi vzorec 2.5.

> c(w;)

w; €SynUhyp(syn)

2, clwi)

w; EW

P(Syn) = (2.5)

W slovnik

hyp(Syn) mnozina vSech hyponym synsetu Syn

c(w;) cetnost slova w; v korpusu

Miru informace lze pouzit pouze pro podstatna jména a slovesa, protoze
ostatni slovni druhy nejsou ve WordNetu uspotadany hierarchicky. Jelikoz
jsou jejich hierarchie oddélené, nelze navic témito metodami pocitat podob-
nost mezi podstatnym jménem a slovesem. Navic lze pouzit pouze relace
typu hyponym-hyperonym opét z toho duvodu, ze jediné maji hierarchickou
strukturu. Z toho duvodu jsou tyto algoritmy schopné zjist'ovat vyhradné
podobnost slov, nikoliv jejich souvislost. Vice detailu v [Ped10].

2.3.1 Resnikuv algoritmus

Nejjednodussim algoritmem zalozenym na mite informace je Resniktuv algo-
ritmus. Resnik definoval podobnost mezi koncepty jako miru informace jejich
nejblizsiho spoleéného predka.

SimResmk = IC(LCS) (26)

V piipadé, ze miru informace slov nevyskytujicich se v korpusu nastavime
na nulu, algoritmus nema zadné singularni piipady.

2.3.2 Lintv algoritmus

Lin definoval podobnost dvou konceptu jako dvojnasobek miry informace
nejblizsiho spolec¢ného predka ku souc¢tu mér informace testovanych konceptu.
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2 x IC(LCS)
C(C1) +1C(C2)

simrin(C1,C2) = 7 (2.7)

Problém muze nastat, kdyz maji oba testované synsety miru informace
rovnou nule. Podobnost vyjde nekonecno a jedind moznost, jak tento problém
fesit, je vratit nulovou podobnost pro nedostatek informaci.

2.3.3 Jing-Conrathuv algoritmus

Vzdalenost mezi slovy je rovna souctu meér informace testovanych konceptu
minus dvojnasobek miry informace jejich spolecného predka. Podobnost dvou
vyznamu slova je potom prevracend hodnota této vzdalenosti.

gneDistance = IC(Cy) + IC(Cy) —2 x IC(LCS) (2.8)
1

$1Mjne(Ch, Cy) = ————
ne(C1, C2) jJncDistance

(2.9)

Algoritmus ma problémy, kdyz jncDistance vyjde 0 a podobnost tedy vy-
chézi kladné nekonec¢no. To se muze stat, pokud ani jeden z uzlu nebyl v
corpusu a mira informace obou je tedy nulova. V takovém piipadé by mél
program vratit jednoduse podobnost 0, protoze nema dost informaci na to,
aby podobnost spocital. Piipadné muze miru informace uzlu, které se v kor-
pusu nevyskytuji, nastavit na néjakou velmi malou hodnotu (mensi nez 1 /
poctem slov korpusu).

Druhou moznosti je, ze soucet mér informace testovanych slov bude ro-
ven mite informace jejich nejblizsiho spoleéného predka. V tomto pripadé se
jednd o nejvétsi moznou podobnost ve smyslu, jak tento algoritmus podob-
nost interpretuje. V tomto pripadé je nejsnazsi nastavit maximalni moznou
podobnost a v piipadé, ze je ¢islo vétsi (coz nekonecno vzdy je), vratit tuto
hodnotu.

2.4 Leskuv algoritmus

Naprosto odlisny piistup k podobnosti slov pres WordNet zvolil Lesk. Defi-
noval ji jako prekryti slov (word overlap) mezi jejich slovnikovymi definicemi

9
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(glosy).

2.4.1 Prekryti slov

Prekryti slov (word overlap) dvou textu je ptimo imérné poctu spoleény slov
téchto textu. Pro vypocet prekryti slov existuje nékolik algoritmu.

Jednoduché prekryti (simple word overlap) Jedna se pouze o pocet
spole¢nych slov ve dvou textech; pripadné normalizovany délkou téchto textu.

Prekryti s inverzni cetnosti (IDF overlap) Stejné jako jednoduché
prekryti, ale spolecna slova vazi jejich inverzni ¢etnosti v dokumentech.

Frazové prekryti (phrasal overlap) Frézové prekryti zvyhodnuje spo-
lecné viceslovné fraze tak, ze s¢ita pres vSechny spolecné fraze ¢tverce jejich

délek. .
overlapphrase = Z Z i2 (2.10)

=1 m
kde i je pocet spolecnych slov ve frazi a m je pocet takto dlouhych spolecnych
frazi.[PAOS]

Leskuv algoritmus pouziva frazové prekryti. Banerjee a Pedersen[Ban02]
upravili puvodni Leskuv algoritmus pro WordNet tak, ze prekryti maximali-
zuje pres hyperonyma, hyponyma a dalsi vazby danych slov.

2.5 Shrnuti metod vyuzivajicich WordNet

Metody vyuzivajici WordNet maji spoustu nedostatku. Hlavnim nedostatkem
je to, ze nedokazi prilis dobie vystihnout podobnost mezi slovy jinych slov-
nich druhu nez podstatnych jmen a sloves, protoze pouze podstatna jména
a slovesa maji ve WordNetu rozsahlou hierarchickou strukturu.

10
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Dalsi nevyhodou je, ze WordNet ma relativné malé pokryti, zvlasté malo
obsahuje instanci. A také se dnes uz prilis nevyviji.

Vyhodou WordNetu je to, ze kdyz informaci o daném konceptu obsahuje,
velmi dobre vystihuje sémantickou podobnost.

Dalsi dulezity fakt, ktery se da chapat jako vyhoda i nevyhoda (v zavis-
losti na feseném problému), je ten, ze metody vyuzivajici WordNet vystihuji
sémantickou podobnost slov a nikoliv jejich souvislost. 2

2To samoziejmé zélezi na pouzitych relacich, napiiklad metrika délky cesty miize po-
uzivat relace meronym - ¢ast celku, a pak bude do jisté miry vystihovat i souvislost slov,
ale stejné jen ve velmi omezené mife.
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3 Dynamické ontologie

Nedostatek informaci ve WordNetu a jeho stati¢nost vede k zamysleni, jestli
by nebylo lepsi tyto metody implementovat nad nékterou z dynamicky se
rozvijejicich automaticky generovanych ontologii. Informace ulozené v téchto
ontologiich sice nejsou tak presné jako u ruéné vytvérenych ontologii (Word-
Net), ale informaci obsahuji mnohem vice. Asi nejznamnéjsi automaticky
generovanou ontologii je ontologie DBPedie, ktera je vytvarenda z infoboxu u
jednotlivych ¢lanku na Wikipedii. Dalsi zajimavou ontologii je pak YAGO,
které kombinuje dynamicky se rozvijejici informace stazené z Wikipedie a
GeoNames s 1épe strukturovanymi daty extrahovanymi z WordNetu.

