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Abstract

The goal of this bachelor thesis is to analyze the problematics of Semantic
Textual Similarity (STS) and adapt current state-of-the-art methods for
Czech language. STS systems are usually compared with manually annot-
ated data. The data comes from international SemEval competition. This
thesis reveals methods and evaluation process of STS and consist of dataset
with two sentences rated with a score between 0 and 5. Testing is done on
manually created dataset of 1200 pair of sentences. System is measured by
Pearson’s correlation and compared with human annotators.

Abstrakt

Cilem této préace je prozkoumat problematiku vypoctu sémantické podob-
nosti dvou ceskych vét. V této praci jsou predstaveny nékteré metody pro
vypocet sémantické podobnosti jednotlivych slov i celych vét. Lidmi ohod-
nocené puvodni véty jsou prevzaty z dat z mezinarodni soutéze SemEval.
Testovani sémantické podobnosti vét je provadéno na vytvoreném ceském
korpusu, ktery se sklada z 1200 dvojic vét bodové ohodnocenych od 0 do
5 na zdkladé jejich sémantické podobnosti. Pfesnost vypoctené sémantické
podobnosti u testovacich dvojic vét je mérena pomoci Pearsonovy korelace.
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1 Uvod

Zijeme v dobé plné informacnich technologif, vypocetni techniky a snazime
se, aby tato technika byla stale chytrejsi, aby dokazala tesSit problémy na
podobné trovni jako lidé, aby s lidmi dokazala rozumné komunikovat. Proto
se obory zpracovani prirozené¢ho jazyka a uméla inteligence stavaji stale po-
pularnéjsi.

Porovnavani sémantické podobnosti slov, slovnich spojeni, vét nebo i ce-
Iych dokumentt se vyuzivd v mnoha oblastech zpracovani prirozeného ja-
zyka. Urceni sémantické podobnosti texti se vyuziva napriklad pri vyhleda-
vani informaci v textu. Metod pro vypocet sémantické podobnosti existuje
mnoho, pocinaje metodami, které pracuji pouze se znakovymi Tetézci, az
po metody, které vyuzivaji vektorovou reprezentaci slov nebo celych doku-
mentu.

Cilem této prace je testovani sémantické podobnosti dvojic ¢eskych vét.
Jelikoz dvojice ceskych vét ohodnocené jejich podobnosti nejsou k dispozici,
je jednim z cili této prace také prelozeni anglickych part vét a vytvorit
tak cesky korpus part vét. Dalsim cilem této prace je upravit jiz existujici
systém, ktery porovnava podobnost dvou anglickych vét tak, aby dokazal
vypocitat sémantickou podobnost dvou ceskych vét. Poté je dilezité na vy-
sledném systému provést experimenty, které urci s jakou presnosti je systém
schopen urcit podobnost dvou ceskych vét.

Struktura prace je koncipovana nésledovné. V kapitole 2 jsou popsané
zakladni principy zpracovani prirozeného jazyka. Kapitola 3 se vénuje popisu
metod, které se pouzivaji pro porovnavani textu a dale jsou zde popsany me-
tody, které se vyuzivaji k predzpracovani textu. V kapitole 4 jsou uvedeny
dva typy korelace, které se pouzivaji k vyhodnoceni tspésnosti vypoctenych
podobnosti vét, pricemz v této praci byla vyuzita Pearsonova korelace. Ka-
pitola 5 se zabyva upravou existujictho systému. Kapitola 6 obsahuje popis
provedenych experimentti a jejich vysledky.



2 Zpracovani prirozeného
jazyka

Pro automatické zpracovani strojové ¢itelného textu nebo mluveného slova je
vyzadovana urcitd znalost jazykového systému, ve kterém dany text vznikl.
Zpracovani prirozeného jazyka [5|[10] (NLP — Natural language processing)
je soubor vypocetnich technik pro analyzu a reprezentaci prirozené se vysky-
tujicich textl za tic¢elem zpracovani textu na trovni, na které by ho zpracoval
¢lovek.

