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Abstract

The thesis deals with statistic semantic similarity focused on the word2vec
tool. It introduces extensions for the Czech language based upon stemming
and character n-grams. The achieved results improve the original tool by
12% on the Czech language and by 3% on English. The new model is provid-
ing good results even on small training data. In this thesis, we introduce
two new training corpora and one large dataset based on similarity of word
pairs. The dataset is compiled from 9 differenet sources, it contains words in
their contexts, it distinguishes between the similarity and relatedness of the
word pairs. The final inter-rater agreement reaches 0.81 correlation, which
is fully comparable with english datasets.

Abstrakt

Tato préace se zabyva statistickou sémantickou podobnosti a zaméruje se na
nastroj word2vec. Byla navrzena rozsiteni s ohledem na cesky jazyk zalozena
na stemmovani a n-gramech znak. Vysledky této prace podavaji na ¢eském
jazyce o 12% lepsi vysledky nez puvodni model. Na anglickém jazyce bylo
dosazeno zlepSeni o 3%. Novy model poskytuje dobré vysledky i pfi velmi
malém mnozstvi trénovacich dat. V ramci prace byly vytvoreny dva tréno-
vaci korpusy a jedna obsahléa testovaci datova sada zalozena na podobnosti
dvojic slov. Sada byla ziskdna z 9 riznych zdroji dvojic slov, obsahuje slova
v kontextech, odliSuje podobnost a souvislost slov. Vyslednd mezi anota-
torskd shoda dosahla korelaci 0,81, kterd je plné srovnatelna s anglickymi
datovymi sadami.
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1 Uvod

Sémantickd analyza slov je jedna z tloh zpracovani prirozeného jazyka
(NLP!). NLP se zabyva prevodem lidského piirozeného jazyka do takové po-
doby, kterd je zpracovatelnd pocitaci. Tato prace je zamérena na sémantickou
podobnost, ktera je jednou z poduloh sémantické analyzy slov a prokazala se
jako dulezité vylepseni mnohych dalsich NLP tloh, jakymi jsou rozpoznavani
pojmenovanych entit (named entity recognition)[41], zpracovani zavislosti
(dependency parsing)[22] nebo strojovy preklad (machine translation)[31].

Nejnovéjsi védecké vysledky sémantické podobnosti slov vyuzivaji sta-
tisticky pristup a neuronové sité[3, 29]. Tyto piistupy mapuji slova do vek-
torového prostoru tak, ze podobna slova se nachazeji u sebe a je mozné je
porovnavat. Mezi nejpokrocilejsi nastroje patii word2vec predvedeny Miko-
lovem a kol.[30], ktery vyuziva jednoduchosti, diky niz je mozné trénovat sit
na znacné vétsich trénovacich datech. Tato prace se zabyva vylepsenim této
metody a vyuzitim na ceském jazyce.

Nékterd zndma rozsiteni word2vec se zabyvaji zménou kontextu[21], vyu-
zitim pozice v kontextu[22] nebo dvojjazyénym modelem[45]. Bohuzel vSech-
na tato rozsireni jsou testovana na anglickém jazyce. V souvislosti s word2vec
a Ceskym jazykem se zabyvaji prace [7, 31], avSak nevénuji se samotnému
vyuziti metody na ceském jazyce a pouze metodu vyuzivaji jako priznak
k dalsimu zpracovani.

K porovnani dosazenych vysledku je v soucasné dobé pro cestinu do-
stupnd pouze jedna referencni datova sada zalozena na analogii slov[43] a
prelozend Rubestein-Goodenough datovd sada[l17], kterd je pro vypocet vy-
sledk ptilis mala. Cilem této prace je také vytvorit dostatecné velkou ceskou
datovou sadu zalozenou na podobnosti slov.

V nasledujici kapitole jsou zminény nékteré dalsi metody sémantické po-
dobnosti slov, podrobné popsdna metoda word2vec a referenéni anglické
testovaci datové sady. V kapitole Analyjza jsou navrzena moznd vylepseni
metody word2vec a zvazen zpusob jejich evaluace. Kapitola Visledky popi-
suje implementaci téchto rozsifeni a tvorbu ¢eskyho trénovacich korpust a
testovaci datové sady. Kapitola Vysledky obsahuje informace o konfiguraci
parametri nemodifikovaného algoritmu na nové vytvoreném ceském korpusu
a vysledky predvedenych vylepseni algoritmu. V zavéru jsou zhodnoceny do-
sazené vysledky.

17 anglického Nature language processing.



2 Teorie

2.1 Sémanticka podobnost

Nejprve je nutné upfesnit rozdil mezi sémantickou podobnosti a souvislosti.
Podobnost slov uréuje, jak velky vyznam dané slova sdileji. Cim vétsi je po-
dobnost, tim vétsi je pravdépodobnost, ze pri zaméné slov bude véta stale
davat stejny smysl. Na druhou stranu souvislost slov urcuje pravdépodob-
nost, ze se dana slova mohou vyskytnout ve stejném kontextu.

Podobnost Souvislost

auto - automobil auto - silnice

brusle - boty brusle - hokej

voda - kapalina  kapalina - laborator
kral - slechtic kral - hrad

cepice - klobouk klobouk - vésak

Tabulka 2.1: Priklady podobnych a souvislych slov.

Napriklad ve vété: Po nadvori se prochazel krdl. je mozné zaménit slovo
kral podobnym slovem $lechtic a véta dava témér stejny smysl jako véta pu-
vodni. Ale v piipadé zameény se souvislym slovem hrad, nedava véta zadny
smysl. Je vsak ztejmé, ze slova krdl a hrad se mohou s velkou pravdépodob-
nosti vyskytnout ve vété vedle sebe.

2.2 Metody sémantické podobnosti slov

Metody je mozné na zékladé jejich realizace rozdélit na metody zalozené na
apriorni znalosti nebo na metody statistické, zalozené na distribu¢ni hypo-
téze.

2.2.1 Manualni ontologie

Tento pristup je zalozen na rucné vyrabénych databédzich. Vyroba dostatecné
velkého mnozstvi oznackovanych slov je velmi pracna a ¢asové naroc¢na. Nej-
vétsi lexikalni databazi je jednoznacéné WordNet. Tato databaze je tvorena
slovnimi tvary (word forms), které mohou mit rizné viznamy (senses). Je-
den tvar muze mit vice vgznama, avsak spojeni pravé jednoho tvaru s prave



jednim vyznamem je vzdy unikatni. WordNet podporuje syntaktické katego-
rie v podobé podstatnych jmén, sloves, pridavnych jmén a prislovei. Ostatni
slovni druhy nejsou zahrnuty. Dale jsou pro jednotlivé tvary definovany jejich
sémantické vazby (synonyma, hyponyma, hypernyma atd.), pri¢emz nejdule-
ktery definuje pravé jeden sémanticky stejny vgznam[34]. V soucasné verzi
3.1. je obsazeno 155 287 slov zorganizovanych do 117 659 synsetii.

2.2.2 Automatické ontologie

Automatické ontologie se zbavuji nejvétsitho nedostatku rucéné vyrabénych
databazi v podobé manudalniho rozsitovani, a to za cenu vétsi nepresnosti.
Ale diky automatickému rozsirovani obsahuji znacné vétsi mnozstvi dat. Nej-
znadméjsimi zastupci jsou DBPedia[20], kterd pouziva data vyextrahovana
z Wikipedie' nebo YAGO[42], kterd jesté tato data kombinuje s WordNe-
tem.

2.2.3 Statistické metody

Tyto metody jsou plné automatizované a vyznam slov se uci na zakladé dis-
tribuc¢ni hypotézy. Jiz v roce 1954 Harris na zakladé této hypotézy dokazal,
ze slova v podobnych kontextech maji podobny vyznam[14]. Zakladnim pii-
stupem téchto metod je mapovani slov do mnoharozmérného vektorového
prostoru[44]. Na zékladé kontextu se vytvari vektory tak, ze slova v podob-
nych kontextech maji podobné vektory.

Diky tomu lze podobnost lehce matematicky vyjadrit pomoci podobnosti
samotnych vektor, jako napriklad euklidovskou vzddlenosti nebo city block
vzddlenosti. Nejpouzivanéjsi mirou podobnosti v sémantickych prostorech je
tzv. kosinovd podobnost[44], kterd méri podobnost mezi vektory jako kosinus
thlu mezi nimi:
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HAL

Hyperspace Analogue to Language (HAL)[24] je zaloZen na velice jednodu-
chém principu. Pro kazdé slovo trénovaci mnoziny je prozkouméno jeho fixné

thttps:/ /www.wikipedia.org



dané okoli, tzv. okno. Slova v okné jsou vahovany podle vzdalenosti od aktu-
alné zkoumaného slova. Blize postavena slova maji vétsi vliv na sémantiku
nez dale postavena.

Pomoci difve zminovanych oken se vytvoii |W| x |IW| matice sousednosti
M, kde W je velikost slovniku?. Jestlize slovo w; je nalezeno v okoli slova wy,
pficte se hodnota vdhové funkce f(Ak) na pozici m;;. Radkové a sloupcové
vektory M nesou informaci o sousednosti jednotlivych slov. Obecné se jedna
o velice fidkou matici, protoze v okoli slova se vétsinou nachézi pomérné
malé mnozstvi slov vzhledem k velikosti slovniku.

Matematicky 1ze vyjadrit M nésledujicim zptusobem:

7] { A (k) =anbe {t(k+ Ak); VALY (2.2)

Mg =) 0
k=1
kde A je vysledek vdhové funkce, T trénovaci korpus, t(k) je slovo korpusu
s indexem k a Ak je velikost okna. Vahovou funkci lze zvolit libovolné na
zakladé pozadavki resené ulohy. Nejjednodusi vahova funkce muze byt rovna
inverzni vzdalenosti praveé zkoumanych slov:

fl@) = —

|

(2.3)

LSA

Latent Semantic Analysis (LSA)[19] je metoda vytvarejici vektorovou repre-
zentaci slova na zakladé vyskytu slova v urcitém kontextu. Za kontext je
mozné povazovat odstavec, dokument, sadu dokument nebo jakykoliv libo-
volny celek.

V prvnim kroku se dostupny text prevede na matici, kde kazda radka
reprezentuje pravé jedno unikatni slovo ze slovniku a kazdy sloupec zvoleny
kontext. Na kazdé pozici v matici je ulozena informace kolikrat se slovo dané
radkou objevilo v kontextu daném sloupcem. Tato frekvence mize byt va-
hovana predem danou funkci, ktera vyjadiuje dilezitost v daném kontextu
nebo obecné v néjaké doméné. Znamym véhovanim je napiiklad tf-idf[23],
které bere v ivahu frekvenci v jednom urc¢itém kontextu a inverzni frekvenci
napti¢ vSemi kontexty.

V dalsim kroku se provede rozklad na singuldrni ¢isla[23] (SVD?) a re-
dukuje se dimenzionalita, ¢imz dochéazi ke generalizaci modelu a vytvoreni
vztahtt mezi slovy. Pravé volba této koneéné dimenze urcuje vlastnosti vy-
sledného modelu.

2Za slovnik se povazuje mnozina unikétnich slov korpusu.
37 anglického Singular Value Decomposition.
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GloVe

Globalni vektory (Global Vectors - GloVe)[37] je jedna z poslednich prezen-
tovanych metod. V prvni fadé se vytvori matice sousednosti stejné jako
v HAL s inverzni vzdalenosti jako vahovou funkci. Jadrem metody je tzv.
log-bilinearni regrese, ktera pti uceni modeluje vektory slov tak, aby jejich
skalarni soucet byl roven podminéné pravdépodobnosti téchto slov ziskané
z matice sousednosti.

I presto, ze autori této metody namérili v nékterych pripadech témeér
o 11% lepsi vysledky nez podava word2vec, jsou tyto vysledky zpochybiio-
vany. Podle Y. Goldberga je zlepSeni pouze o 2-3%[12] a podle R. Rehtinka
dosahuje word2vec stale lepsich vysledkii, nehledé na pamétovou a c¢asovou
narocnost[49].

2.3 Word2vec

Metoda word2vec[13, 30, 32, 39] a jeji rozsiteni jsou hlavnim cilem této prace.
Tato metoda byla vybrana na zakladé jeji popularity, znacné dokumentace,
volné dostupného kédu, zamlouvajicim se vysledkim a neprouzkoumanym
moznostem na Ceském jazyce (viz kapitola 3 Analyza).

Jak jiz bylo feceno, word2vec vyuziva jednoduchosti za ucelem vyuziti
velkého mnozstvi nestrukturovanych trénovacich dat. Zjednoduseny a op-
timalizovany kéd umoznuje na jednom pocitaci natrénovat az 1,6 miliardy
slov pii dimenzi vektoru az 300 za pouhy jeden den. Zadné z piedchozich
znamych feseni nebylo schopné natrénovat vice nez nékolik set miliéni slov
s velikosti vektoru okolo 50-100[30]. Diky takto natrénovanym vektortum je
mozné porovnavat podobnost, ale navic tyto vektory nesou informaci o né-
kterych lingvistickych jevech a vzorech.

Jednim z téchto lingvistickych jevi je analogie slov (word analogy). Na-
pitklad vysledny vektor vec("Cechy”) — vec(” Praha) + vec(” Anglie") je
blize vektoru vec(” Londyn") nez jakémukoliv jinému slovnimu vektoru[33].

Tento piistup vychazi z architektury jazykovych modelii* zaloZenych na
neuronovych sitich (NNLM?) prezentovanych v [26, 28], kde jsou slovni vek-
tory nauceny nejprve pomoci jednoduché neuronové sité s jednou skrytou
vrstvou a poté jsou vektory pouzity pro trénovani slozité sité z [3]. Nastroj
word2vec poskytuje dva rizné modely sité, dva razné ucici pristupy a celé
spektrum konfigurace. Vsechny tyto moznosti jsou popsany v nasledujicich
kapitolach.

4Metoda word2vec je také jazykovy model, jehoz vystupem jsou zaroven slovni vektory.
57 anglického Neural network language model.



Obrazek 2.1: Ukazka umélého neuronu.

2.3.1 Uvod do neuronovych siti

Jelikoz zdkladem word2vec jsou neuronové sité (neural networks)[39], je
nutné tento pojem definovat. Neuronova sif je matematicky model inspi-
rovany biologickymi neuronovymi sitémi. Tato sit se sklada z mnoziny tzv.
umeélych neuront, které jsou usporadany do jednotlivych vrstev a maji mezi
sebou vztahy, které se nazyvaji synapse. Jednotlivé synapse jsou urceny va-
hami, které se béhem uceni sité méni.

Na obréazku 2.1 je zobrazen samotny neuron. {z1,...,Zx} jsou vstupni
hodnoty, {wy,...,wk} jednotlivé vahy, y skaldrni vystup a f je aktivacni
funkce (nékdy také nazyvana jako spojovaci, rozhodovaci nebo prenosova
funkce). Neuron poté funguje na zakladé aktivacni funkce:

kde u je skalarni cislo, které je vstupem neuronu definovano jako:

K
u = Z W;T; (2.5)
i=0
Pomoci vektori vyjadieno jako:
u=w'x (2.6)
Jako aktivacni funkce muze byt zvolena napriklad logisticka funkce, defino-
vana jako:

flu) = 1 +1e_“

Tato funkce se ¢asto voli kvili jejim dvéma dulezitym predpokladim: (1)

(2.7)

vystup y je vzdy v intervalu mezi 0 a 1, a (2) funkce je spojitd a snadno
diferencovatelna.
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Obrazek 2.2: Ukazka neuronové sité s jednou skrytou vrstvou.

Kazdy neuron s aktivacni funkci se nazyva perceptron. Uéici algoritmus
pro perceptron je perceptronovy algoritmus. V kazdém kroku aktualizuje
hodnotu vah nasledovné:

W' = wolh . B, (2.8)

kde F je chybova funkce, kterou je nutné definovat a pri trénovani minima-
lizovat. Vyhovujici funkce miize vypadat nésledovneé:

E=(t—)" (2.9)

poté tuto funkci E zderivujeme podle w;:

or _or oy ou
ow, Oy Ou Ow;

(2.10)

=@y—t)yl-y) (2.11)

Jakmile mame derivaci mtizeme aplikovat stochasticky gradientni sestup:

W — WOld —-n- (y _ t) . y(l _ y) - X (212)



2.3.2 Continuous bag-of-words

Continuous bag-of-words (CBOW)[30] je jeden z pfedvedenych modeli me-
tody word2vec. Snazi se na zakladé krajnich slov v kontextu urcit slovo pro-
stfedni. Tento model se nazyva bag-of-words, protoze nebere ohled na poradi
slov v okné a toto poradi neovliviiuje samotnou projekci. Pravdépodobnost
vystupniho slova w; podminéna kontextem o velikosti C' je definovéna jako:
_ o exp(uy)
p(wj‘wl,la . >w1,o) =YY=~ (2.13)
2 eapluy)

kde y; je vystupni neuron reprezentujici slovo w;, V' slovnik a u; skére slova
w; urcené jako:
— /T
U; =V 4. 'h, (214)

J
kde v’y je vystupni vektor slova w; a h projekéni vrstva.

