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Abstract

The aim of this work is to find and work with algorithms used for Machine

Translation. Describe measures and work with them. Learn about different
methods for representing word meanings and phrases and also methods for
paraphrase identification. Try implement described methods for paraphrase
identification and propose appropriate solutions. Methods will be tested
with corpus MRPC (Microsoft Research Paraphrase Corpus).

Abstrakt

Cilem této préce je seznamit se s algoritmy pouzivané v oblasti strojového
prekladu. Dale pak popisovat jednotlivé miry a prace s nimi. Sezndmime se s
metodami pro reprezentaci vyznamu slov a slovnich spojeni. Déale pak s me-
todami pro identifikaci parafraze. Vybrané metody pro identifikaci parafraze
se pokusim implementovat a navrhnout vhodné feseni. Pouziji vybrané me-
tody na testovani korpust MRPC (Microsoft Research Paraphrase Corpus).
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1 Uvod

Pti prevypravéni urcitého pribéhu, ktery jsme slyseli od néjakého vypravéce,
je dulezité, aby autorovy myslenky prevazily nad ostatnimi myslenkami,
které v puvodnim pribéhu nebyly. Protoze totiz chceme, aby k posluchaci
dosel nas pribéh takovy, ktery ma k origindlnimu pribéhu nejbliz. Mluvime
o parafréazi.

S parafrazi se setkavame velice casto v realném zivoté. Lze Tict, ze parafrazu-
jeme pri kazdé komunikaci. Lidsky mozek je ovsem tak inteligentni, ze tyto
parafraze dokaze identifikovat, popripadé klasifikovat s vysokou presnosti za
velmi kratkou dobu. Jak jsou ale na tom stroje?

V tomto projektu se budu zabyvat riznymi algoritmy pro praci s identifikaci
parafréaze.

Zadani

1. Seznamte se s metodami pro reprezentaci vyznamu slov a slovnich
spojeni.

2. Seznamte se s metodami pro identifikaci parafraze.

3. Vybrané metody pro identifikaci parafraze implementujte a pokuste se
navrhnout vhodna vylepseni.

4. Dukladné otestujte vybrané metody na korpusu MRPC (Microsoft Re-
search Paraphrase Corpus).

Cilem je seznamit se s riznymi algoritmy a metodami pro reprezentaci vy-
znamu slov a prace s identifikaci parafraze. Déle se student nauci pracovat
s trénovacimi a testovacimi daty, tzv. Korpusy MRPC (Microsoft Research
Paraphrase Corpus).

Parafraze

Parafraze je preformulovani myslenek a zjisténi jiného autora, jejich prepis
vlastnimi slovy a vlastnim stylem.

Je nutné zménit jak slova, tak strukturu vét ptivodniho dila. Je dtlezité
si uvédomit, ze cilem pouziti parafraze neni Setrit slova, protoze parafraze



je obvykle stejné dlouhd jako original. Cilem parafraze je vyjadrit prevzaté
informace stylem, ktery je autorovi vlastni a ¢tenari jiz znamy. Jinym cilem
je také ukazat ctenari, ze jsme plné pochopili myslenku autora textu, protoze
jsme schopni ji vyjadrit vlastnimi slovy nebo-li parafrazovat.

Prikladem parafraze:

1. ,Rozdilna re¢ zenského a muzského téla: Zeny — stoji k sobé pii komu-
nikaci bliz.“
2. ,Existuje nékolik rozdilt v feci muzského a zenského téla — pti komu-
nikovani maji mezi sebou Zeny mensi vzdalenost.
nebo

1. ,Sel ulici, kde bylo popadané list{.

2. ,Prochézel se ulici pokrytou listim. “

Klasifikace

Klasifikace [11] je v oblasti Machine-learning druh problému, kdy mame
urcit, do které z predem urcenych kategorii dané informace patii. Lze Tict,
ze se jedna o tridéni nebo zarazovani do riznych trid.

Ke klasifikaci jsou obvykle vazany dva procesy - uceni a testovani. V nasem
projektu tomu nebude jinak. Je tedy patrné, ze kromé testovaci mnoziny,
budeme potfebovat také trénovaci mnozinu.

Existuji razné druhy klasifikaci, napriklad:

e Binarni klasifikace klasifikuje do dvou trid. Je to zakladni a nejjed-
nodussi uloha.

e Diskrétni klasifikace zatazuje informace do vice nez dvou trid.

e Jednotridni klasifikace dostava informace pouze z jedné tiidy a ma
ur¢it outliery“ (odlehlé hodnoty) neboli anomélie. Pouziva se pro
detekci anomalii a detekei novinek.

e Vicelabelova klasifikace pritazuje ke kazdé informaci obecné vic
trid.

e Fuzzy klasifikace urcuje pravdépodobnost ptislusnosti k jednotlivym
tridam.

V tomto projektu budeme pracovat spise s binarni klasifikaci, kde dvé zmi-
néné tridy jsou ,Je parafraze“ a ,Neni parafrize “.



2 Pouzité knihovny a
algoritmy

V této kapitole budou uvedeny rtizné knihovny a algoritmy, které byly pou-
zity v tomto projektu. Nepouzité algoritmy a miry, které lze v nékterych z
téchto knihovnach najit, nebudou proto popisovany.

Knihovny

V projektu byly pouzity tii knihovny. Jedna knihovna pro klasifikdtor s
nazvem Brainy a dvé ostatni knihovny obsahuji riizné algoritmy a miry,
které lze pouzit pro identifikace parafraze.

Brainy

Brainy [5] je knihovna napsand v jazyce Java. Jeji autorem je Ing. Michal
Konkol, Ph.D., ktery se zabyva Nature Language Processing na Zapadoceské
univerzité v Plzni.

Brainy se sklada ze tii hlavnich komponentti. Hlavni komponent je kom-
ponent pro strojové uceni - Machine learning component. Machine learning
component poskytuje rozhrani pro zakladni procesy strojového uceni jako je
napriklad klasifikace a shlukovani. Tento komponent pouziva datové struk-
tury (matice, vektory) z jedné ¢asti z matematického komponentu - Math
component. Math component ma dvé ¢asti, z nichz jedna je efektivni imple-
mentace linearnich algebraickych struktur a algoritmi, druha zase obsahuje
optimaliza¢ni algoritmy. Poslednim komponentem je komponent pro zpra-
covani priznakiu - Feature processing component. Tento komponent spravuje
tvorbu matic a vektorii z uzivatelskych objektii.