3.1 Ontologie

Ontologie je formdlni deklarativni popis urc¢ité problematiky. Ontologie je
slozena z definic pojmu (glosar) a vztahu mezi témito pojmy. Ontologie ob-
sahuje 4 zakladni typy entit:

1. jedinec (instance) je urcity objekt z realného svéta. Muze byt kon-
krétni i abstraktni.

2. trida je mnozina jedincu s urcitymi spoleénymi rysy.

3. atribut je vlastnosti urcitého jedince.

4. vazba je symetrické nebo nesymetrické spojeni dvou jedincu.

3.1.1 RDF/OWL - Jazyk pro popis ontologii

RDF (Resource Description Framework) slouzi k popisu internetovych zdroju.
K definici jednotlivych vlastnosti pouziva trojici podmeét, vlastnost a hod-
nota'. K identifikaci zdroju RDF pouzivd URI (Uniform Resource Identifier).
Jedna se o W3C standard.

1V angli¢tiné se pouzivaji terminy object, predicate a subject (podmét, piisudek a
predmét). Trojce totiz odpovida témto vétnym ¢lentim ve vété v piirozeném jazyce.

12



Dynamické ontologie DBPedie

N-Triples Formét pro ulozeni RDF dat. Kazda trojce je ulozena na jednom
radku. Podmeét, vlastnost a hodnota jsou oddéleny mezerou.

OWL (Web Ontology Language) je nadstavbou nad RDF a slouzi k
definici ontologii.

Pro vice informaci o RDF a OWL viz [W3S14] nebo [W3C14].

3.2 DBPedie

DBPedie extrahuje data z Wikipedie a mapuje je na ontologii vytvorenou z
kategorii Wikipedie. Tato ontologie obsahuje:

e 685 tiid (DBpedia 3.9: 529)

e 1 079 objektovych vlastnosti (relaci mezi instancemi) (DBpedia 3.9:
927)

e 1 600 prostych vlastnosti (¢islo, text) (DBpedia 3.9: 1 290)

e 116 specidlnich vlastnosti (DBpedia 3.9: 116)

Na tuto ontologii DBPedie mapuje 4,22 milionu instanci. [JL15]

DBpedie sice obsahuje mnoho instanci, ale klasifikace do tiid neni ptilis
rozséhla (685 tiid, coz neni mnoho). Jeji pouzitelnost pro vypocet sémantické
podobnosti slov je proto diskutabilni.

3.3 YAGO

Ontologie YAGO vznikla spojenim ruéné vytvareného WordNetu, ktery ma
preciznéjsi strukturu, a dat extrahovanych z Wikipedie a GEONemes, kterych
je podstatné vice. Obsahuje vice nez 10 milionu entit klasifikovanych do asi
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Dynamické ontologie YAGO

350 000 trid a vice nez 120 milionu fakt o téchto entitdach, kterd mezi nimi
definuji relace(YAGO?2). Klasifikace je velmi rozséhla, proto by tato ontologie
mohla byt zajimava pro urcovani podobnosti slov pomoci metod podobnych
tém, jaké se pouzivaji u WordNetu.

Aktudlni verzi YAGO?2 lze ziskat ve dvou formétech a to turtle a tsv (tab
separand values — jednoduchy format podobny N-Triples. Objekt, predikat a
subjekt jsou oddéleny tabuldtorem, fakta koncem fadku).

YAGO 2 se skldda z nasledujicich soubort:

Schema — obsahuje informace o vsech relacich, které v YAGO existuji.

YAGO types — obsahuje seznam instanci a jejich zarazeni do kategorii
ontologie.

YAGO transitive types — obsahuje zatrazeni instanci do vSech kate-
gorii, tedy explicitné uvadi i nadrazené kategorie.

YAGO taxonomy — obsahuje celou hierarchii tiid - strukturu onto-
logie.

YAGO Simple taxonomy - tidsi klasifikaci do tiid, ta pro nase tucely
ale neni zajimava, protoze pro urcovani podobnosti potiebujeme prave
co nejpestiejsi klasifikaci do tiid.

YAGO facts — obsahuje vsechny relace mezi instancemi, mohly by byt
zajimaveé.
YAGO labels — obsahuje ke vSsemu textové popisy, velmi dulezita cast.

YAGO literal facts — obsahuje data o instancich, ktera nejsou refe-
renci na dalsi instance, ale jsou definovana pouze hodnotou. Pro sé-
mantickou podobnost nejspis nezajimavé.

YAGO WordNetIDs - mapovani uzlu z ontologie YAGO na synsety
WordNetu.

Dale uz YAGO obsahuje pouze geografické informace, tedy tiidy, geogra-

fické entity a relace mezi nimi. [SKWO7]
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4 Distribuéni sémantika

Druhou skupinou metod pro vypocet podobnosti slov jsou metody dis-
tribucni. Ty jsou zalozené na distribu¢ni hypotéze, ktera tika, ze dvé slova
jsou si podobna, pokud se vyskytuji v podobnych kontextech. Kazdé slovo
se prevede na mnohorozmérny vektor, ktery popisuje kontext daného slova.
Podobnost dvou slov se poté vypocte jako podobnost jejich vektoru. K tomu
je mozné pouzit ruzné metriky podobnosti vektoru (napf. korelace, euklei-
dovskou vzdalenost), nejcastéji se viak pouziva kosinova vzdalenost.

kosinova vzdalenost dvou vektoru se spocita jako kosinus uhlu mezi té-
mito vektory, jak uvadi vzorec 4.1.

ZA x B;
cos(A, B) (4.1)

e B

4.1 Zakladni metody

Zakladni metody pouzivaji matici slov v dokumentech, stejnou, jaka se po-
uziva v IR, se stejnymi metrikami relevance slova k dokumentu. Podobnost
slov pocitaji jako vzdalenost mezi jejimi radkovymi vektory, které reprezen-
tuji jednotliva slova. Takova matice je ale velmi rozsahla a vétsina obsazenych
informaci neni pro reprezentaci vyznamu dulezita. Proto se casto pouzivaji
metody pro redukci dimenze této matice (napiiklad SVD, viz déle).

Dalsi moznosti je pouzit matici kontextu slov, kterd misto prislusnosti slova
k dokumentu udava, jak casto se slovo objevuje v kontextu jiného slova.
Jako kontext se bere néjaké okoli, napriklad 10 nejblizsich slov. Pro hodnoty
jednotlivych polozek v matici se pouziva napiiklad PPMI.
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Distribucni sémantika LSA

4.1.1 PMI a PPMI

Vzajemna bodova informace (pointwise mutual information) PMI udava,
jestli (a jak vyrazné) se 2 slova vyskytuji blizko sebe vice, nez by se vy-
skytovala, kdyby byla nezavisla.

P(wl, w2)

PMI(wl,w2) = P(wl) x P(w2)

(4.2)

Kladnd PMI (positive PMI, PPMI) pak pouze nahradi zaporné hodnoty
nulou.