Prirozené se vyskytujici text je jakykoliv text (mluveny nebo psany),
v néjakém existujicim jazyce, kterym lidé mezi sebou vzajemné komuni-
kuji. Aby mohl byt text strojové zpracovan na stejné urovni, na jaké by
ho zpracoval ¢lovék, je potfeba pouzit metody z oboru umélé inteligence.
NLP' je komplexni problém a spadd pod mnoho obori (napf. lingvistiku,
akustiku — mluvené slovo), ale obecné se da rtici, ze NLP patii do oboru
umeélé inteligence.

Samotny obor zpracovani prirozeného jazyka se dale jesté déli na dvé
odlisna zaméteni:

1. Zpracovani ptirozeného jazyka — zabyva se analyzou jazyka za tcelem
vytvoreni jeho smysluplné reprezentace, ekvivalent k roli ¢tenare nebo
posluchace.

2. Generovani prirozeného jazyka — zabyva se, jak jiz nazev vypovida

) )

generovanim prirozeného jazyka z jeho reprezentace, ekvivalent k roli
spisovatele nebo mluvciho.

Existuje mnoho typu (vrstev) jazykové analyzy, které lidé aplikuji, kdyz
pouzivaji prirozeny jazyk. Predpoklada se, ze lidé normalné pouzivaji vsechny
tyto vrstvy analyzy, protoze kazda vyjadiuje ruzné typy vyznamu jazyka.
Kdezto NLP systémy mohou pouzivat pouze nékteré z téchto vrstev jazy-
kové analyzy.

INatural language processing (Zpracovani piirozeného jazyka)

10



2.1 Typy jazykové analyzy

Diléf problémy jazykové analyzy lze usporadat do pomyslnych vrstev (rovin)
usporadanych od povrchové po hloubkovou ¢ili vyznamovou. Dalo by se tici,
ze ¢im vice z nasledujicich typu jazykové analyzy NLP systém pouziva, tim
je schopnéjsi a propracované;jsi.

2.1.1 Fonologie

Tento typ jazykové analyzy se zabyva zkoumanim zvukové stranky priro-
zeného jazyka, a to hlavné zvukovymi rozdily, které maji v daném jazyce
schopnost rozlisovat vyznam.

Ve fonologické analyze se pouzivaji tti typy pravidel:
1. Foneticka pravidla — hlasky ve slovech.
2. Fonemicka pravidla — variace ve vyslovnosti slov.
3. Prozodickd pravidla — kolisani diirazu a intonace ve vété.

NLP systém, ktery zpracovava mluveny vstup, zanalyzuje zvukové viny
a zakoduje je do digitalizovaného signalu, ktery je mozné porovnat s jazy-
kovym modelem.

2.1.2 Morfologie

Morfologie je v lingvistice véda, ktera zkoumd ohybéni slov (sklonovani,
¢asovani) a odvozovani slov pomoci predpon a pripon. Obecné se zabyva
strukturou slov. Slova se skladaji z morfémi — nejmensi jednotka jazyko-
vého systému, ktera nese vyznam.

Slovo wudiveny muze byt morfologicky analyzovano na tfi samostatné
morfémy: predponu u, kofen div a priponu eng. Vyznam kazdého morfému
zustava stejny naptic slovy, proto lidé mohou pro né neznamé slovo rozdélit
do, pro né znamych, morfémi. NLP systém muze ziskat vyznam, konkrét-
nich morféma, aby mohl zjistit vyznam slova.

11



2.1.3 Lexikalni analyza

V této vrstveé analyzy se urcuje vyznam jednotlivych slov. Jeden z nékolika
typu zpracovani, ktery pomaha urcit vyznam slova, je prirazeni slovu takzva-
ného POS? tagu. Homonymim (slova souzvucnd, kterd maji vice nez jeden
vyznam) se pri tomto typu zpracovani prifadi nepravdépodobnéjsi POS tag
podle kontextu.

V lexikalni vrstvé mohou byt slova, kterd maji pouze jeden vyznam na-
hrazena jejich synonymy. Pti lexikalni analyze se ve vétsiné pripadt pouziva
slovnik daného jazyka, ve kterém je analyza provadéna. Tyto slovniky mo-
hou byt jednoduché (napf. pouze slova a jejich POS tagy), nebo mohou byt
i slozitéjsi a obsahovat vice informaci o slovech.