Prvnim krokem je extrakce priznaku - Feature extraction. Je to transformace
uzivatelskych objekttt do matic a vektorti. Pro tento ticel ma Brainy rozhrani
pro uzivatelsky definované ptiznaky. Lze nadefinovat bézné priznaky pro
rizné ikoly. Dalsi krok je vytvareni instance trénovaci tiidy pro pozadovany
algoritmus a proces uceni. Trénovaci ttidy potom zpracuji data a vytvori
klasifika¢ni objekt, ktery je pripraveny pro dalsi pouziti.

Pro shlukovani mé Brainy jen jedno rozhrani se dvéma vyuzitimi. Vsechny
algoritmy pro shlukovani mohou zpracovavat objekty. Nékteré z nich doka-
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zou vytvorit novy objekt se stejnym rozhranim, které je trénovano a muize
zpracovavat dalsi objekty.

DKPro

DKPro [1] je projekt, ktery pochézi z laboratore Ubiquitous Knowledge Pro-
cessing Lab (UKP) v Némecku od profesora Iryna Gurevych.

Je to velky obalovaci projekt, ktery obsahuje rostouci pocet dalsich pod-
projektii v oblasti zpracovani prirozeného jazyka. Tedy rizné procesy jako
naptiklad lingvistické predzpracovani, strojové uceni, lexikalni databaze, atd.
Podprojekty v DKPro maji na sebe vzajemné vztahy a c¢asto na sebe nava-
zZuji.

Do nasi bakalarské prace byl tento projekt naimplementovan jako samo-
statny modul, ktery obsahuje rizné algoritmy pro vyhodnocovani parafraze.
Konkrétné se jednd o tyto algoritmy:

e Greedy String Tilling
e Jaccard index

e TF-IDF

e N-Gram Containment

Popisy téchto algoritmt jsou uvedeny na dalsich strankach této kapitoly.
Déle byla vyuzita jedna metoda pro vypocet vzdalenost vektoru - Cosine
distance.

Phrasal

Stanford Phrasal [4] je statisticky phrasebased (zaloZeny na fréze) systém pro
strojovy preklad napsany v jazyce Java. Poskytuje snadno pouzitelné API
pro zavadéni novych dekdédovacich modelt priznaki. Ma schopnost prekladat
pomoci fraze, které obsahuji mezery a podminéné extrakce tabulek frazi.
Pro tucely bakalarské prace Phrasal obsahuje nékolik algoritmt pro urcovani
metrik mezi zdrojem a prekladem. V nasem pripadé to budou dvé véty a
skore metriky bude vysledek daného algoritmu. Z této API byly pouzity
tyto algoritmy:

e TERp - Rozsitena verze algorimy TER, ktery je definovan jako pocet
uprav pottebny k transformaci reference (puvodni dokumenty) do pre-
kladu (porovnéavaci dokumenty). TERp nabizi dalsi operace na zakladé
znalosti parafraze a synonym.
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e SLTER Gain - Dalsi rozsitena verze algoritmy TFER.

e BLEU - Velmi pouzivana mira v oblasti strojového prekladu. Pocita
pocet shod n-gramt. Tato mira spoléha jen na shody slov a nema zadny
prehled o synonymech nebo parafrazich.

e BLEU Gain - Rozsifend verze algoritmy BLEU.

Algoritmy

V této casti budou popisovany jednotlivé algoritmy, které byly naimplemen-
tovany a pouzity. Nékteré algoritmy byly naprogramovany, existuji i algo-
ritmy, které byly stazeny a pouzity z knihovnach.

TF-IDF

TFE-IDF[7] je metodika hodnoceni relevance pouzivand pro ziskdvani infor-
maci v textu. Toto hodnoceni popisuje dulezitost slova pro dany dokument
v celé kolekci dokumenti nebo v korpusu. Hodnota dtlezitosti roste timérné
v zavislosti na poc¢tu vyskytu daného slova v dokumentu, ktery je dale kom-
penzovan s frekvenci slova v celém korpusu. Tato metoda se pouziva v VSM
(Vector space model) jako zptusob ohodnoceni vektoru (Obrazek 2.1).

VECTOR SPACE
MODEL

term 2

sentence n

sentence 2

-

term 1

sentence 1

Obrazek 2.1: Cilem je ziskat ohodnoceny vektor pro kazdou vétu [zdroj:
christianperone.com).

Metoda TF-IDF je vhodna pti filtrovani stop-words v rtznych oborech,
véetné sumarizace a klasifikace textu.
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Pro vypocet hodnoty TF-IDF pouzivame tento vzorec:
tfidf (w,d) = tf (w, d) - idf (1) (2.1)

TF hodnota

TF je zkratka pro Term frequency. Jiz z nazvu je patrné, ze se jedna o
cetnosti uré¢itého slova vzhledem k danému dokumentu.
Lze tict, ze se jedna o dilezitost slova pro dany dokument. Pokud se néjaké
slovo v jednom dokumentu vyskytuje vicekrat, znamena to, zZe je pro dany
dokument dtlezity a tim i jeho TF hodnota bude vyssi. Existuji rtizné vzo-
recky pro vypocet TF hodnoty. Vzdy se bude jednat o nezapornou realnou
hodnotu v intervalu ¢ f(w, d) € (0;1):

w,d)

tf(w,d) = 0(7

d (2.2)

nebo
tf(w,d) =1+ log(c(w,d)) (2.3)

kde c(w, d) je ¢etnost slova w v dokumentu d a |d| je pocet slov v dokumentu
d.
V nasem projektu byl vybran prvni vzorec pro implementaci.

IDF hodnota

IDF je zkratka pro Inverse document frequency. Na rozdil od TF hodnoty
IDF hodnota urcuje dilezitost slova v ramci celé kolekce dokumentti. Jsou
to slova, ktera se vyskytuji vicekrat ve vice dokumentech. Jsou to prevazné
predlozky, spojky a zdjmena. Zde plati opak. Slovo, které se vyskytuje vsude,
bude méné dilezité a bude tedy mit hodnotu IDF nizsi.

Pro vypocet IDF hodnoty existuje tento vzorec. Znovu se bude jednat o
nezapornou hodnotu:

D]
{d € D:w e d}|

idf (w) = log (2.4)

kde D je kolekce dokumentt a |D| je pocet dokumentu v kolekei. V jmeno-
vateli je pocet dokumentti, kterych obsahuje slovo w.

N-Gramové algoritmy

U téchto metod nejcastéji hledame shody n-gramti. N-gramy jsou posloup-
nosti slov jdouci za sebou o presném poctu n. Mame tedy unigramy pro n
rovno 1, bigramy pro n rovno 2, atd.
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Priklad:
Pivodni véta {"This is an example."}

non nonon

Trigramy {"This", "is", "an"}{"is", "an", "example"}{"an", "example’,"."}

Jaccard index

Také znamy jako Jaccard koeficient podobnosti je hodnota pouzivana k po-
rovnavani podobnosti a rozmanitosti riznych mnozin. Tento koeficient méri
podobnost mezi dvéma koneénymi mnozinami slov a je definovan jako veli-
kost priiniku téchto mnozin déleno velikost jejich sjednoceni.