Tato architektura je velice podobnd NNLM, kde je odstranéna nelinearni
skryta vrstva a projekéni vrstva je sdilena pro vsechna slova. To znamena,
ze vsechna slova kontextu jsou promitnuta do jednoho vektoru, ktery tvori
projekéni vrstvu h:

1
h:a-(vw1+---+vwc), (2.15)

kde v jsou vstupni vektory slov.
Pavodni NNLM maji slozitost trénovani:

Q=NxD+NxDxH+HxYV, (2.16)

kde N je velikost okna, D pocet dimenzi slovniho vektoru, H velikost skryté
vrstvy a V' velikost slovniku. Nejnarocnéjsi ¢ast tvori H x V, jelikoz velikost
slovniku je jednoznacné vétsi nez ostatni veli¢iny. Tuto ¢ast Tesi wordZvec
pomoci hierarchického softmazu nebo negativniho vzorkovdni a redukuji ji
casti N x Dx H a jelikoz CBOW model nedisponuje skrytou vrstvou, celkova
trénovaci narocnost se redukuje az na:

Q=N x D+ D x logs(V) (2.17)

2.3.3 Skip-gram

Druhy predvedeny model Skip-gram|[30] je zalozeny na stejném principu, ale
namisto predpovidani prosttedniho slova v okné se snazi podle daného slova



predpovédét kontext:
P(wej = woclwr) =Yej = ———"—, (2.18)
> exp(uy)
i=1
kde w,; je j-té slovo kandidujici na pozici ¢ v kontextu, wo . spravné pred-
povidané slovo kontextu na pozici ¢, wy je jediné vstupni slovo, y. ; vystupni
neuron pifslusici slovu w; a pozici ¢ v kontextu a u.; = u;, jelikoZ vystupni
vrstva sdili vystupni vahy:

ucjj:ujzvfgj ‘h,proc=1,2,....C (2.19)

Jelikoz se jako vstup pouziva pouze jedno slovo, tak projekéni vrstva h je
rovna vstupnimu slovu v, a je mozné u; dale zjednodusit na:

u; =v'> vy (2.20)

S rostouci maximalni vzdalenosti roste i kvalita vyslednych vektori a
samoziejmé roste vypocetni slozitost, kde rovnice trénovani ma nasledujici
tvar:

Q=Cx(D+ D xlog(V)), (2.21)

kde C' je maximalni mozna vzdalenost slov. Pro kazdé trénovaci slovo se voli
nahodné ¢islo R v intervalu < 1;C' >. Na obrazku 2.3 jsou znazornény oba
modely siti.

2.3.4 Hierarchicky softmax

Hierarchicky softmax (Hierarchical softmaz)[39] je jednou z uéicich alterna-
tiv sité metody word2vec. Jedna se o pocetné efektivnéjsi alternativu plného
softmaxu. Ve spojeni s neuronovymi sitémi byl poprvé predveden v [36].
Misto vyhodnocovani W vystupnich neuronti pro vypocet pravdépodobnost-
niho rozdéleni staci vyhodnotit okolo logs(WW') neuront.

Hierarchicky softmax pouziva binarni strom k reprezentaci vystupnich
neuronu sité, kde listy stromu reprezentuji slova a ostatni uzly udavaji re-
lativni pravdépodobnost svych déti. Kazdé slovo w 1ze dosdhnout pomoci
unikatni cesty od kotfene stromu a tato cesta udava pravdépodobnost tohoto
slova.

V tomto modelu nejsou zadné vystupni vektory reprezentujici slova.
Pravdépodnost, ze dané slovo je vystupem se pocita nasledovneé:

L(w)—1
plw=wo)= ]I o(lln(w,j+1) = ch(n(w,j))] Viwph),  (222)



Vstupni Projekéni Vystupni Vstupni Projeként Vystupni

vrstva vrstva vrstva vrstva vrstva vrstva
w(t-2) < w(t-2)
/// —
w(t-1) e\ / w(t-1)
\\\ \\\ SUM ’// P /
O\ /
2 /
> w(t) wit)
P/ N
e, \ O\
// ,// AN
T \ R\ w(t+1)
/ / \
w(t+2) ( 4 w(t2)
cBOw Skip-gram

Obrézek 2.3: Ukazka modelu siti word2vec[30].

kde ch(n) je levé dité uzlu n, v/, ;) je vektorova reprezentace (vystup sité)
vnitiniho uzlu n(w, j), h je projekéni vrstva a [[z]] je specidlni funkce defi-
novana jako:

| 1 kdyz z je pravda;
L={ 1, 223
Chybovou funkci je poté mozné vyjadrit jako:
E = —log p(w = wo|w;) (2.24)
L(w)—1 .
E=-— Zl log o([[n(w,j + 1) = ch(n(w, )] - V') (2.25)
]:

word2vec navic pouziva k tvorbé binarniho stromu Huffmanovo kédovani,
které cetnéjsim slovim prirazuje kratsi kody, tzn. zZe jsou blize ke kofenu
stromu. Tento ptistup se projevil jako dalsi jednoduché urychleni trénovaciho
procesu.

2.3.5 Negativni vzorkovani

Druhd moznost pfi trénovani je negativni vzorkovani (Negative sampling)[39].
Resi problém velkého slovniku a plného softmaxu tak, Ze misto aktualizace
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n(Wzal)

wp W wz Wy Wy Wy

Obrazek 2.4: Ukazka bindrniho stromu pouzivaného hierarchickym softma-
xemn.

vSech vystupnich vektort pii kazdé iteraci, aktualizuje pouze ¢éast (vzorek)
z nich.

Mimo aktuélniho vystupniho slova (pozitivni vzorek - positive sample)
potiebujeme aktualizovat i mnozinu jinych slov (negativni vzorky - negative
samples). Pro vybér téchto slov je tieba pravdépodobnostni rozdéleni, které

mize byt libovolné zvoleno. Toto rozdéleni se nazyva rozdéleni Sumu a znaci

3

se P,(w). word2vec vyuziva unigramové rozdéleni umocnéné na 3.

Chybova funkce negativniho vzorkovani vypadé nasledovné:

E=—log o(v'\ h)— > log J(—V'Zih)7 (2.26)

wo
w; GWneg

kde wo je aktudlni vystupni slovo (positive sample), vy, je vystupni vektor
pro dané slovo, h je projekéni vrstva a W,,., = {w;|i = 1,..., K} je mnozina
slov (negativni vzorky) navzorkovana pomoci P,(w).

2.3.6 Podvzorkovani

Dalsi dulezity faktor, ktery mé vliv jak na rychlost uceni, tak na kvalitu
vyslednych vektori, je podvzorkovdni[32]. Ve velkych korpusech maji nej-
vice frekventovand slova az miliony vyskytt (napf. tvary slova “byt” nebo
spojka “a”). Tyto slova obvykle poskytuji méné informace nez slova neob-
vykla. Napiiklad modelu pomahé vyskyt slov “Cechy” a “Praha” vice nez
dvojice “Cechy” a “jsou” nebo “Cechy” a “maji”. Zaroveii vektory téchto
frekventovanych slov se méni po milionech vyskytii jen velmi nepatrné.

K vyvéazeni nerovnomérnosti mezi neobvyklymi a ¢etnymi slovy se pou-
ziva prave podvzorkovani, které kazdé slovo w; slovniku vynechd s pravdeé-
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podobnosti vypoctené podle vzorce:
t
flwi)’

kde f(w;) je frekvence slova w; a t zvoleny prah (obvykle 10%). Tato rovnice

P(w;) =1— (2.27)

byla vybrana, protoze agresivné podvzorkovava slova s frekvenci vétsi nez t,
ale mohou byt podvzorkovana i slova s nizsi frekvenci.

Naopak slova, ktera se vyskytuji v prilis malém mnozstvi, jsou také vyne-
chéna, jelikoz se mlze jednat o ptreklepy nebo cizi ndazvy pro model nediile-
zité. V pripadé malého vyskytu slova by ani vektor daného slova neodpovidal
jeho vyznamu.

2.3.7 Word2phrase

V textu se mohou objevovat fraze, kde vyznam fraze neni pouhym spoje-
nim jejich dvou nebo vice slov. Proto word2vec disponuje dalsim nastrojem
word2phrase[32], ktery jednotlivé fraze spojuje do jednoho slova.

Nejdrive se najdou slova, ktera se castéji objevuji spolu a neobvykle v ji-
ném kontextu. Naptiklad “AC Sparta Praha” nebo “Zapadoceska univerzita”
jsou nahrazena jednim slovem a “nova univerzita” zustane nepozménéno.
Timto zpusobem se vytvori dilezité vyznamové fraze a velikost slovniku
vzroste jen nepatrné.

Spojovani frazi je zalozeno pouze na unigramech a bigramech:

count(w;, w;) — 0

score(w;, w;) = (2.28)

count(w;) x count(w;)’
kde ¢ je penalizacni koeficient, ktery zabranuje vytvareni velkého mnozstvi
frazi z hodné neobvyklych slov. Fraze je vytvorena praveé, kdyz vysledné
skére pro dany bigram je vétsi nez zvoleny prah. Obvykle je vhodné spustit
tento proces 3-4 se zmensujicim se prahem k vytvoreni viceslovnych frazi.

2.3.8 Znama rozsireni

[gnorovanim pozice slova v okné se ztraci syntakticka informace a nemohou
byt dostate¢né zachyceny vztahy mezi jednotlivymi slovy. Naptiklad po pri-
davném jméné bude nasledovat dalsi pridavné jméno nebo podstatné jméno
atd. Proto se v [22] rozhodli brat v dvahu poradi slov v okné a predvedli
dvé nové architektury: Strukturovany Skip-gram a Spojité okno (Continuos
Window - CWindow).

Strukturovany skip-gram ma pro urceni kazdé pozice v kontextu svoji vy-
stupni vrstvu na rozdil od obycejného skip-gramu, ktery sdili jednu vrstvu
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CWindow Strukturovany Skip-gram

Vstupni  Projekéni  Vystupni Vstupni  Projekéni  Vystupn{
vrstva vrstva vrstva vrstva vrstva vrstva

W-2 I:l_)_ O- W-2

W-+ \:'+ (@) y W-4
> W W }—>—
Wi l:l_)— D 0 0 1 Wi

W2 I:l_)_ 02 W2

Obrazek 2.5: Ukdzka modeli CWindow a Strukturovany skip-gram[22].

pro vSechny pozice. Vypocetni narocnost zustava stale stejna, jelikoz se pro
kazdé slovo v okné méni vystupni vrstva. V pripadé CWindow ma analo-
gicky kazdé slovo v kontextu svoji projekéni vrstvu na rozdil od CBOW, kde
je jedna vrstva sdilena. Tato architektura ma pri trénovani vyssi vypocetni
narocnost, protoze pri dopredné propagaci se pouzivaji vSechny projekéni
vstvy.

Na tlohach urcovéni slovnich druhi (part-of-speech tagging) a zpracovani
zavislosti se povedlo navysit tspésnost ptuvodni metody word2vec v ramci
jednoho procenta.

Dalsi prozkoumané rozsireni se zabyva pouzitim jiného kontextu slova.
Misto bag-of-words kontextu pouziva kontext zalozeny na zavislostech
(Dependency-Based context)[21]. Tento kontext je definovany tak, ze pro
kazdé cilové slovo w s modifikdtory (slovo v néjakém syntaktickém vztahu
se zkoumanym slovem) my, ..., my a zac¢atkem (slovo, od kterého se syntak-
ticky kontext odviji) h, kontext tvori:

(ma, IbLy), .. ., (g, by, (R, 1617 Y), (2.29)

kde [bl je typ zavislosti mezi zacatkem a modifikdtorem (naptiklad nsubj,
dobj, prep_with, amod) a Ibl~! slouZi k oznaceni inverzniho vztahu.
Vysledné vektory lépe modeluji syntaktické vztahy, to znamend, ze na-
priklad pridavnému jménu budou vice podobna jind pridavna jména nez
podstatna jména, ke kterym se dané pridavné jméno vaze a podobné.
Dalsim néastrojem vychéazejicim z word2vec je feat2vec a model FEMA
(Feature EMbeddings for domain Adaptation)[47], ktery se zabyva zménou
domén a na misto vektoru slov vytvari vektory featur. To znamena, ze nebere
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prep

amod nsubj A\ pobj

Australsky védec objevil  hvézdu s teleskopem

prep_s
amod nsubj dobj
Australsky védec  objevil  hvézdu teleskopem
SLOVO KONTEXT
australsky védec/amod!
védec australsky/amod, objevil/nsubj™!
objevil védec/nsubj, hvézdu/dobj, telescope/prep_s
hvézdu objevil/dob;j!
teleskopem objevil/prep_s™

Obréazek 2.6: Ukdzka kontextu se zavislostmi[21].

v uvahu pouze vyskyt slova, ale celou fadu priznaka daného slova a navic
je kazdé slovo spojeno s binarnim vektorem domén. Vysledné vektory jsou
nasledné pouzity support vector machine nebo conditional random field kla-
sifikdtorem k dalsimu zpracovani. Tento pristup byl otestovan na urcovani
slovnich druht a lépe se vyporadd se zménou domény textu nez klasicky
word2vec.

V pripadé, ze je k dispozici k trénovani zarovnany dvojjazyény text, lze
vyuzit dvojjazycng joint model[45]. Rozsiteni je zalozeno na predpokladu, Ze
slova mohou mit vice vyznaml a trénovani vektori ve vice jazycich mize
vést k upresnéni vyznamu slova a obecné ke zlepseni vyslednych vektori.
Také se da pouzit jako rozsiteni trénovaci mnoziny v jazycich, kde neni do-
state¢né mnozstvi trénovacich dat (napf. Arabstina).

Oba jazyky (zdrojovy a cilovy) jsou obsazeny ve stejném modelu tak, ze
vstupni vrstva obsahuje slovniky obou jazyki, stejné jako vrstva vystupni.
Sit je poté trénovana ve ¢tytech fazich. V prvni fazi se odhaduje cilové slovo
podle cilového kontextu, v druhé fazi se anologicky urc¢i zdrojové slovo podle
zdrojového kontextu. Ackoli je vyuzita stejnd projekéni vrstva pro obé faze,
nejsou jazyky zcela svazany a proto nasleduji dalsi dvé faze, kde se odhaduji
slova z opacnych kontexti: zdrojové slovo podle cilového kontextu a cilové
slovo podle zdrojového kontextu.
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Posledni prozkoumané rozsiteni Vztahy omezujici model (Relation Con-
strained Model - RCM)[48] se zabyva spojenim word2vec s lexikdlnimi da-
tabazemi (WordNet a Paraphrase database[11]). Definuje R jako mnozinu
vztahtt mezi slovy w a w’ a tyto vztahy ohodnocuje podle jejich sily. Cilem
tohoto modelu je maximalizovat pravdépodobnost vSech vztaht pres vsechna
slova N ve slovniku:

—Z > log p(w|w;), (2.30)

i=1 wERw,

kde R, je podmnozina vztahtt R mezi w a w;. RCM spolecné s CBOW tvori
tzv. Joint model, kde tento vysledny model tvori jejich vazena (C') linedrni
kombinace:

log pwiwte) +
t=1

N
Z Z log p(w|w;) (2.31)
i=1 wERw,

Z\Q

T

Z tohoto vztahu je mozné vidét, ze CBOW se trénuje pres vsechna slova
trénovaciho korpusu 7" a RCM se trénuje pres vSechna slova slovniku N.

Nejlepsich vysledkti bylo dosazeno v pripadé pouziti Joint modelu s na-
hodnymi poc¢atecnimi slovnimi vektory, které jsou nasledné pouzity jako po-
catecni vektory opétovného trénovani RCM.

2.4 Korpus

Nejdrive je nutné upresnit terminologii. V publikacich se casto objevuji po-
jmy korpus a datova sada, které se ¢asto zaménuji. V této praci jsou jako
korpus oznacovana trénovaci data a jako testovaci datova sada jsou oznaco-
vana testovaci data.

Konecény model statistickych metod je znacné zavisly na volbé trénova-
cich dat, ¢ili trénovaciho korpusu. Vysledky se lisi na zakladé mnozstvi dat,
ale také na zakladé domény, ze které data pochéazi. Je zfejmé, Ze rozlozeni
slov a slovnik, vytvoreny na zakladé dat ze zprav, budou jiné nez v pripadeé
dat z Twitteru nebo diskuzi. Jestlize nema byt model zaméren na cilovou
doménu, je vhodné trénovat na obecném textu. K ziskani dostatecné velkého
mnozstvi obecného textu lze pouzit prave vytazky ze zpravodajskych webo-
vych stranek nebo offline zalohy wikipedie.

Trénovaci data jsou sekvence po sobé jdoucich slov, kterda mohou byt
rozdélena do jednotlivych dokumenti. Tato data také mohou byt predzpra-
covana pridanim slovnich druhti, stemovanim nebo lematizaci.

Pro ovéreni natrénovaného modelu se pouzivaji testovaci datové sady. Pro
testovani statistickych sémantickych metod mapujicich slov do vektorového
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prostoru se pouzivaji testovaci datové sady zalozené na podobnosti dvojic
slov nebo novy pfistup, predvedeny Mikolov a kol.[33], vyuZivajici analogie
slov.

Datové sady vyuzivajici analogie slov se skladaji ze skupin otazek, kde
kazda skupina je zaméfena na jiny vztah mezi slovy. Kazda otézka je tvo-
fena ¢tyfmi slovy a vyhodnocuje se tak, ze se pomoci vektorové aritmetiky
odecte vektor druhého slova od vektoru prvniho slova a pricte se vektor
tretiho slova. Aby otazka byla povazovana za tspésnou, tak je nutné, aby
noveé vznikly vektor byl nejblize vektoru reprezentujici ¢tvrté slovo otézky.
Vysledné tspésnost modelu je pocitana jako pomér spravné zodpovézenych
otazek ku celkovému poctu otazek.

