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Abstrakt

Préce je zaméfend na sémantické prostory a jejich vyuZiti ve vyhleddvéni informaci v
uloze rozsifovani dotazu. V préici jsou nejprve struéné€ popsdny principy nejznaméjsich
algoritmil pro vytvareni sémantickych prostord, mezi které patii HAL a LSA. Popsany
jsou rovnéz zpusoby testovani a vyhodnocovani sémantickych prostorti. Na toto téma
navazuje porovnani vysledkli sémantickych prostorti vytvafenych rtiznymi algoritmy.
Dile se priace vénuje problematice vyhleddavani informaci a pouZivanym technikdm
v této oblasti, mezi které patii rozSifovani dotazu. V predkladaném textu lze nalézt
nékteré zdokumentované dosavadni dspéchy aplikace sémantickych prostorti v dloze
rozsifovani dotazu.

StéZejni soucasti prace je pak popis vyzkumnych zamért, které budou predmétem na-
vazujici disertaéni prace. Mezi tyto plany patii vytvoreni systému pro vyhodnocovani
uspésnosti nasazeni sémantickych prostorti v iloze rozsifovani dotazu. Dale je to zkou-
mani zpiisobil nasazeni sémantickych prostord na tuto dlohu a aplikace algoritmi pro
vytvareni sémantickych prostorti na Cesky jazyk.
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Caj 0.12 -0.40 -0.38 -047 0.73 -0.03 -0.23 0.64 0.75

kava 043 -0.20 063 -035 084 022 0.32 084 0.74

chlapec| -0.38 0.50 0.21 -093 0.22 -0.05 0.12 0.16 0.33

kluk -0.16 040 0.38 -0.71 0.18 0.12 -0.07 0.33 0.09

Obrazek 1: Ukdzka sémantického prostoru zndzorfiujici, Ze vyznamové blizka slova
(¢aj a kdva; chlapec a kluk) maji podobné vektory.

1 Uvod

Pojem sémanticky prostor uvedl na svét Tannenbaum v [1]. Sémanticky prostor je
slovnik, ve kterém je ke kazdému slovu' nebo konceptu pfifazen vektor &isel. Vektory
Cisel jsou pro vSechna slova slovniku stejné dlouhé. Jejich délka je dimenzi (rozmé-
rem) sémantického prostoru. Porovnavanim vektorti se urCuje mira podobnosti slov,
které vektorim odpovidaji. Sémantické prostory se vytvareji pomoci riznych algo-
ritmi vyuzivajicich statistické metody, které jsou zpravidla aplikované na velké tex-
tové korpusy. Hypoteticky sémanticky prostor je zobrazen na obrazku 1.

Sémantické prostory se zacCaly zkoumat v souvislosti s lingvistikou a v souvislosti
se sémantickou paméti, kterd je jednou z n€kolika druhii paméti ¢lovéka. Algoritmy
vytvérejici sémantické prostory jsou zaloZzené na Harrisové bunim teorému [2]. Harris
jiz v roce 1968 publikoval tezi o vyznamu slova z pohledu lingvistiky. Harris fekl, Ze
slova jsou si podobna do té miry, do jaké sdileji podobny lingvisticky kontext.

Tato prace se nejprve zabyva sémantickymi prostory v souvislosti se sémantickou pa-
méti, zplisoby vytvareni sémantickych prostord a moznostem vyhodnocovani jejich
kvality. V préci jsou také popsany zdkladni pricipy vyhleddvani informaci v textovych
datech. Oblasti sémantické prostory a vyhledavéani jsou propojeny ulohou automatic-
kého rozSifovani dotazu, kterd je hlavnim tématem prezentovaného textu.

Nasledujici kapitola se vénuje predevsim souvislosti sémantickych prostori s paméti.
V kapitole 1ze také nalézt stru¢né popisy nejznaméjsich algoritma pro tvoreni séman-
tickych prostorti. Kapitola 3 popisuje principy dvou vybranych algoritmd, kterymi jsou
LSA a HAL. Kapitola 4 se vénuje zpuisobim vyhodnoceni kvality sémantickych pro-

'V celém nésledujicim textu je pojem slovo zaméhovan za nejmensi zpracovdvanou jednotku textu
Casto oznacovanou jako term. Term oznacuje kromé slov i interpunkci ¢i Cisla.
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stori. V kapitole 5 1ze nalézt zakladni principy vyhledavani informaci a pouzivané
zpusoby vyhodnoceni vyhledavacich systémi. Kapitola 6 se zabyva ulohou, ve které
se pouzivaji sémantické prostory. Touto ulohou je automatické rozSifovani dotazu.
Predposledni kapitola 7 diskutuje sméry zamyS$leného vyzkumu v navazujici disertani
préci. Posledni kapitola 8 praci shrnuje.

2 Sémantické prostory

Sémantické prostory uzce souvisi se sémantickou paméti. Sémantickou pamét’ fadi
psychologové mezi dlouhodobé deklarativni> paméti. V této paméti se uklddaji fakta
a obecné znalosti nezdvisle na okolnostech, pii kterych je ¢lovék nabyl. Okolnostmi
miZou byt ¢as, misto nebo tieba ndlada. Piikladem toho, co je v sémantické paméti
uloZeno miZe byt: ,,Vaza je nadoba, kam se ddvaji kvétiny.* Doplitkovou paméti k
sémantické, je pamét’ episodickd. Do episodické paméti jsou ukladany osobni prozitky
spojené s vyse uvedenymi okolnostmi. Napft.: ,,VCera se stala na délnici D1 ve 12:10
nehoda.“ Vice o sémantické a episodické paméti se 1ze docist v [3].

Prvni sémantické prostory vznikaly pravé jako modely sémantické paméti Cloveka.
Psychologové prisli s nékolika modely popisujicimi, jak by mohlo fungovat ukladani
fakti a znalosti do sémantické paméti. Mezi modely, kterymi se zabyva tato prace,
patii sémantické sité¢ a modely statistické.

2.1 Sémantické sité

Sémantickd sit’ je orientovany nebo neorientovany graf, ve kterém jsou zndzornény
vztahy mezi koncepty (abstraktnimi pojmy). Koncepty jsou uzly grafu. Souvislosti
mezi koncepty jsou vyjadieny hranami grafu. Pfiklad sémantické sité je zndzornén na
obrazku 2. Sémantickymi sitémi se mimo jiné dlouho zabyval Sowa [4]. Nejznamé;jsi
sémantickou siti je dnes Wordnet [5] (pro CeStinu: [6]).

Uzly sit¢ Wordnet predstavuji tzv. synsety. Kazdy ze synseti je tvofen skupinou syno-
nym, které reprezentuji stejny koncept. DalSimi vztahy mezi koncepty vyjddfenymi ve
Wordnetu jsou hyperonyma, hyponyma, holonyma a meronyma.

2.2 Piehled algoritmu pro vytvareni sémantickych prostoru
Zajimavymi modely sémantické paméti jsou modely statistické. Tyto modely jsou za-

loZzené na statistickém vyhodnoceni Cetnosti a druhti kontextli jednotlivych slov kon-
cepti (slov). Koncepty jsou si podobné, vyskytuji-li se v podobnych kontextech v po-

2deklarativni paméti se také fika explicitni
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Obrazek 2: Ukazka sémantické sité

dobném distribu¢nim rozd&leni®. Statistické modely sémantické paméti jsou sémantic-
kymi prostory. Sémantické prostory je mozné vytvaret mnoha riiznymi algoritmy.

Mezi prvni badatele zabyvajici se sémantickymi prostory patii Lund a Burgess [7]. Tito
zkoumali kontexty slov velkého textového korpusu®. K tomuto tcelu pouzili algorit-
mus, ktery nazvali HAL’. Vysledky pokust potvrdily mnoZstvi informace o vyznamu
konceptl, které poskytuji jejich kontexty. Lundovi a Burgessovi se pomoci HAL poda-
filo zachytit vyznamy konceptd a vztahy mezi nimi automatickou analyzou textu [7].
Princip algoritmu HAL je popsédn v odstavci 3.1.