2.1.4 Syntakticka analyza

Syntax (vétnd skladba) je v lingvistice odvétvi zabyvajici se slovosledem
ve vété, spravnym tvorenim vétnych konstrukei a vztahy mezi slovy ve vété.
Ovsem nezabyva se vyznamem, ktery dana véta ma.

Syntaktickd analyza formalné popisuje gramatickou strukturu véty. V obec-
ném pripadé jde o velmi obtizny problém. Gramaticky spravnych vét je
v prirozeném jazyce nekoneéné mnoho a délka jedné véty teoreticky neni
omezena. Vysledkem syntaktické analyzy je reprezentace véty, ktera ukazuje
strukturalni vztahy mezi slovy. Syntakticka analyza textu v ceském jazyce
muze byt problematicka, protoze ¢estina nema striktni pravidla pro uspora-
déni ¢lent ve vété (Cestina mé volny slovosled).

2.1.5 Sémanticka analyza

Sémantika je v lingvistice odvétvi, které se zabyva vyznamem vyrazi z riz-
nych strukturnich drovni jazyka (slov, slovnich spojeni, frazi, vét), déle se
také zabyva jejich vztahi ke skutec¢nosti, kterou oznacuji.

P1i sémantickém zpracovani se urc¢uje mozny vyznam vety. Vyznam véty
se urcuje pomoci vyznamu jednotlivych slov a vztahi mezi nimi. Tento typ
zpracovani muze zahrnovat proces zvany sémantickd desambiguace (zjedno-

2Part of Speech (Slovn{ druh)
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znacfnéni) slov. Zjednoznacénéni slov umoznuje urcit sloviim s vice vyznamy
jediny vyznam a vybrat ho do sémantické reprezentace véty. Pro zjednoznac-
néni slov existuje velké mnozstvi metod, nékteré z nich pracuji s frekvenci
vyskytu slova v urc¢itém korpusu, jiné zase mohou vyuzivat kontext, ve kte-
rém je slovo pouzité.

2.1.6 Pragmaticka analyza

V lingvistice je pragmatika védni obor, ktery lze definovat, jako studium
vyznamu (slov, textu) v uréitém kontextu.

Tato vrstva analyzy se zabyva pouzitim jazyka v urcitych situacich a z kon-
textu v dané situaci porozumeét textu. Cilem je ,c¢ist mezi fadky“ a vycist
z textu informace, které v ném nemusi byt obsazené. Toto vyzaduje mnoho
znalosti, véetné pochopeni zaméru, plani a cili daného textu. Proto NLP
systémy pro tento typ analyzy mohou vyuzivat napiiklad znalostni baze.

2.2 Oblasti pouziti zpracovani prirozeného ja-
zyka

Zpracovani prirozeného jazyka se vyuziva v mmnoha aplikacich, ve skutec-
nosti kazda aplikace, ktera pracuje s textem muze pouzivat NLP. Nékteré
z aplikaci, které vyuzivaji zpracovani prirozeného jazyka jsou:

e Strojovy preklad — jedna se o aplikaci, ktera se snazi o automaticky
preklad textu z jednoho ptirozeného jazyka do jiného. Vyuzivaji se zde
rizné vrstvy analyzy.

e Syntéza Teci — je generovani lidské Teci napriklad z néjakého psaného
textu.

e Rozpoznani feci — je, na rozdil od syntézy teci, prevod z mluvené teci
na text.

e Vytah z textu — jedna se, jak uz nazev napovida, o zkraceni ptivodniho
textu (vytah dilezitych informaci), na kratsi text, ktery bude shrnovat
informace z ptuvodniho textu.

e Vyhledavani informaci — vyhledavani urc¢ité informace z néjakych in-
formacnich zdroju.
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e Extrakce informaci — zamétuje se na rozpoznani, oznaceni a extrakci
informaci do urc¢ité strukturované reprezentace. Tato strukturovana
reprezentace muze byt dale pouzita v néjakych aplikacich (napf. od-
povidani na otazky).