_|AnB| |AN B
 |AuB|  |A|+|B| - |ANnB]

J(A, B) (2.5)

kde A a B jsou mnoziny n-gramu ve zdrojovém a porovnavacim dokumentu.

Containment

Podobné jako Jaccard index, Containment measure poc¢ita velikost priniku,
ale ta se poté znormalizuje podezrelou (porovnavaci) mnozinou. Tato mira
je vhodna pro nalezeni pari dokumenti (podobné dokumenty) s rtznymi

délkami.
B |AN B

Y

kde A a B jsou opét mnoziny n-gramu ve zdrojovém a porovnavacim doku-

C(A, B) (2.6)

mentu.

Greedy String Tilling

Tento algoritmus se pouzival k detekci plagiatorstvi. Identifikuje nejdelsi pla-
govanou sekvenci podretézci z textu dokumentu pro podrobnéjsi porovnani.
Nevyhodou tohoto algoritmu je vyrazné pomalejsi rychlost zpracovavani.

Word2Vec a Glove

Word2Vec

Word2Vec je dvouvrstova neuronova sif, ktera zpracovava texty.

Prijme do vstupu textovy korpus a jako vystup vrati skupinu vektori: Fea-
ture vectors nebo-li Priznakové vektory pro kazdé jednotlivé slovo vyskytujici
se v korpusu. Word2Vec prevede text do numerické podoby, které deep nets
rozumi a dokaze s timto formatem dale pracovat.
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Cilem Word2Vec je seskupovani vektori slov s podobnymi vyznamy ve vek-
torovém prostoru. To znamena, ze detekuje podobnost slova matematicky.
Vytvari vektory, které numericky znazornuji priznaky slova, naptiklad kon-
texty jednotlivych slov. To vSechno zpracovava bez lidského zasahu.

Pokud bude k dispozici dostateéné mnozstvi dat a kontextt, Word2Vec muze
velmi presné odhadnout vyznam slov na zakladé jejich poslednich vyskytu.
Tyto odhady mohou byt pouzity k seskupovani riznych vektort slov, napti-
klad vektor muz - Zena a vektor krdl - kralovna nebo k shlukovani dokumentii
a klasifikaci dle témat.

Vystup z neuronové sité Word2Vec je slovnik, v kterém je ke kazdému prvku
pritazen jeden vektor, ktery lze dale vyuzivat k pokrocilejSimu strojovému
uceni nebo pro jednoduchou detekci vztahti mezi slovy. K detekci vztaht
dvou vektori pouzivame kosinovou vzdalenost.

Word2Vec pouziva stejny vzorec pro vypocet skore podobnosti jako Glove.
Tento vzorec bude popisovan nize.

GloVe

Glo Ve, nebo-li Global Vectors for Word Representation [9] je algoritmus uceni
pro ziskavani vektori reprezentujici slova. Podobné jako Word2vec, pro tento
algoritmus existuje slovnik nejcastéjsich slov, ke kterym je prerazen prislu-
Sejici vektor.

Pro vypocet skére podobnosti u Word2Vec a Glove pouzijme tento vzorec:

A= zn:tf(wj,d) ~idf (w;) - 7; (2.7)

Kde w; je slovo na indexu j ve vété d a A je vysledny vektor pro tuto vétu.
Vysledek ziskdme vypoctem kosinové vzdalenosti mezi prvnim a druhym
vektorem.

Meteor

Jde o algoritmus pro automatické vyhodnocovani metriky strojového pre-
kladu podle zarazovani zdroju k jednomu nebo vice prekladu. Zarazovani je
zalozeno na rtznych kriteriich mezi slovy a frazemi jako naptiklad synonymy:.
Meteor [3] nabizi vlastnost identifikace parafraze pro nésledujici jazyky: an-
glictina, ¢estina, némcina, francouzstina, Spanélstina a arabstina. Meteor je
napsany v jazyce Java a nevyzaduje instalaci nebo zavislosti k vyhodnoco-
vani skére metriky.
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3 Miry pro méreni uspésnosti

Pro méreni vysledkl se daji v oblasti Machine Translation vyuzivat rtizné
miry a metody. Lze pouzit klasickou wspésnost anebo mira F;. Obé miry
byly naimplementovany do tohoto projektu.

Uspésnost

Nejjednodussi zptisob vyjadreni vysledku je uspésnost nebo-li Classification
Accuracy. Je to redlné cislo pohybujici mezi 0 a 1 a vypocitava se jako pocet
spravné klasifikovanych pripadia déleno celkovym poctem pripadua. Vysledek
se dale prevede do formatu procenta po vynasobeni ¢islem 100.

F, mira

Dalsi pouzivand mira pro méreni uspésnosti je znaméa jako F' measure nebo
F score. Tato mira vyuziva dvé hodnoty Precision a Recall pro vypocitani
skére tspésnosti.

e Precision

Precision = ’_.T?’uePositives — (3.1)
TruePositives + FalsePositives
o Recall TruePositives
fecall = TruePositives + FalseNegatives (32)
Kde

e True Positives (TP) - Pocet spravné klasifikovanych parafrézi.
e False Positives (FP) - Pocet $patné klasifikovanych parafrazi.
e False Negatives (FN) - Pocet Spatné klasifikovanych ne-parafrézi.

Vysledny vzorec pro miru Fy je:

Precision - Recall
F =2. 3.3
! Precision + Recall (3.3)
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Vektorova vzdalenost

Vystupem algoritmi, které byly popisovany v predchozi kapitole je realnd
hodnota, kterd reprezentuje skore podobnosti mezi dvéma vétami. Existuji
vsak i algoritmy, které vrati dva realné vektory, napiiklad TF-IDF, Glove
nebo Word2Vec. Pro identifikaci budeme potirebovat najit takovou hodnotu,
ktera bude jako u ostatnich algoritmu popisovat podobnost, popiipadé vzda-
lenost mezi témito vektory. V matematice existuje pojem ,, Vektorovd vzda-
lenost “.

Vektorovd vzddlenost popisuje vzdalenost dvou vektorti a mezi nejznaméjsi
vzdalenosti patii Fuklidovskd vzdalenost a Kosinovd vzddlenost.