Jedni z prvnich vyzkumnik, ktefi se zabyvali reprezentaci konceptli v mnohorozmér-
ném prostoru, jsou také Landauer a Dumais [8]. Ti navrhli algoritmus LSAS. Pomoci
LSA vytvortili sémanticky prostor, ktery uspésné aplikovali na klasickou dlohu vybéru
jednoho synonyma ze ¢ty moznosti k danému slovu. Tato uloha je popsdna v oddilu
4.1. Princip algoritmu LSA je popsédn v odstavci 3.2..

Mezi dalsi algoritmy, pomoci nichZ lze vytvéret sémantické prostory, patii také CO-
ALS’, RI® nebo BEAGLE’. Kromé téchto vznikaji i modifikace star§ich algoritmi
jako jsou pLSA nebo pHAL. Zajimavym algoritmem je také LRA!® popsany v [9].
Algoritmus LRA vsak jiz neslouzi k porovndvani souvislosti ¢i podobnosti koncepti,

3jinak interpretovany HarrisGv teorém [2]

“korpus ¢lanki USENET - 160 miliént anglickych slovnich tvart
SHyperspace Analogue to Language

®Latent Semantic Analysis

"Correlated Occurrence Analogue to Lexical Semantic

8Random Indexing

9Bound Encoding of the Aggregate Language Environment

107 atent Relational Analysis



ale k porovnavani toho, do jaké miry jsou si podobné vztahy mezi koncepty.

Algoritmus COALS je popsany v [10]. Z ¢lanku vyplyva, Ze COALS ma spolecné za-
klady s algoritmem HAL. Navic také vyuZiva principu redukce dimenze pomoci SVD
jako LSA. Zajimavou myslenkou COALS je vyuziti korelace pro transformaci ma-
tice ziskané ze spoluvyskyti slov ve vstupnim korpusu dat. V [10] jsou prezentovany
velmi dobré vysledky COALS v porovndni s ostatnimi algoritmy. Vysledky COALS
jsou rovnéz diskutovany v kapitole 4 v této praci.

Zajimavym algoritmem je také algoritmus RI, jehoz princip je vysvétleny v [11]. V
Clanku se pise, Ze algoritmus RI dosahuje podobnych vysledkd jako LSA s tim, Ze
neni zdaleka tak vypocetné naro¢ny. Zakladni mySlenkou RI je pfifazeni ndhodnych
vektorti pfedem dané délky vSem slovliim korpusu pred vypoctem. Nasleduje vypoci-
tavani kontextd slov podobné jako v metodé HAL. Na rozdil od HAL jsou sémantické
vektory slov tvoreny soucty predem vytvorenych nahodnych vektord slov, které se vy-
skytuji v jejich kontextech.

Vytvéreni ndhodnych vektorti pro slova vyuZziva také pomérné novy algoritmus BE-
AGLE popsany v [12]. Tento algoritmus kombinuje principy LSA, HAL i RI. Autofi v
¢lanku tvrdi, Ze pro vysetfovani vyznami slov jsou podstatné nejen jejich kontexty, ale
1 usporddani, ve kterém se vyskytuji. V ¢ldnku je popsan algoritmus spojujici tyto dva
druhy informaci do sémantickych vektort slov. Podstatna odliSnost BEAGLE od HAL
je, mimo jiné, zpracovavand jednotka textu. Tou neni v BEAGLE pevné dané okénko
okolo slova, ale véta.

Algoritmy pro vytvafeni sémantickych prostori stile vznikaji. Casto jsou piebirany
principy z algoritmi star$ich. Piikladem takovych algoritmi jsou pravdépodobnostni
LSA a HAL, zkracené pLSA a pHAL. Tyto algoritmy, jak ndzev napovida, vyuZivaji
pravdépodobnost. Algoritmus pLSA na rozdil od LSA se tak vyhyba pouziti vypo-
cetné naro¢né matematické operaci SVD. Algoritmu pLSA se vénuje [13], o algoritmu
pHAL se lze docist v [14].

3 Vytvareni sémantickych prostori

V této kapitole jsou popsdny principy prvnich algoritmii pro vytvareni sémantickych
prostort, kterymi jsou LSA a HAL. Jednim ze zdsadnich rozdili mezi LSA a HAL je
to, Zze LSA na rozdil od HAL nebere v tvahu poradi slov ve vétach. LSA zpracovava
dokumenty!! jako mnoziny slov. LSA také na rozdil od HAL vyuZiv4 naro¢nou ma-
tematickou operaci SVD!2. Vystupem obou algoritmi jsou sémantické prostory kon-
struované velmi odliSnym zptsobem.

"Thebo mensi jednotku textovych dat - napiiklad odstavec
12Singular Value Decomposition



Tabulka 1: Priklad matice vytvofené algoritmem HAL pro vétu: ,,Nékdo pije kdvu a

z WY

nékdo radéji Caj.* pii zvolené Sifce okénka 5.

radéji ¢aj pije a kivu nékdo
. 4 5 0o 2 1 3
radéji 0 0o 2 4 3 6
¢aj 5 0 1 3 2 4
pije 0 0o 0 0 O 5
a 0 0O 4 0 5 3
kavu 0 0 5 0 O 4
nékdo 0 0 3 5 4 2

3.1 Princip algoritmu HAL

Vstupnim parametrem algoritmu HAL je velikost okénka n. Po spusténi algoritmu
HAL dojde nejprve k vytvoreni nulové matice, jejiz kazdy radek i sloupec odpovida
riznému slovu zpracovavaného textového korpusu.

Nésledné je HALem prochdzen korpus slovo po slové. Pro kazdé slovo x v korpusu
je vyhledan jeho fadkovy vektor v matici. Po vyhleddni vektoru je zvétSeno n jeho
hodnot, které odpovidaji sloviim pred slovem x ve zpracovavaném misté korpusu do
vzdélenosti n. Tyto hodnoty jsou zvétSovany o linedrné sestupnou hodnotu zavislou
na vzdalenosti od slova x. Nachazi-li se slovo y bezprostiedné pred slovem x, dojde
ke zvétSeni hodnoty v fadkovém vektoru slova x odpovidajici slovu y o n. Nachazi-li
se slovo y o 2 pozice pred slovem x, dojde ke zvétSeni hodnoty v fadkovém vektoru
slova x odpovidajici slovu y o (n - 1), atd. Takto jsou algoritmem HAL zaznamendvany
informace o kontextu pravé zpracovavaného vyskytu slova.

Vystupem algoritmu HAL je ,,matice spoluvyskytd slov*. V této matici je v kazdém
radku uloZen sémanticky vektor pro jedno slovo, ktery je tvoren v§emi kontexty ziska-
nymi vySe uvedenym postupem pro vSechny vyskyty tohoto slova. Ukdzkova matice
pro korpus obsahujici jen jeden dokument s jednou vétou ,,Nékdo pije kdvu a nékdo
radé&ji ¢aj. je k nahlédnuti v tabulce 1. Tento piiklad je pfevzaty'® z [7]. Princip algo-
ritmu HAL je také vysvétleny v [10].

PrestoZze je vystup algoritmu HAL (,,matice spoluvyskytt slov‘) sémantickym pro-
storem, Casto se pouzivd sémanticky prostor, ktery lze z této matice pfimo ziskat. V
,,matici spoluvyskyti“ je totiz kazdy radek slova x popsan jen hodnotami, které vytva-
reji slova predchézejici slovu x. Z hodnot ve sloupcich ov§em vyplyvaji i hodnoty pro
slova, které za slovem x nasleduji. Pouzivany typ sémantického prostoru ziskdvaného
z ,,matice spoluvyskytii“ zobrazuje tabulka 2.