e Odpovidani na otazky — vypise uzivateli textovou odpovéd na jeho
dotaz. Na rozdil od vyhledavani informaci, které uzivateli poskytuje
seznam dokumentti obsahujicich vyzadovanou informaci.
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3 Metody pro porovnavani
textu

Dalsi oblasti zpracovani prirozeného jazyka je porovnavani sémantické po-
dobnosti textu [8] (STS — Semantic Textual Similarity), je to jedna ze zdklad-
nich disciplin tohoto oboru. Predpokladem pro porovnavani je, ze mame ale-
spon néjaké dva textové fragmenty (slova, fraze, véty, odstavce nebo i celé do-
kumenty) a cilem porovnavéani je odhadnout sémantickou podobnost téchto
textovych fragment.

U jednotlivych slov se jesté muze rozlisSovat mezi sémantickou podobnosti
a souvislosti. Sémanticka podobnost dvou slov udava, jak moc jsou si dana
slova viznamové podobna. Cim vétsi je podobnost dvou slov, tim je vétsi
pravdépodobnost, Ze pri prohozeni téchto slov ve vété, bude véta mit stejny
vyznam. Kdezto souvislost dvou slov udava, jaka je pravdépodobnost, zZe se
slova mohou vyskytovat ve stejném kontextu.

Cilem této prace je prelozit véty z anglického jazyka do Ceského a na-
sledné porovnavat sémantickou podobnost téchto vét. Systémy pro porov-
navani podobnosti textu vétsinou pracuji s daty (v tomto pripadé pary vét
k porovnéni), ktera byla nejprve ohodnocena lidmi. Priklad dvou vét k po-
rovnani:

Dva psi si hraji na dvorku.
Dva psi si hraji na travé.

Tyto dvé véty jsou ohodnoceny mirou podobnosti (skérem). U tohoto
prikladu jsou véty ohodnoceny skérem 4,6. Tato mira podobnosti se hodnoti
od 0 do 5, kde skére 0 znamena, Ze si véty nejsou viibec vyznamoveé podobné
a skoére 5 znamena, ze véty maji stejny vyznam.

Metod pro vypocet sémantické podobnosti textovych fragmenti, v na-
Sem piipadé dvou vét, existuje mnoho [11]. Tyto metody se mohou pouzivat
samostatné nebo se mohou pouzit jejich rizné kombinace. Velké mnozstvi
téchto metod je tzce spjato se strojovym ucenim.

15



3.1 Strojové uceni

Strojové uceni [14](Machine learning) je védni disciplina, kterd patii do
oboru umélé inteligence. Jednd se o procesy, algoritmy, které umoznuji sys-
tému se ,ucit“.  UcCenim*“ se rozumi automatické zlepsovani systému (napr.
jeho struktury, chovani nebo znalosti) na zdkladé néjakych zkusenosti.

vvvvvv

systému, coz je schopnost vhodné a dostatecné natrénovaného sytému pra-
covat s daty, které nikdy nevidél (data, kterd nebyla soucasti trénovaci mno-
zZiny).

Oblasti vyuziti strojového uceni lze nalézt témér ve vSech oborech lid-
ské ¢innosti (1ékatstvi, biologie, ekonomika, robotika, vyzkum vesmiru atd.).
Strojové uceni se obvykle déli na dvé hlavni kategorie [15] — uceni s ucitelem
a uceni bez ucitele.

3.1.1 Udcdeni s ucitelem

Zakladnim predpokladem uceni s ucitelem (Supervised learning) je existence
trénovaci mnoziny dat. Trénovaci mnozina se sklada z dvojic vstupnich ob-
jektu x (typicky vektor ptriznaki) a pozadovaného vystupu y. Cilem je natré-
novat systém pomoci trénovaci mnoziny, aby ze vstupnich objektti dokazal
vyprodukovat vystup.