Je mozné mérit jak sémantickou presnost, tak syntaktickou presnost. Sé-
mantické otazky jsou slozeny ze ¢tyr odlisnych slov, kde ma byt k tretimu
slovu spravné doplneno ¢tvrté slovo ve stejném vztahu jako je prvni slovo ke
druhému (viz rovnice 2.32). Syntaktické otdzky jsou zamérené na jednotlivé
slovni tvary. V téchto otazkach je tfeba doplnit ¢tvrté slovo tak, aby modifi-
kovalo treti slovo stejné jako druhé slovo modifikuje slovo prvni (viz rovnice
2.33). Avsak nevyhodou téchto datovych sad je zavislost na vektorech. Tento
pristup je mozné pouzit pouze v pripadé, ze metoda mapuje slova do vek-
torového prostoru, tudiz na nich neni mozné naptiklad vyhodnocovat diive
zminované metody zalozené na ontologiich.

vec("Cechy") — vee(" Praha”) + vec(” Anglie”) = vec(” Londyn”)  (2.32)

vec("pise”) — vec("psal”) + vec("cte”") = vec("eetl”) (2.33)

Druhym typem testovacich datovych sad jsou sady zalozené na podob-
nosti dvojic slov. Timto zptisobem je mozné testovat vSechny zminované
pristupy sémantické podobnosti, na druhou stranu neudavaji informaci o
syntaktické presnosti. Podobnost dvojic slov je ur¢ena lidskymi anotatory.
V nésledujicich kapitolach budou jednotlivé datové sady probrany podrobné.

V pripadé, ze skére jsou urcovana lidskymi anotary, je vhodné urcit
konzistenci jejich rozhodnuti tzv. vzdjemnou shodu anotdtori®[46]. Pro tyto
ucely se pouziva Coheniv kappa koeficient(Kconen)[6] definovany jako:

P(A) — P(E)

ohen — 5 2.34
ficoh 1- P(E) (2:34)

kde P(A) je pomér piipadu, kdy se anotétoti shodli a P(FE) je pomér pii-
padi, kde se predpoklada, ze shoda anotatorii byla pouze nahoda. Tento

67 anglického inter-rater agreement.
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koeficient je definovany pouze pro dva anotatory, pro urc¢eni shody mezi vét-
sim mnozstvim anotatori je nutné vypocitat aritmeticky primeér koeficientii
mezi vSemi anotatory nebo pouzit jeho modifikaci Fleisstiv kappa koefici-
ent(Kpieiss)[10]. Fleissiuv kappa koeficient je definovany stejné jako Cohentiv

kappa koeficient:
P - PB)
Fleiss — 1— P(E) )

kde jsou jednotlivé pravdépodobnosti urc¢eny jako:

(2.35)

P(A) =P = iia - i:;];ll(m mwy (2.36)
P(E) = nin Zn:%‘j, (2.37)

kde n je pocet hodnocenych parii, m je pocet anotatort, x;; je pocet hod-
noceni i-tého paru skorem j (detailni odvozeni viz [10]).

K porovnavani aspésnosti modelt na téchto datovych sadach se pouziva
korelace vysledku ziskanych modelem a datovou sadou. Obvykle se pouziva
Pearsonova korelace nebo Spearmanova korelace[9)].

Pearsonova korelace udava miru linearni zavislosti dvou velic¢in a je defi-

novana jako:

_ cov(X)Y)
P = (X)) x oY) (2.38)

kde cov(X,Y) je kovariance definovana jako:
cou(X,Y) = B(X xY) — BE(X) x E(Y), (2.39)
kde E(X) je stfedni hodnota X definovana jako:

—+00

E(X) = / v x f(z)dz (2.40)
a o(X) smérodatna odchylka X:
o(X) = \/E(X?) - BX(X) (2.41)

Pro vypocet korelace mezi vektory lze pouzit vybérovy korela¢ni koeficient:
e )
T Pearson (X7 Y) = L (242)

HM:



Spearmanova korelace udava miru linedrni zavislosti mezi poradim jed-
notlivych polozek vektort:

s
Il
i

T Spearman (X7 Y) = ' ) (243)
\/i:O i=0

kde r, a r, udavaji poradi jednotlivych hodnot X a Y, 7, a 7, je vybérovy
pramér r, a r, definovany jako:

1
P ”;L (2.44)

n n 3 _

S — )P = Sy — ) = (2.45)
=0 =0 12
)):

Po tpravé (detailni odvozeni viz [9

.

6 i (rl'i - ryi)2
1=0

nx (n?—1)

TSpearman<X7 y) =1~ (246)

Korelace je ¢islo mezi -1 a 1 takové, ze v absolutni hodnoté udava linearni
zavislost dvou veli¢in, kde ¢im vice se hodnota blizi jedné, tim jsou veli¢iny
vice linearné zavislé. To znamenad, ze ¢im veétsi hodnota, tim vice se vysledky
modelu shoduji s anotatory testovaci datové sady.

2.4.1 Rubenstein-Goodenough

Rubenstein-Goodenough (RG) je jeden z prvnich dataseti svého druhu pub-
likovany jiz v roce 1965. Bylo vybrano 65 part slov obsahujici bézna anglicka
slova, ktera byla ohodnocena dvéma skupinami anotatoriu. Kazdy anotator
dostal instrukce nejdrive seradit dvojice podle podobnosti a az poté jim pri-
radit hodnoty podobnosti 0-4.

Prvni skupina provadéla hodnoceni ve dvou fazich po dvou tydnech.
V obou fazich se prekryvalo 36 dvojic slov, aby bylo mozné spocéitat spoleh-
livost jednotlivych anotatorii. Jedna se o informaci, jak se anotator shodne
sam se sebou.

2.4.2 Miller

Tato datova sada je podmnozinou RG vybrana v [35].
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2.4.3 Wordsim

Jelikoz predchozi datové sady obsahovaly pouze malé mnozstvi dvojic, roz-
hodli se v [1] vytvorit obsahlejsi datovou sadu z 350 para podstatnych jmén.
Mezi témito pary je obsazeno i 30 part z Millerovi datové sady a také 82
pari, kde alespon jedno ze slov neni obsazeno ve WordNetu. Vsechny pary
byly hodnoceny 16 anotatory na stupnici od 0 do 10.

2.4.4 MTurk

Tato datova sada byla hodnocena pomoci sluzby poskytované Amazonem,
kterd se nazyva Amazon’s Mechanical Turk service (MTurk). 280 dvojic slov
bylo vygenerovano automaticky ze slovniku vsech slov ¢lanki New York Ti-
mes, které se zaroven nachazi v DBPedii. Dale byla odstranéna stop words
slova a vzécna slova (slova s po¢tem vyskytt mensim nez 1000).

Jednotlivé pary slov byly rozdéleny do davek po 50 parech. Kazda davka
méla navic pridano také 10 part z Wordsim datové sady, na zékladé kte-
rych se ovérovala kvalita anotatorti. Kazdou déavku anotovalo 30 riznych
anotatoria od MTurk. Jelikoz je mozné, ze se jeden clovék zaregistruje pod
dvéma 1cty, neni mozné zarucit, ze nebyli dva stejni anotdtofi pro jednu
davku, stejné jako ze byl splnén pozadavek, ze anotator je rodily anglicky
mluvci[38].

2.4.5 Rare words

Datové sada Rare words[25] se skldda pouze z vzacnych slov, kterd se v textu
neobjevuji zcela bézné. Vybér prvniho slova paru byl zalozen na predponach
a koncovkach, které dané slovo obsahovalo a také na frekvenci vyskytii na an-
glické Wikipedii, kde se rozliSovalo 5 skupin podle ¢etnosti: (5, 10], (10, 100],
(100, 1000], (1000, 10000]. Jelikoz se v méné frekventovanych skupinach ob-
jevovala i cizi slova, ktera nebyla anglického ptivodu, pridala se podminka,
ze dané slovo musi byt obsazeno v databazi WordNet. Bohuzel kvili této
podmince jsou znacné zvyhodnény systémy zalozené na této znalostni data-
bazi.

V druhém kroku se vytvarely pary. Prvni slovo bylo vybrano nadhodné
z jedné zminované skupiny pripon, koncovek a frekvenci. Slovo do paru bylo
nahodné vybrano ze slov, ktera méla k prvnimu slovu néjaky vztah ve Word-
Netu (napt. hyponymum, hypernymum atd.). Timto zptusobem se vytvorilo
3145 part slov.

K ziskani hodnoceni od anotatort byl opét pouzit MTurk od Amazonu.
Anotatori méli hodnotit na stupnici od 0 do 10 a navic oznacovat slova, ktera
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neznaji. Slova s méné nez 10 hodnotami podobnosti byla vytazena a zbylo
2034 part.

2.4.6 MEN

Datova sada MEN [4] obsahuje pouze slova, kterd se vyskytuji jako znacky
v databazich oznackovanych obrazkl. Tato sada byla vytvorena predevsim
pro testovani multimoddlnich modelii”, ale je mozné ji pouZit i pro testovani
pouze textovych modelii.

Slovni pary byly ndhodné vybrany tak, aby byly obsazeny jak v texto-
vém korpusu (alespon 700x), tak v databazi oznackovanych obrazku (ale-
sponi 50x). Aby se zabranilo vybéru pouze slov s malou podobnosti, byly
nahodné pary sefezeny pomoci kosinové vzdalenosti vypoctené pomoci tex-
tového modelu HAL s oknem o velikosti 20 na obé strany od zkoumaného
slova. Konecna sada 3000 pari byla vybrana tak, ze se vzalo prvnich 1000
part, dalsich 1000 mezi 1001 a 3000 a poslednich 1000 ze zbytku vygenero-
vanych part.

K anotaci byli také pouziti anotatori od MTurk, avsak namisto hodno-
ceni absolutnim skérem, rozhodovali anotatoti binarné, ktera z poskytnutych
dvojic je podobnéjsi. Na zakladé téchto rozhodnuti bylo vygenerovano finalni
skére dvojic.

2.5 Stemming

Stemming je proces slouzici k zredukovani poc¢tu sklonovanych nebo jinak
upravenych slov v zavislosti na jejich syntaktické roli ve vété. Béhem to-
hoto procesu se nechavaji ze slov pouze jejich stemy. Stem je v lingvistice
definovan rizné. V nékterych publikacich je stem definovan jako ¢éast slova,
ze které se pomoci riznych lingvistickych procest vytvari slova nova. Podle
[16] je mozné nova slova vytvaret pomoci metody kompozice, kterd kombi-
nuje jednotlivé stemy (napiiklad black—bird) nebo metody derivace, ktera
vytvari nova slova pomoci pripojeni affixti. Avsak v ceském jazyce je ke
kompozici dvou stemu nutny jesté spojovaci morfém (interfir) (napiiklad
velk—o—mésto). Stemy, které bez jakékoli modifikace, tvori samostatné slovo
se nazyvaji volné stemy®, naopak od stemii vdzangch®, které samy netvoii
slovo. Jiné publikace ([18]) definuji stem jako ¢ést slova, kterd zistava stejna

"Multimodalni modely se zabyvaji vice druhy (reprezentacemi) informace. V tomto
ptipadé textem a obrazem.

87 anglického free stem

97 anglického bound stem
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pro vSechny skloriované a ¢asované tvary (napft. kol-o, kol-a, kol-e.)

Problémy nastavaji v pripadé, kdy dvé vyznamové odlisnd slova maji
stejny stem. Po stemmingu se tato slova budou povazovat za slova stejna.
Napriklad slovo leden a led jsou slova vyznamové naprosto odlisna, ale maji
stejny stem, tudiz se po stemmingu budou povazovat za slova totozna.

Existuje nékolik algoritmii pro stemming, které se lisi ic¢innosti oreza-
vani a zptisobem pristupu. Prvni algoritmy vyuzivaly pravidlovy pristup pro
ofezavani pripon. Jsou zalozeny na zakladé nadefinovanych pravidel, ktera
od slov otfezavaji pripony. Nékteré priklady pravidel:

e jestlize slovo konci -atech, odstran -atech
e jestlize slovo konci -étem, odstran -étem
e jestlize slovo konci -ou, odstran -ou

Tato pravidla se mohou aplikovat na jedno slovo nékolikrat. Podobné lze
uzpusobit pravidla i na pfedpony. Tento algoritmus je velice jednoduchy a
dosahuje dobrych vysledk. Nevyhodou vsak je zavislost na jazyce.

Se stemmingem je izce spojen proces lemnatizace. Lemnatizace na rozdil
od stemmingu pracuje s kontextem a nehleda pouze koreny slov, ale jejich
zékladni tvary. Naptiklad slovo horsi mé zédkladni tvar spatny, coz stemmer
nemuze bez kontextu poznat[8].

2.5.1 High Precision Stemmer

High Precision Stemmer (HPS)[5] je stemmer zaloZeny na statistickém pti-
stupu a sklada se ze dvou fazi. Prvni faze vychazi z predpokladu, ze stemming
by mél zachovat sémantickou informaci a odstranit morfosyntaktickou infor-
maci obsazenou ve slové. Proto se v této fazi provadi shlukovani (clustering),
kde se shlukuji slova, ktera se nachazeji ve stejném kontextu (sémanticky po-
dobnd slova — viz distribu¢ni hypotéza v kapitole 2.2.3 Statistické metody)
a sdili dostatecné dlouhy spoleény prefix (lexikdlné podobna slova). Uz vy-
stup prvni faze lze pouzit jako samostatny stemmer ofezanim vsech slov
v jedné skupiné (clusteru) podle jejich nejdelsiho spolecného prefixu. Avsak
takto samostatny stemmer nedosahuje uspokojivych vysledkt. Misto toho
jsou takto ostemovana slova pouzita jako trénovaci data pro druhou fazi.
Druha faze vyuziva faktu, ze na stemmovani se pouziva mnoho pravidel
(viz pravidlové pristupy). Proto mé druhd faze klasifika¢ni charakter a pravi-
dla jsou transformovéana do jednotlivich featur!®. Jako klasifikdtor je pouZit

0Casto piekladano jako priznak, avSak tento pieklad je sporny a proto je ponechin
pocestény anglicky vyraz featura.
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Prosty text Slovo

Trénovaci data

Featury

HPS (1. faze ) Shluky Stemy
stol-e, stol-em, stol-y, stol-u, ... tol

) HPS ( 2. faze )
Pravdépodobnost koncovky
Shlukovani j> strom, strom-&, st m, ... strom i> Pravagnodobnost n-gramu i> Maximum entropy

Klasifikator
my$, mys-i, mys-i, mys-e, ... ys Délka slova

piv-o, piv-a, piv-em, piv-u, ...

o
5 <

&ern-y, éern-ou, €ern-ymi, ...

Globalni statistiky ‘

Stem

Obrazek 2.7: Architektura HPS[5].

klasifikdtor Maximum Entropy a k jeho natrénovani jsou pouzita vystupni
data prvni faze.

Jelikoz pravidla klasifikatoru jsou dostatecné obecnd, podava stemmer

velice dobré vysledky jak na znamych (vidénych) slovech, tak na nezndmych
(nevidénych) slovech.
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3 Analyza

3.1 Predzpracovani

Jak jiz bylo fec¢eno, konecny model je znac¢né zavisly na volbé a tvorbé tré-
novaciho korpusu a s tim je tizce spojeno také jeho predzpracovani. Cilem
predzpracovani je odstranit Sum a nezadouci data (jakymi jsou napriklad
HTML znacky a podobné) z textu. Pfitom je vsak nutné zvazit co vSechno
bude povazovano za Sum a nezadouci. V pripadé puvodniho word2vec je po-
vazovano za nezadouci vSe mimo interpunkci a slova. Pri trénovani na takto
zpracovaném korpusu je zachovana informace, jestli pravé zkoumané okno
obsahuje konec véty nebo jestli se slovo obvykle vyskytuje v okné s ¢arkou
a podobné. Na druhou stranu interpunkce zabira misto v okné, kde by jinak
mohlo byt vyznamové slovo. V pripadé, ze se tyto znaky odstrani, zmensi se
také velikost trénovaciho korpusu a trénovani probéhne v kratsim case, tudiz
je mozné trénovat model na vétsich datech ve stejném case. V praci budou
ovéreny oba pristupy a ocekava se, ze ponechanda interpunkce je dilezita a
neni mozné ji odstranit.

3.2 Znamé rozsireni

Ani jedno ze znamych rozsifeni neni zaméreno na flektivni jazyky, mezi které
patti cestina. Tyto jazyky kvuli sklonovani, casovani, predponam a piipo-
nam obsahuji velké mnozstvi slovnich tvart. Navic ani jeden z model ne-
dosahuje znacné lepsich vysledkt nez puvodni word2vec. RCM model (viz
kapitola 2.3.8 Zndamd rozsireni) sice dosahuje lepsich vysledki nez puvodni
word2vec, ale zavislost na externi databazi je znacné omezeni, obzvlast v pri-
padé ceského jazyka.