Euklidovska vzdalenost

Pro FEuklidovskou vzdlenost si lze predstavit jako Pythagorovu vétu apliko-
vanou pro dva body lezici v n-rozmérném prostoru:
me(A, B) = Z<A'L - Bl>2 (34)

i=1

kde A; a B; jsou prvky vektoru A a B.

Kosinova podobnost

Kosinova podobnost je velmi popularni a hodné pouzivana metoda v oblasti
Paraphrase identification k vypoc¢tu podobnosti. Urcuje kosinus thlu mezi
dvéma vektory.

Pro vypocet kosinové vzdéalenosti pouzijeme tento vzorec:

A 2

TAT-TBT - o ., [
=1 1

1=

cos(f) = (3.5)

kde podobné jako u Euklidovské vzdalenosti jsou A; a B; prvky vektoru A
a bB.

Prestoze kosinova podobnost mé jednoduchou implementaci, tak funguje
velice dobre a byla vyuzita v této bakalarské praci k vypoctu vzdalenosti
mezi vektory, respektive podobnosti dokumentt nebo vét.
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4 Data a Korpusy

Pro realizaci tohoto projektu jsou nezbytné trénovaci a testovaci data. Tyto
soubory se vyuzivaji v riznych ptripadech, které budou pozdéji zminény.

CzEng 1.0

Presnéjsi nazev zni Czech-English Parallel Corpus, verze 1.0[2].

CzEng 1.0 je ¢tvrté vydani paralelniho anglicko-c¢eského korpusu zkompilova-
ného na UFAL (Ustav forméln{ a aplikované lingvistiky). Je volné k dispozici
pro vyzkumné nekomercni icely. CzEng 1.0 obsahuje 15 milionti paralelnich
veét, respektive 233 milionti anglickych a 206 milionti ¢eskych tokenii.

V tomto projektu byla pouzita modifikovana verze tohoto korpusu, kdy
z korpusu byly odstranény veskeré ceské véty a tokeny. To znamend, ze
obsahuje uz jen anglické véty.

Nova verze korpusu obsahuje 14 milionti fadki textu s celkovou velikosti
1.2GB. Nova verze je oproti origindlu obsahové pomérné mensi, ale stale
se jednd o soubor s obrovskym mnozstvim textu a ma tedy nevyhodu s
prenositelnosti.

Texty uvnitt souboru prosly procesem zvanym Tokenizace textu, ktery zna-
mena rozdéleni korpusu na jednotlivé slovni tvary - tokeny.

Microsoft Research Paraphrase Corpus

Jiz z ndzvu je patrné, ze se jednéd o korpusy[2] od velice znamé spoleénosti
zvanou Microsoft. Respektive tyto korpusy pochazeji od vyzkumné divize
spole¢nosti Microsoft, ktera se jmenuje Microsoft Research. Byla zalozena
v roce 1991. Zabyva se Tesenim obtiznych problému svéta diky technolo-
gickym inovacim ve spolupréci s akademickymi, vladnimi a primyslovymi
vyzkumniky.

Na webové strance! jsou tii korpusy ke stazeni:

e msr_paraphrase_data.trt - 10949 trénovacich vét.

e msr_paraphrase train.txt - 2753 parafrazi z celkovych 4076 para.

Thttp:/ /research.microsoft.com/en-us/downloads/607D14D9-20CD-47E3-85BC-
A2F65CD28042 /default.aspx
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e msr_paraphrase__test.twt - 1147 parafrazi z celkovych 1725 part.

Soubor s nazvem msr_paraphrase data.txt se pouziva podobné jako jiz
zminény soubor CzEng 1.0 k uceni a vytvareni slovniku. Lisi se vSak v
obsahu. Texty v tomto korpusu jesté neprosly procesem Tokenizace, tedy
slova v textu nebudou jesté rozdélena. Podobné tak plati i pro soubory
msr_paraphrase__train.txt a msr_paraphrase__test.txt. Kromé toho, texty v
korpusu jsou v urcitém forméatu. V jednom tadku jsou texty rozdéleny ta-
bulatorem do sloupcii: Sentence ID, String, Author, URL, Agency, Date a
Web Date.

Soubory msr__paraphrase__train.txt a msr_paraphrase_test.tzt maji stejny
format obsahu, texty uvniti jsou rozdéleny opét tabulatorem do sloupcu:
Kvalita, id prvni véty, id druhé véty, prvni samostatna véta a druhd véta.
Soubor msr_paraphrase__train.tzt je pro uceni hranice, ktera se potom po-
uzije pro identifikaci parafraze u souboru msr_paraphrase _test.tat.
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5 Zpracovani dat

Faze zpracovani

Jako prvni bylo nutné mit predzpracovana data, ktera budeme vyuzivat v
fazi trénovani a testovani.
Zde mame moznost zpracovavat data z korpusu MRPC, ktery obsahuje po-
mérné malé mnozstvi dat. Ma tak velkou vyhodu v rychlosti zpracovani,
ale z pohledu presnosti budeme potiebovat obsahové rozsahlejsi trénovaci
korpus. Jako nahradu jsem si vybral korpus CzEng 1.0, ktery je obsahové
mnohem rozsahlejsi a tudiz i vhodnéjsi pro tento projekt.
V této fazi je cilem projit trénovaci korpus a vybrat 100 000 nejcetnéjsich
slov. Zaroven si u kazdého slova poznamenavat pocet vét, ve kterych se
dané slovo vyskytovalo. Budeme pottebovat vhodnou datovou strukturu pro
ukladani téchto slov ve tvaru slovniku, kde klice budou jednotliva slova a
hodnoty budou pocéty zminénych vét. Nejvhodnéjsi datova struktura v tomto
pripadé je Hashmap.

Poznamky:

e Protoze prochazeni trénovaciho korpusu muze trvat pomérné dlou-
hou dobu, je vhodné tento slovnik ukladat do textového souboru a
v pripadé potfeby ho znovu nacist ze souboru (V projektu je slovnik
predzpracovany a uloZeny v souboru dict.txt).

e Jako prvni experiment do souctu pro dané slovo byl vybran pocet vét,
ve kterych se slovo vyskytovalo, ale po konzultaci se zadavatelem jsme
dospéli k tomu, ze bude vhodnéjsi jako soucet pozadovat pocet vyskytu
slova v trénovacim korpusu.

e Jednotlivé véty jsou rozdéleny teckou, ale pro zjednoduseni a rychlejsi
zpracovani je kazda véta povazovana jako jeden samostatny radek.
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Trénovani a testovani

K trénovani budeme potirebovat soubor msr_paraphrase test.tzt a k testo-
vani soubor msr_paraphrase__test.txt. Nize budou uvedeny kroky pro procesy
trénovani a testovani zminénych souborti. Jako priklad byl vybran algorit-
mus TF-IDF, ktery bude popisovan pozdéji.