D = {(xiayi)}i]ilv (3.1)

kde D je trénovaci mnozina a N je pocet jednotlivych trénovacich prikladu.
Prikladem trénovactho vstupu x; mize byt vektor ¢isel (napt. vektor ob-
sahujici dvé ¢isla reprezentujici vysku a vahu clovéka), ale obecné se muze
jednat o jakykoliv strukturovany objekt (napf. dvé véty). Stejné tak vystup
y; muze byt prakticky jakykoliv. Pokud je vystupem konecna mnozina trid
(napt. tridy spam a ham), jedna se o klasifikacni problém (klasifikaci) —
rozdéleni dat do nékolika tiid (kategorii). Pokud pocet vystupnich tiid je
v intervalu redlnych ¢isel, jedna se o regresni problém (regresi).
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3.1.2 UCdeni bez ucitele

Na rozdil od u¢eni s ucitelem, uceni bez ucitele (Unsupervised learning) nema
k dispozici zadné znalosti o tfidé vystupu, trénovaci mnozina se sklada pouze
ze vstupnich dat.

D= {(z)}Y,. (3.2)

Podstatou cinnosti uceni bez ucitele je hledani spoleénych vlastnosti
vstupnich dat. Jednou z metod k nalezeni spoleénych vlastnosti dat je shlu-
kova analyza, ktera seskupuje data do riznych skupin na zakladé vzajemné
podobnosti nebo odlisnosti dat.

Uceni bez ucitele se mize pouzivat u nasledujicich aplikaci:

e Automaticks klasifikace dokumenti

Analyza socialnich siti

Segmentace trhu pro tucely marketingu

Strojovy preklad

Predpovidani zivelnych katastrof

Analyza astronomickych dat

3.2 Metody pro predzpracovani textu

Metody predzpracovani textu se vyuzivaji témér ve vsech oblastech zpraco-
vani prirozeného jazyka. Proto pred samotnym pouzitim metod pro vypocet
sémantické podobnosti textovych fragmentu, je potreba obsah téchto frag-
menti urc¢itym zpitisobem predzpracovat, aby se s nim dalo v téchto meto-
dach déle pracovat. V této kapitole budou dale popsany zakladni metody
pro predzpracovani textu.
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3.2.1 Tokenizace

Prvni z metod predzpracovani textu je tokenizace, coz je proces, ktery roz-
déli text na informacni celky — tzv. tokeny. Zaroven tento proces miize, ale
nemusi odstranit interpunkci a jiné specidlni znaky.

Token je jednotka textu, vét$inou se jedna o grafické slovo (fetézec znaku
oddéleny mezerou nebo nékterymi specidlnimi znaky). Interpunkce a i jiné
specialni znaky mohou byt samostatné tokeny.

Priklad tokenizace:

Text pfed tokenizaci: Pes stoji v pisku.

Text rozdéleny na tokeny: ’ Pes ‘ stoji ‘ v ‘ pisku ‘ . ‘

3.2.2 Lemmatizace

Lemmatizace je proces, kdy se slovim (tokenim), ptritadi jejich slovnikovy
tvar. V podstaté se jednd o hledani zdkladnich tvart slov (u podstatnych
jmen — prvni pad, jednotné ¢islo, u sloves — infinitiv atd.). Problém v tomto
procesu muze nastat, pokud méa slovo vice vyznamu, v tomto pripadé se
pritadi tokenu jeho zakladni tvar na zakladé kontextu.

Lemma je zakladni tvar (slovnikova podoba) slova. Naptiklad pro sloveso
jsou bude jeho lemma sloveso v infinitivu, tedy byt.

3.2.3 Stemming

Stemming je metoda, kterd ,ofezava“ od daného slova (tokenu) jeho pred-
pony, pripony a koncovky (jednd se o snahu nalezeni ,kmenu“ slova). Na-
lezeny stem slova nemusi mit zadny vyznam, jelikoz metoda pouze odstrani
predpony, pripony a koncovky, napriklad pokud se u slova kocka odstrani
koncovka, vznikne stem kock, ktery sam o sobé nema zadny vyznam.

3.2.4 Part-of-speech tagging

Tato metoda pfifadi kazdému slovu (tokenu) ve véte POS tag (informaci
o slovnim druhu, popripadé dalsi informace, napriklad u podstatnych jmen
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jejich pad, rod, ¢islo atd.)