V ramci vyvoje architektur CWindow a Strukturovaného Skip-gramu
bylo pravdépodobné vyvinuto také rozsiteni cngram2vec (Character
n-gram)', které vsak nebylo nikde publikovdno. Jelikoz bylo rozsiteni vy-
vijeno pro anglicky jazyk, nepodporuje ceské znaky. Rozsifeni neni pfilis
optimalizované, n-gramy se vytvari opakované pri trénovani a znac¢né pro-
dluzuji dobu trénovani. Navrh tohoto modelu se shoduje s navrhem modelu
ngramZvec vyvinutého v rdmci této prace.

Thttps://github.com/wlin12/wang2vec/blob/master /cngram2vec.c
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3.3 Rozsireni modelu

Tato prace se zabyva rozsitenim néstroje word2vec se zamérenim na cesky
jazyk. Jelikoz je cCestina flektivni jazyk, obsahuje velké mnozstvi slovnich
tvart, které jsou v ramci word2vec modelu povazovany za samostatna slova,
i kdyz mlzou nést stejny sémanticky vyznam. Naptiklad slovo krdl a krd-
lovna maji témér stejny sémanticky vyznam, ale v modelu maji dva nezavislé
samostatné vektory. Kdyby v trénovacim korpusu byla obé slova zastoupena
ve stejné mite a slova byla reprezentovana stejnym vektorem, aktualizoval by
se tento vektor dvakrat castéji a diky tomu by mohl vektor lépe modelovat
sémanticky vyznam. Na druhou stranu by tento vektor nenesl zadnou infor-
maci o syntaktické podobnosti. Proto je nutné zachovat vlastnost ptivodniho
modelu, ze zadna dvé odlisna slova nesdili stejny vektor. Z tohoto divodu je
nutné rozdeélit slovo na ¢ast, ktera nese informaci o sémantické podobnosti,
sdilenou pro sémanticky podobna slova, a syntaktickou c¢ast, kterd specifi-
kuje dané slovo a zaroven je sdilena se syntakticky podobnymi slovy.

K rozlozeni slov na mensi ¢asti je mozné pouzit stemmer nebo znakové
n-gramy. V pripadé stemmeru je slovo rozdéleno na dvé ¢ésti: stem a kon-
covku, které by mély reprezentovat dvé ¢asti slova zminované v predchozim
odstavci. V pripadé znakovych n-grami nemusi byt slovo viitbec rozdéleno
i presto, ze zminované dvé ¢asti obsahuje, nebo rozdéleno na vice nez dveé
casti. Tyto casti jsou oproti ¢astem vytvorenych stemmerem stejné velké.
Tento fakt mize byt vyhodou, napriklad v pripadé slozenych slov, ale také
nevyhodou, jelikoz slovo miize byt rozdéleno do nevhodnych ¢asti. Pomoci
znakovych n-grami muze byt také oddélena predpona, kterou vétsina stem-
mert ponechavd, jako v piipadé HPS stemmeru (viz kapitola 2.5.1 High
Precision Stemmer).

P1i rozdélovani pomoci znakovych n-gramii je nutné zvolit jejich veli-
kost. Jestlize bude velikost prilis malé, jednotlivé celky neponesou zadnou
sémantickou ani syntaktickou informaci, na druhou stranu jestlize velikost
bude prilis velka, n-gramy budou stejné jako samotnd slova a rozdéleni bude
postradat smysl. Také je nutné zvazit, zda rozliSovat mezi n-gramy na kra-
jich slova a uprostted slova. Naptiklad n-gram pod ve slové podchod ma jiny
sémanticky vyznam nez ve slové hospoddrstuvi.

Aby bylo mozné béhem trénovani rozlisit a vyuzit jednotlivé ¢asti slova,
byla ptivodni architektura rozsitena tak, aby podporovala ve vstupni vrstvé
dva nezavislé vstupy. Tato zdkladni architektura (viz obrazek 3.1) obsahuje
dvé nezavislé vstupni vrstvy, které jsou promitany do jedné spole¢né projek-
¢ni vrstvy. Béhem trénovani se pro kazdé slovo okna aktivuji jeho odpovi-
dajici neurony v obou vstupnich vrstvach a vahy se promitnou do projekéni
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Obrézek 3.1: Ukazka zakladniho architektury.

vrstvy. Vystupni vrstva zustava stejna jako v pripadé puvodni architektury,
kde se aktivuje pravé trénované slovo, vypocita se chyba a aktualizuji se
vahy vystupniho neuronu. Nakonec jsou na zakladé vypoctené chyby aktu-
alizovany vsSechny vahy aktivovanych neuroni ve vstupni vrstvé. V tomto
pripadé se ovlivnuji oba vstupy béhem celého trénovani.

I presto, ze zakladni architektura ma vstupni vrstvy oddélené, pri tré-
novani jsou promitnuty do jedné vrstvy a aktualizovany spolecné, tudiz je
chyba prvniho vstupu propagovana i do druhého vstupu a opacné. Proto
byla navrzena architektura s oddélenymi projekénimi vrstvami (separated)
(viz obrézek 3.2). V tomto piipadé se pii trénovani nejdrive aktivuji neu-
rony v prvni vrstve, provede se aktualizace neuronové sité a poté se proces
zopakuje pro druhovou vrstvu. Tyto kroky je mozné provadét po sobé pro
kazdé slovo v okné nebo je mozné provést prvni krok pro cely korpus a pti
druhém priichodu provézt druhy krok. Tento pristup je v praci nazyvan fdzo-
vym modelem (phase). V tomto modelu se oba vstupy ovlinuji pouze pomoci
sdilené vystupni vrstvy a jejich vah.

Dalsim zptisobem jak oddélit vstupy v projekéni vrstve je udélat dvojna-
sobné velkou projekéni vrstvu (dimenzi) a vektory z obou vstupnich vrstev
slozit za sebe. To znamend, ze do prvni poloviny projekéni vrstvy se promita
prvni vstupni vrstva a do druhé poloviny druhé vstupni vrstva (viz obrazek
3.3). Kvili tomu mé tato projekéni architektura poloviéni dimenzi vstup-
nich vrstev oproti ostatnim vrstvam. Zbytek trénovaciho procesu ztistava
nepozmeénény a vstupni vrstvy jsou aktualizovany odpovidajicimi chybami.
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Obrazek 3.2: Ukazka architektury s oddéelenymi projekcénimi vrstvams.

Aby byla zachovana dimenze vektoru dand vstupnim parametrem, je nutné
vektory slov opét slozit z odpovidajich vektorta z obou vstupnich vrstev pro
dané slovo. Jelikoz je mozné, ze tato architektura bude doplacet na nedosta-
tek parametri v jednotlivych vstupnich vrstvach, je vhodné otestovat tyto
modely také s dvojnasobnou velikosti vektort.

VsSechny doposud zminované architektury meély pouze jednu vystupni
vrstvu, ktera byla reprezentovana vektory pro celd slova. To znamena, ze se
na zakladé dvou vstupt snazi predpovidat cela slova. Kompletni architektura
(viz obrazek 3.4) obsahuje dvé vystupni vrstvy a snazi se predpovidat dva
vystupy (napriklad slova i n-gramy). Jelikoz se maji oba vstupy a vystupy
vzajemné ovliviiovat, je nutné, aby projekéni vrstva byla sdilena. V opa¢ném
pripadé by trénovani obou vstupt bylo nezavislé a bylo stejné jako trénovani
dvou samostatnych ptvodnich modelfi.

V pripadé, ze by néktéry z modelt podaval znatelné lepsi vysledky pouze
v jedné z kategorii, je mozné tento model zkombinovat s jinym modelem,
ktery podava dobré vysledky naopak v druhé kategorii. Vektory dvou rtz-
nych modell je mozné secist nebo slozit za sebe jako v pripadé promitané
projekéni vrstvy.

3.4 Evaluace

P1i porovnavani modelt je nutné brat v iivahu jejich vypocetni slozitost pri
trénovani a srovnavat stejné narocné alternativy. Oddéleny model se dvéma
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Obrazek 3.4: Ukazka kompletni architektury.
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projekénimi vrstvami pri trénovani provadi cely proces pro jedno okno dva-
krat (pro kazdou projekéni vrstvu zvlast) a v pripadé fazového modelu pro-
chézi korpus dvakrat. To znamend, Ze prfi porovnavani s ostatnimi modely
je nutné tyto modely trénovat na dvojnasobné vétsich datech nebo na dvou
epochéch. V ptipadé zvoleni dvojnasobné velkych trénovacich dat je riziko,
ze jeden z trénovacich korpust bude vice nebo méné zasumény a vysledky
tim budou ovlivnény. Proto je vhodnéjsi pouzivat k vyrovnani vypocetni
naroc¢nosti mezi modely vétsi pocet epoch. Ve vysledcich bude u model
vzdy namérena jedna epocha a také vybrany pocet epoch, srovnatelny pro
vSechny porovnavané modely.

V pripadé kombinace dvou modeli je nutné brat v ivahu dobu trénovani
obou modelt. To znamen4, Ze je potieba tuto kombinaci porovnavat s mo-
delem, ktery byl natrénovan ve stejném poctu epoch jako oba modely do-
hromady. V pripadé kombinovani modelt pomoci skladani vektorti je nutné
zvazit, jestli je vhodnéjsi vyrovnavat tuto vyhodu pomoci epoch. Jelikoz se
vektory skladaji za sebe, je jejich velikost dvojnasobna, takze je mozné tuto
kombinaci modelii porovnavat s modelem, ktery ma dvojnasobnou velikost
vektort. AvSak vypocetni slozitost natrénovani dvou epoch neodpovida vy-
pocetni slozitosti trénovani dvojnasobné velkych vektorti. Na druhou stranu
v pripadé stejné vypocetni slozitosti zase neodpovidaji velikosti vektort.
Budou provedy dva experimenty, jeden s dvéma epochami a druhy s dvoj-
nasobnou velikosti vektor.

Pti evaluaci je mozné, ze se v datové sadé objevi slova, ktera nejsou ob-
sazena ve slovniku. Je nutné zvazit, zda tyto zdznamy povazovat za Spatné
zodpovézené nebo je vynechat z evaluace. Tato chyba je vice spojena s ne-
dostatecné rozmanitym trénovacim korpusem nez se samotnym typem mo-
delu. Je mozné, ze v pripadé dostatecného vyskytu slova v korpusu by mo-
del otédzku zodpovédeél spravné. Proto budou v praci tato slova pri evaluaci
vynechdvana a bude vzdy zminéno procento nevidénych dat (stejné jako
v puvodnim word2vec evaluaénim skriptu).
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4 Reseni

4.1 Jednotliva rozsireni

V pripadé modeli zalozenych na n-gramech neni nutné zadné predzpraco-
vani textu. Slovnik n-grami se vytvari spoleéné se slovnikem slov. Kazdé
slovo obsahuje odkazy na n-gramy, ze kterych je slozeno, aby se trénovani
nezpomalovalo kopirovanim a vyhledavanim retézct. Ve vsech téchto rozsi-
fenich je mozné si zvolit velikost n-gramt a také moznost, jestli n-gramy na
zacatku a na konci slova maji byt rozdilné od n-gramut uprostied slov.

Pro pouziti stemovacich rozsireni je nutné trénovat model na predzpraco-
vaném trénovacim korpusu (viz kapitola 4.2 Trénovaci korpus). Pti trénovani
se vytvari se slovnikem slov také slovnik pro stemy a koncovky. Kazdé slovo
opét obsahuje odkazy na stem a koncovku, které toto slovo obsahuje, aby
se co nejvice urychlil trénovaci proces. Tato rozsiteni neobsahuji zadné dilci
parametry.

V ramci prace byla vytvotrena celd fada rozsiteni kombinujici rtizné pri-
stupy a kombinace vstupnich informaci ve vstupni vrstvé. V pripadé
n-gramovych rozsiteni se viibec neosvédcila klasicka architektura se sdile-
nou projekéni vrstvou a model poskytoval vysledky v ramci jednoho procenta
stejné jako kompletni architektura pro oba typy rozsiteni. Proto nejsou mo-
dely zalozené na téchto architekturach v praci zminény. Pro stemovaci rozsi-
feni jsou v praci zminény vsechny ostatni kombinace architektur a vstupnich
informaci.

4.1.1 Ngramonly2vec

Prvni vytvofené rozsiteni je spiSe experimentalni a pouziva pouze n-gramy.
Architektura modelu je shodnad s puvodni word2vec architekturou, ale jak
vstupni, tak vystupni vrstvu tvori n-gramy. V pripadé CBOW se promitnou
vsechny n-gramy slov z okna do projekéni vrstvy stejné tak jako v pripadé
Skip-gramu, kde se do projekéni vrstvy promitaji pouze n-gramy jednoho
vstupniho slova.

Jelikoz vystupni neurony jsou tvoreny také n-gramy, v ptripadé Hierar-
chického softmazxu se vytvari Huffmantv strom pro n-gramy misto pro slova.
Poté jsou pro kazdé predpovidané slovo aktualizovany vystupni vahy pro
vsechny jeho n-gramy, presnéji fe¢eno vsechny rozhodovaci uzly Huffmanova
stromu vedouci k danému n-gramu (viz kapitola 2.5.4 Hierarchickyj softmaz).
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V pripadé Negativniho vzorkovani je situace ponékud jednodussi, protoze se
aktualizuji vystupni vahy n-gramt predpovidaného slova a poté se nahodné
vybere zvoleny pocet negativnich vzorki, tedy n-grami, které se aktualizuji.
Vysledné vektory slov jsou nakonec vytvoreny jako soucet vektori n-grami,
které obsahuji.

4.1.2 Ngram2vec

V pripadé ngram2vec se na zakladé n-gramt predpovidaji slova a je pou-
zita také ptuvodni word2vec architektura (shodné s modelem cngram2vec).
To znamend, ze vstupni neurony reprezentuji n-gramy, stejné jako v pri-
padé ngramOnly2vec, ale vystupni neurony reprezentuji slova. Do projekéni
vrstvy jsou opét promitany vektory n-grami vsech vstupnich slov, ale vy-
stupni vahy se aktualizuji pouze pro jedno predpovidané slovo stejné jako
v puvodnim word2vec. Jelikoz vstupni neurony reprezentuji n-gramy, je opét
nutné vytvorit konecné vektory slov jako soucet vektort vsech n-grami, které
obsahuji.

4.1.3 Wordgram2vec

Model wordgramZ2vec pridava do vstupni vrstvy navic neurony reprezentujici
samotna slova a je zalozen na architektute s oddélenymi projekénimi vrst-
vami. Do jedné projekéni vrstvy se promitaji slova a do druhé n-gramy.

Pti trénovani se pro kazdé okno promitaji a aktualizuji neurony slov i
n-grami. To znamend, ze jedna epocha wordgram2vec vypocetné odpovida
priblizné dvéma epocham ptvodniho word2vec. Nicméné trénovaci korpus se
projde pouze jednou a ucici koeficient se snizuje rovnomeérné v ramci jednoho
pruchodu na rozdil od ptvodniho algoritmu, kde se korpus prochéazi dvakrat
a pri druhém prichodu uz je ucici koeficient zredukovany. Jako vysledné
vektory slov se pouziji pouze vektory z neuronii reprezentujici slova.

Vektory n-gramii se do vyslednych vektort slov nijak nezahrnuji. Jelikoz
jsou projekéni vrsty nezavislé a trénovani probiha pro obé vstupni vrstvy
samostatné, neni mozné tyto vektory jednoduse secist, jelikoz tyto vektory
maji jiny vyznam. Je mozné je spojit k sobé, ale vysledek bude identicky
s modelem wordgramprojected2vec s dvojnasobnou velikosti vektort.

4.1.4 Phasewordgram?2vec

Toto rozsiteni modifikuje predchozi wordgram2vec tak, ze trénovani slov a
n-gramu probiha ve dvou fazich (fazovy model). Nejdrive se projde cely kor-
pus a natrénuji se n-gramy a poté se korpus projde znovu a natrénuji se slova.
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Tento pristup se jesté vice podoba dvéma epocham piivodniho word2vec,
avsak ucici koeficient se pro oba prichody nastavuje na ptvodni hodnotu.
V pripadé spusténi tohoto modelu s vétsim poctem epoch se nejdiive pro-
vede dany pocet epoch pro n-gramy a poté dany pocet epoch pro slova.
Ucici koeficient se rovnomérné snizuje pti n-gramovém pruchodu, pred slov-
nim prichodem se nastavi opét na ptivodni hodnotu a je znovu rovnomérné
snizovan béhem slovniho priichodu.

Toto rozsiteni nabizi moznost pifi druhém prichodu predinicializovat
hodnoty vektorti slov na soucty vektori jejich n-grami. V opacném pripadé
se nastavi hodnoty ndhodné jako u obyc¢ejného word2vec.

4.1.5 Wordgramprojected2vec

Jednd se o n-gramovy model s promitanou architekturou, kde do prvni ¢asti
projekéni vrstvy jsou promitany vektory slova a do druhé éasti soucet vek-
tort n-gramu daného slova. Vysledné vektory slov jsou poté tvoreny stejnou
projekei.

4.1.6 Stemfix2vec

Prvni stemmovaci rozsiteni vyuziva ve vstupni vrstvé kombinaci stemi a
koncovek (nazev z anglického StemSuffix). Byly vytvoreny vsechny vari-
anty architektur: zakladni - stemfiz2vec, s oddélenymi projekénimi vrstvami
bez fazového trénovani - separatestemfiz2vec, s fazovym trénovanim - pha-
sestemfiz2vec a promitana - stemfixprojected2vec. Vsechny tyto modely maji
stejné vlastnosti jako v pripadé n-gramovych modelt, pouze vysledné vek-
tory jsou vzdy tvoreny kombinaci vstupnich vektorii a to z divodu, ze ani
jeden ze vstupi nenese kompletni sémantickou a syntaktickou informaci.