B3piesnéji: v [7] se nachdzi anglick4 verze piikladu
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Tabulka 2: Pouzivany typ sémantického prostoru ziskaného z ,,matice spoluvyskyta*
vytvofeného algoritmem HAL pro vétu: ,Nékdo pije kdvu a nékdo radé€ji ¢aj.* pfi
zvolené Sitce okénka 5.

radéji Caj pije a kdvu nékdo . radé&ji Caj pije a kdvu nékdo

. 4 5 0 2 1 3 0 O 0 0 0 O 0
radéji 0O 0 2 4 3 6 4 O 5 0 0 O 0
¢aj 5 0O 1 3 2 4 5 0 0 0 0 O 0
pije 0 0O 0 0 O 5 0 2 I 0 4 5 3
a 0 0 4 0 5 3 2 4 3 0 0 O 5
kdvu 0 0 5 0 O 4 1 3 2 0 5 0 4
nékdo O 0 3 5 4 2 3 6 4 5 3 4 2

Existuji rizné modifikace algoritmu HAL. VSechny sloupce v sémantickém prostoru
vytvafeného pomoci HAL nenesou stejné mnoZstvi informace. Sloupce lze sefadit
podle mnoZstvi informace, které nesou, pomoci entropie'*. Proto je mozné nejméné
dilezité sloupce odstranit a pfinejmensim tak zredukovat velikost sémantického pro-
storu. Dal$imi moZnymi modifikacemi jsou zména velikosti okénka nebo zména vah
slov v okénku'”.

3.2 Princip algoritmu LSA

Zakladni myslenkou algoritmu LSA je promitani slov a koncepti do obecnéjsich
(moZna 1épe feceno nadrazenéjSich) konceptl, latentnich prostort ¢i témat. Matema-
ticka operace, ktera toto promitani umoZziiuje, se nazyva singularni rozklad (dale SVD).
Pomoci SVD dochdzi k redukci dimenze dat.

Algoritmus LSA za¢ind vytvofenim matice spoluvyskyti'®, jejiz fadky odpovidaji riz-
nym sloviim v korpusu a sloupce dokumentiim korpusu. Pro LSA je usporddani slov v
dokumentech nepodstatné. Matice jednoduse obsahuje pocty vyskytt slovnich tvart v
jednotlivych dokumentech. Po vytvoreni matice spoluvyskytl dojde k jeji normalizaci.
Pro normalizaci se pouZivaji techniky jako je TFIDF!” popsané napiiklad v [15].

Dalsim krokem algoritmu je rozklad normalizované matice spoluvyskyti pomoci
SVD. Vysledkem SVD rozkladu jsou tfi matice, jejichZ soucCinem je matice pivodni.
Prvni matice ze tii reprezentuje, jak jsou slova (fadky) obsaZena v jednotlivych latent-
nich prostorech (sloupce). Druha matice je diagondlni a obsahuje sefazena singularni

4Vice o entropii se lze dozvédét v [16]

15zména déileZitosti sousedicich slov vzhledem k pravé zkoumanému slovu

%narozdil od HAL neni v LSA vytvafena matice slova na slova, ale slova na dokumenty
17term frequency, inverse document frequency



Cisla reprezentujici miru zastoupeni jednotlivych témat v celém korpusu. Treti matice
fikd, do jaké miry dokumenty pojednavaji o latentnich prostorech.

Ziskané matice jsou redukovany nastavenim vech singuldrnich &isel, kromé prvnich!®
k, na hodnotu 0. Cislo k byva nastaveno na hodnotu 300, kterd se ukazuje jako op-
timalni [8]. Cislo k &asto byvd vstupnim parametrem implementovaného algoritmu
LSA. Po redukci matic dojde k jejich prondsobeni. Soucinem je jiz matice vyslednd,

kterd je sémantickym prostorem pro slovni tvary korpusu'®.

Princip algoritmu LSA nastifiuje obrazek 3. Obrazek zndzoriiuje vytvoreni sémantic-
kych vektori pro slova ,.Clovék* a ,,uzivatel“. Nejprve je vytvorena matice slova na
dokumenty. Na obrazku 3 jsou z této matice zobrazeny vektory pro zkoumana slova.
Je vidét, Ze slova se nevyskytuji v Zddném dokumentu spole¢né. Po aplikaci SVD roz-
kladu a po redukci dimenze jsou vytvofeny sémantické vektory pro zkoumand slova.
Tyto vektory jsou si velmi podobné. Divodem je fakt, Ze zkoumana slova se vyskyto-
vala v podobnych kontextech. Obrdzek znazornuje priklad, ktery je prevzat z [8], kde
je podrobnéji vysvétlen.

4 Vyhodnocovani sémantickych prostoru

Vytvéfeni sémantickych prostori je obtizné. Mezi prekazky patii ,fidkost dat*. Rid-
kosti dat je mySleno to, Ze slova se v Zddném pfirozeném korpusu nevyskytuji se vSemi
slovy, se kterymi mohou souviset. Dal§Simi moZnymi problémy jsou nekvalitni korpusy
(vice informaci o kvalité korpust 1ze nalézt v [17]) nebo korpusy zaméfené na urcitou
doménu. Proto také vyhodnocovani sémantickych prostorti neni jednoduchou tlohou.
Tato kapitola ukazuje, jak se sémantické prostory testuji a nckteré vysledky téchto
testl.

4.1 Zpusoby vyhodnocovani

Prvni vytvorené sémantické prostory se testovaly na to, jestli viibec nesou sémantickou
informaci o slovech. Pfitomnost sémantické informace ukdzali jiz Lund a Burgess pfi
testovani algoritmu HAL [7]. Pouzili k tomu 3 rizné experimenty.

N 24

Prvnim experimentem je hleddni nejpodobnéjsich slov k danému slovu v sémantickém
prostoru. Lund a Burgess ve svém experimentu vybrali 20 ndhodnych slov s priblizné
primérnou frekvenci vyskytt v korpusu. Méfenim euklidovskych vzdalenosti vektort
téchto 20 slov se vSemi ostatnimi vektory sémantického prostoru a naslednym porov-
navanim téchto vzdalenosti byli ziskédni ,,nejblizsi sousedé* ke vstupnim 20 slovim.

18y diagondlni matici jsou singuldrni &isla sefazena podle dileZitosti
ndsobeni 3. matici pro zjist ovani vztahii mezi slovy neni nutné, tento postup je v piikladu pouZity,
aby bylo moZné urcovat i vztahy mezi dokumenty
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Nalezend nejblizsi slova byla ke kazdému odpovidajicimu pivodnimu slovu vyzna-
move i asociativné blizka.

Podstatou druhého experimentu byla projekce vektort slov s velkou dimenzi do plo-
chy?. Projekce slov byla vykondna na slovech patiicich do jedné ze t¥ kategorii. Prvni
kategorii byly ndzvy zvitat, druhou c¢asti lidského t€la a treti zemépisnd mista. Ve vy-
sledné projekci byly projekei vytvoreny tii shluky, které odpovidaly jednotlivym kate-
goriim.

Treti experiment souvisel s reakéni dobou dobrovolnikd, ktefi méli urcit, zda spolu
pary slov, které jim byly ukazovany, souvisi. Vysledky pokust potvrdily ocekavanou
korelaci mezi reakéni dobou dobrovolnikii a mirou podobnosti slov v sémantickém
prostoru.

Dalsi zptsoby vyhodnocovani se zaméruji na mnozstvi informace, které sémantické
prostory nesou, nebo na to, do jaké miry informace v sémantickych prostorech kore-
luje s informacemi v sémantické paméti ¢lovéka. Landauer a Daumais ve svém ¢lanku
o LSA [8] testuji vytvofeny sémanticky prostor pomoci TOEFL?! testu. TOEFL test
sklada vétsina studentd hlasicich se na univerzity, kde se hovori anglicky. Landauer a
Daumais pomoci LSA vytvorili takovy sémanticky prostor, pomoci kterého byl TO-
EFL test spravné vyplnén ze 64%. Tato hodnota pfiblizné odpovida primérnému skére
studenty, ktefi TOEFL test skladali.

TOEFL test spo¢ival®? ve vybéru nejlepsiho synonyma k danému slovu ze 4 moZnosti.
Vybér nejblizsiho slova ze 4 nepredstavuje v sémantickém prostoru Zadny problém.
Staci porovnat vektory téchto 4 slov se slovem zadanym. Stejny TOEFL test a jemu
podobné (ESL?* nebo RDWP?*) se dnes stdle pouZivaji k vyhodnocovéani sémantic-
kych prostora.