PMI(wl,w2)  pokud PMI(wl,w2) > 0

0 pokud PMI(wiw2) <0 (3

PPMI(wl,w2) = {

4.2 LSA

LSA (Latent semantic analysis) je asi neznaméjsi algoritmus pro sémantickou
podobnost slov zalozeny na mnoziné dokumenti. LSA nejprve sestavi matici
vyskytu slov v dokumentech, pro vazeni jednotlivych polozek se vétsinou
pouziva tf-idf. Na tuto matici se potom pouzije rozklad na singularni ¢isla
(Singular Value Decomposition - SVD) [Liu07]. Tento rozklad rozlozi matici
A na 3 matice:

Alm xn)=U(m xr)S(r xr)V(n xr)" (4.4)

kde U a V jsou ortogondalni matice vlastnich vektorti matice A x AT, re-
spektive AT x A a ¥ je diagondlni matice, kterd m4a na diagonéle singuldrni
¢isla (kladnd odmocnina z vlastniho ¢isla) téchto dvou matic sefazend se-
stupné. Dimenze matice A se potom snizi na hodnotu k£ odebranim n — k
poslednich radku a sloupcu z matice ¥ a stejného poctu sloupcu z matic
U a V. Odebranim poslednich sloupcu se ztrati nejmensi mozné informace,

s

slozek vektoru.
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Distribucni sémantika LDA

Ap(m x n) = Up(m x k)Zk(k < k)Vi(n x k)T (4.5)

Rédky matice U jsou redukované k-rozmérné vektory reprezentujici jed-
notliva slova. Sémantickou podobnost dvou slov vypocitame jako kosinovou
vzdalenost jejich vektoru (pfipadné muzeme pouzit jinou metriku pro vypocet
podobnosti 2 vektoru). R4dky matice V jsou vektory reprezentujici jednot-
livé dokumenty, které se vyuzivaji v IR, pro vypocet sémantické podobnosti
slov ale nejsou zajimavé. [Liu07]

4.3 LDA

LDA hledé skryta témata v dokumentech. K tomu vyuziva Dirichletovo roz-
déleni pravdépodobnosti. Modeluje dokument jako rozdéleni témat a téma
jako rozdéleni slov.

Obréazek 4.1: Grafické znazornéni LDA

1. Pro kazdy dokument D), € D vyber multinomialni rozdéleni témat
O, ~ Dirichlet()

2. Pro kazdé téma vyber multinomialni rozdéleni slov ® ~ Dirichlet(p)

3. Pro kazdou pozici w; ; v korpusu:

17



Distribucni sémantika Word2Vec

(a) vyber téma z; ; z pravdépodobnostniho rozdéleni ©;

(b) vyber slovo w; ; z pravdépodobnostniho rozdéleni &, ;

Vyznam slova lze pomoci LDA reprezentovat jako vektor pravdépodobnosti
prislusnosti slova k jednotlivym tématum.

w(w) ={P(w|z) : 1 <z< K} (4.6)

Vice detailu o LDA viz [Wik15] nebo [Ble+03]

4.4 Word2Vec

Word2Vec pouziva pro prevod slova na vektor neuronovou sit’ s logarit-
micky linearnimi modely. Jedna se o statisticky jazykovy model. Vstupem
neuronové sité je skupina n - 1 vektoru velikosti slovniku, kde kazdy vektor
obsahuje pravé jednu hodnotu 1 a zbytek jeho polozek je roven 0 (model 1 k
N). Jednd se o continuous bag-of-words (CBOW) model a skip-gram model.
CBOW v kazdé iteraci urcuje aktualni slovo na zakladé kontextu urcitého
predem nastaveného rozsahu, zatimco skip-gram naopak urcuje kontext na
ritmum je mnohondsobné vyssi rychlost trénovéani. Diky tomu lze vytvorit (v
,ruzumném® case) model s pouzitim mnohondsobné vétsich korpusu a hlavné
proto dosahuji tyto modely vyrazné lepsich vysledku nez jejich predchudci.
[Mik+13a]
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Distribucni sémantika GloVe

INPUT PROJECTION OUTPUT INPUT PROJECTION  OUTPUT

w(t-2) w(t-2)

wit-1) w(t-1)
\SUM
/’"—DT wit) w(t) ‘)—b

wit+1) w(t+1)

w(t+2) w(t+2)

cBOw Skip-gram

Obrazek 4.2: Architektura modeli CBOW a skip-gram. Obrézek pochazi z
[Mik+13a]

4.5 GloVe

Model zavisi na spoleénych vyskytech v celém trénovacim korpusu. Model
je trénovan na matici spoleénych vyskytu slov. Hlavni myslenka vychazi z
pozorovani, ze podil pravdépodobnosti spoleé¢nych vyskytu slov ma vliv na
vyznam slova.

Ve fazi uceni GloVe vytvaii vektory slov pomoci regrese tak, aby skalarni
souc¢in téchto vektoru byl roven pravdépodobnosti spoleéného vyskytu pri-
slusnych slov. Pro odvozeni viz [PSM14].
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9 Vyhodnoceni algoritmu

5.1 Testovaci data

Pro vyhodnoceni uspésnosti algoritmtu pro vypocet sémantické podobnosti
slov se pouzivaji datasety s ohodnocenim podobnosti, jak je ohodnotil ¢lovéek
(respektive skupina lidi). V této praci byly pouzité nésledujici datasety:

5.1.1 Rubenstein Goodenough test

Asi nejznaméjsim datasetem je Rubenstein Goodenough test|RG65]. Tento da-
taset obsahuje 65 dvojic slozenych pouze z podstatnych jmen ohodnocenych
podobnosti. Pro objektivni porovnani algoritmiu je prilis maly.

5.1.2 Word Similarity 353

O néco rozséhlejsi dataset WordSimilarity-353[Gab02] obsahuje 353 dvojic
slov ohodnocenych mirou podobnosti nebo souvislosti (relatedness). Tento
dataset obshuje podstatnd jména, slovesa a pridavna jména. Pro tento dataset
existuje rozdéleni na 2 datasety, jeden vyjadiuje miru podobnosti slov, druhy
miru souvislosti.

5.1.3 MTurk

Dataset MTurk [Rad10] obsahuje 287 partu podstatnych jmen ohodnocenych
mirou jejich souvislosti. Pary slov hodnotilo 10 lidi na stupnici od 1 do 5.

5.1.4 Rare Words

Tento dataset, vytvoreny na Standfordské univerzité, obsahuje 2034 paru
slov, ktera nejsou pouzivand piilis ¢asto. [LSM13].
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Vyhodnoceni algoritmai Metriky ispésnosti algoritma

5.1.5 MEN dataset

Obsahuje 3000 part slov, ohodnocenych podle miry jejich souvislosti, né-
hodné vybranych ze slov, které se vyskytuji dostatecné casto v korpusu. De-
taily (pouzity korpus, zpusob anotace atd.) na [Brul2]

Statistiky datasetu, pouzitych k vyhodnoceni tspésnosti algoritmu uvadi
tabulka 5.1

’ Dataset H Pocet paru slov \ S/R! \ reference ‘
Rubenstein Goodenough 65 S [RG65]
Wordsim 353 R [(Gab02]
MTruk 287 R | [Radl0]
Rare Words 2034 R [LSM13]
MEN 3000 R [Brul2)

Tabulka 5.1: Piehled testovacich datovych kolekci

5.2 Metriky tspésnosti algoritmu

Pro porovnani uspésnosti algoritmu sémantické podobnosti se pouziva kore-
lace s lidmi oznacenymi daty. Nejcastéji se pouzivaji 2 zakladni korelace.