4.1.7 Wordfix2vec a Wordstem?2vec

Wordfiz2vec (z anglického WordSuffix) a Wordstem2vec jsou témér shodné
s Stemfix2vec se stejnou jmennou konvenci pro jednotlivé modely, pouze ve
vstupni vrstvé misto stemil a koncovek vyuziva slova a koncovky popripadé
stemy. Vysledné vektory neni nutné vytvaret, jelikoz vstupni vrstva je tvo-
fena témito vektory. Pouze v pripadé promitaného modelu je nutné opét
spojit vektory z obou vstupnich vrstev.
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4.2 Trénovaci korpus

Pro ucely trénovani byly vytvoreny dva nové neoznackované trénovaci kor-
pusy. Prvnim korpusem je zpracovana offline zaloha ceské Wikipedie
z 10.5.2016 (CZ Wiki korpus). Text byl nejdiive ocistén od znackovaciho
jazyka Wikipedie a ostatnich HTML znac¢ek pomoci nastroje wiki-dump-
parsert. Druhy korpus (Novy CZ korpus) obsahuje navic jesté staZené zpra-
vodajské stranky mezi roky 2011 a 2015 z konference strojového prekladu
v Berlingé (WMT162).

Na tato data byly pouzity dva zptlisoby predzpracovani. V obou ptripadech
se provedou nasledujici kroky (prevzaté z ptvodniho word2vec):

1. Odstranéni neobvyklych znakt (napt. $, * atd.)

2. Odsazeni zbylych znakt od slov tak, aby tvorily samostatna slova
3. Nahrazeni mnohonasobnych mezer jednou mezerou

4. Vsechna velka pismena prevedena na mala

Tyto kroky jsou v praci oznacovany jako cistecné predzpracovdani. Tento zpu-
sob zachovava interpunkei a konecny text je o 6% vétsi nez text zpracovany
kompletnim predzpracovdnim, které pokracuje dalsimi dvéma kroky:

5. Odstranéni vsech ne-alfanumerickych znaki
6. Spojeni radek

Pro ovéreni novych modelti na anglickém jazyce bylo nutné vygenero-
vat anglicky korpus. K tomuto tcelu byl pouzit skript prilozeny k nastroji
word2vec. V publikaci [30] vSak neni presné zminéno, z kterych zdroju byl
tento korpus vytvoren. Proto byly vybrany zdroje tak, aby se vysledny kor-
pus poctem slov (861M slov) co nejvice podobal publikovanému stfedné vel-
kému korpusu (783M slov). Jedna se o ¢ast sloZenou ze zpravodajskych stré-
nek z roku 2012 a 2013 ze stejné konference v Berliné jako v pripadé Nového
CZ korpusu.

Jelikoz stemovaci rozsiteni potfebuji predzpracovany trénovaci korpus,
byly vytvoreny i ostemované verze korpusii. Jako stemmer byl pouzit HPS
(viz kapitola 2.5.1 High Precision Stemmer). Kazdé slovo korpusu bylo oste-
movano a ve tvaru koren/koncovka vlozeno do nové vytvoreného trénovaciho

Thttps://blog.afterthedeadline.com/2009/12/04/generating-a-plain-text-corpus-from-
wikipedia/
http://www.statmt.org/wmt16 /translation-task.html
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Predzpracovani Castecné  Kompletni

Velikost 636 MB 596 MB
Pocet znaku 607 462 703 567 402 817
Pocet slov 105 974 949 85 544 542
Pocet 4-gramu 419 128 695 397 993 311
Pocet clankt 697 249 697 249
Pocet unikatnich slov 505 289 506 707
Pocet unikatnich 4-gramu 320 901 265 103
Pocet unikatnich stemu 295 361 *
Pocet unikatnich koncovek 10 139 *

Tabulka 4.1: Informace o CZ Wiki korpusu. Pocty unikatnich slov (4-grami
atd.) jsou spocteny piimo programem a nezahrnuji slova (4-gramy atd.) s po-
¢tem vyskytt mensim nez 5. * Jelikoz se ¢astecné predzpracovani projevilo
lépe nez kompletni (viz kapitola 5 Visledky), nebyl vytvoren ostemovany
korpus pro kompletni predzpracovani.

Predzpracovani Céstecné Kompletni
Velikost 4,7 GB 4,4 GB
Pocet znaku 4 571 144 225 4 284 316 283
Pocet slov 802 720 192 681 766 383
Pocet 4-gramu 3184 779 327 2 928 522 376
Pocet unikatnich slov 1 158 870 1115 946
Pocet unikatnich 4-gramt 484 717 390 570
Pocet unikatnich stemu 580 300 *
Pocet unikatnich koncovek 17 911 *

Tabulka 4.2: Informace o Novém CZ korpusu. * Jelikoz se ¢astecné predzpra-
covani projevilo 1épe nez kompletni (viz kapitola &5 Vysledky), nebyl vytvoren
ostemovany korpus pro kompletni predzpracovani.
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korpusu a to i v pripadé, ze dané slovo nemé koncovku (napf. tecka ma néa-
sledujici formu: ./).

4.3 Testovaci datova sada

V ramci této prace byla také vytvorena obsahla testovaci datova sada pro
¢estinu zalozena na podobnosti dvojic slov. Tato sada je sloZzena z podmno-
zin vsech prozkoumanych anglickych sad popsanych v kapitole 2.4 Korpus a
navic pridava nové vybrand slova podle t{ raznych kritérii (viz tabulka 4.3).

Prvni pfidand kategorie MT® pochdzi z tabulek pro strojovy pieklad
z anglického jazyka do cestiny. Ceské pieklady byly nejprve zlemmatizo-
vany, aby se vybiraly pouze zakladni tvary slov. Poté se ndhodné vybiraly
dvojice slov z moznych alternativ prekladu pro ndhodné vybrané anglické
slovo. Naptiklad bylo vybrano anglické slovo bag, které je mozné prelozit
jako taska, pytel, sacek nebo batoh a z téchto alternativ se nahodné vybere
dvojice taska—sdcek. Tento pristup byl prevzat z ParaphraseDB[11].

Dalsi katogorie SCIO pochézi z testi Obecné studijnich predpokladi
pro piijimaci zkousky na stiedni $koly od spole¢nosti SCIO?*, kde se nachézi
ulohy zabyvajici se podobnosti slov.

Posledni pridanou kategorii Viastni jsou nové vymyslené dvojice slov
dvéma zkusenymi pedagogy zabyvajicimi se ¢eskym jazykem. Kazdy peda-
gog na zakladé zhlédnuti predchozich dvojic, navrhl okolo novych 100 pari
slov.

Anotace provadélo nezavisle na sobé 5 riznych anotatort. Mezi nimi byli
i dva zminovani padagogové. Kazdy dostal podrobné anotatorské instrukce
(viz priloha A Instrukce pro tvorbu datové sady). Ke kazdému péaru byly
zadavany nasledujici informace:

e Podobnost - Hodnoceno na stupnici od 0 do 5 (inspirovano SemFEval
2016 Task 2[2]).

e Souvislost - Hodnoceno také na stupnici od 0 do 5.

e Kontext jednotlivych slov - Kontext, ve kterém se vyskytuje dané
slovo ve spravném sémantickém vyznamu. Napriklad ve dvojici sle-
pice—kohout: Kohout béhal po dvore.

37 anglického Machine Translation.

4Spolecnost SCIO se zabyva tvorbou profesionélnich testii pro pifjimaci zkousky jiz od
roku 1995. V soucasné dobé spolupracuje s velkym mnozstvim skol a s tvorbou téchto testi
mé dlouholeté zkuSenosti. Pouziti téchto testu pro ucely diplomové prace bylo schvaleno
po telefonickém rozhovoru s odpovédnou osobou spolecnosti.

34



e Viceznacnost - V pripadé, zZe je slovo viceznacné, byl ziskan kontext
jiného sémantického vyznamu. Napriklad ve dvojici slepice—kohout: Pri
odbéru plynu, kdy je otevren odbérovy kohout.

e Spolecny kontext obou slov - Kontext, ve kterém se objevuji obé slova
ve spravném sémantickém vyznamu. Maximélni vzdalenost mezi slovy
musi byt mensi nez 20 slov. Naptiklad ve dvojici slepice—kohout: Slepice
a kohout béhali po dvore.

Pro zlepseni kvality kontexti a jejich rozmanitosti nebyly kontexty vymys-
leny, ale byly ziskdny pomoci néstroje Korpus.cz a korpusu SYN[15].

V prvni rfadé bylo nutné u prevzatych dvojic prelozit slova z angli¢tiny
do cestiny. Jelikoz slova lze prelozit ¢asto mnoha zptsoby, byli anototari in-
struovani, aby prekladali pokud mozno jako jednoslovné podstatné jméno
v jednotném ¢éisle a pouzivali zdkladni tvary slov (lemma). V piipadé, ze je
mozné prelozit slovo mnoha vyznamy, tak vybrat vyznam nejvice podobny
druhému slovu v paru. I presto se v celé radé pripadi anotatori neshodli
a bylo nutné tato slova vyradit. Jelikoz testovaci datova sada porovnava
pouze dvojice samostatnych slov a nezabyva se frazemi, tak dalsi problém
nastal v ptipadé, ze slovo neni mozné jednoslovné prelozit do ¢estiny (napf.
seafood - plody more, postcode - postovni smerovaci c¢islo nebo hyperlink -
hypertextovy odkaz atd.). Tato slova byla také vyfazena spolecné se slovy,
kterd nebyli anototari schopni prelozit ani za pomoci slovniku (napt. house-
full, caesarism nebo nonconscious atd.). Jednalo se predevsim o slova z Rare
Words.

V druhém kroku se urcovala shoda a spolehlivost anotatora. Vzajemna
shoda anotatort byla urcena pomoci Fleissovova kappa koeficientu a pro
podobnost vysla Kpjeiss = 0,21. Tato hodnota je definovana jako uspokojiva
(fair) shoda, ale v tomto pfipadé je to relativné velkd hodnota. Pro porovnani
byla vypoctena tato mira i u nejpouzivanéjsi dostupné anglické sady Word-
SIM. KFieisswordsim = 0, 12, coz symbolizuje Spatnou (poor) shodu. Tato mira
neni pro tento ptripad uziti prilis vhodna, jelikoz skoére 4 a 5 jsou povazovany
za neshodu stejné velkou, jako v ptipadé 0 a 5. Proto byla shoda anotatort
meétena také pomoci Pearsonovi korelace, kterd byla pro tento tucel pouzita i
v pripadé RG datové sady. Celkova korelace byla vypoctena jako aritmeticky
prumér korelaci vSech dvojic anotatorti a vysla r = 0,71. AvSak v porov-
nani s ostatnimi sadami tato hodnota neni prilis vysoka rworgsim = 0,72 a
rra = 0,85. Samoziejmé je nutné brat v ivahu velikosit datovy sad a pocty
anotatori.

V nasledujicim kroku byly vyrazeny sporné pary z divodu zvySeni shody
anotatoru a tim i kvality celé sady. Sporny par byl definovan nasledovné:
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Datova sada Vybrané Shodné prelozené Pouzité

Miller 30 27 20
RG 36 31 26
Wordsim 322 288 205
MTurk 150 123 97
MEN 150 141 121
Rare Words 150 119 85
MT 150 150 108
Scio 150 150 118
Vlastni 227 227 173
Celkem 1365 1256 953

Tabulka 4.3: Slozeni datové sady. Jedna o pocty paru z jednotlivych sad.
Posledni tfi kategorie (nové pridané kategorie) jiz obsahovaly ¢eské pary, a
proto je pocet vybranych paria shodny s poc¢tem shodné prelozenych pari.

e par ohodnocen vice nez 3 riznymi skore
e par obsahujici zaroven skore 0 nebo 1 a 4 nebo 5

Datova sada obsahovala 303 spornych part a po jejich vytazeni je koneény
pocet paru v sadé 953 (konecné rozlozeni pouzitych sad viz tabulka 4.3).
Diky tomuto kroku se povedlo navysit jak kappa koeficient xpje;ss = 0,29,
tak i korelaci r = 0,81, kterd uz je v této podobé srovnatelna s korelaci
dosahnutou v pripadé RG datové sady.

V pripadé souvislosti je situace horsi, jelikoz souvislost je vice zavisla
na uvazeni anotatora. Jednotlivé hodnoty vysly Kgeiss = 0,16 a r = 0, 66.
V tomto pripadé se sporné pary nechaly v datové sadé, jelikoz tato sada je
primarné ur¢ena na podobnost mezi slovy.

Na zavér byla jesté urcena spolehlivost jednotlivych anotatorti. Jedna
se o pripad, kdy se anotator shodne sdm se sebou. Kazdy anotator obdrzel
14 dni po hodnoceni 100 ndhodné vybranych part z datové sady, které jiz
jednou hodnotil a mél doplnit znovu hodnoceni. Kappa byla pocitana pomoci
Cohenovo kappa koeficientu a zprimeérovana pres vsechny anotatory stejné
jako Pearsonova korelace. Pro podobnost vysly hodnoty Kcoonen = 0,41 a
7 = 0,80 a pro souvislost Kpjeiss = 0,32 a 7 = 0,67. Je vidét, ze v pripadé
kappa koeficientu se anotator shodne sdm se sebou vice nez s ostatnimi
anotatory, avsak tato zména neni prilis markantni a v pripadé korelace je
tato hodnota témér stejna.
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Skére Podobnost Souvislost

0 263 13
1 202 17
2 127 112
3 175 134
4 123 342
5 63 275

Tabulka 4.4: RozlozZeni hodnot podobnosti a souvislosti.

Anotatori 1 2 3 4 5
Podobnost

0,73 0,80 0,78 0,78 0,81
0,80 0,92 083 082 0,81
0,78 0,83 0,79 0,81 0,82
0,78 0,82 081 0,76 0,81
0,81 081 0,82 081 0,83

Ot = W N =

Souvislost

0,32 0,62 053 062 0,69
0,62 0,85 059 0,71 0,75
0,53 0,59 0,60 0,65 0,67
0,62 0,71 0,65 0,75 0,81
0,69 0,75 0,67 081 0,81

U W N =

Tabulka 4.5: Vzajemna shoda mezi jednotlivymi anotatory urcena pomoci
Pearsonovy korelace. Hodnoty na diagonale urcuji, jak se anotatoti shodli
sami se sebou.
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4.4 Evaluacni skripty

K evaluaci je pouzivin puvodni ndstroj dodavany s word2vec (compute-
accuracy). Byly provedy pouze malé zmény pro podporu ¢eské datové sady.
Nyni je mozné specifikovat pocet kategorii sémantickych otazek, ktery byl
puvodné fixné nastaven na hodnotu 5. Aby nemusely byt provadény zadné
dalsi konverze béhem evaluace, predpoklada se, ze vstupni otdzky budou
obsahovat pouze maléd pismena.

Déle byla vytvorena modifikace tohoto skriptu s podporou dvou na-
cvicenych modelt, kterd umoznuje kombinovat jednotlivé modely (models-
accuracy). Vektory je mozné kombinovat dvéma zpusoby. Budto sectenim
nebo spojenim za sebe dvou odpovidajicich vektora pro stejné slovo v obou
modelech. V ptipadé, ze slovo chybi ve slovniku jednoho z nich, je toto slovo
vynechano z evaluace a otazka povazovana za nevidénou.

Pro evaluaci nové c¢eské datové sady zalozené na podobnosti slov byl vy-
tvoren skript compute-sim. Tento skript pocita kosinové vzdélenosti, které
nakonec pomoci Pearsonovi a Spearmanovi korelace porovna s hodnotami

urcenymi anotatory. Tyto korelace jsou pocitany pomoci knihovny ALG-
LIB®.

Shttp://www.alglib.net
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5 Vysledky

K trénovani testovanych modelt se pouzivaly nasledujici trénovaci korpusy
(podrobné informace v tabulce 5.1):

e CZ Wiki - Nové vytvoreny korpus z ceské Wikipedie
e Novy CZ - Novy velky cesky korpus
e Obsahly CZ - Velice obsahly ¢esky korpus prevzaty z [43]

e Mikolov EN - Anglicky korpus pouzivany v [30]. Pouzit k porovnéni
rozsiteni na anglickém jazyce.