Populérni zptisobem pro vyhodnocovani sémantickych prostort se pozdéji stalo pou-
ziti vysledkii Rubenstein-Goodenough testu (ddle RG test). RG test je popsany v [18].
RG test se sklada z 65 para slov. Slova v téchto parech se opakuji a jsou bézna v an-
glickém jazyce. Téchto 65 pard bylo ohodnoceno 21 respondenty, kteii urcovali, do
jaké miry spolu slova v parech souvisi. Mira podobnosti byla vyjadfovdna hodnotou
0 az 4%. Vysledky byly statisticky zpracovany a finadlnim produktem se stal sefazeny
seznam part slov s ¢iselnymi hodnotami, které vyjadfuji miru souvislosti slov téchto
paru.

Princip testovani sémantickych prostorti pomoci RG testu spociva v urceni miry kore-
lace mezi lidskym tsudkem a vytvofenym sémantickym prostorem. Urcuje se korelace

2plocha - 2 dimenze

2ITest of English as a Foreign Language

22dnes se v TOEFL testu testuji jiné dovednosti
23English as a Second Language

24Reader’s Digest Word Power

230 - nejméné souvisi, 4 - nejvice souvisi

10



mezi hodnotami z RG testu a hodnotami, které jsou ziskavany méfenim vzdélenosti
vektorti odpovidajicich slov v sémantickém prostoru. Na stejném principu jsou zalo-
Zeny dalsi pouzivané testy, jako jsou Miller & Charles test [19] nebo WordSim353 test
[20].

Dalsi zptisoby vyhodnocovani sémantickych prostort 1ze nalézt v [17]. Mezi né patii
test syntaktické kategorizace. Sémanticky prostor v tomto testu uspéje, jsou-li k pred-
kladanym sloviim v sémantickém prostoru nachazena jako nejpodobnéjsi ta slova,
ktera patii do stejné syntaktické kategorie. Dal§im testem, ktery je v cldnku zminén, je
test zaloZeny na porovnavani vzdélenosti. Tento test je podobny TOEFL testu. Séman-
ticky prostor se testuje na to, jestli vyhodnoti jako nejpodobnéjsi slovo k predklada-

nému urcité slovo pred dal$imi ndhodné vybranymi slovy ze specifikované mnoziny.

Sémantické prostory se také testuji na dspéSnost jejich nasazeni na dlohy, ve kterych
jsou uzite¢né. Takovou tlohou miiZe byt napfiklad rozsifovani dotazu. O sémantickych
prostorech a jejich vyuZiti v oblasti rozSifovani dotazu pojednava oddil 6.1.

4.2 Vysledky vyhodnocovani

Tento oddil stru¢né diskutuje vysledky vyhodnocovéni nékterych sémantickych pro-
stort, které byly vytvareny pomoci algoritmti popsanych v oddile 2.2. Vyhodnocovan{
bylo provadéno pomoci testi popsanych v oddile 4.1. Vysledky testl jsou prevzaty z
[10] a [21].

Tabulka 3 znazormuje nejlepsi vysledky, kterych dosdhly algoritmy LSA, HAL a CO-
ALS s riiznym nastavenim. Algoritmy byly trénovany na korpusu USENET?. Tyto
vysledky publikoval Rohde v ¢lanku [10], ve kterém je pfedstaven a vyhodnocovan
novy algoritmus COALS. Vysledky ukazuji, Zze algoritmus COALS prekonava algo-
ritmy HAL a LSA ve vSech testech. U TOEFL testu je algoritmus COALS dokonce o
vice nez 30% lepsi neZ druhy nejlepsi HAL.

Z tabulky 3 je také vidét, Ze algoritmus HAL v jednotlivych testech pfili§ dspéSny neni.
Zatimco jeho konkurenti podavaji v testech pomérné stabilni vykony, algoritmus HAL
za nimi velmi ztraci v testu ESL (26% je velmi Spatny vysledek) i v testu R-G. Naopak
algoritmus LSA dosahuje dobrych vysledkd, ve vétsiné testli jen o malo horSich nez
COALS. V TOEFL testu LSA dosahuje vykonu 53,4%. Tato hodnota je pfiblizné o
10% horsi nez ta, které dosahl Landauer [8].

Tabulka 4 pro srovnani ukazuje vysledky, kterych dosahl Jurgens [21]. Clanek [21] byl
publikovédn pozdéji nez [10] od Rohde. V tabulce 4 1ze nalézt i vysledky pro jiné al-
goritmy, kterymi jsou BEAGLE nebo RI. Jurgens pouZzival pfi vytvareni sémantickych
prostor korpusy TASA?” a Wiki8.

26pfiblizng 120 mil. piispévki stazenych ze systému elektronickych diskusnich skupin
2744, 486 tématicky zaméfenych eseji
28387, 082 dokumentti obsahujicich kolem 917 mil. slov
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Tabulka 3: Vysledky testti sémantickych prostort publikované v [10]. Cislo za ndzvem
algoritmu udava pocet dimenzi vysledného sémantického prostoru. Obsahuje-li nazev
zkratku SVD, je redukce dimenzi provadéna pomoci SVD.

Algoritmus korpus ~ TOEFL ESL RDWP R-G WordSim353

COALS-14K USENET 86.2 52.0 655 68.2 62.6
COALS-SVD-800 USENET 88.8 68.0 66.8 67.3 65.7
COALS-SVD-200 USENET 86.2 58.0 60.8 64.7 65.3

HAL-14K USENET 56.2 260 379 14.6 28.2
HAL-400 USENET 53.8 26.0 357 153 31.1
LSA USENET 534 43.0 406 65.6 59.9

Tabulka 4: Vysledky testi sémantickych prostorti publikované v ¢lanku [21].

Algoritmus Korpus TOEFL ESL RDWP R-G WordSim353

BEAGLE TASA 46.03 3556 4699 0.431 0.342
COALS TASA 6533 6042 93.02 0.572 0.478

HAL TASA  44.00 20.83 50.00 0.173 0.180
HAL Wiki 50.00 31.11 4344 0.261 0.195
LSA TASA  56.00 50.00 45.83 0.652 0.519
LSA Wiki 60.76 54.17 59.20 0.681 0.614
RI TASA  42.67 27.08 34.88 0.224 0.201
RI Wiki 68.35 31.25 40.80 0.226 0.315

Z tabulky 4 lze také vycist zavislost vysledkii sémantickych prostorti na pouZitém kor-
pusu dat. VSechny algoritmy (HAL, LSA, RI) dosahuji lepSich vysledkd, jsou-li tréno-
vané na vétsim korpusu Wiki. BohuzZel v [21] nejsou publikovany vysledky algoritmi
BEAGLE a COALS trénovanych na tomto korpusu.

Vysledky v tabulkich 3 a 4 ukazuji, Ze nejlepSim algoritmem pro vytvafeni sémantic-
kych prostori by mohl byt COALS. Dobrych vysledki dosahuje také algoritmus LSA.
Naopak vSechny ostatni algoritmy: HAL, BEAGLE 1 RI, pfili§ usp€sné nejsou. Nutno
vsak dodat, Ze vykony algoritmi zavisi na jejich nastaveni, na korpusu, na kterém jsou
trénovdany, ale i na zptisobu predzpracovani korpusti [21]. Proto jsou i vysledky ve vyse
diskutovanych tabulkdch rtizné. Zatimco Rohde [10] hledal optimalni nastaveni al-
goritmu COALS, Jurgens [21] pravdépodobné pouzil standardni nastaveni algoritmu,
které prevzal z diivéjsich praci vénujicich se sémantickym prostoriim. Motivaci této
myslenky je fakt, Ze Jurgens v [21] pouZité nastaveni algoritmu nepublikuje.
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5 Vyhledavani informaci

Problém s vyhleddvanim informaci vyvstal s moznosti jejich ukladdni. Dnes se infor-
mace uklddaji a publikuji velmi snadno prostfednictvim internetu. Jak vSak efektivné
zaridit, aby ten, kdo informace potfebuje, je na internetu snadno dohledal, je stéle fe-
Seny problém.

Nasledujici oddil 5.1 popisuje zdkladni principy a modely pouZivané ve vyhledavani v
Cisté textovych netfidénych datech. Oddil 5.2 se vénuje zplisoblim vyhodnoceni efek-
tivity vyhledavacich systému. Zminéné techniky a principy jsou podrobnéji popsany v
[22].