5.2.1 Pearsonova korelace

Pearsonova korelace udava miru linedrni zavislosti dvou veliéin.

_cov(X,Y)
-~ o(X) xo(Y) (5.1)
cou(X,Y) = E(X x V) — BE(X) x E(Y) (5.2)
kde E(X) je stfedni hodnota veli¢iny X
+o00
B(X) = / v x f(x)da (5.3)

Ludéva, jestli dataset obsahuje hodnoty podobnosti(S) nebo souvislosti (R).
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Vyhodnoceni algoritmai Metriky ispésnosti algoritma

o(X) = VE(X?) - B2(X)) (5.4)
Pro vypocet korelace mezi vektory lze pouzit vybérovy korelacni koeficient.

S (X - X)(Y; - ¥)

7"Pearson(ma y) = = (55)

5.2.2 Spearmanova korelace

Spearmanova (poradovd) korelace udava miru linearni zdvislosti mezi pora-
dimi jednotlivych polozek vektoru.

i (rxi —rx)(ry: — rv)

T Spearman = \/i(;x . \/i P (5.6)

=0

rx respektive ry je proménnd udavajici poradi jednotlivych hodnot pro-
ménné X respektive Y.

rx respektive ry je vybérovy prumér rx respektive ry.

Po tpravé dostaneme vzorec 5.7. [DWC04]
6> (rxi — rvi)?

earman — 1— =0 5.7
"sp nx (n?—1) (5:7)
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Vyhodnoceni algoritmai Metriky ispésnosti algoritma

Korelace je ¢islo mezi -1 a 1. Korelace v absolutni hodnoté blizka jedné
udava velkou linearni zavislost, korelace rovna 0 znamena linedrni nezavislost.
Nutno zduraznit, ze pouze linearni.
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6 Implementace a experimenty

6.1 Analyza datovych kolekci

v/

| RG65 | WS353 | MTurk | RW | MEN |

Pocet paru slov 65 353 287 2034 | 3000
podobnost(S)/ souvislost(R) R S,R R R R
Pocet unikatnich slov 48 437 498 2949 | 751
Pocet podstatnych jmen 48 430 414 1464 | 648
Pocet sloves 24 157 109 758 313
Ostatnich slovnich druhu 0 0 27 693 31
Pokryti WordNetu 48 430 443 2501 | 682
Pokryti YAGO 48 429 341 1429 | 643
Pokryti WN+YAGO 48 433 443 2501 | 682
YAGO kategorii 209 2843 1921 | 6904 | 3956
YAGO instanci 1 895 9 251 19
Pokryti distrib. metod 48 419 497 2522 | 751

Tabulka 6.1: Analyza testovacich datovych kolekei

Pocet jednotlivych slovnich druht byl zjist’'ovan pomoci WordNetu. V
sou¢tu muze byt pocet vsech slovnich druhu vétsi nez pocet slov, pro-
toze slova mohou mit vice vyznamu napiti¢ slovnimi druhy.

Ostatnich slovnich druht udava, kolik slov, pro které byl nalezen vyznam
ve WordNetu, nemé ve WordNetu vyznam jako podstatné jméno nebo
sloveso. Tento tudaj je dulezity proto, ze metriky podobnosti, které vy-
uzivaji WordNet, dokazi urcit podobnost pouze u podstatnych jmen a
sloves.

Pokryti WordNetu udava pocet slov datasetu, ktera byla ve WordNetu
nalezena.

YAGO kategorii uddva pocet slov, respektive vyznamu mapovanych na
kategorii YAGO. Protoze jedno slovo muze mit vice vyznamu, muze
byt tento pocet vétsi nez celkovy pocet slov.
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Implementace a experimenty Podobnost pomoci ontologii

YAGO instanci udava pocet slov, respektive vyznamu mapovanych na in-
stance YAGO. Protoze jedno slovo muze mit vice vyznamu, muze byt
tento pocet vétsi nez celkovy pocet slov.

Pokryti distrib. metod udava pocet slov nalezenych ve slovniku metod
distribu¢ni sémantiky, natrénovanych na korpusu ziskaném z Wikipe-
die. Detaily tohoto korpusu viz kapitola 6.3.5.

6.2 Podobnost pomoci ontologii

6.2.1 WordNet

Pro manipulaci s Wordnetem existuje jen pro Javu celd rada knihoven.

Java API for WordNet searching (JAWS) Ma asi nejjednodussi API,
ale pracuje primo se soubory Wordnetu na disku a je proto velmi pomaly.

Java WordNet interface (JWI) Ma také velmi jednoduché API a na-
vic umoznuje nacist cely Wordnet do paméti, a proto je velmi rychly. Pro
ucely implementace jednoduchych metod sémantické podobnosti je naprosto
idedlni. [Finl4]

Java WordNet library (JWNL a extJWNL) Vsude doporucovana
knihovna, kterd je velmi rozsahld a ma spoustu sofistikovanéjsich metod.
Jeji API je ale velice neprehledné, velmi struéné komentované a neni jasné
oznacené, jaké tiidy slouzi pro bézné pouzivani a jaké jsou pouze pomocné
interni. Navic vyzaduje predzpracovani souboru WordNetu, které se na mém
pocitaci vzdy zaseklo. Z téchto duvodu jsem od snahy o vyuziti tohoto API
upustil.

Existuje spousta dalsich knihoven, kterymi jsem se ale uz nezabyval. Na-
priklad JawJaw, JavaTools. Srovnani mnoha Java knihoven podle ruznych
kritérif je zpracovano v [Finl4].
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6.2.2 Implementace zakladnich metod

Pro pristup k WordNetu jsem implementoval tfidu WordNetUtil, kterd vy-
uziva API JWI a poskytuje vSechny funkce potiebné pro zdkladni metody
podobnosti slov. Naptiklad zjisténi hloubky uzlu, nalezeni nejblizsiho spolec-
ného predka a urceni délky cesty mezi dvéma koncepty. Nacteni WordNetu do
paméti trva na mém pocitaci 15 sekund, ale pak uz jsou metody podobnosti
velmi rychlé.

6.2.3 Metriky WordNetu vyuzivajici korpus

Metriky jako Resnik nebo Lin potfebuji k vypoctu podobnosti miru infor-
mace konceptu, viz 2.3. K vypo¢tu miry informace jednotlivych konceptu
je potfeba dostatecné velky korpus. Pouzil jsem News Crawl corpus 2011
zvefejnény na [MNL11]. Z korpusu je potieba spocitat pocet vyskytu jednot-
livych slov. K tomu jsem pouzil nastroj JFreq, ktery pocita pravé cetnosti
slov v dokumentech, obsahuje algoritmy pro stemming a umoznuje definovat
stopwords. Pro vypocet miry informace potiebujeme nejprve ziskat odhad
pravdépodobnosti, ze ndhodné vybrané slovo bude pattit do daného kon-
ceptu. Tyto pravdépodobnosti spocitame podle vzorce 2.5. Miru informace
vypocitame podle rovnice 2.4.