Jak jiz vime, pro testovani pomoci algoritmu TF-IDF' je tieba spocitat IDF
a TF hodnotu. Hodnota IDF je v ramci celého dokumentu, kdezto hodnota
TF je zase vazana na konkrétni vétu. To znamena, ze hodnota IDF v nasem
pripadé bude konstantni a nebude se ménit, nebot jako trénovaci soubor
budeme pouzivat jen soubor s nazvem en.txt. Toto tvrzeni vSak neplati pro
hodnotu TF, ktera zavisi na danou testovaci vétu, proto se tato hodnota
vypocitava az po vybéru dvou testovacich vét.

Prvnim krokem v této fazi bude prochazeni slovniku ulozenym v datové
strukture Hashmap pro vypocet IDF hodnot. Vysledkem tohoto kroku je
znovu Hashmap, ktery bude obsahovat jednotliva slova jako kli¢ a jednotlivé
hodnoty budou IDF hodnoty.

V druhém kroku se postupné vybiraji pary vét pro vypocet TF hodnot.
Tyto hodnoty tvori z-rozmérny vektor (rozmér vektoru zavisi na pocet uni-
kétnich slov v jednom testovacim paru), ktery se poté vynéasobi s urcitymi
IDF hodnotami a vysledny vektor bude obsahovat TF-IDF hodnoty.

Zde v poslednim kroku pouzijeme zminénou kosinovou podobnost pro vy-
pocet vzdalenosti dvou vektorti. Vysledkem bude realnd hodnota v intervalu
cos(f) € (—1;1), o které budeme nésledné rozhodovat, zda je parafraze,
nebo neni, podle nami zvolené hranice. OvSsem mame moznost vyuzit tréno-
vaci soubor msr_paraphrase__train.txt pro vypocet aritmetického primeéru
hodnoty TF-IDF a ten povazovat jako hranice pro testovaci pripady.
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Lemmatizace

Trénovaci a testovaci korpusy
e msr_paraphrase__train.tzt
e msr_paraphrase__train.trt
e msr_paraphrase _train.txt

jsou jednoduse soubory s anglickymi vétami. Aby tyto véty davaly smysl,
jsou nékterd slova téchto vétach v riznych tvarech. Ale pro nase vyuziti, je
treba, aby tato slova byla v zédkladnim tvaru, tzv. - lemma. Konkrétné se
jedné o zakladni podobu lexému (tedy slova nebo fraze), ktera se uvadi jako
reprezentativni ve slovnicich.

Napriklad v angli¢tiné mame slovo - play, které mtize mit rtizné tvary - plays,
playing, played, a podobné. To samé v ¢estiné, kdy pro slovo hrdt, mame dalsi
tvary - hraje, hral a jiné. Je velice nevhodné, aby nas klasifikdtor tato slova
identifikoval jako rtizné slova. Resenim by mohl byt lemmatizace.

V procesu lemmatizace se dané slovo prevede do zakladniho tvaru, které
umozni lépe porozumét textu klasifikdtoru. K lemmatizaci je mozné pouzi-
vat nastroj zvanym CoreNLP. Tento nastroj kromé lemmatizace nabizi jesté
dalsi rtizné upravy a prace s texty, jako naptiklad tokenizace textu, rozdé-
leni vét, parsovani zavislosti, apod. Nastroj lze stahnout z oficialni stranky
Stanfordu.
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6 Zpusoby reprezentace
priznaku

Ted uz vime, ze do klasifikdtoru Brainy vstupuje vic priznakil od riznych
algoritmi. Kazdy algoritmus vyhodnoti nejen jiné vysledky, ale dokonce i
v riznych intervalech, tedy vysledky jednotlivych priznakt nejsou na sobé
néjak zavislé a mohl by to byt pro Brainy problém.

Nastésti Brainy umi prijmout vysledky priznaka i ve vektorové podobé.
A nejen to, dokaze zkombinovat vic formati. To znamend, ze do Brainy
muzeme poslat realné hodnoty a zaroven také vektory.

Priznak jako realna hodnota

Nejjednodussi pripad je nechat vysledky z priznakt beze zmén, tedy nechat
je v realné ciselné podobé. Vysledky budou mit rtzné rozsahy. U jednodus-
sich algoritmu byva horni hranice rovna 1, u jinych (napr. BLEU Gain) muze
horni hranice byt ostie vétsi nez 1.

Zde tedy celime problémtim s normalizovanim a vztahy mezi vysledky od
riznych priznaki.

Priznak jako binarni vektor

Jak uz bylo zminéno, realné hodnoty maji nékolik problémi, a proto je tfeba
zavést jiny zpusob reprezentace vysledky priznaku, dalsi zptisob je vysledek
reprezentovat binarnim vektorem.

K vytvareni vektoru je tfeba mit trénovaci data. Z téchto dat nasbirame
seznam hodnot, ktery nazveme histogramem a z ného urcime interval, ve
kterém se budou vysledky jednotlivych priznaki vyskytovat. Abychom mohli
prevést redlnou hodnotu na vektor, budeme muset urcit dvé hranice intervalu
(dolni a horni). Déle je tfeba tolik hranic v zavislosti na poctu dimenze
vektoru. Je tedy tfeba rozdélit ziskany interval na urcéity pocet mensich
podintervalt. Existuji dva zptisoby rozdéleni intervalu.
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Obrézek 6.1: Ukazka vyskytu hodnot z riznych priznaki. Modra barva re-
prezentuje vyskyt parafraze a ¢ervena zase ne-parafraze.

O konstantni délce

Prvni zpisob rozdéleni je rozdéleni do mensich intervalii o konstantni délce.
Je to nejjednodussi zptsob, kdy nam staci znat jen dolni a horni hranici
intervalu.

U vektoru o konstantni délce nebude ani zapotiebi mit seznam sefrazeny.
Ke zjisténi nejmensiho a nejvétsiho prvku staci seznam prochazet jen jed-
nou. Poté spocitame vzdélenost mezi témito dvéma hodnotami a vydélime
poc¢tem dimenzi. Pro prevod realné hodnoty je tieba zjistit, do jakého po-
dintervalu dana hodnota patti. V tomto misté priradime vektoru hodnotu
1, vSude jinde hodnotu 0.

Vyhodou toho zptisobu je jednoducha a rychld implementace. Nevyhodou je
nizka presnost. Pokud zvolime mensi pocet dimenzi, vektory budou velice
podobné, tedy nepresné.