5.1 Zakladni principy vyhledavani

Zakladnim pouZivanym principem, na kterém jsou zaloZeny vyhleddvaci systémy, je
vytvofeni a udrzovéni invertovaného indexu. Ukdzkovym invertovanym indexem je
rejstiik v knize, kde jsou uloZena kliCova slova a stranky, které se o nich zmifuji. Na
stejném principu jsou zaloZeny vyhleddvaci systémy, pomoci nichZ je mozné hledat
informace v korpusu dat nebo na internetu. Vyhleddvaci portély, jakymi jsou napiiklad
Google® nebo Altavista®® vytvateji obrovské invertované indexy.

Pri vytvareni invertovanych indexi se vyuZivaji techniky, jako jsou odstranéni stopslov
nebo lemmatizace. Odstranéni stopslov spoc¢ivé ve vynechani slov pfi vytvafeni inver-
tovaného indexu, kterd jsou velmi béZna v daném jazyce nebo maji ve vétach stavebni
funkci. Tato slova se pak neberou v ivahu i béhem vyhleddvani. Mezi stopslova jsou
razeny napriklad spojky, pfedlozky a dals$i neohebnd slova. V anglickém jazyce jsou
mezi stopslova fazena predevsim Cleny ,,the* a ,,a, an*.

Technika lemmatizace spoc¢iva v pfevodu slova na jeho zdkladni tvar. Pro Cesky jazyk,
ve kterém existuje pro vétSinu slov mnoho tvari, je lemmatizace klicovou technikou.
Vyuziv4 ji napiiklad zndmy Cesky vyhleddva¢ Seznam.cz!. Pomoci lemmatizace je
mozné vyhledavat vS§echny mozné slovni tvary daného slova, a pfinejmensim tak zvét-
Sit objem nalezenych dat.

Samotné vyhleddvani vétSinou spociva v zadani uZivatelského dotazu a odpovédi vy-
hleddvaciho systému ve formé sefazeného seznamu relevantnich odpovédi. Jakym zpi-
sobem vyhledadvaci systém vybira relevantni dokumenty, je ur¢eno predevsim vyhleda-
vacim modelem, ktery systém pouZivd. NejzndméjSim a nejjednoduss$im je model bo-
oleovsky. Za relevantni dokumenty v booleovském modelu jsou povaZovany ty, které
obsahuji vSechna slova dotazu. Samotny booleovsky model neumoZziiuje fadit nalezené
relevantni dokumenty. Tento nedostatek prekondva model vektorovy.

Pwww.google.com
30

www.altavista.com
3lywww.seznam.cz
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Podstatou vektorového modelu je rozsifeni invertovaného indexu o vadhy slov. Do in-
dexu mohou byt jednoduse ukladany pocty vyskyti slov v danych dokumentech. Vét-
Sinou jsou vsak tyto pocCty jesté vyndsobeny Cislem, které udava ,.dtlezitost slova®™ v
daném korpusu. Za diilezitd slova jsou povaZovana ta, co se vyskytuji v mdlo doku-
mentech. Takto vytvéareny vektorovy model vyuziva techniky TFIDF.

Existuje vice alternativ boolovského 1 vektorového modelu 1 dal$i modely, mezi které
patfi naptiklad model pravdépodobnostni popsany v [23]. V posledni dobé se stéle
vice pouziva model jazykovy. Zakladnim principem tohoto vyhleddvaciho modelu je
vytvoreni jazykového modelu pro kazdy dokument korpusu. Nasledné je zkoumana
pravdépodobnost vygenerovani uZivatelského dotazu jednotlivymi jazykovymi mo-
dely. Dokumenty v odpovédi jsou nakonec fazeny podle toho, s jakou pravdépodob-
nosti jejich jazykovy model generuje uZivatelsky dotaz. Studii jazykového modelu pro
vyhledavéni 1ze nalézt v [24].

Mezi dalsi techniky pouZivané ve vyhledavani patii ohodnocovani duileZitosti webo-
vych stranek pomoci algoritmu PageRank. Tento algoritmus tvofi zdklad vyhledédva-
ctho systému Google. Internetovy vyhleddvaci systém tak byva tvofen 3 komponen-
tami. Prvni komponentou je invertovany index, druhou vyhleddvaci model a tfeti algo-
ritmus PageRank nebo jeho obdoba.

Resenymi problémy v oblasti vyhleddvani jsou problém synonymnich vyrazii a pro-
blém mnohoznacnosti slov. Problém synonymnich vyrazii spociva v tom, Ze stejnou
skutecnost, uddlost ¢i fakt je mozné popsat riznymi slovy se stejnym vyznamem.
Casto tak dochazi k tomu, Ze neni nalezen relevantni dokument k dotazu, ktery ob-
sahuje jina slova neZ ta, ktera uzivatel do dotazu zada. Vyuziti zakladnich modelt pro
vyhleddvéni tento problém oznacCovany jako ,,informacni miSmas* neteS$i. Problém
mnohoznacnosti slov spo¢iva v tom, Ze nékterd slova maji vice vyznamd, prestoZe se
pisi stejné.

MozZznym zpiisobem feSeni problému mnohoznacnosti slov v diskutované problema-
tice je urCeni spravného vyznamu slova z dalSich slov v dotazu. Problém synonymnich
vyrazd ve vyhledavani Ize fesit rozSifovanim dotazu. Rozsifovani dotazu je technika,
ktera spociva ve vytvareni alternativnich dotazi k ptivodnimu dotazu. Alternativni do-
tazy jsou vytvareny ze slov, kterd souvisi se slovy v pivodnim dotazu. Problematice
rozSifovani dotazu se vénuje kapitola 6.

5.2 Vyhodnocovani tspésnosti vyhledavacich systému

Aby bylo moZné porovndvat ispésnost vyhleddvacich systémd, je nutné mit data, na
kterych budou testovany, a stanovit metriky pro vyhodnocovani téchto systémii. Tento
oddil zmifiuje data spojen4 s konferenci TREC?2. Ddle také nastifiuje, co je to efektivita
vyhledavaciho systému a dileZité metriky, které slouzi k méfeni této efektivity.

32Text Retrieval Conference
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Tabulka 5: Tabulka zndzorfiujici rozdéleni dokumentt kolekce do 4 skupin po jejich
vyhodnoceni vyhleddvacim systémem z hlediska relevance k dotazu.

relevantni nerelevantni
vyhledané | spravné vyhledané (sv) |Spatné vyhledané (Sv)
nevyhledané | Spatné nevyhledané ($n) | spravné nevyhledané (sn)

TREC je kazdoro¢ni konference zaméfend na oblast vyhleddvani informaci. Hlav-
nim cilem konference TREC je porovnani a vyhodnocovani vyhleddvacich systému.
Vyhodnocovéni vyhleddvacich systémil umoznuji ru¢né oznackovana data. Kolekce,
které jsou soucasti TREC, obsahuji 3 typy dat. Prvnim typem jsou dokumenty. Dru-
hym typem dat jsou dotazy na dokumenty. Tretim a zdsadnim typem dat jsou soubory,
které obsahuji ke kazdému dotazu ru¢né vytvoreny seznam dokumentt, které jsou k
dotazu relevantni. Kolekce TREC tak umoZziiuji vyhodnocovani efektivity vyhledava-
cich systému pomoci dile uvedenych metrik.

Efektivni vyhleddvaci systém je takovy, ktery na uzivateliv dotaz odpovida relevant-
nimi dokumenty k dotazu a to nejlépe vSemi. Neefektivni vyhleddvaci systém, na-
opak, na dotaz odpovidd nerelevantnimi dokumenty nebo jen zlomkem relevantnich
dokumentid. Zakladnimi metrikami, které berou v potaz tyto uzivatelské naroky, jsou
presnost a tplnost.

Plivod pojmil presnost a iplnost plyne z principu ¢innosti vyhleddvacich systému. Vy-
hleddvaci systémy rozdéluji dokumenty kolekce na dokumenty, které jsou podle nich
relevantni k dotazu a na dokumenty, které jsou podle nich k dotazu nerelevantni. Do-
kumenty kolekce je tak moZné, po jejich vyhodnoceni vyhleddvacim systémem, z hle-
diska relevance k dotazu rozdélit do 4 skupin, které zndzornuje tabulka 5.