Implementoval jsem jesté druhou verzi, kde byla slova nejprve lemmati-
zovana a byl urcen jejich slovni druh (POS tagging). Ac¢koliv bylo mnohem
vice slov z korpusu ve WordNetu nalezeno,! vysledky metod pro podobnost

slov se témér nelisily. Pro lemmatizaci a POS tagging jsem pouzil knihovnu
coreNLP. [Man—+14]

Dalsi dvé podobné verze miry informace, které jsem implementoval, vyu-
zivaji heuristiku k odhadu vyznamu slova. Jako tuto heuristiku jsem pouzil
prekryti slov (word overlap), konkrétné frazové prekryti (viz 2.4.1) mezi kon-
textem slova v korpusu a glossem nalezeného synsetu.

1Jednoduchym piistupem se stemmingem bylo ve WordNetu nalezeno 19 000 ze 124
000 ruznych slov. S lemmatizaci a POS taggingem 52 000 ze 137 000. Vétsi celkovy pocet
ruznych slov je zpusoben tim, Ze stejnd slova se mohou vyskytovat vicekrat s ruznym
slovnim druhem.
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bez POS taggingu Tato verze kromé odhadu vyznamu pouziva pouze stem-
ming na kontext slova a odpovidajici glos ve WordNetu. Prekryti slov
je pocitano pres vSechny slovni druhy.

s POS tagingem Tato verze pouziva na kontext slova a glos lemmatizaci a
k urc¢eni slovniho druhu vyuzivd POS tagging. Odhad vyznamu je pak
pouzit pouze na slova daného slovniho druhu.

Implementoval jsem néasledujici metody podobnosti pies WordNet:

metrika délky cesty

Wu-Palmeruv algoritmus

Resnikuv algoritmus

Linuv algoritmus

Jing-Conrathuv algoritmus

Jejich vysledky jsou uvedeny dale v tabulkach 6.5 a 6.6 spoleéné s meto-
dami vyuzivajicimi YAGO.

6.2.4 Srovnani metod vypoctu miry informace

Provedl jsem test uspésnosti metod WordNetu s ruznymi piistupy ke zis-
kani IC predstavenymi v minulé kapitole. Vysledky ukazuji tabulky 6.2 a
6.3. Tabulka 6.4 pak ukazuje statistiky jednotlivych metod pro vypocet miry
informace.
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’ dataset H \ stemming \ lemma-POS \ sense-tag \ sense-POS ‘
RGS | | g | o | ome | omd
e B O
WSi3 50| oms | ome | osis | osw

Tabulka 6.2: Porovnani vysledku Linova algoritmu s ruznymi algoritmy vy-
poctu IC

’ dataset H \ stemming \ lemma-POS \ sense-tag \ sense-POS ‘
o [TC[ 0% | o | om0 o

wastnan |16 0870
WSS || ows | oste | oms | oms

Tabulka 6.3: Porovnani vysledki Resnikova algoritmu s ruznymi algoritmy
vypocétu IC

’ Algoritmus H unikatnich slov \ vyznamu na slovo ‘
Stemming 18 743 / 124 115 2,564
Lemma-POS 52 088 / 137 056 2,077
sense-tag 18 877 / 124 115 1,0
sense-tag-lemma-POS || 52 057 / 137 056 1.0

Tabulka 6.4: Statistiky jednotlivych algoritmu vypoctu miry informace

Rozdily ve vysledcich jednotlivych metod nejsou sice nijak zasadni, ale
presto se jako nejlepsi jevi metoda, kterd vyuziva lemmatizaci a POS tagging
a nasledné odhad vyznamu slova pomoci frazového piekryti slov.

Nejhute pak dopadla metoda vyuzivajici odhad vyznamu pouze se stem-
mingem. To je celkem logické, protoze urcovani slovnich druhu na zakladé
prekryti kontextu s glosem neni ptilis dobry zptsob.
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6.2.5 YAGO

Vsechny metody vyuzivajici ontologie, které jsem implementoval pres Word-
Net, jsem implementoval i s vyuzitim ontologie YAGO. Ze zdrojovych sou-
boru YAGO je vytvofen strom, ktery obsahuje nésledujici informace.

1. Taxonomie - Systém hierarchicky organizovanych kategorii YAGO ex-
tragovanych ze souboru YAGOTaxonomy.

2. Textova informace - Obsahuje vSechny mozné nazvy kategorii a in-
stanci. Informace je extrahovana ze souboru YAGOLabels.

3. Data instanci - Zarazeni instanci do hierarchického systému kategorii.
Vznikd parsovanim souboru YAGOTypes.

4. Mapovani na WordNet - Mapovani jednotlivych uzli na WordNet
vyuzivaji metody, které kombinuji WordNet a YAGO. Informace jsou
extrahovany ze souboru YAGOWordNetIDs.

Uzlem tohoto stromu je bud’ kategorie extragovana z WordNetu, katego-
rie extragovand z Wikipedie nebo instance (entita), ktera je vzdy listem. Uzly
jsou spojené relacemi typtu hyperonym, hyponym, hyperonym instance a hy-
ponym instance. Takto vznikne strom, svou organizaci podobny WordNetu a
umoznujici velmi podobny zpusob vyhledavéani. Pro vyhledavani podle slova
byla vytvorena mapa pro vyhledavani uzlu podle jejich textové reprezentace.
Byla vytvorena také mapa pro vyhledavani podle ID WordNetu. Po imple-
mentaci téchto struktur je prace s YAGO pro vypocet sémantické podobnosti
slov velice podobna praci s WordNetem.

Protoze YAGO obsahuje pouze podstatnd jména, implementoval jsem jesté
kombinace YAGO a WordNetu. Tyto algoritmy pocitaji podobnost pres YAGO.
Pouze kdyz slovo v ontologii YAGO nenajdou, poc¢ita se podobnost odpovi-
dajici metodou WordNetu.

6.2.6 Srovnani metod vyuzivajicich ontologie

Nésledujici tabulky zobrazuji vysledky metod vyuzivajicich ontologie:
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Algoritmus PC SC
WN-JNC 0,574 | 0,766
WN-Lin 0,840 | 0,774
WN-Path 0,783 | 0,785
WN-Res 0,824 | 0,756

WN-WP 0,790 | 0,777
YAGO-Lin | 0,846 | 0,791
YAGO-Path | 0,772 | 0,785
YAGO-Res 0,819 | 0,759
YAGO-W+P | 0,798 | 0,779
WN-YAGO-Lin | 0,846 | 0,791
WN-YAGO-Res || 0,819 | 0,759

Tabulka 6.5: Srovnani metod ontologii na Rubenstein Goodenough testu

Algoritmus PC SC
WN-JNC 0,256 | 0,296
WN-Lin 0,308 | 0,323
WN-Path 0,371 | 0,302
WN-Res 0,306 | 0,323

WN-W-P 0,314 | 0,357
YAGO-Lin 0,317 | 0,326
YAGO-Path | 0,388 | 0,331
YAGO-Res 0,318 | 0,340
YAGO-W+P || 0,328 | 0,369
WN-YAGO-Lin | 0,303 | 0,316
WN-YAGO-Res | 0,306 | 0,331