Z dtvodi rychlejsiho trénovani se obvykle omezuje pouzivany slovnik na
jeden milion nejfrekventovanéjsich slov v korpusu. Ostatni slova jsou casto
preklepy a velice vzacna slova nebo cizi slova, ktera nejsou ptilis dilezita
k béznému pouziti. V tabulce 5.1 je vidét, ze je takto omezen Obsahly CZ
korpus. Novy CZ korpus také presahuje hranici jednoho milionu slov, ale
pouze v malé mife a urychleni by bylo zanedbatelné, proto byl ponechan
slovnik nepozménén. K ovérovani model natrénovanych na téchto korpusech
byly pouzity nasledujici testovaci datové sady:

e CZ Analogy - Cesk4 datova sada zaloZend na analogii slov z [43]

e CZ Sim - Nové vytvorena datova sada zalozena na podobnosti dvojic
slov

e EN Analogy - Ptavodni anglicky word2vec testovaci korpus zalozeny na
analogii slov[30]

CZ Analogy sada byla upravena pro tcely této prace. V ptvodni formé sada
obsahuje slova spojena do frazi, které nejsou predmétem této prace, proto
byla sada rozdélena na c¢ast se slovy a frazemi podobné jako EN Analogy
sada. Navic tato sada v ptivodni podobé obsahuje fraze, které se ani v tré-
novacim korpusu nemohou vyskytnout. Napr. fraze jindrich_i. lucembursky
se nemuze vyskytnout v korpusu, protoze na trénovaci korpus pouzity ve
zminované praci byl spustén nastroj wordZ2phrase pouze jednou, tudiz neni
mozné vytvorit fraze o trech slovech a navic je korpus predzpracovan tak,
ze jsou tecky oddéleny od slov mezerou. To znamena, ze fraze by musela
vypadat jindrich i . lucembursky a nastroj word2phrase by se musel na
korpus pustit trikrat.
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Néazev korpusu Velikost (GB) Pocet slov (M) Velikost slovniku (M)

CZ Wiki 0,6 106 0,5
Novy CZ 47 803 1,1
Obséhly CZ 35 4 888 1,0%
Mikolov EN 4,2 861 0,4

*Manualné omezeno z 1,6M

Tabulka 5.1: Podrobné informace o jednotlivych korpusech.

P1i testovani je nutné brat v tvahu fakt, ze nastroj word2vec bézi ob-
vykle v nékolika vlaknech a nefesi synchronizaci mezi vldkny. Chyby vzniklé
Spatnou synchronizaci jsou povazovany za Sum a nemaji prilis velky vliv na
konec¢ny vysledek, protoze hodnoty jsou modifikovany casto, ale jde pouze
o malé zmény. Predpoklada se, ze chyba vektoru bude opravena dalsi modi-
fikaci. Diky tomu, ze neni nutné fesit synchronizaci, je algoritmus rychlejsi
a je mozné pouzit vice trénovacich dat[27].

Tento predpoklad v souvislosti s pouzivanim generatoru nadhodnych ¢i-
sel zptsobuje, ze natrénovany model mize davat rizné vysledky pii stejné
konfiguraci, a to az v rdmci 1% (viz tabulka 5.2). Je mozné tomu zabréanit
v pifpadé pouZiti pouze jednoho vldkna a pevného seminka! generdtoru na-
hodnych cisel. AvSak testovani za téchto podminek je ¢asové neprijatelné.

5.1 Porovnani predzpracovani

Z tabulky 5.3 je vidét, ze ponechand interpunkce (viz kapitola 3.1 Predzpra-
covdni) ma v Cestiné velky vliv. Naopak v angli¢tiné jsou vysledky srovna-
telné. Na zakladé téchto vysledkt jsou veskerd nasledujici méreni provadéna
na trénovacich korpusech ptipravenych pomoci ¢astecného predzpracovani.

Z tabulky je také vidét, ze Obsdhly CZ korpus z [43] neni vhodny pro
trénovani sémantickych model. Kvalita textu byla obétovana za cenu vel-
kého mnozstvi dat a obsahuje velké mnozstvi zasuméného textu (opakujici se
odkazy z wikipedie atd.). Z tohoto divodu na ném nebyla provddéna zadna
dalsi mérend.

V tabulce je také uveden pomér vidénych otazek ke vSem otazkam. Je
zrejmé, ze anglickd datova sada obsahuje spise obvykla slova, jelikoz pri veli-
kosti slovniku 0,4M je pokryti 99,70% datové sady. Narozdil od ¢eské datové
sady, kde je pii velikosti slovniku 1,1M pokryti 98,52%. Také je mozné vidét,

17 anglického seed.
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Tabulka 5.2: Rizné vysledky pro riizné béhy programu pti stejné konfiguraci
(viz Vybrand konfigurace v kapitole 5.2 Konfigurace parametri). Trénovano
na Novém CZ korpusu pro dvé epochy. Naméreno na ptvodnim modelu
word2vec a nové navrzeném modelu s nejlepsimi vysledky wordgramprojec-

Cislo béhu Sém. p. Syn. p. Celkova p.
Word2vec

1. 26,88 58,65 49,63
2. 27,75 58,22 49,63
3. 27,40 57,64 49,11
4. 27,94 57,99 49,52
5. 26,61 57,88 49,06
Wordgramprojected2vec

1. 20,59 73,71 58,74
2. 21,08 73,23 58,52
3. 21,30 74,60 59,58
4. 21,84 72,29 58,07
5. 23,06 72,85 58,81

ted2vec.

ze pri polovicni velikosti slovniku (0,5M v pripadé CZ Wiki korpus) je stéle

dost vysoké pokryti 92,66%.

5.2 Konfigurace parametri

Vybrané parametry (konfigurace) programu byly zvoleny na zékladé dopo-

rucen{ piimo z oficidlnich stranek word2vec® neni-li uvedeno jinak:

podvzorkovani (sample) - 1073

velikost okna (window) - 10

pocet negativinich vzorki (negative) - 10 ([32])
model - Skip-gram

velikost vektoru - 300 ([43])

mira uceni - 0.025 pro Skip-gram a 0.05 pro CBOW

velikost n-gramu - 4 (zvoleno na zdkladé odhadu a poté ovéreno)

Zhttps://code.google.com/p/word2vec/
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Nazev korpusu Predzpracovani Sém. p. Syn. p. Celkova p. Vidéno

Novy CZ Céstetné 25,53 55,47 46,75 98,52
Novy CZ Kompletn{ 23,70 51,44 43,62 98,52
CZ Wiki Céastecné 13,10 27,81 23,67 92,66
CZ Wiki Kompletn{ 12,24 25,58 21,83 92,66
Mikolov EN Céastecné 59,01 60,61 59,88 99,70
Mikolov EN Kompletn{ 59,58 60,20 59,92 99,70
Obséahly CZ Céstecné 3,83 4,65 4,42 97,00
Obséhly CZ Kompletn{ 1,11 10,41 3,36 97,00

Tabulka 5.3: Porovnani predzpracovani na vsech korpusech. Jedna se o oby-
¢ejny word2vec pii jedné epose trénovani (viz Vybrand konfigurace v kapitole
5.2 Konfigurace parametri).

e ohraniceni slov k rozpoznani krajnich ngramt - ano (zvoleno na zakladé
odhadu a poté ovéreno)

V tabulce 5.4 je tato konfigurace ovérena na ceském jazyce a porovnavana
s riznymi zménami parametri. Pro ovéreni n-gramovych rozsiteni je pouzit
model wordgramprojected2vec poskytujici nejlepsi vysledky. Je vidét, ze Hi-
erarchicky softmax poskytuje lepsi vysledky na sémantické podobnosti, ale
syntaktickd podobnost je znacné horsi, proto byl vybran zptisob trénovani
pomoci negativniho vzorkovani. Vétsi pocet negativnich vzorkt poskytuje
lehce vyssi syntaktickou presnost, ale naopak horsi sémantickou presnost.
Vétsi okno poskytuje zase lepsi sémantickou presnost a horsi syntaktickou
presnost. I presto, ze vétsi pocet negativnich vzorkt ma lepsi celkovou pres-
nost, tento nartst neni tak znatelny a c¢asovy narust je prilis vysoky, proto
byla nakonec zvolena vybrand konfigurace.

V pripadé n-grami se ovérily zvolené predpoklady a to jak jejich veli-
kost, tak rozlisovani krajnich n-gramu (viz kapitola 3.3 Rozsireni modeli).
Veétsi velikost n-grami sice podava vyssi sémantickou presnost, ale syntak-
ticka pfesnost je znatelné horsi, proto byla nakonec vybrana velikost ¢tyfi.
V dalsich vysledcich je pouzita tato vybrand konfigurace, neni-li urceno jinak.

5.3 Porovnani rozsireni

Vsechna naimplementovana rozsifeni byla nejdiive otestovana a odlazena na
mensim CZ Wiki korpusu a az poté otestovana na velkém ceském Novém
CZ korpusu a anglickém Mikolov EN korpusu.

N-gramova rozsiteni se osvédcéila v pripadé mensiho mnozstvi dat a syn-
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Verze Sém. p. Syn. p. Celkova p. Cas

Word2vec

Vybrand konfigurace 13,10 27,81 23,67  22m
Negativni vzorkovani 5 11,35 25,03 21,18 15m
Negativni vzorkovani 15 12,51 29,21 24,51 30m
Okno 5 10,53 27,75 2290 12m
Okno 15 13,88 25,26 22,06 28m
Dimenze 100 10,10 28,53 23,34  9m
Dimenze 500 10,78 25,41 21,29  34m
Hierarchicky softmax 14,15 24,71 21,74 25m
Wordgramprojected2vec

Vybrand konfigurace 13,89 67,02 52,07 35m
3-gramy 8,50 63,75 48,20 47m
S-gramy 14,98 58,88 46,52  49m
Bez krajnich n-grami 11,58 52,65 41,09 32m

Tabulka 5.4: Konfigurace parametri pro ¢esky jazyk na CZ Wiki korpusu a
jedné epose trénovani. Jednotlivé vysledky obsahuji zminénou zménu v kon-
figuraci oproti Vybrané konfiguraci.

taktické presnosti. Z tabulky 5.5 je vidét, ze jeden prichod ngram2vec po-
dava vice nez dvojnasobné lepsi vysledky na syntaktickych otazkach nez oby-
cejny word2vec. Bohuzel sémantickd presnost se na tkor syntaktické lehce
zmensila, ale celkova uspésnost je diky syntaktické presnosti také dvojna-
sobna. Naopak phasewordgram2vec s predinicializovanymi vektory slov po-
moci n-gramovych vektori lehce prevysuje dvé epochy obycejného word2vec.
Bohuzel tento nartst neni prilis znatelny. Na druhou stranu lepsi vysledky
podava i v pripadé syntaktické presnosti a tudiz celkova tspésnost je okolo
2% vyssi nez u word2vec. Nejlépsi vysledky vSak podéava wordgramprojec-
ted2vec, ktery obsahuje ve vyslednych vektorech jak slovni vektory, tak kom-
binaci n-gramovych vektort, diky tomu vysledky obsahuji nejlepsi hodnoty
jak sémantické presnosti, tak v syntaktické presnosti. Celkovou tispésnost se
diky tomuto modelu povedlo navysit az o 22%.

Zajimavé jsou vysledky rozsiteni ngramonly2vec, které i presto, ze béhem
trénovani nepouziva informace o celém slové, dosahuje srovatelnych vysledkt
s ostatnimi metodami. Bohuzel rozsiteni wordgramZ2vec se moc neosvédcilo
a dosahuje nejhorsich vysledki. Jelikoz phasewordgramZ2vec poskytuje lepsi
vysledky s predinicializovanymi vektory, neni v dalsich vysledcich zahrnuta
jeho verze bez této inicializace.

Druh4 sada rozsifeni zalozenych na stemmeru (tabulka 5.6) se osvédcila
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Verze Sém. p. Syn. p. Celkova p. Epochy

word2vec - 1 epocha 13,10 27,81 23,76 1
word2vec - 2 epochy 16,65 38,23 32,16 2
ngramonly2vec 8,43 62,47 47,26 1
ngramonly2vec - 2 epochy 10,89 66,82 51,08 2
ngram2vec 10,32 66,51 50,70 1
ngram2vec - 2 epochy 13,88 69,35 53,74 2
wordgramprojected2vec 13,80 67,02 52,07 1
wordgrampr...2vec - 2 ep. 16,99 69,45 54,69 2
wordgram?2vec 13,58 29,41 24,95 2
phasewordgram2vec 15,73 35,52 29,95 2
phase...2vec init-vectors 16,75 41,26 34,36 2

Tabulka 5.5: Vysledky n-ngramovych rozsiteni na CZ Wiki korpusu.

pouze v pripadé wordfiz2vec, které podava lepsi vysledky na sémantické po-
dobnosti v rdmci 1%. Tento vysledek vSak degraduje fakt, Ze syntakticka
podobnost je nizsi a celkova tuspésnost je kvuli tomu také nizsi. Rozsiteni
separatestemfix2vec podava lepsi vysledky pro syntaktickou presnost, ale bo-
huzel velice Spatné vysledky v pripadé sémantické presnosti. Také tyto vy-
sledky na syntaktické presnosti neprevysuji n-gramové rozsireni. Rozsifeni
wordstem2vec se nejvice osvédcilo ve verzi wordstemprojected2vec s promita-
nou projekéni vrstvou. Poskytuje lepsi celkovou tspésnost o necelé 2% nez
puvodni word2vec.

Bohuzel ani jedno ze stemmovacich rozsiteni neni tak tspésné jako v pri-
padé n-gramovych rozsiteni. Nicméné rozsiteni wordfiz2vec poskytuje nej-
lepsi sémantickou presnost ze vSech rozsiteni. Do dalsich méreni je jesté
zahrnuto rozsiteni stemfizprojected2vec, které podava srovnatelné vysledky
s ostatnimi rozsitenimi.

Jelikoz promitané modely maji ve vstupni vrstvé pouze poloviéni dimenzi
vektoru (viz kapitola 3.3 Rozsiteni modelii), je mozné, ze tyto modely jsou
tim penalizované, a proto byly naméreny vysledky v tabulce 5.7 s dostatecné
velkou vstupni a projekéni vrstvou. V tabulce je vidét, ze tato domnénka je
mylnd a modely s vétsi projekéni vrstvou se chovaji stejné jako ptvodni
word2vec, tudiz tspésnost ve vSech smérech klesa.

V piipadé vétsiho korpusu (viz tabulka 5.8) sla ispésnost podle ocekdvani
nahoru, avsak nartist u word2vec je znatelnéjsi nez u n-gramovych rozsiteni.
Syntaktickd presnost vzrostla u word2vec o 20% v porovnani s wordgram-
projected2vec pouze o 5%. Avsak na vétsich datech wordgramprojected2vec
modeluje znatelné lépe syntaxi nez ngramZ2vec. Naopak sémanticka presnost
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Verze Sém. p. Syn. p. Celkova p. Epochy
word2vec - 1 epocha 13,10 27,81 23,76 1
word2vec - 2 epochy 16,65 38,23 32,16 2
stemfix2vec 1,34 21,13 15,56 1
stemfix2vec - 2 epochy 1,53 20,79 15,37 2
wordfix2vec 12,13 28,82 24,12 1
wordfix2vec - 2 epochy 17,46 36,65 31,25 2
wordstem2vec 3,39 4,22 3,98 1
wordstem2vec - 2 epochy 5,26 5,54 5,46 2
separatestemfix2vec 5,82 58,05 43,35 2
separatewordfix2vec 12,96 26,45 22,65 2
separatewordstem2vec 14,32 30,58 26,00 2
phasestemword2vec 8,19 23,31 19,05 2
phasestemfix2vec 3,39 53,33 39,44 2
phasewordfix2vec 6,33 17,51 14,36 2
wordstemprojected2vec 8,72 35,48 27,95 1
wordstemproj..2 epochy 10,93 43,00 33,98 2
stemfixprojected2vec 4,97 52,41 39,06 1
stemfixproj...2 epochy 5,67 53,78 40,24 2
wordfixprojected2vec 8,85 27,81 22,47 1
wordfixproj...2 epochy 12,26 38,47 30,26 2

Tabulka 5.6: Vysledky vsech stemmovacich rozsiteni na CZ Wiki korpusu.

Verze Sém. p. Syn. p. Celkova p. Dimenze
word2vec 13,10 27,81 23,67 300
stemfixprojected2vec 4,97 52,41 39,06 300
wordfixprojected2vec 8,85 27,81 22,47 300
wordstemprojected2vec 8,72 35,48 27,95 300
wordgramprojected2vec 13,80 67,02 52,07 300
word2vec 11,58 24,61 20,94 600
stemfixprojected2vec 3,51 52,10 38,43 600
wordfixprojected2vec 8,08 23,54 19,19 600
wordstemprojected2vec 4,97 27,09 20,87 600
wordgramprojected2vec 10,82 64,81 49,62 600

Tabulka 5.7: Porovnani stemmovacich rozsiteni s rozdélenou projekéni vrst-
vou (projected verze rozsiteni) s dostatecné velkou projekéni vrstvou o ve-
likosti 600. Pro porovnani jsou zobrazeny i vysledky s velikosti projekéni
vrstvy 300. Vsechna méreni byla provedena na CZ Wiki korpusu a jedné
epose trénovani.
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uz neni srovnatelnd s pivodnim word2vec a je znatelné horsi. Phaseword-
gram2vec je na vetSich datech bohuzel o 3% horsi nez word2vec. Wordfiz2vec
stale poskytuje lepsi vysledky nez word2vec, ale stdle pouze v ramci 1%.
Ostatni stemovaci rozsiteni neposkytuji vyrazné zlepseni ani v ptipadé vel-
kého korpusu.

V tabulce 5.8 jsou také porovnany rozdilné pristupy trénovani Skip-gram
a CBOW. Nejvétsi rozdil je v pripadé ngramonly2vec, ktery poskytuje lepsi
syntaktickou presnost nez ngram2vec i wordgramprojected2vec a v porovnani
pouze s ngramZ2vec i v pripadé sémantické presnosti. Déle se prilis neosvédcil
phasewordgram2vec s inicializovanymi vektory v kombinaci s CBOW. Obecné
maji modely natrénované pomoci CBOW horsi sémantickou presnost a syn-
takticka presnost se odviji od jednotlivych modeli, ale pro n-gramové roz-
siteni je bohuzel zna¢né nizsi.