Efektivni vyhledavaci systém odpovida na poloZeny dotaz s velkou presnosti P, kterou
je podil spravné vyhledanych dokumentt ku v§em vyhledanym dokumentim.

P = sv/(sv+ 3v)

Efektivni vyhleddvaci systém také odpovida s velkou tplnosti U, kterou je podil
spravné vyhledanych dokumentii ku v§em relevantnim dokumentim.

U = sv/(sv+ 3n)

ProtoZe 100% tplnosti 1ze dosahnout vybérem vsech dokumentt kolekce a protoze
velké presnosti 1ze dosdhnout peclivym vybérem jen malého mnoZstvi dokumentt,
byly zavedeny dal$i metriky, které tento problém odstrafiuji. PouZivanou metrikou v
oblasti vyhledavani informaci se stala F'-mira. F'-mira je viZenym harmonickym prua-
mérem piesnosti a Uplnosti. Zakladni vzorec pro vypocet F'-miry neupiednostiiuje ani

15



dilezitost presnosti ani Uplnosti: F-mira s parametrem 5 = 1.

_ 2PR
ST PIR

Metriky pfesnost, tplnost a F'-mira jsou zdkladni. Pouzivaji se na nesefazené mnoZziny
dokumentii. Aby bylo mozné ohodnotit i vyhleddvaci systémy, které fadi dokumenty
podle relevance k dotazu, byly vymysleny dal$i metriky. Mezi né patii méfeni pfesnosti
v 11 bodech, které predstavuji stupen uplnosti. Stupné€ tplnosti jsou hodnoty uplnosti
U=0.0;0,1..azU = 1.0.

Zajimavou a uzndvanou metrikou je také MAP*. MAP, stejné jako méfeni piesnosti
v 11 bodech, predpoklada, Ze mnozina dokumentt, ktera je odpovédi vyhledavaciho
systému na dotaz, je sefazend. MAP se pocitd jako primér z primérnych presnosti
vyhleddvaciho systému k jednotlivym dotaziim ¢; € (). Primérna pfesnost vyhleddva-
ctho systému k dotazu g; se pocitd jako primér z piesnosti, které jsou vypocitdvany po
kazdém nalezeném relevantnim dokumentu z mnoZiny vSech relevantnich dokumentd
{di,...dy,, } k dotazu g;. Je-li nalezen k-ty relevantni dokument, je dfl¢i pfesnost k
dotazu g; pocitdna z mnoZiny o velikosti I2j;.

1 Q| 1 my

> — Y Presnost(Rj)

Q] j=1 M k=1

MAP(Q)

6 Automatické rozsirovani dotazu

Tato kapitola popisuje techniku rozSifovani dotazu. Roz$ifovani dotazu se pouzivd v
oblasti vyhleddavani informaci. Cilem rozsifovani dotazu je obejit skutecnost, Ze rizné
véci se daji vyjadrit riznymi zpsoby. Rozsirovani dotazu muze probihat automaticky
na stran¢ vyhleddvaciho systému a spocivd v modifikaci dotazu za tcelem zvySeni
presnosti a uplnosti odpovédi.

Modifikace dotazu probihd formou jeho rozsiteni o alternativy. Alternativy ptivodniho
dotazu jsou dotazy, které obsahuji jind slova se stejnym nebo podobnym vyznamem
(nebo slova, kterd se slovy ptivodniho dotazu souvisi). Ukdzkovy dotaz s jeho alterna-
tivami zndzoriuje obrizek 4.

Zpusobi, jak vytvaret alternativni dotazy, existuje vice. Nasledujici oddil 6.1 je stru¢né
popisuje. Navazujici oddil 6.2 pojedndva o experimentech, které tyto zptisoby aplikuji.

33Mean avarage precision
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Obrazek 4: Ukdzka alternativnich dotazi k dotazu ,,pfiprava bandanového koktejlu*

6.1 Techniky pro rozSirovani dotazu

Moznym zpiisobem rozsirovani dotazu je vyuZiti zpétné vazby. Princip vyuZiti zpétné
vazby spociva ve vybéru slov, o kterd bude dotaz rozsiten, z dokumentt, kterymi vy-
hledavaci systém odpovedél na ptivodni dotaz. Vybiraji se ta slova, ktera jsou pro tyto
dokumenty typickd. Typicka slova jsou takova, kterd se v téchto dokumentech vysky-
tuji Castéji nez v ostatnich a nejsou stopslovy. K vybéru téchto slov je mozné pouZit
napiiklad TFIDE. Vice informaci o zpétné vazbé v oblasti rozSifovani dotazu se lze
docist v [25].

Dal$im zptisobem pro vybér slov alternativnich dotazl je vyuziti manudlné vytvore-
nych siti slov nebo riiznych tezaurd, ze kterych lze urlovat vztahy mezi slovy. Casto
vyuZzivanou siti slov je anglicky Wordnet [5]. VyuZitim Wordnetu v tloze rozsifovani
dotazu se zabyva napr. [26].

Kromé manudlné vytvarenych siti slov, 1ze vyuzit i vztahy mezi slovy ziskdvanymi au-
tomaticky. Je mozné vyuzit sémantické prostory. Zajimavym ¢lankem, ktery motivuje
vyuziti sémantickych prostord ve vyhledavani, je ¢lanek Google and the Mind [27].

Autori [27] diskutuji analogii lidské paméti a vyhleddvacich systému. Lidskd pamét’
a vyhledavaci systémy podle autorti Celi stejnym tikolim. Na dotazy vyhledavaji rele-
vantni odpovédi, které jsou uloZené ve velké siti vzajemné propojenych uzli, kde jsou
informace uloZeny. Autofti ¢ldnku zkoumaji hlavné techniku PageRank jako analogii k
asociacim v paméti. V zavéru vSak autofi obecné sdé€luji, Ze cesta k vytvoreni lepSich
vyhleddvacich systémi by mohla vést pres hlubsi prozkoumani lidské paméti.

Po té, co se vyberou slova, o které bude dotaz rozSifovén, se vytvaii samotny rozsireny
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dotaz. Ten je obvykle tvofen disjunkci pivodniho dotazu a nové vytvarenych alterna-
tivnich dotazd. Vytvéfeni alternativnich dotazii nenf trividlni dlohou. Casto dochdzi k
tomu, Ze alternativni dotaz nema smysl. Tento jev miZe byt zptisoben tim, Ze nahrazo-
vand slova pivodniho dotazu nejsou jednoznacnymi synonymy (mohou mit v riznych
kontextech jiné vyznamy) nebo tim, Ze jsou ke sloviim pivodniho dotazu vztazena
jinym zpusobem. Jednim moznym feSenim tohoto problému je filtrace alternativnich
dotazli zaloZend na Cetnosti jejich vyskytl v korpusu. Dals$i moZnosti je napf. vyuZiti
principu informacniho toku.

Filtrace alternativnich dotazi je vyuZita napt. v [28]. Dotazy jsou filtrovany vyuZitim
informace z korpusu, kde jsou hleddna souslovi, které vznikaji v alternativnich do-
tazech. Alternativni dotazy jsou v [28] fazeny podle toho, jak Casto se souslovi, ze
kterych se sklddaji, vyskytuji v korpusu.

Jiné feseni, vyuZiti informacéniho toku, spociva v rozsifeni dotazu o slova, kterd sou-
visi s vice slovy pivodniho dotazu. Vyuzitim informacniho toku v oblasti rozsifovani
dotazu se zabyva napf. Bruza [29]. Nazornym prikladem, kde by tato technika jisté
pomohla, je dotaz ,,pocitacovd myS*“. Pfi rozSifovani tohoto dotazu jsou jisté neza-
doucti slova jako ,,pasticka®, ,,syr* nebo ,,sklep*, se kterymi by slovo ,,my$* mohlo v
automaticky vytvareném sémantickém prostoru souviset.