Tabulka 6.6: Srovnani metod ontologii na Word Similarity 353 testu

Vysledky ontologie YAGO nejsou tak dobré, jak bych oc¢ekaval, jsou velmi
podobné vysledkuim WordNetu. Duvodem bude nejspise malo konkrétnich
instanci v testovacich datasetech, viz statistiky v tab. 6.1. DalSim znepoko-
jivym faktem je, ze vysledky na datasetu Word Similarity jsou velmi Spatné.
Vysledky presto odpovidaji i jinym nezavislym testum téchto algoritmi, na-
piiklad na [CL14]. Tyto vysledky jsou mnohem horsi nez vysledky na data-
setu Rubenstein Goodenough hlavné proto, ze metody zalozené na WordNetu,
nebo jiné ontologii, vyjadiuji pouze podobnost, ne souvislost. Toto tvrzeni
dokazuji vysledky v tabulce 6.7, kde byl Word Similarity test rozdéleny na 2
datasety. Jeden vyjadiuje podobnost slov, druhy jejich souvislost.
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’ dataset H \ Lin \ Res \ Path \ W+P ‘
PC | 0,308 | 0,306 | 0,371 | 0,314
SC | 0,323 | 0,323 | 0,302 | 0,357
PC | 0,577 | 0,567 | 0,582 | 0,574
SC | 0,572 | 0,563 | 0,576 | 0,616
PC | 0,031 | 0,018 | 0,074 | 0,048
SC | 0,026 | 0,034 | 0,015 | 0,036

WS353

WS353-sim

WS353-rel

Tabulka 6.7: Porovnani vysledki ontologii na datasetech podobnosti a sou-
vislosti

Jak je vidét z vysledku, algoritmy WordNetu na datasetu vyjadiujicim
souvislost absolutné nekoreluji, zatimco na datasetu vyjadiujicim podobnost
dosahuji podstatné lepsich vysledku, nez na datasetu spole¢ném.

6.3 Distribué¢ni sémantika

Pro porovnani statistické sémantiky s metodami vyuzivajicimi WordNet jsem
pouzil knihovny GloVe a Word2Vec. Obé knihovny po natrénovani vytvoii
slovnik, ktery kazdému slovu prirazuje vektor. Jejich pouziti bylo tedy velmi
podobné. Abych mohl pouzit svoji aplikaci pro vyhodnoceni tspésnosti algo-
ritmu, prepsal jsem si jednoduchou metodu pro vypocet podobnosti vektoru
do Javy. Jedna se o klasickou kosinovou vzdalenost.

Daéle jsem pridal algoritmy LSA a LDA. Pouzil jsem jejich implementace z
knihovny Semilar [RS13].

6.3.1 Word2Vec

Pro natrénovani modelu (vytvoreni mapy vektoru slov) jsem pouzil ukéz-
kovy korpus dodévany spolu s programem, konkrétné model GoogleNewsVec-
tors300d dostupny z [Mik+13b].
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6.3.2 GloVe

Pro GloVe jsem pouzil nejvétsi model, ktery byl dostupny na oficialni strance
GloVe [PSM14]. Konkrétné model natrénovany na Common Crawl Corpus,
obsahujici 840 miliard slov.

6.3.3 LSA

Pro LSA jsem pouzil model natrénovany na c¢lancich Wikipedie, zverejnény
na strance projektu Semilar [SR14].

6.3.4 LDA

Model dostupny na strankach projektu Semilar je velmi maly a nedosahuje
dobrych vysledku, proto jsem pouzil pouze model natrénovany na spolecném
korpusu, viz déle.

6.3.5 Modely natrénované na spolecném korpusu

Pro objektivnéjsi srovnani metod jsem si opatiil ,,vlastni“ korpus stazenim
472 349 ¢lanku z Wikipedie (oficidlni obraz wikipedie vytvoreny 7. 3. 2015).
Na tomto korpusu jsem natrénoval modely pro Word2Vec, GloVe a LDA
pomoci trénovacich néastroju, které jsou soucésti ptislusnych knihoven. K
predzpracovani Wikipedie (odstranéni metadat) jsem pouzil skript dostupny
na [Mahl1], pouze s drobnou upravou, a to rozdélenim vysledného textu na
radky podle ¢lankt Wikipedie, aby bylo mozné natrénovat i LDA, ktery je za-
lozen na dokumentech. Pro GloVe a oba algoritmy Word2Vec byly vytvoreny
300-rozmérné vektory slov.
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| dataset | | Word2Vec | GloVe | LSA | LDA |
RGOS | oo grr | om0 | oo | 0
wsss3 | oo | o0 | orss | 050t | 05
MTuk | o | gess | o2 | 0seo | o
Rare Words | (| o'ass | ouas1 | 0302 | 0155
MEN ool 0T | osos | oo | ot

Tabulka 6.8: Porovnani vysledku statistickych metod s riznymi modely

] dataset H \ SG \CBOW\GloVe\LDA‘
RGOS | 5| o7an | o100 | 055 | 050
BRI
MTurk | oo | gous | 061 | 0392 | 0.

Rare Words | 0 | 1510 | 0260 | 0196 | 015
e | o] o | o o

Tabulka 6.9: Porovnani vysledku statistickych metod natrénovanych na stej-
ném korpusu

Je zajimavé, ze vysledky GloVe jsou podstatné horsi nez vysledky obou me-
tod Word2Vec pii natrénovani na stejném korpusu, a¢ podle [PSM14] vychézi
GloVe o néco 1épe. Duvodem mohou byt napiiklad pro GloVe nepiiznivé vlast-
nosti pouzitého korpusu (napiiklad ptilis maly korpus nebo jeho nespravné
predzpracovani), ackoliv jsem neobjevil, jaké by to mohly byt. Zkusil jsem po-
uzit jiny, vétsi korpus (Wikipedie 15GB puvodni velikost, 5,3GB ¢isty text).
Vysledky obou algoritmtu byly o néco lepsi, ale Word2Vec byl stale vyrazné
lepsi nez GloVe.
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6.4 Kombinace vice metod

Dale jsem implementoval kombinace ruznych metod formou jednoduché line-
arni interpolace. Vahy interpolace byly nastaveny vzdy optimélni pro kon-
krétni dataset. Uelem experimentu je zjistit, jestli se algoritmy, které vy-
uzivaji pro vypocet podobnosti ruzné druhy informace, vzéjemné doplnuji.
Vysledky viz v tabulkach 6.10 az 6.12.
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6.5 Vysledky

Dosazené vysledky jednotlivych algoritmu ukazuji tabulky 6.10 az 6.12.