V tabulce 5.9 jsou naméreny kombinace jednotlivych modelt. Prvni kom-
binace je sloZzena z modelu s nejlepsi sémantickou presnosti (wordfiz2vec)
a s nejlepsi syntaktickou presnosti (wordgramprojected2vec). Jelikoz word-
fix2vec prevysuje v sémantické presnosti ptivodni model pouze v malé mite,
dalsi kombinace obsahuje misto wordfiz2vec obycejny word2vec. Posledni
kombinace je slozena z ngram2vec a word2vec, aby bylo mozné porovnat
nezavislé trénovani n-grami a slov se spole¢nym trénovanim v pripadé word-
gramprojected2vec. Jelikoz modely s dvojnésobnou dimenzi vektoria podéavaji
horsi vysledky (viz tabulky 5.4 a 5.7), nemd smysl pii porovnavani zdvojné-
sobovat velikost obyc¢ejnych modelti, ale radéji je trénovat ve dvou epochéch
(viz kapitola 3./ Evaluace).

Ackoli samostatné davaji nejlepsi vysledky modely wordfizr2vec a word-
gramprojected2vec, dohromady dava nejlepsi vysledky kombinace ngramZ2vec
a word2vec. Pouze sémantickd pTresnost je v pripadé prvni kombinace vyssi.
Z,  porovnani  wordgramprojected2vec s  kombinovanym  modelem
ngram+word2vec je mozné usoudit, ze nezavislé trénovani slov a n-gramu
podava lepsi vysledky, nez kdyz se béhem trénovani vzajemné ovliviuji.

V tabulce 5.10 je mozné vidét vysledky na jednotlivych typech otéazek:
Sémantické kategorie:

e AN - Antonyms-nouns - Protiklady podstatnych jmen
e AD - Antonyms-adjectives - Protiklady pridavnych jmen

e AV - Antonyms-verbs - Protiklady sloves

SC - States-cities - Staty a mésta

FR - Family-relations - Rodinné vztahy
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Verze Sém. p. Syn. p. Celkova p. Epochy
Skip-gram

word2vec - 1 epocha 24,53 55,47 46,75 1
word2vec - 2 epochy 26,68 58,65 49,63 2
ngramonly2vec 11,80 69,38 53,15 1
ngramonly2vec - 2 epochy 12,82 70,90 54,53 2
ngram2vec 14,62 70,25 54,56 1
ngram2vec - 2 epochy 15,29 71,64 55,75 2
wordgram?2vec 22,96 54,35 45,50 2
wordgramprojected2vec 20,51 72,68 57,97 1
wordgramproj... 2 ep. 21,30 74,60 59,58 2
phase...2vec init-vectors 24,95 54,81 46,39 2
separatestemfix2vec 5,27 59,07 43,90 2
wordfix2vec 24,81 55,74 47,02 1
wordfix2vec - 2 epochy 27,06 58,32 49,51 2
wordstemprojected2vec 17,31 55,68 44 .87 1
wordstemproj... 2 epochy 19,75 59,27 48,13 2
stemfixprojected2vec 5,15 52,09 38,86 1
stemfixproj... 2 epochy 5,01 51,30 38,25 2
CBOW

word2vec - 1 epocha 21,41 58,68 48,17 1
word2vec - 2 epochy 23,46 60,91 50,36 2
ngramonly2vec 7,50 68,88 51,58 1
ngramonly2vec - 2 epochy 8,83 71,42 53,77 2
ngram?2vec 6,51 67,85 50,56 1
ngram2vec - 2 epochy 8,10 70,78 53,11 2
wordgram?2vec 19,49 56,37 45,97 2
wordgramprojected2vec 7,52 69,64 52,13 1
wordgramproj... 2 ep. 9,97 71,18 53,93 2
phase...2vec init-vectors 13,98 56,61 44,59 2
separatestemfix2vec 6,82 48,75 36,93 2
wordfix2vec 21,04 57,87 47,49 1
wordfix2vec - 2 epochy 23,76 60,07 49,83 2
wordstemprojected2vec 12,92 61,08 47,50 1
wordstemproj... 2 epochy 17,00 64,55 51,14 2
stemfixprojected2vec 3,90 40,10 29,90 1
stemfixproj... 2 epochy 4,80 43,35 32,48 2

Tabulka 5.8: Vysledky analogické datové sady na Novém CZ korpusu.
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Verze Sém. p. Syn. p. Celkova p. Epochy

word 26,68 58,65 49,63 2
wordgramprojected 21,30 74,60 59,58 2
wordfix+wordgramproj... 28,46 70,43 58,60 1+1
wordgramproj+word 27,99 70,32 58,38 1+1
ngram+word 26,74 75,57 61,81 1+1

Tabulka 5.9: Kombinace modeli na Novém CZ korpusu. U model neni
zminéna koncovka Zvec.

Syntaktické kategorie:

e NP - Nouns-plural - Mnozné ¢isla podstatnych jmen

J - Jobs - Povolani

e VP - Verb-past - Minulé casy sloves

e P - Pronouns - Zajmena

e AAG - Antonyms-adjectives,gradation - Stupnovani pridavnych jmen
e N - Nationalities - Narodnosti

Je vidét, ze na kazdou kategorii se hodi vice jiné rozsiteni, v sémantické
presnosti dominuji ve stejné mire word2vec a wordfixr2vec a v syntaktické
presnosti dominuje hlavné wordgramprojected2vec. V pripadé wordgram2vec,
ktery se v celkovém hodnoceni ptilis neosvédcéil, dominuje v kategorii Proti-
klady sloves. Zajimavy je také fakt, ze wordfiz2vec podava v jedné syntaktické
kategorii nejlepsi vysledky, kde jinak dominuji jednoznacné n-gramova roz-
siteni. Pavodni word2vec se povedlo prekonat ve vsech kategoriich kromé
Staty a meésta a Ndrodnosts.

Vysledky na nové testovaci datové sadé potvrdily vysledky z analogické
datové sady v sémantické presnosti. V pripadé Skip-gramu vychézi nejlépe
word2vec, ale wordfiz2vec a phasewordgramZvec podavaji srovnatelné vy-
sledky v rdamci 0,25%. Pro CBOW jsou vysledky také stejné. AvSak tyto
vysledky vyvracuji domnénku, ze phasewordgram2vec v kombinaci s CBOW
nefunguje.

Na obréazku 5.1 (vétsi ndhled v priloze na obrazku C.1) je zobrazen pru-
béh trénovani jednotlivych modelt na dvou epochach. Potvrdil se predpo-
klad, ze v pripadé mensiho poctu slovnich tvari je sémantickd podobnost
modelovana lépe nez v pripadé celych slov a to zejména pti malém mnozstvi
trénovacich dat. Wordgramprojected2vec mé tspésnost 42% uz po prvoi pé-
tiné trénovaciho korpusu. Naopak ptuvodni model béhem pocatku trénovani
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Verze Epochy
Sémantické kategorie AN AD AV SC FR

word2vec - 1 e. 20,55 21,08 6,36 44,13 42,73 1
word2vec - 2 e. 20,84 22,42 6,74 52,08 44,36 2
ngramonly2vec 13,80 8,13 3,32 17,99 22,55 1
ngramonly2vec - 2 e. 16,15 9,81 3,98 21,40 25,27 2
ngrama2vec 16,71 13,24 3,42 20,55 23,64 1
ngram?2vec - 2 e. 17,14 11,32 3,04 2424 2927 2
wordgram2vec 17,71 20,27 7,21 42,05 38,36 2
wordgramprojected2vec 20,55 17,25 3,89 35,98 32,73 1
wordgramproj... 2 ep. 18,63 14,81 484 4432 35,82 2
phase...2vec init. 20,34 17,89 7,02 47,44 40,36 2
separatestemfix2vec 4,05 4,53 0,95 7,20 15,27 2
wordfix2vec 20,34 23,05 579 42,99 43,27 1
wordfix2vec - 2 e. 20,77 23,23 6,45 51,89 46,91 2
wordstemprojected2vec 10,31 10,57 2,47 42,61 36,18 1
wordstemproj... 2 epochy 11,52 12,78 3,61 46,40 42,36 2
stemfixprojected2vec 2,42 3,72 0,57 11,27 13,64 1
stemfixproj... 2 e. 3,20 4,07 1,71 9,85 9,64 2
Syntaktické kategorie NP J VP P AAG N
word2vec - 1 e. 65,69 70,03 60,99 10,85 50,00 19,22 1
word2vec - 2 e. 68,24 77,69 62,06 11,24 60,53 27,56 2
ngramonly2vec 61,56 64,14 81,54 15,34 71,05 18,66 1
ngramonly2vec - 2 e. 65,69 71,80 82,54 21,03 71,056 21,78 2
ngram2vec 58,18 76,60 82,65 14,02 65,79 1998 1
ngram2vec - 2 e. 59,68 78,96 84,04 19,18 63,16 23,11 2
wordgram2vec 66,67 69,87 57,89 11,24 52,63 24,72 2
wordgramprojected2vec 67,42 88,64 80,81 14,68 76,32 28,98 1
wordgramproj... 2 ep. 40,64 37,29 65,12 7,80 36,84 15,25 2
phase...2vec init. 62,24 72,56 56,79 11,64 57,89 26,70 2
separatestemfix2vec 57,73 46,63 75,40 9,39 28,95 1449 2
wordfix2vec 66,97 71,46 60,50 11,51 52,63 19,70 1
wordfix2vec - 2 e. 70,05 78,79 61,54 13,10 57,89 26,33 2
wordstemprojected2vec 53,98 67,68 64,00 19,18 3947 2292 1
wordstemproj... 2 epochy 58,26 74,33 66,16 16,67 50,00 28,88 2
stemfixprojected2vec 48,12 39,90 64,83 1045 3421 17,99 1
stemfixproj... 2 e. 40,54 37,29 65,12 7,80 36,84 1525 2

Tabulka 5.10: Vysledky samostatnych kategorii analogické datové sady na

Novém CZ korpusu.
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Verze Pearson. kor. Spearman kor. Epochy
Skip-gram

word2vec - 1 epocha 0,6466 0,6652 1
word2vec - 2 epochy 0,6583 0,6818 2
ngramonly2vec 0,5824 0,6098 1
ngramonly2vec - 2 epochy 0,5939 0,6227 2
ngram2vec 0,6060 0,6316 1
ngram2vec - 2 epochy 0,6183 0,6457 2
wordgram?2vec 0,6335 0,6577 2
wordgramprojected2vec 0,6288 0,6542 1
wordgramproj... 2 ep. 0,6381 0,6625 2
phase...2vec init-vectors 0,6560 0,6810 2
separatestemfix2vec 0,5004 0,5165 2
wordfix2vec 0,6440 0,6642 1
wordfix2vec - 2 epochy 0,6558 0,6800 2
wordstemprojected2vec 0,6339 0,6555 1
wordstemproj... 2 epochy 00,6466 0,6712 2
stemfixprojected2vec 0,6104 0,6288 1
stemfixproj... 2 epochy 0,5525 0,5678 2
CBOW

word2vec - 1 epocha 0,5892 0,6084 1
word2vec - 2 epochy 0,6132 0,6337 2
ngramonly2vec 0,5827 0,6071 1
ngramonly2vec - 2 epochy 0,5917 0,6119 2
ngrama2vec 0,5542 0,5694 1
ngram2vec - 2 epochy 0,5613 0,5758 2
wordgram?2vec 0,5742 0,6010 2
wordgramprojected2vec 0,5576 0,50711 1
wordgramproj... 2 ep. 0,5791 0,5944 2
phase...2vec init-vectors 0,6069 0,6265 2
separatestemfix2vec 0,3445 0,3468 2
wordfix2vec 0,5776 0,5961 1
wordfix2vec - 2 epochy 0,6147 0,6321 2
wordstemprojected2vec 0,6143 0,6335 1
wordstemproj... 2 epochy  0,6259 0,6443 2
stemfixprojected2vec 0,5863 0,6040 1
stemfixproj... 2 epochy 0,5995 0,6180 2
Vidéno dvojic 98,74%

Tabulka 5.11: Vysledky nové datové sady na Novém CZ korpusu.
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Obrézek 5.1: Pribéh uceni jednotlivych modeli. K trénovani byl pouzit Novy
CZ korpus.Hodnoty na ose y jsou celkova tspésnost na analogické datové
sadé a osa x znazornuje prubéh dvou epoch.

podavé nejhorsi vysledky a to pouze 18% (spolecné s wordgram2vec, ktery
se prilis neosvédcil). Avsak uspésnost puvodniho modelu roste v porovnani
s ostatnimi modely rychleji. Tento jev je pravdépodobné zpiisoben tim, ze
modely vyuzivajici mensich slovnich tvart, jsou schopné modelovat vektory
neobvyklych slov na zédkladé jejich c¢asti, které jsou vidény castéji. Na konci
trénovani jsou vsechny tvary vidény dostatecné casto, a proto se piuvodni
model vyrovnava nebo v nékterych pripadech modeluje 1épe sémantiku slov
nez n-gramové a stemovaci modely. Rapidni pokles phasewordgramZ2vec je
zpusoben zménou trénovani z n-grami na slova.

Na zdvér byla rozsifeni otestovana také pro anglicky jazyk (viz tabulka
5.12). Bohuzel v tomto pripadé se nepovedlo prekonat celkovou presnost pu-
vodniho modelu, ale jednotlivé dil¢i presnosti byly prekonany stejné jako
v pripadé Nového CZ korpusu. Sémanticka presnost diky wordfiz2vec a syn-
takticka presnost pomoci wordgramprojected2vec. Vsechny ostatni modely
podavaji horsi vysledky v obou pfesnostech nez ptivodni model. Jak jiz bylo
diive feCeno, nova rozsiteni byla navrzena pro ¢esky jazyk a zaméruji se pre-
devsim na jeho ohebnost a velké mnozstvi slovnich tvart, proto v pripadé
anglického jazyka nepodavaji stejné dobré vysledky.

Pomoci kombinovanych modelt (viz tabulka 5.13) se povedlo prekonat o
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Verze Sém. p. Syn. p. Celkova p. Epochy

word2vec - 1 epocha 59,01 60,61 59,88 1
word2vec - 2 epochy 64,28 63,33 63,76 2
ngramonly2vec 19,53 45,11 33,55 1
ngramonly2vec - 2 epochy 25,38 47,90 37,71 2
ngram2vec 23,45 46,51 36,08 1
ngram2vec - 2 epochy 27,87 50,22 40,12 2
wordgram?2vec 59,48 56,29 57,73 2
wordgramprojected2vec 40,55 71,10 57,29 1
wordgramproj... 2 ep. 48,03 72,92 61,66 2
phase...2vec init-vectors 63,91 57,33 60,30 2
separatestemfix2vec 9,86 36,86 24,65 2
wordfix2vec 58,73 60,42 59,66 1
wordfix2vec - 2 epochy 64,51 62,24 63,27 2
wordstemprojected2vec 52,31 60,39 57,03 1
wordstemproj... 2 epochy 57,68 62,93 60,56 2
stemfixprojected2vec 18,07 36,83 28,35 1
stemfixproj... 2 epochy 20,93 37,85 30,20 2

Tabulka 5.12: Vysledky na Mikolov EN korpusu.

necelé 3% celkovou presnost ptuvodniho modelu pomoci kombinace modela
wordfizr2vec a worgramprojected2vec, a to diky velké syntaktické presnosti.
Sémanticka presnost v této kombinaci lehce klesla na rozdil od Nového CZ
korpusu a kvili tomu ma pivodni model vétsi sémantickou presnost. Kom-
binace word2vec a ngram2vec ma nejvetsi syntaktickou presnost i presto, ze
samotny ngram2vec mél znatelné mensi presnost v porovnani s obyc¢ejnym
word2vec modelem.

Verze Sém. p. Syn. p. Celkova p. Epochy
word 64,28 63,33 63,76 2
wordfix+wordgramproj... 60,31 71,70 66,55 1+1
wordgramproj+word 59,94 71,48 66,26 1+1
wordfix+word 60,58 61,59 61,14 1+1
ngram-+word 55,98 72,88 65,24 141

Tabulka 5.13: Kombinace modeli na Mikolov EN korpusu. U modelti neni
zminéna koncovka Zvec.
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6 Zavér

V ramci prace byly prozkouméany rtzné ptistupy k tloze statistické séman-
tické podobnosti slov a podrobné nastudovana metoda word2vec. Pro tuto
metodu bylo navrzeno a implementovano velké mnozstvi rozsiteni zamére-
nych pro cesky jazyk. Pro tcely trénovani modelt byly vytvoreny dva nové
trénovaci korpusy a pro ucely testovani jedna obsahla testovaci datova sada
zalozena na podobnosti dvojic slov.

(Cile této prace i navrzené modely byly zamérené na sémantickou podob-
nost, kterou se povedlo navysit pouze o 2% a pouze pro ¢esky jazyk. Avsak
hlavnim pfinosem této prace je znac¢ny narust syntaktické presnosti, diky
které je i celkova presnost navrzenych modelt vyrazné vyssi. Tato znacné
vyssi syntakticka presnost by méla mit pozitivni vliv na ostatni NLP tlohy,
které této presnosti vyuzivaji.