Kromé vySe zminénych zplisobl pro rozsifovani dotazu se rozvijeji i dalsi. Zajimavy
model pro rozSifovéani dotazu je popsan v [30]. Zakladni mySlenkou [30] je vytvotfeni
sité vztahll mezi slovy vyuzitim vice zdrojt informaci. Zdroji informaci jsou Wordnet
[5], statistika spoluvyskytl slov nebo lexikdlni vztahy mezi slovy, které jsou uréeny
napiiklad stejnymi zdkladnimi tvary slov.

6.2 Souvisejici prace

V tomto oddile jsou prezentovany vysledky nékterych praci, které se zabyvaji vyuZitim
sémantickych prostort v oblasti rozsifovani dotazu. Vybrané priace nazorné ukazuji
variabilitu pfistupli k vyuziti sémantickych prostort v tloze rozsifovani dotazu. Dis-
kutované ¢lanky vyuZivaji k vyhodnocovani vysledkd korpusy pochazejici z TREC.
Jako model vyhleddvani pouzivaji jazykovy model.

Azzopardi [14] se zabyva tim, jakych vysledkd dosahuje algoritmus pHAL oproti HAL
v tloze rozsifovani dotazu. Azzopardi vyuZitim pHAL nedosahuje statisticky vyznam-
ného zlepseni oproti HAL. Jeho prace vS$ak ukazuje, Ze rizné nastaveny a konstruovany
HAL v tloze rozsifovani dotazu pomahd. Azzopardi dosahuje vyuZzitim HAL vylep-
Seni MAP z piivodnich 25,3% na 27,4%, tedy vysledku, ktery je o 8,3% lepsi.

Préace Baie [31] porovnava vyuziti algoritmu HAL, principu informacniho toku a tech-
niky zpétné vazby k rozsifovani dotazu. Nasazenim algoritmu HAL Bai dosahuje vy-
lepSeni o 2 - 4% v primérné presnosti pfi soucasném zvyseni tplnosti o 2 - 3%. Vy-
sledné hodnoty vylepSeni zavisi na pouZitém korpusu a na nastaveni zptisobu vyhlazo-
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vani v jazykovém modelu. Pomoci informac¢niho toku se Baiovi dafi dosahovat lepSich
vysledkd. Presnost vyhleddvaciho systému je vylepSovéana az o 12 - 27% pfi soucas-
ném nartstu tplnosti 0 5 - 44%. Pomoci informacniho toku v kombinaci s technikou
zpétné vazby Bai dosahuje nejlepSich vysledkd. Presnost je vylepSena o 25 - 36% a
uplnost o 11 - 52%.

Zajimavou praci je také Clanek [32] od Yan, ktery se zabyvd modifikacemi HAL vyu-
zitim syntaktickych informaci. V [32] je publikovano vylepSeni vysledkii vyhleddvani
aplikaci algoritmu HAL. Testovédna je hodnota MAP, kterd je vyuZitim origindlniho
HAL vylepSena z 0,2015 na 0,2299 (14,09%), z 0,2290 na 0,2738 (19,56%) a z 0,2242
na 0,2346 (4,64%) v zavislosti na pouZitém testovacim korpusu. Modifikované algo-
ritmy nazvané eHAL-1 a eHAL-2 dosahuji jeSté o priblizné 5% procent lepSich vy-
sledk.

Jiny sémanticky prostor pak zkousSel vyuzit napt. Wei-jiang [33]. Algoritmus pLSA
v jeho testech prekondava metodu zpétné vazby. Autor dosahuje vylepsSeni primérné
presnosti v 11 bodech tplnosti 0 44,69% u jednoho korpusu, o 65,20% u druhého.
Filtrovani slov, o kterd je dotaz roz§ifovéan, vyuziva pravdépodobnosti vyskyti slov v
dotazech kolekci. Kromé jiného, autor [33] zdiiraziiuje, Ze zplsob rozsifovani dotazu
by mél byt zaloZen spiSe na automaticky vytvarenych vztazich mezi slovy nez na vy-
uzivani tezauri nebo slovnikti typu Wornet [5]. Autor opodstatiiuje své tvrzeni tim, Ze
Wordnet [5] a dalsi slovniky nejsou vytvarené pro aplikaci ve vyhledavani.

7 Dalsi prace

Sémantické algoritmy a jimi vytvdrené sémantické prostory jsou pouZivany i v jinych
ulohach neZ v rozsifovani dotazu. LSA je mozné pouZit napf. i pro sumarizaci textd
[34] nebo k indexovéni ve vyhleddvacich systémech [35]. Ulohu rozgifovéani dotazu
vSak vnimame jako velmi duleZitou z hlediska vyznamnosti pro dnesni informacni
spole¢nost a doposud malo prozkoumanou.

Nasledujici oddil 7.1 stru¢né popisuje zpusob, jakym chceme sémantické prostory
zkoumat v souvislosti s rozSifovanim dotazu. Navazujici oddil 7.2 se stru¢né zabyva
zamySlenym vyzkumem spojenym s vytvarenim sémantickych prostord. Nakonec od-
dil 7.3 popisuje stav naseho vyzkumu sémantickych algoritmi aplikovanych na ¢esky
korpus.

7.1 Sémantické prostory v uloze rozsirovani dotazu

V odbornych pracich, které jsme zatim prozkoumali, objevujeme, jak je mozné sé-
mantické prostory na rozsifovani dotazi aplikovat. Prostudované prace se vSak vzdy
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zabyvaji pouze jednim typem sémantického prostoru®. Casto je také vyuZiti séman-
tickych prostord kombinovano s dal$imi technikami, mezi které patii princip zpétné
vazby nebo ziskdvéni syntaktickych informaci.

Nejsme si védomi zadné studie, kterd by se vyuzitim sémantickych prostord v ob-
lasti rozSifovani dotazu zabyvala systematicky. V odbornych ¢lancich a dalSich pracich
jsme nasli zatim jen pokusy o jejich nasazeni. Tato nasazeni, jak dokazuje oddil 6.2
jsou vsak uspéSnd. Domnivdme se proto, Ze sémantické prostory si v oblasti vyhled4-
vani zaslouZi vétsi pozornost.

Jednim z naSich cili je proto vytvorit nastroj, ktery by umoznoval porovnani aplikace
riiznych sémantickych prostorG® na tlohu rozsifovani dotazu. Chtéli bychom piitom
tlohu rozsifovani dotazu s vyuzitim sémantickych prostorti dekomponovat na ¢ésti:

e vytvareni sémantickych prostort

— vstupem je korpus, vystupem sémanticky prostor

— zahrnuje pfedzpracovani textii korpusu

— zahrnuje pouziti riznych algoritmt pro vytvareni sémantickych prostori s
riznym nastavenim

e vytvareni modell pro rozSifovani dotazu

— vystupem je model pro rozsifovani dotazu
— zahrnuje vytvoreni postupti pro vybér slov pro rizné sémantické prostory

— zahrnuje proZezavani*® vybranych slov
e aplikace v riiznych modelech vyhledavani

— vystupem jsou seznamy relevantnich dokumentt k dotaziim
— zahrnuje vybér vyhleddvacich modeld, pfipadné jejich kombinovani

— zahrnuje mozné vyuZiti principu zpétné vazby
e testovani

— vystupem jsou vysledky vyhleddvani s rozSifovanim dotazu

— zahrnuje testovdni pomoci standardnich metrik - pfesnost, iplnost, MAP a
pripadné dalsi

— zahrnuje testovani na ru¢né anotovanych kolekcich typu TREC

3yytvaieného stejnym algoritmem s riiznym nastavenim
3Byytvaiené riiznymi algoritmy nebo stejnymi, ale pouZitim réizného nastaveni
36jak4 slova nebo souslovi v roziifeném dotazu ponechat a jak4 odstranit
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Obrazek 5: Rozsifovani dotazu

Chceme vytvorit modularni systém, ktery bude mozZné testovat jako celek. Moduly
systému budou zejména predstavovat algoritmy pro vytvafeni sémantickych prostort,
techniky a modely ve vyhleddvani. Chtéli bychom tak napiiklad vyzkouSet séman-
ticky prostor vytvoreny algoritmem BEAGLE, ktery, podle naSich znalosti, na tlohu
rozsifovani dotazu doposud aplikovan nebyl. Dale chceme porovnavat vykony riiz-
nych sémantickych prostort aplikovanych v riznych vyhledavacich modelech v dloze
rozsifovani dotazu.