RG65 WS353
pPC SC lambda pPC SC  lambda

GloVe-LDA 0,532 0,609 0,6 0,587 0,628 0,55
GloVe-LSA 0,740 0,760 045 | 0,656 0,664 0,50
CBOW-LDA | 0,663 0,729 0,75 | 0,634 0,680 0,80
CBOW-LSA | 0,762 0,780 0,5 |0,670 0,700 0,70

GloVe-Lin 0,861 0,860 0,55 0,545 0,562 0,75
Lin-LDA 0,850 0,846 0,65 0,544 0,594 0,25
LSA-Lin 0,873 0,866 0,5 0,624 0,645 0,75

CBOW-Lin [ 0,872 0,848 055 | 0,625 0665 0,85
CBOW-Lin-WN | 0,862 0841 0,65 | 0,598 0,646 0,85
Lin-CBOW-LDA || 0,856 0,871 0,750,70 | 0,661 0,705 0,2 0,75

CBOW 0,687 0,706 . 0,600 0,601 -
CBOW-random | 0,687 0,706 1 0,609 0,650 0,95

Lin 0,846 0,791 _ 0,317 0,326 _
Lin-random 0,845 0,799 085 | 0295 0324 055

GloVe 0,556 0,575 . 0,484 0,456 -

GloVe-Random | 0,570 0,592 0095 | 0,492 0,491 1

LDA 0,423 0,534 _ 0,502 0,564 :

LSA 0,716 0,734 _ 0,586 0,594 _

Tabulka 6.10: Vysledky I

Lin Linuv algoritmus vyuzivajici ontologii YAGO

LSA model natrénovany na celé Wikipedii

CBOW continous bag-of-words model natrénovany na spolecném korpusu
GloVe a LDA modely byly natrénované na spole¢ném korpusu z Wikipedie

Ostatni metody jsou pouze kombinacemi vySe zminénych s vahami nasta-
venymi tak, aby dosahovaly co nejvyssi spearmanovy korelace.

Hodnoty lambda byly nastaveny tak, aby vysledny algoritmus dosahoval
co nejvyssi spearmanovy korelace. Abych ukazal, ze pridana informace
nema zasadni vliv na vysledky, pridal jsem interpolace s ndhodnymi
algoritmy, které korelaci daného algoritmu pfili§ nezvysuji.
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WS353-sim MTurk
pPC SC lambda PC SC lambda

GloVe-LDA 0,650 0,673 055 | 0,680 0,605 0,85
GloVe-LSA 0,703 0,706 045 | 0,685 0,621 0,70
CBOW-LDA | 0,712 0,717 0,75 | 0,717 0,665 1
CBOW-LSA | 0,740 0,740 065 | 0,716 0,662 0,95

GloVe-Lin 0,674 0,698 0,70 0,679 0,610 0,75
Lin-LDA 0,683 0,652 0,50 0,569 0,517 0,60
LSA-Lin 0,734 0,708 0,60 0,579 0,534 0,75

CBOW-Lin 0,739 0,747 0,75 | 0,726 0,674 080
CBOW-Lin-WN | 0,726 0,734 0,75 | 0,727 0,675 0,90
Lin-CBOW-LDA || 0,752 0,750 0,25 0,85 | 0,729 0,674 0,20 0,95

CBOW 0,712 0,708 - 0,718 0,666 -
CBOW-random || 0,706 0,712 0,85 0,701 0,671 0,80

Lin 0,551 0,541 - 0,440 0,351 -
Lin-random 0,564 0,553 0,90 0,252 0,255 0,90

GloVe 0,574 0,563 - 0,664 0,592 -
GloVe-Random | 0,530 0,559 0,95 0,653 0,606 0,95

LDA 0,560 0,573 - 0,490 0,449 -

LSA 0,633 0,622 - 0,568 0,516 -

Tabulka 6.11: Vysledky II

Metody vyuzivajici ontologie dopadly velmi §patné na druhé poloviné da-
tasetu. Duvod je ten, ze ontologie nevyjadiuji souvislost ale pouze podobnost,
jak ukazuji vysledky v tabulce 6.7.

Dalsim zajimavym faktem je to, ze vysledky kombinaci metod ontologie
YAGO jsou na vsech datasetech lepsi, nez vysledky WordNetu a i nez kom-
binace YAGO a WordNetu. 2 Z toho plyne, ze u slov, kterd nejsou v YAGO,
ale jsou ve WordNetu (naptiklad slovesa), neurcuje WordNet podobnost pii-
lis dobte. Linearni kombinace je totiz udélana tak, aby kdyz jeden algoritmus
nema slovo ve slovniku, vratila vysledek druhého algoritmu.

Na datasetech Word Similarity a Rubenstein Goodenough dosahuji kombi-
nace ontologickych a distribu¢nich metod péknych vysledku.

2V tabulce jsem uvedl pouze jeden pifklad na kombinaci s CBOW, ale podobné vysledky
vykazovaly i ostatni kombinace ontologii, detailnéjsi tabulky na doprovodném CD.
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Rare Words MEN
PC SC lambda | PC SC lambda

GloVe-LDA 0,228 0,234 060 | 0,643 0,659 0,75
GloVe-LSA 0,270 0,272 0,50 | 0,680 0,683 0,60
CBOW-LDA | 0,290 0,204 090 | 0,708 0,712 0,95
CBOW-LSA | 0,311 0,313 0,70 |0,721 0,724 0,80

GloVe-Lin 0,159 0,193 0,95 0,613 0,623 0,90
Lin-LDA 0,182 0,191 0 0,518 0,594 0,05
LSA-Lin 0,251 0,237 0,90 0,616 0,617 0,75

CBOW-Lin 0,230 0,260 1 0,712 0,718 0,90
CBOW-Lin-WN || 0,215 0,241 1 0,711 0,717 0,90
Lin-CBOW-LDA | 0,252 0,286 00,85 | 0,714 0,719 0,1 0,95

CBOW 0,277 0,260 - 0,706 0,710 -
CBOW-random | 0,211 0259 0095 | 0,706 0,711 1
Lin 0,021 0,023 _ 0,264 0,208 .
Lin-random 0,001 0081 090 | 0252 0249 0,90

GloVe 0,209 0,196 _ 0,607 0,617 ;
GloVe-Random || 0,153 0,158 0,80 | 0,607 0,617 1
LDA 0,182 0,185 _ 0,510 0,587 .

LSA 0,240 0,223 _ 0,600 0,603 .

Tabulka 6.12: Vysledky III

Zajimavé je, ze vysledky interpolaci s ndhodnym algoritmem jsou nékdy
vyrazné horsi, nez vysledky puvodniho algoritmu. Protoze se to stava i pti
hodnoté lambda rovné jedné, je jedinou moznou pric¢inou to, ze kdyz algo-
ritmus nema jedno ze slov ve slovniku, vraci nulu a vysledkem interpolace
je pak hodnota ziskana z druhého algoritmu, tedy misto nul budou nahodné
hodnoty.
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T Zavér

Seznamil jsem se s existujicimi metodami pro vypocet sémantické podobnosti
slov. Nékteré z nich jsem popsal v teoretické ¢asti prace.

Implementoval jsem zakladni metody sémantické podobnosti slov vyuziva-
jici WordNet, a to jak metody klasické, tak metody vyuzivajici miru infor-
mace. Implementoval jsem nékolik ruznych variant vypoctu miry informace.
Také jsem implementoval podobnost pres ontologii YAGO, ktera obsahuje
mnohem vice informaci nez WordNet. To bohuzel zadné vyrazné zlepseni
oproti WordNetu neptineslo.