S relativnimi odchylkami

Podle ziskanych hodnot lze zjistit, ze vracené hodnoty se nevyskytuji v in-
tervalu rovnomérné. Po vizualizaci (Obrézek 6.1) lze vidét napiiklad u algo-
ritmu TF-IDF nebo Greedy String Tilling, ze vSechny hodnoty jsou v inter-
valu < 0;1 >. Ale vétsina z nich se vyskytuje v podintervalu < 0.4;1 >. Je
tedy velice nevhodné, aby mély vsechny podintervaly stejnou délku. Proto
je vhodné dalsi zpusob rozdéleni. A tedy rozdéleni s relativnimi odchylkami.
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U tohoto zpiisobu rozdéleni budou tieba urcité procesy s histogramem. Ci-
lem je najit pro kazdy podinterval vhodnou délku a ta zavisi na frekvence
vyskytu. Chceme, aby kazdy podinterval mél stejny pocet vyskyti. Ten vy-
pocitame tak, ze celkovy pocet vyskyti vydélime poctem podintervalt. Dalsi
krokem je usporadani seznamu a zapisovani hranic podintervali ve chvili,
kdy se v nich nachazi pottebny pocet vyskyti.

Po rozdéleni bude mit kazdy interval jinou délku, tedy v misté, kde se vysky-
tuji nejvice hodnot, bude interval kratsi a delsi intervaly se budou nachazet
v misté, kde se hodnoty vyskytuji méné.
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7 Experimenty

V této c¢asti budou uvedeny vysledky s pouzitim jednotlivych algoritmii. Pro
meéreni budou pouzity miry Fi a klasicka tispésnost.

Drive nez se zac¢ne mérit, je tfeba zminit drobné shrnuti informace o tréno-
vacich a testovacich datech.

Nézev souboru Popis

CzEng 1.0 14 miliont radkt, probéhla tokenizace, angli¢tina

msr__paraphrase data.txt | 10949 vét, angli¢tina

msr_paraphrase_train.txt | 2753 parafrazi z 4076 part, angli¢tina

msr_paraphrase test.txt | 1147 parafrazi z 1725 pari

Tabulka 7.1: Tabulka se shrnuti informace o datech.

Podle informace uvedené z tabulky, je tfeba provést tokenizace textu pro
tyto tii soubory:

e msr_paraphrase_data.txt
e msr_paraphrase_train.tzt
e msr_paraphrase_test.txt

Déle také proces lemmatizace pro vsechny ¢tyri uvedené soubory, tedy data
budeme lemmatizovat pri trénovani i testovani. Diky témto procesim bude
klasifikdtor Brainy fungovat mnohem lépe a spolehlivéji. Vysledky budou
tedy vyrazné lepsi.

TF-IDF

Jako prvni byl naimplementovany algoritmus TF-IDF. Je to algoritmus,
ktery byl do projektu naimplementovan driv nez samotny klasifikator. Nize
uvedené vysledky jsou postupné vysledky algoritmu TF-IDF bez pouziti
(Tabulka 7.2) a s pouzitim klasifikatoru Brainy (Tabulka 7.3).

Uspésnost 66.49% a Fy mira 79.87% jsou pomérné nizké vysledky. Lze si
vsimnout, ze neni vhodné pouzivat klasifikator Brainy jen s jednim algorit-
mem. Je tfeba do klasifikdtoru naimplementovat dalsi sofistikovanéjsi algo-
ritmy.
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Bez Brainy | 0,6514 | 0,5 0,401
TF-IDF 63,65% | 69,22% | 70,72%
Dummy 66,49% | 66,49% | 66,49%

Tabulka 7.2: Tabulka s dspésnosti (Accuracy) pii pouziti metody TF-IDF
bez klasifikatoru Brainy v porovnanim s metodou Dummy.

S Brainy | Uspé&nost | F; mira
TF-IDF | 66.49% 79.87T%

Tabulka 7.3: Tabulka s Gispésnosti a mirou F; s pouzitim klasifikatoru Bra-
my.

Kromé algoritmu TF-IDF v prvni tabulce, najdete i vysledky pro dalsi algo-
ritmus zvany Dummy. Jedna se o algoritmus, ktery vyhodnocuje testované
pary vzdy pozitivnim vysledkem bez ohledu na vyznam nebo jakékoliv vlast-
nosti vstupnich dat. To znamena, ze vysledek identifikace je vzdy pravdivy.
Tento algoritmus slouzi jen pro porovnani tispésnosti ostatnich algoritmi a
neni zcela doporucen jako samostatné reseni.

N-Grams a TF-IDF

Pti dalsim méreni byla pouzita knihovna DKPro, ktera nabizi jiz zminéné
N-Gramové algoritmy a miry - Jaccard index, Containment measure, Greedy
String Tilling. Protoze se jedna o N-Gramové algoritmy, je tfeba uvést presny
pocet danych n-gramu. Zde je tabulka vysledki vyse zminénych algoritmu
s pouzitim n-gramy od 2 do 5 spolec¢né s algoritmem TF-IDF.

Realna hodnota Vektor
Uspéénost F; mira Uspéénost F; mira
67.77% 79.08% | 71.42% 80.19%
66.67% 79.90% | 72.23% 80.91%
68% 80.07% | 72.64% 80.95%
67.65% 80.03% | 72.06% 80.75%

Ol = W N B

Tabulka 7.4: Tabulka s ispésnosti a miry F} s pouzitim klasifikatoru Brainy
a n-gramové algoritmy + TFIDF.

Tabulka je rozdélena do dvou ¢éasti. Leva c¢ast jsou vysledky vracené kla-
sifikdtorem Brainy s pouzitim zptsobu reprezentace priznaku jako redlna
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hodnota. Prava c¢ast tabulky jsou zase vysledky s pouzitim druhého zpi-
sobu reprezentace priznaku, tedy jako binarni vektor. Prvni sloupec udava
informaci o poc¢tu n-gramii.

Po uréitém poc¢tu méreni s rtiznymi pocty rozdéleni bindrniho vektoru se
objevovaly nejlepsi vysledky, jejichz pocet byl roven 8. Budou tedy pouzivany
binarni vektory s dimenzi 8.

Z tabulky si miizeme vSimnout, ze nejlepsi vysledky se objevovaly u unigramai
a trigramu s pouzitim zpusobu reprezentace priznaku jako binarni vektor o
dimenzi 8. A jelikoz klasifikator Brainy umi kombinovat realné hodnoty s
vektory, bude vhodné tuto moznost vyuzivat a nejlepsi nalezend kombinace
bude nadale pouzita jako zédklad pro dalsi experimenty.