Dulezitou ¢asti naseho vyzkumu je také hlubsi vyzkum sémantickych prostort z hle-
diska delsich slovnich spojeni. Jako mnoho dalsich vyzkumnikii v oblasti rozsifovani
dotazu ani my nechceme plivodni dotazy rozSifovat o slova, kterd souvisi jen s jed-
nim slovem dotazu. Radéji bychom dotaz rozsifovali o slova, kterd souvisi s vice slovy
puvodniho dotazu. Divod ilustruje obrazek 5. Chtéli bychom proto také prostudovat
techniku informacniho toku a zamyslet se nad souvislosti informacniho toku se séman-
tickymi prostory.

7.2 Vyzkum spojeny se sémantickymi prostory

Chtéli bychom také vyzkouset vytvareni sémantickych prostord, jejichz slovnikem by
nebyla jen slova, ale i del$i slovni spojeni. Tato slovni spojeni bychom ovSem museli
néjakym zpisobem vybirat. Domnivdme se, Ze by bylo zajimavé viceslovné vyrazy
identifikovat napriklad Cetnosti vyskytli nebo vyuZitim syntaxe. Pomoci sémantickych
prostorti bychom pak mohli urCovat souvislosti mezi t€émito souslovimi. Jsme piesvéd-
ceni, Ze souslovi nesou uzsi vyznam, a proto i vztahy mezi nimi by mohly byt v jistém
smyslu presnéjsi. Na druhou stranu, jsme si védomi, Ze urCovani vztah mezi souslo-

Y Vv

vimi je problemati¢téjsi kvili problému ,fidkosti dat*.
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Premyslime také nad samotnymi algoritmy pro vytvareni sémantickych prostori. Zda
se nam, Ze maji nékolik nedostatki. Nelibi se nam napiiklad to, Ze hledaji vztahy mezi
slovy vzdy stejnym zpisobem. Klademe si otazky, jestli by algoritmy nemély brat
v uvahu napriiklad to, s jakymi slovnimi druhy zrovna pracuji. Neméla by byt tieba
velikost HAL okénka pro pfedlozky byt jinak velikd neZ pro pfidavnd jména nebo
slovesa?

Otéazkou také je, jaké informace vyuZivat pfi vytvareni sémantickych prostori. Mozna
by bylo vhodné vyuZivat znalosti o slovnich druzich slov, moZné znalosti o jejich Cet-
nostech. Zardzi nds také to, Ze neexistuji algoritmy pro vytvédreni sémantickych pro-
stortl, které prochazi data vicekrat a jinymi zptsoby. Podobnym zpiisobem to preci
déla Cloveék. Zamyslime se dale nad tim, Ze vektory slov v sémantickém prostoru maji
slozky, mezi nimiz neexistuji Zadné vztahy. Na sloZky vektorti miZeme pfi tom nahli-
Zet jako na vlastnosti slov v sémantickém prostoru. Zfejmym nedostatkem sémantic-
kych vektort je, podle nds, ignorovani toho, Ze néjaké vlastnosti jsou dileZzitéjsi nez
ostatni.

Myslime si, Ze sémantické prostory jsou vhodnou strukturou pro ukladan{ vztaht mezi
slovy. Avs$ak hlavné proto, Ze do sémantickych prostord je mozné ulozit libovolnou
grafovou strukturu. Urcité ne proto, Ze soucasné sémantické prostory jsou vérnou kopif
sémantické paméti ¢loveéka a daji se snadno vyuZzivat.

7.3 Cestina a sémantické prostory

Dalsim nasim vyzkumnym zdmérem je aplikace sémantickych prostort na ¢eské kor-
pusy. Nevime o zadné préci, kromé nasi, kterd by se zabyvala vyuZitim sémantickych
prostoru k zjist’ ovani vztahli mezi ¢eskymi slovy. Vysledky nasi dosavadni prace jsou
publikovany v [36], kde jsme se zabyvali testovanim algoritmi LSA, HAL a COALS
aplikovanych na Cestinu.

Vyuzili jsme pfi tom korpusu CTK? 1998, ktery obsahuje 131, 956 novinovych ¢lank
publikovanych na internetu. Pfi praci na [36] jsme pouzivali néstroje [37] pro morfolo-
gické znackovani Ceského jazyka. Ukazalo se, Ze lepSich vysledki dosahuji algoritmy
na lemmatizovanych datech.

Algoritmy jsme vyhodnocovali pomoci prelozeného RG testu, ktery jsme si museli
sami vytvorit. Testy podobné anglickému TOEFL nebo ESL se ndm zatim bohuZel ne-
podafilo ziskat. Rovnéz testy podobné RG nejsou pro Cesky jazyk k dispozici. Dal§im
uskalim naSeho vyzkumu je velikost ceského korpusu. Jsme presvédceni, Ze s vetSim
korpusem * bychom dosahovali lepsich vysledkd.

Pii testovani algoritmil jsme zjistili, Ze algoritmus LSA neni pro CeStinu zdaleka tak

37 Ceska tiskova kancelat
Biadove desitky miliént slov
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uspésny jako pro anglicky jazyk. Vysledky také ukazovaly, Ze pouZiti lemmatizace
pro Cestinu zlepSuje vysledky. Nejlepsich vysledki jsme né¢kdy dosahovali, kdyZ jsme
z korpusu pred vytvarenim sémantickych prostorid vymazali nevyznamova slova jako
zajmena, predlozky, spojky, ¢dstice a interpunkci.

Také jsme objevili, Ze kdyZ odstraniujeme pary z RG testu obsahujici slova, ktera jsou
malo Cetnd v korpusu, vSechny sémantické prostory dosahuji lepsich vysledkl. Jsme

proto piesvédCeni, Ze vysledky ,kazi* pdry, které se skladaji ze slov, o kterych algo-
ritmy naleznou v korpusu malo informaci.

Kromé algoritmti LSA, HAL a COALS jsme zadné dalsi na Cesky jazyk zatim ne-
vyzkouSeli. Nasi dalSi snahou bude proto vyzkouset i algoritmy BEAGLE nebo RI.
Planujeme algoritmy aplikovat na vétsi korpusy a jejich vysledky porovnavat pomoci
dalsich testa.

8 Zaver

Vyuziti vztahd mezi slovy pro vyhleddvani je dnes popularni mys$lenka. Vytvareni
sémantickych prostorii umoznuje vztahy vypocitat automaticky. Prace vyzkumnika v
oblasti vyhleddvani informaci, konkrétné v technice rozSifovani dotazu, dokazuji, Ze
vyuziti sémantickych prostori ma smysl. Pfesto doposud nevime o zadné rozsahlejsi
studii v této oblasti.

Proto chceme sémantickym prostordm porozumét do hloubky a aplikovat je na tlohu
roz§ifovani dotazu. Planujeme pfi tom vyuzit modernich pfistupli v oblasti vyhleda-
vani, kterymi jsou napft. jazykovy model vyhleddvani nebo princip informac¢niho toku.

Také se chceme zabyvat problematikou delSich slovnich spojeni v souvislosti se sé-
mantickymi prostory. Uvazujeme nad vyhleddvanim vztahli mezi del$imi slovnimi
spojenimi pomoci algoritmi pro vytvareni sémantickych prostort.

Dalsimi vyzkumnymi zaméry jsou hledani a odstranéni nedostatkii algoritmi pro vy-
tvareni sémantickych prostor. Zamyslime se nad vylepsenim téchto algoritmt. Chtéli
bychom pfi tom vyuZivat napiiklad dal$i informace o slovech, jakymi jsou morfolo-
gické nebo syntaktické znacky.

V neposledni fadé chceme aplikovat sémantické prostory nejen na anglické, ale také
na Ceské texty. Doposud nevime o Zadné praci zamérené na Cesky jazyk, kterd by se
ulohou rozsifovani dotazu s vyuZitim sémantickych prostord zabyvala. Nevime ani o
praci, ktera by vyuZzivala sémantickych prostort pro zjist ovani vztahi mezi ¢eskymi
slovy.
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