Vysledky této prace prekonavaji v soucasné dobé velmi popularni nastroj
word2vec. Model wordgramprojected2vec je témér o 10% presnéjsi na ¢eském
jazyce nez puvodni word2vec model. Navic tento model poskytuje relativné
dobré vysledky i pro velice malé mnozstvi trénovacich dat. Konkrétné uz
pri velikosti korpusu okolo 160 miliont slov funguje s presnosti pres 40%.
Pomoci kombinovaného modelu ngram2vec a word2vec se povedlo navysit
presnost dokonce o 12%. V pripadé anglického jazyka se povedlo pomoci
kombinovaného modelu wordfiz2vec a wordgramprojected2vec navysit ispés-
nost o neceld 3%.

Budouci rozsiteni této prace by mohla spocivat v ovéreni predpokladu,
ze navyseni syntaktické presnosti ma kladny vliv na ostatni NLP tlohy,
napiiklad urcovani slovnich druhi (Part-of-speech tagging). Také je mozné
pouziti nastroje word2phrase na trénovaci korpusy a odlazeni modeli pro
fraze slov. Nastaveni prahu pro tvorbu frazi, popripadé chovani modeli pri
rizné hodnoté podvzorkovani. Déle je také mozné se zamérit na vétsi mnoz-
stvi trénovacich epoch a otestovat chovani modelt v zavislosti na epochéach,
ucicim koeficientu a podobné.

6.1 Splnéni bodd zadani

1. Prostudujte metody sémantické analyzy zalozené na distribu¢ni hypotéze.

Tento bod je splnén v kapitole 2 Teorie, kde jsou popsany okrajové me-
tody HAL, LSA, Glove a podrobné metoda Word2vec, kterd je rozsirovana
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v rdmci této prace. V ramci této metody je popsan uvod do neuronovych
siti, jednotlivé modely, zptisoby trénovani a jeho znamé rozsiteni.

2. Navrhnéte a zajistéte tvorbu vhodného ¢eského korpusu.

Tento bod je splnén v kapitole 4 Reseni (zejména 4.2 Trénovaci korpus
a 4.3 Testovaci datovd sada), kde je popsand tvorba dvou novych ceskych
trénovacich korpusi a jedné nové ceské testovaci datové sady zalozené na
podobnosti dvojic slov. Trénovaci korpusy a testovaci datova sada byly vy-
tvoreny na zakladé nastudovanych poznatka v kapitole 2.4 Korpus.

3. Navrhnéte rozsiteni vhodna pro cesky jazyk.

Tento bod je splnén v kapitole 3 Analyza. Byla navrzena rozsiteni za-
meérend na flektivnost ceského jazyka zalozend na znakovych n-gramech a
stemmovani. V ramci téchto rozsiteni byly navrzeny také ¢tyri nové archi-
tektury a zvazen zptisob jejich kombinovani a evaluace.

4. Experimentalné ovérte navrzené implementace.

Tento bod je splnén v kapitole 5 Vysledky. VSechny mozné kombinace
modelil a architektur byly otestovany jak na ceském jazyce, tak na anglic-
tiné. V ceském jazyce byly modely trénovany na dvouch trénovacich kor-
pusech a testovany na dvouch rtznych testovacich datovych sadach.

5. Kriticky zhodnotte dosazené vysledky.

Tento bod je splnén v kapitole 5.3 Porovndni rozsireni. Jednotliva rozsi-
feni jsou porovnana s puvodnim modelem word2vec. K ovéreni predpokladii
byl zkonstruovan graf s priibéhem uceni jednotlivych modelt s rostoucim
mnozstvim trénovacich dat. Uspésnost na sémantické podobnosti se povedlo
navysit pouze v malé mite, avsak hlavnim prinosem je znacny nartst syn-
taktické presnosti a tim i celkové presnosti modeli.
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Seznam zkratek

CBOW
FEMA
GloVe
HAL
HPS
LSA
MT
MTurk
NLP

NNLM

RCM
RG

SVD

Continuos Bag-Of-Words

Feature Embeddings for domain Adaptation

Globalni vektory (Global Vectors)

Hyperspace Analogue to Language

High Precision Stemmer

Latent Semantic Analysis

Strojovy preklad (Machine Translation)

Amazon’s Mechanical Turk service

Zpracovani prirozeného jazyka (Nature Language Processing)

Jazykovy model zalozeny na neuronovych sitich (Neural Ne-
twork Language Model)

Vztahy omezujici model (Relation Constrained Model
Rubenstein-Goodenough datova sada

Rozklad na singuldrni ¢isla (Singular Value Decomposition)
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A Instrukce pro tvorbu datové
sady

Tvorba datové sady na podobnost slov.

Nasledujici tabulka obsahuje informace o dvojicich slov. Pro dalsi postup
je nutné registrovat se na strankéach korpus.cz.

Pro kazdou dvojici slov provedte nasledujici kroky:

1. Prelozit anglické nazvy v pripadé, ze jsou k dispozici. Prekladejte po-
kud mozno jako podstatnd jména v jednotném cisle a pouzivejte za-
kladni tvary slov. V pripadé, Ze je mozné prelozit slovo mnoha vy-
znamy, tak vyberte vyznam nejvice podobny druhému slovu v paru.

2. Doplnit celoéiselny stupen podobnosti slov (0 - 5).

3. Vyhledat na korpus.cz tato dvé slova a zkopirovat kontext danych slov
(pole Kontext - slovo 1, Kontext - slovo 2). V pfipadé, ze dotaz na
korpus.cz nic nevyhledd, tak nechte pole prazdné.

4. Je-li slovo viceznacné, zkopirovat kontext s jinym vyznamem slova
(pole Viceznacnost - slovo 1, Viceznacnost - slovo 2).

5. Doplnit celociselny stuperti souvislosti slov (0 - 5).

6. Vyhledat na korpus.cz tato dvé slova ve vzalenosti max. 10 nebo 20
slov (pole Kontext - souvislost). Nenajde-li se vyskyt ve vzdalenosti
10, pokuste se je najit ve vzalenosti 20.

Vysvétleni pojmai:

Podobnost - Sémanticka podobnost slov urcuje, jak velky vyznam dana slova
sdileji. Cim vétsi je podobnost, tim vétsi je Sance, Ze pfi zaméné slov bude
véta davat stale stejny smysl.

Souvislost - Sémanticka souvislost slov urcuje, jak moc se dana slova mohou
vyskytnout ve stejném kontextu. Cim vétsi je souvislost, tim vétsi je Sance,
ze se slova objevi ve stejném kontextu.



Kontext - Libovolné velké okoli slova. Preferovany kontext je slovo upro-
stred véty. V pripadé, ze je slovo na konci/zac¢atku véty zkopirujte i vétu
nasledujici/predchozi, je-li to mozné.

Zéakladni predpoklady:

Podobnost =5 — Souwvislost = 5 - Neplati opacné!
Antonyma ve stejné doméné. Podobnost + 3, Souvilost =5
Kontexty nedopisujte rucné.

Piikazy na korpus.cz v CQL:

Pro jednotliva slova v kontextu sta¢i zadat dané slovo. Jestlize dotaz nic
nevyhleda pouzijte KonText nastroj na strankach korpus.cz, kde je mozné
prepnout na veétsi korpus "syn".

Slovo "kolo"a "auto"ve vzdalenosti 10 slov:
[lemma = "kolo”|[[{1, 10}[lemma = "auto”]

Slovo "kolo"a "auto've vzdalenosti 20 slov:
[lemma = "kolo”|[|{1, 20}[lemma = "auto”]

vvvvvv

KonText nastroj.
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B Ukazka vytvorené datové
sady

Slovo 1 Slovo 2 Podobnost Souvislost
auto automobil 5 5
klenot Sperk ) )
kluk chlapec 5) 5)
pobrezi breh 4 5
kouzelnik carodéj 5 )
poledne poledne 5 5
pec kamna 4 )
jidlo ovoce 3 5t
ptak kohout 3 5
poduska polstar 4 5
les zalesi 4 4
autogram podpis 5) 5)
nevolnik otrok 4 4
tygr kocka 3 4
kniha papir 2 )
pocitac klavesnice 2 )
droga zneuzivani 2 4
chléb maslo 1 4
kriznik armada 2 4
kronika mladez 0 2
védec test 1 4
karanténa choroba 2 5)
trikoléra vlajka 3 4
rozhnévanéjsi  bouflivy 3 4
potvrzeni prijeti 2 4
koncert klavir 1 )
skupina punk 2 4
provedeni realizace 5 5
vyprava expedice 5 5

Tabulka B.1: Ukazka nové vytvorené datové sady. Z divodu nedostatku
prostoru na strance je zde zobrazena pouze zkracend verze se skorem.
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Obrazek C.1: Prubéh uceni jednotlivych modeli.
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D Navod k programu

D.1 Pozadavky

Pro spravné prelozeni a spusténi vyzaduje program nasledujici pozadavky:
o Make! > 3.81
o GCC? > 4.7.2

Tyto néstroje jsou soucdsti GNU? a jsou obvykle béZnou soucasti unixo-
vych operacnich systémi. Knihovny tietich stran jsou prilozeny v adresari
src/lib (viz kapitola E Obsah priloZeného DVD) a neni nutné s nimi nijak
manipulovat.

D.2 Prelozeni

Ptelozeni programu je mozné provézt pomoci nastroje Make. Pro vytvoreni
spustitelnych programu staci oteviit adresar src s makefile a zadat do pri-
kazové tadky nasledujici prikaz:

make

Poté se vytvori adresar bin s jednotlivymi spustitelnymi verzemi programu.
Také je mozné pomoci nadefinovanych cilii prelozit pouze ¢ast zdrojovych
kod:

e all - Standardni cil spoustény v pripadé, ze cil neni zadan. Preklada
vSechny verze a nastroje programu.

e classic - Prelozi pivodni verzi a néastroje word2vec.
e ngrams - Prelozi vSechna ngramova rozsiteni.
e stemming - Prelozi vSechna stemmovaci rozsiteni.

e utils - Prelozi vSechny nové pridané nastroje

Thttps://www.gnu.org/software/make/
Zhttps://gec.gnu.org
3https://www.gnu.org/home.en.html



Kazdy nastroj a verze programu ma také svij cil, ktery se jmenuje
podle néazvu nastroje nebo modelu (napf. wordgramprojected2vec

atd.).

Jednotlivé cile je mozné spustit prikazem:

make <cil>

D.3 Spusténi

Kazdy program, spustény bez argumentt, vypise napovédu k spravnému

spusténi.

D.3.1 Jednotlivé modely

<model> <argumenty>

Seznam argumentu (v zavorkach jsou zminény standardni hodnoty jsou-li k

dispozici - hodnoty prevzaty z ptivodniho nastroje):

-train <cesta> - Cesta k trénovacimu korpusu

-output <cesta> - Cesta k vystupnimu souboru s modelem
-save-vocab <cesta> - Ulozit slovnik na danou cestu
-read-vocab <cesta> - Nacist slovnik na dané ceste

-size <velikost> - Velikost vyslednych vektoru (100)
-binary <1/0> - Bindrni vystup ANO/NE (NE)

-cbow <1/0> - Vybér trénovani CBOW /Skip-gram (CBOW)
-alpha <float> - Pocatec¢ni mira uceni (redlné ¢islo) (0.025)
-window <int> - Velikost okna (celé ¢islo) (5)

-sample <float> - Hodnota podvzorkovani (1le-3)

-hs <1/0> - Vybér trénovani Hierarchicky softmax/Negativni vzorko-
vani (0)

-negative <int> - Pocet negativnich vzorka ( > 0 - zapnuto) (5)

-threads <int> - Pocet vldken (12)
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e -iter <int> - Pocet iteraci (epoch) (5)
e -min-count <int> - Minimdlni pocet slov ve slovniku (5)

e —classes <int> - Pocet shluki pfi shlukovani (neni predmétem této
prace) (0)

e —debug <0/1/2/3> - Stupen ladicich vystupu (2)
e -ngrams <int> - Velikost n-gramu (4)
e -ngram-bounding <1/0> - RozliSovat krajni n-gramy ANO/NE (ANO)

e —-init-vectors <1/0> - Predinicializovat vektory pomoci n-grami
ANO/NE (fazovy model) (ANO)

V pripadé, ze argument chybi, bere se standardni hodnota. V pripadé, ze je
argument navic, je ignorovan.

D.3.2 Ukazky

Prilozeny makefile také obsahuje cile pro ukazkové spusténi programu (tré-
novano na ¢asti Nového CZ korpusu prilozeného na DVD) s automatickou
evaluaci (testovano na ¢eské analogické testovaci datové sadé). Jednotlivé
ukazky je opét mozné spustit pomoci prikazu:

make <ukazka>
e classicExample - Obycejny word2vec
e ngramExample - Wordgramprojected2vec

e stemmingExample - Wordfix2vec

D.3.3 Compute—sim

Evaluac¢ni skript pro vyhodnoceni testovaci datové sady zalozené podobnosti
dvojic slov.

compute-sim <model> < cz_sim.txt

D.3.4 Compute—accuracy
Evaluacni skript pro vyhodnoceni analogické testovaci datové sady.

compute-accuracy <model> <polet_skupin> <limit_slovniku> \
< <otazky>.txt
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D.3.5 Models—accuracy

Evaluacni skript pro vyhodnoceni kombinace model na analogické datové
sadé.

models-accuracy <model 1> <model 2> <polet_skupin> \
<limit_slovniku> < <otazky>.txt

D.3.6 Binary2text

Néstroj pro konverzi bindrnich modelt na textové?.

binary2text <type> <zdroj> <cil>

D.4 Vystup

Vystupem jednotlivych modeli je bud binarni nebo textovy soubor s vysled-
nymi vektory. Tento soubor ma nésledujici format:

<velikost slovniku> <dimenze>
<slovo 1> <vektor 1>
<slovo 2> <vektor 2>

Béhem trénovani programy informuji o prubéhu na zakladé zvolené hodnoty
debug argumentu (v piipadé vyssiho stupné jsou zahrnuty i nizsi stupné):

e 0 - Zadné ladici vypisy

1 - Zobrazi velikosti trénovaciho korpusu a slovniku
e 2 - Zobrazi prubéh trénovani
e 3 - Zobrazi mapovani slov na n-gramy nebo slov na stem a koncovku

V pripadé evaluac¢niho skriptu na testovaci datové sady zalozené na podob-
nosti slov je vystup nésledujici:

Loading model...
Model loaded...

Results:

4Ptevzato z https://github.com/marekrei/convertvec
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Pairs seen: <vidénjch> of <celkem>

Pearson correlation: <hodnota korelace>
Spearman correlation: <hodnota korelace>

V pripadé analogickych testovacich datovych sad je vystup komplikovanéjsi:

<nédzev skupiny otézek>:

ACCURACY TOP1: xx.xx % (<spravné&> / <vidé&njch> / <celkem>)
Total accuracy: XxX.XX /% Semantic accuracy: XX.XX /% \
Syntactic accuracy: XX.XX %

Jednotlivé skupiny jsou vyhodnocovany samostatné (viz druhy radek) a po
kazdé skupiné je vypséno i celkové skére (viz tieti radek).
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E Obsah prilozeného DVD

K této praci je prilozen DVD disk, na kterém jsou ulozeny zdrojové kody,
knihovny a nastroje pro prelozeni programu. Jeho struktura je nasledujici:

e diploma-thesis - Elektronickd verze (PDF) této préce.
e datasets - Testovaci datové sady pouzité v této praci.

— cz_sim.txt - Nova ceska testovaci datova sada zalozena na po-
dobnosti dvojic slov pouze s hodnoty pro podobnosti k evaluaci
pomoci skriptu compute-sim.

— CZ-SIM-DATASET .txt - Kompletni ceska testovaci datova sada
zalozena na podobnosti dvojic slov v textové podobé.

— CZ-SIM-DATASET xlxs - Kompletni Ceské testovaci datova sada
zalozena na podobnosti dvojic slov ve formatu Microsoft Excel.

— czech emb corpus words lower.txt - Cast Ceské analogické da-
tové sady slozena pouze ze slov. Sada je pouze malymi pismeny.

— czech__emh_corpus_phrases lower.txt - Céast &eské analogické
datové sady slozend pouze z frazi slov. Sada je pouze malymi
pismeny.

— czech__emb corpus.txt - Puvodni ceska analogicka datova sada.

— questions-phrases.txt - Anglicka analogickd datova sada slozend
pouze z frazi slov.

— questions-words.txt - Anglickd analogickda datova sada slozena
pouze ze slov.

e corpora - Kratké verze trénovacich korpust.

— cs_data.txt - Novy CZ korpus.

— c¢s_data_ clean.txt - Novy CZ korpus s kompletnim predzpraco-
vanim.

— large cs data.txt - Obsahly CZ korpus.

— cs_ wiki.txt - CZ Wiki korpus.

— news.txt - Mikolov EN korpus.

— cs_data_stemmed.txt - Ostemovany Novy CZ korpus.
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— cs_wiki_stemmed.txt - Ostemovany CZ Wiki korpus.

— news_stemmed.txt - Ostemovany Mikolov EN korpus.
src - Zdrojové kody a makefile pro prelozeni programu.
— lib - Zdrojové kédy knihovny ALGLIB.
Poster - Poster prezentujici vysledky prace.
readme - Struc¢ny popis DVD.
bin - Slozka pro binarni soubory generovana nastrojem make.
models - Slozka pro natrénované modely generovana nastrojem make.

results - Slozka pro vysledky generovand nastrojem make.
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