Baseline

V tomto projektu, kromé algoritmti z knihovny DK Pro, budou pouzity dalsi
algoritmy, a proto je vhodné mit néjaky preddefinovany zaklad, tedy skupinu
algoritmii, kterd bude nadédle neménna. Nazveme ji Baseline.

Také je tfeba zminit, ze vSechny priznaky, které vyuzivaji zpiisob reprezen-
tace jako binarni vektor, budou mit vysledky jako vektor o dimenzi 8.

Do Baseline zaradime doposud nejlepsi kombinaci algoritmt. Jsou to tyto

algoritmy:
’ # ‘ Néazev algoritmu ‘ n ‘ Priznak
1 | TF-IDF realna hodnota
2 | N-Gram Containment | 2 | realnd hodnota
3 | N-Gram Containment | 3 | realna hodnota
4 | N-Gram Containment | 2 | binarni vektor
5 | N-Gram Containment | 3 | binarni vektor
6 | Jaccard index 2 | redlna hodnota
7 | Jaccard index 3 | realna hodnota
8 | Jaccard index 2 | binarni vektor
9 | Jaccard index 3 | binarni vektor
10 | Greedy String Tilling | 2 | redlna hodnota
11 | Greedy String Tilling | 3 | redlna hodnota
12 | Greedy String Tilling | 2 | bindrni vektor
13 | Greedy String Tilling | 3 | bindrni vektor

Tabulka 7.5: Tabulka algoritmu zarazené do baseline.

Vysledek naseho baseline je - ispésnost 74.26%, F, mira 82.05%.
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V porovnénim s puvodnim algoritmem TF-IDF, ktery mél dspésnost 66.49%
a Fy miru 79.87% je nase baseline s kombinaci 13 algoritmu vyrazné lepsi.
To dokazuje to co jsem jiz zminil diive, ze klasifikator Brainy funguje lépe
s pouzitim vice algoritm.

Baseline s Phrasal

Dalsi algoritmy nalezené z knihovny zvanou Phrasal jsou:
e BLEU
e BLEU Gain
e SLTER Gain
e TERp

Z vyse uvedenych algoritmii byl BLEU a TERp uveden jako soucést obalo-
vactho algoritmu zvanym MTMETRICS. Je to algoritmus, ktery se obsahuje
mimo BLEU a TERp jesté dalsi Sest jinych algoritmt. Z ného autor vytézil
az 77.4% tspésnosti a 84.1% F; miry. Je to 1 z nejlepsich vysledki podle
zebricku na strance aclweb.org.

’ Néazev algoritmu ‘ n ‘ Priznak ‘ Uspésnost ‘ F; mira ‘
BLEU 3 | Redlna hodnota
BLEU 3 | Binarni vektor
BLEU 4 | Binarni vektor | 74.67% 82.02%
TERp Realna hodnota
TERp Binarni vektor

Tabulka 7.6: Tabulka s nejlepsim nalezenym vysledek pri pouziti Prasal.

V tabulce 7.6 jsou uvedeny, které algoritmy z knihovny Phrasal byly pouzity.
Jsou tam tii priznaky algoritmu BLEU a 2 priznaky algoritmu TERp. S
pomoci téchto priznakt nam klasifikdtor Brainy vratil vysledek - 74.67%
uspésnost a Fi mira 82.02%. Je velice zajimavé, ze do nejlepsi kombinace
nepatii algoritmy SLTER a BLEU Gain, protoze klasifikator pfi pouziti
téchto dvou algoritmt vratil prekvapivé nizsi vysledek.

Po tomto méreni jsme ziskali lepsi vysledek uspésnosti (accuracy), nez pu-
vodni baseline, ale I, mira je stale stejna.
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Baseline s Meteor

Jako dalsi algoritmus do experimentu byl vybran algoritmus Meteor. Na
rozdil od Phrasal je Meteor samostatny algoritmus.

Nazev algoritmu | Priznak ‘ Gspéénost ‘ F; mira ‘
Meteor Redlnéd hodnota | 74.61% 82.20%
Meteor Binarni vektor | 73.68% 81.53%
Meteor Reélnd hodnota

Meteor Bindrni vektor 73.91% 81.65%

Tabulka 7.7: Tabulka vysledkii s pouzitim algoritmu Meteor.

Byly zméreny tii pripady. Prvni pripad, u kterého jsem ziskal nejlepsi vy-
sledky byla kombinace baseline a algoritmus Meteor s priznakem jako redlna
hodnota. Zde jsem dosdhl az 74.61% tspésnosti. Je to srovnatelné s pred-
chozim mérenim s Phrasal a dokonce u F; miry jsem ziskal drobné zlepseni.
U ostatnich pripadu byly vysledky zhruba o 1% niz$i, nicméné vysledky jsou
stale vysoké a tedy muzeme povazovat algoritmus Meteor za velice kvalitni.

Baseline s Phrasal a Meteor

Mame jiz zméreno Phrasal a Meteor. Tyto algoritmy a knihovny nam vy-
hodnotily pomérné dobré vysledky. Zde jsou vysledky ziskané pti pouzivani
Phrasal a Meteor zaroven.

Néazev algoritmu ‘ n ‘ Priznak ‘ Uspésnost ‘ F; mira ‘
BLEU 3 | Redlna hodnota

BLEU 3 | Binarni vektor

BLEU 4 | Binarni vektor

TERp Redlna hodnota 75.42% 82.62%
TERp Binarni vektor

Meteor Binarni vektor

Tabulka 7.8: Tabulka s nejlepsim nalezenym vysledkem pti pouziti Prasal a
Meteor.

Pokud bude pouzita kombinace algoritmii uvedenych v tabulce 7.8, tedy tii
priznaky algoritmu BLEU, dvé priznaky algoritmu TERp a jeden priznak
algoritmu Meteor, ziskame az 75.42% uspésnosti a 82.62% F; miry. To je
doposud nejlepsi ziskany vysledek jak u tspésnosti, tak i u Fy miry.
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Baseline s Glove a Word2Vec

Nyni se podivame na algoritmy zalozené na word embedding, tedy Glove a

Word2Vec.

Néazev algoritmu | Priznak ‘ Uspésnost ‘ Fy mira ‘
Glove Redlnéd hodnota | 73.22% 81.48%
Glove Binarni vektor | 73.33% 81.53%
Glove Realna hodnota

Glove Binarni vektor 71.48% 80.95%

Tabulka 7.9: Tabulka vysledkii s pouzitim algoritmu Glove.

Néazev algoritmu | Priznak ‘ Uspésnost ‘ F; mira ‘
Word2Vec Reélnd hodnota | 74.38% 82.15%
Word2Vec Binarni vektor | 74.32% 82.06%
Word2Vec Reélnéd hodnota

Word2Vec Bindrni vektor 73.68% 81.75%

Tabulka 7.10: Tabulka vysledkt s pouzitim algoritmu Word2vec.