Daéle jsem vytvoril univerzalni aplikaci pro vyhodnoceni tspésnosti algo-
ritmu pro vypocet sémantické podobnosti slov. Kromé metod vyuzivajici on-
tologie jsem ptidal nékolik statistickych metod s vyuzitim existujicich kniho-
ven. Pro srovnéani jsem pridal metody statistické sémantiky s vyuzitim exis-
tujicich knihoven.

Také jsem vyzkousel ruzné kombinace metod statistické sémantiky s me-
todami vyuzivajicimi ontologie. Na datasetech udavajicich podobnost slov
(nikoliv jejich souvislost) dosahuji tyto metody znatelné lepsich vysledku nez
metody samostatné. Také jsem implementoval kombinace ruznych statistic-
kych metod.

Vysledky jsem vyhodnocoval na standardnich datovych kolekcich, kon-
krétné Rubenstein Goodenough, Word Similarity, MTurk, Rare Words a MEN.
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Seznam zkratek

API Application Programming Interface
IC Information contents (Mira informace kontextu)

idf Inverse Document Frequency (Inferzni ¢etnost slova ve vsech dokumen-
tech)

IR Information Retrieval

LDA Latent Dirichled Allocation

LSA Latent Semantic Analysis

NLP Natural Language Processing (Zpracovani piirozeného jazyka)

OWL Web Ontology Language

RDF Rosource Description Framework (Jazyk pro popis webovych zdroju)
SVD Singular Value Decomposition (Rozklad na singuldrni ¢isla)

tf Term Frequency (Cetnost slova v dokumentu)

URI Uniform Resource Identifier
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A  Uzivatelskd dokumentace

A.1 Aplikace pro vyhodnoceni vysledku

Pro porovnani vysledku jednotlivych algoritmu jsem vytvoril Java aplikaci.
Aplikace nema zadné uzivatelské rozhrani, je konfigurovatelna pres konfigu-
racni XML soubor. V konfiguracnim souboru je mozné nastavit nésledujici
parametry:

1. Testované algoritmy - Pridavanim elementu AlgorithmClass lze pii-
dévat dalsi testované algoritmy. Zadand tiida musi implementovat roz-
hrani ISimilarityAlgorithm. Aplikace také umoznuje ptridat vSechny tiidy
ze zadaného balicku, které implementuji toto rozhrani. K tomu slouzi
element AlgorithmsPackage.

2. Datasety - Element DatasetFile umoznuje pridavat datasety. Obsahem
tohoto elementu je cesta k souboru, povinnym atributem je word_delimiter,
ktery udava, jakym znakem jsou v datasetu oddélena slova. Testovaci
pary musi byt oddéleny koncem tadku.

3. Balicek s testovanymi algoritmy - Pomoci elementu AlgorithmsPac-
kage je mozné zahrnout do testu vSechny tiidy implementujici rozhrani
ISimilarityAlgorithm z uvedeného balicku.

4. Interpolace - Pomoci elementu Interpolation je mozné ptidat novou
linedrni interpolaci bez zdsahu do zdrojového kédu. Tento element ma
3 atributy:
e algorithml
e algorithm?2

e lambda

Vysledky jsou ulozeny do slozky output jako tabulka ve formétu .xls. K
zépisu do Excelového souboru byla pouzita knihovna Java Excel API [Kha09].

Veskera nastaveni jednotlivych algoritmu (umisténi modelu pro statistic-
kou sémantiku a ostatnich souboru, které jednotlivé algoritmy potiebuji pro
béh) jsou uloZena v souboru resources/configuration.properties.
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A.2 Soubory potirebné pro béh aplikace

Vsechny soubory, které aplikace pti svém béhu muze pottebovat, jsou ulo-
zeny ve slozce resources. Jedna se hlavné o modely statistickych algoritmu a
data k jejich natrénovéani. Tyto soubory jsou vSak velmi velké (dohromady
radove desitky GB), a proto slozka resources na piilozeném CD obsahuje v
jednotlivych slozkach soubor required-resources.txt s odkazy na stazeni po-
trebnych souboru a pro Linux bash skript get-resources.sh, ktery potiebné
soubory stahne automaticky. Kdyz aplikaci bude néjaky soubor chybét, vy-
zve uzivatele ke stazeni konkrétni skupiny souboru, kterou potiebuje.

A.3 Prelozeni a spusténi

Pro ptelozeni aplikace je pribalen Ant build, staci tedy v piikazové radce
napsat ant compile. Aplikaci je mozné prelozit a rovnou spustit spusténim
cile run. Ant script obsahuje cile pro spusténi ruznych podaplikaci. Jedna se
o nasledujici cile:

e parseYAGO - Z datovych souboru YAGO vytvoii ontologii a ulozi ji
do souboru specifikovaného v konfigura¢nim souboru.

e trainlC - Spocitd miry informace z predpocitanych vyskytu jednotli-
vych slov v korpusu.

e trainlCPOSTagged - Spoc¢ita miry informace z korpusu. Pouzivé lem-
matizaci a POS tagging.

e trainlCSense - Spocita miry informace z korpusu. Pouziva odhad vy-
znamu slova a stemming.

e trainICSensePOS - Spocita miry informace z korpusu. Pouziva odhad
vyznamu slova, lemmatizaci a POS tagging.

e createWord2VecModel - Z binarniho souboru modelu Word2Vec vy-
tvoif mapu vektoru a tu serializuje. Serializovana mapa se na¢ita mno-
hem rychleji.

e createGloVeModel - Ze souboru modelu GloVe vytvoii mapu vektoru
a tu serializuje.
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e coverageTest - Spusti test pokryti jednotlivych metod.

e trainLDA - Z korpusu vytvoii model pro LDA. Parametry tohoto
modelu se nastavuji v konfiguraé¢nim souboru.

Pamét’ova narocnost aplikace zédlezi na testovanych algoritmech. Statis-
tické metody vétsinou pouzivaji velké modely, a proto, kdyz clovék testuje
vice téchto algoritmu, muze byt pamét’ova narocnost aplikace obrovska. Kdyz
jsem v aplikaci testoval vSechny pouzité algoritmy, spotiebovavala kolem 25
GB RAM.
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B Obsah doprovodného DVD

Doprovodné DVD obsahuje nasledujici slozky:

e app - Obsahuje celou aplikaci.
e doc - Obsahuje zdrojové soubory tohoto dokumentu.

e test - Obsahuje kompletni tabulky generované vytvorenou aplikaci, je-
jichz ¢asti byly prezentované v této praci.

Slozka aplikace obsahuje nasledujici:

e bin - Obsahuje aplikaci v binarni podobé, prelozenou Javou 1.7.0.71.
e doc - Obsahuje Javadoc programétorskou dokumentaci v angli¢tine.
e lib - Obsahuje veskeré knihovny, které aplikace vyuziva.

e outputs - Slozka pro soubory vygenerované aplikaci.

e resources - Obsahuje ostatni soubory, které aplikace potiebuje k béhu.
e src - Obsahuje zdrojové soubory.

e build.xml - Ant skript pro prilozeni a spusténi aplikace i vSech poda-
plikaci.
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