Prvni tabulka (Tabulka 7.9) je tabulka vysledkt pii méfeni baseline s al-
goritmem Glove. Nejlepsi vysledky se pohybuji okolo tspésnosti 73.33% a
81.53% Fy miry. Je to urcité vyssi vysledek nez u TF-IDF, ale celkové nizsi
nez samostatny baseline.

ZlepsSeni se naopak objevuje u Word2Vec, kdy podle vysledkt uvedenych v
druhé tabulce 7.10 jsme dosahli 74.38% tisp&snosti a 82.15% F; miry.
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Kombinace vSech algoritmi

Je na Case najit nejlepsi kombinaci vsech algoritmi. Zde jsem se pokousel
zkombinovat rizné algoritmy, abych ziskal co nejvyssi vysledky.

Protoze pocet naimplementovanych algoritmu je pomérné vysoky, bude ve-
lice tézké najit tu nejlepsi kombinaci. A proto je vhodné pouzivat predchozi
experimenty. Do toho seznamu algoritmu urc¢ité zaradime spolecné s baseline
algoritmy Phrasal, Meteor a Word2Vec, u kterych jsme ziskali velice dobré
vysledky.

V tabulce 7.11 jsou uvedeny vSechny algoritmy, které byly pouzity k ziskani
konecného vysledku - tspésnost 75.94% a F; mira 82.80%. Do tohoto
seznamu prekvapivé patii mimo jiné i algoritmus SLTER Gain a Greedy
String Tilling. U téchto dvou algoritmt se objevovala zhorSeni pfi méteni s

baseline.
Néazev algoritmu ‘ n ‘ Priznak ‘ Uspésnost ‘ F; mira ‘
Baseline
Greedy String Tilling | 4 | Bindrni vektor
Glove Redlnéd hodnota
Word2Vec Redlna hodnota 75.94% 82.80%
Meteor Realna hodnota
SLTER Gain Binarni vektor

Tabulka 7.11: Tabulka s doposud nejlepsim vysledkem.

Je velice pravdépodobné, ze existuje jina kombinace s vyssim vysledkem,
kterou jsem doposud nevyzkousel. Nicméné tento vysledek je velice dobry a
muze se zaradit do lepsich algoritmt podle zebricku na strance aclweb.org,
kde zatim kraluje algoritmus TF-KLD s neuvéfitelnymi 80.4% accuracy a
85.9% F1 miry.

Porovnavani s dalsimi algoritmy

Na webové strance ! lze najit tabulku, ve které jsou uvedeny algoritmy pro
identifikace parafraze. Tabulka obsahuje kratké popisy algoritmu. Dale i do-
sazené vysledky jak uspésnost tak i F; mira. VSechny algoritmy na této
strance pouzivajl stejnd data a korpusy, tedy trénovaci a testovaci data
Microsoft Reasearch Paraphrase Corpus.

Thttp://aclweb.org/aclwiki/index.php?title=Paraphrase Identification_ (State of the art)
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Na dalsi strance je tabulka (7.12) s vybranymi algoritmy ze vySe zminéné
webové stranky.

’ Poradi ‘ Néazev algoritmu ‘ Uspésnost ‘ Fy mira ‘
? Dummy 66.5% nezmeérena
11 Vector-based similarity | 73.0% 82.0%

? NA&S algoritmus 75.9% 82.8%
6 WDDP 75.6% 83.0%
4 MTMETRICS 77.4% 84.1%
1 TF-KLD 80.4% 85.9%

Tabulka 7.12: Tabulka s vybranymi algoritmy z webové stranky aclweb.oryg.

Prvni je algoritmus Dummy, ktery ma jen 66.5% tspésnosti a Fy miry. Opét
je tfeba zminit, ze se jedna jen o algoritmus pro porovnani. Oproti tomuto
algoritmu, ma nas algoritmus zhruba o 10% vyssi Gispésnost.

Déle 1ze na strance najit napriklad velice znamy algoritmus Vector Based
Similarity [8], tedy algoritmus s vyuzitim kosinové podobnosti.

Algoritmus, ktery obsahuje vysledky tésné nad nami se jmenuje WDDP [10].
Ma sice nizsi uspésnost, ale naopak F; mira je u ného mirné vyssi.

Déle algoritmus MTMETRICS [6], ktery spolecné s nasim algoritmem sdili
podobné miry. MTMETRICS dosahl vysledek 77.4% tspésnosti a 84.1% F;
miry. Ma tedy celkové lepsi vysledek a umistil se na 4. misté.

Jako nejlepsi algoritmus, ktery je v porovnanim s nasim algoritmem vyrazné
lepsi, se nazyva TF-KLD [12]. Tento algoritmus se umistil na prvnim misté
uz od roku 2013.

Pouzité nastroje

Cela prace byla vyvijena pod systémem Ubuntu 16.04. Zdrojové kody jsou
v kodovani UTF-8. Jedna se o projektu v Maven a byla vytvorena ve vyvo-
jovém prostredi Eclipse verze 4.5.2 spolecné s JDK 1.7.
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8 Zavér

Nejprve jsem pouzil algoritmus TF-IDF. Vysledna tispésnost byla okolo 69%.
Po té jsem pridal klasifikator Brainy a rizné algoritmy spadajici do baseline
a dosel jsem k lepsimu vysledku. Zvolil jsem si nékolik dalsich algoritmii,
pomoci kterych bych se dopracoval k lepsim vysledkim a povedlo se mi
dosdhnout finalniho vysledku, ktery jsem zde uvedl.

Vim, Ze existuje jesté vice moznosti k dosazeni "dokonalosti", ale bohuzel se
mi dosud nepovedlo tyto dalsi moznosti pouzit. Presto si myslim, Ze jsem
béhem své prace dosahl uspokojivych vysledkii a novych poznatkii.
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Obsah prilozeného CD

Projekt

V CD najdeme zdrojové koédy projektu a informacni textové soubory. Jelikoz
se jedna o projektu s obrovskym mnozstvim dat, jsou prilozeny jen zdrojové
kody projektu. Tedy v CD neni:

e Testovaci a trénovaci korpusy.
e Externi knihovny.
e Spustitelnd aplikace.

Potiebné odkazy jsou jiz uvedeny v predchozich kapitolach nebo v tex-
tovém souboru prilozené v CD.

Dokumentace

e Text - PDF soubor s textem bakalarské prace

e Zdrojové soubory - Soubor v Texu a obrazky.
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