POS tag je ve vétsiné pripadu néjakd znacka (napriiklad fetézec znaki,
ktery reprezentuje informace o daném tokenu ve vété). Piiklad jednoduchého
POS tagu muze byt tieba pouze jeden znak, ktery reprezentuje slovni druh
daného slova. U slovniho spojeni Bily trpaslik by potom POS tagy pro
jednotliva slova byly:

Slovo Bily by mélo POS tag — ,A* (Adjective — pridavné jméno)

Slovo trpaslik by mélo POS tag — ,N“ (Noun — podstatné jméno)

3.3 Metody zalozené na znalostnich bazich

Tento pristup se pouziva prevazné pro vypocet sémantické podobnosti jed-
notlivych slov. Princip téchto metod je zalozen na poloze slov v ontologii,
pricemz podobna slova lezi blizko sebe. Proto zakladem pro tyto metody jsou
vztahy mezi jednotlivymi slovy (synonyma, antonyma, hyperonyma, hypo-
nyma atd.).

Ontologie Jedna se o explicitni, formalni popis urc¢ité problematiky. On-
tologie je slozena z definic pojmi a vztahti mezi témito pojmy. Datovy model
ontologie, reprezentujici urcité znalosti, obsahuje nasledujici ¢tyti zakladni
prvky:

1. Jedinec — je to zakladni prvek ontologie, mize se jednat o zivy nebo
nezivy objekt.
2. Ttida — jednd se o mnozinu jedinci, kterda ma urcité spolecné vlastnosti

(jedinci uréitého typu).

3. Atributy — popisuji urcité vlastnosti, charakteristiku ¢i parametry je-
dince.

4. Vazba — uz podle nazvu je patrné, ze se jedna o néjaké propojeni
mezi dvéma jedinci, toto propojeni mtze byt, budto jednostranné nebo
oboustranné.
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3.3.1 Manualné vytvarené ontologie

Tento princip je ¢asoveé velice naroény, protoze se musi ru¢né vytvorit a oznac-
kovat dostatecné rozsahla databaze slov. Jednou z nejznameé;jsich a nejvétsich
lexikdlnich databazi je WordNet [2]. WordNet je ruéné vyrabéna databéze
slov pro anglicky jazyk.

Slova v této databazi jsou spojovana do takzvanych synseti (mnozina sy-
nonym), slova v synsetech maji stejny sémanticky vyznam. Pro kazdy slovni
tvar je definovan jeho vyznam a jeho sémantické vazby na ostatni slovni
tvary (napf. synonyma).

3.3.2 Automaticky generované ontologie

Vyhodou automaticky generovanych ontologii je, ze obsahuji znacné veétsi
mnozstvi dat nez manualné vytvarené ontologie. Na druhou stranu data
v téchto ontologiich nejsou zdaleka tak presnd. YAGO nebo DBPedia jsou
asi jedni z nejznaméjsich zastupci automaticky generovanych ontologii.

3.4 Lexikalni a syntakticka podobnost

V této kapitole budou popsany metody, které pracuji s lexikalnimi a syntak-
tickymi informacemi v textu. Mnoho z téchto metod vyuziva slova ohodno-
cend pomoci metriky TF-IDF.

3.4.1 TF-IDF

Tato metoda ohodnoti kazdé slovo jeho relevanci pro dany dokument. Rele-
vance slova v dokumentu se spoc¢ita pomoci kombinace dvou hodnot tf a idf.
Dale se toto ohodnoceni slov pouziva pro velké mnozstvi dalSich metod.

Cetnost slova v dokumentu (#f — Term frequency) je hodnota, kolikrat se
slovo vyskytuje v dokumentu. V nékterych ptipadech se tato hodnota nor-
malizuje délkou dokument (po¢tem slov v dokumentu). V jinych pripadech
se muze pouzivat logaritmicka cetnost slova. Vzorec pro vypocet slozky tf
neni pevné dany.
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Normalizovana ¢etnost slova:

i,

N
Z Ng,j
k=1

tf(ti,d;) = , (3.3)

kde n; ; predstavuje pocet vyskyti slova ¢; v urcitém dokumentu d;, ve kte-
rém je N slov.

Logaritmicka c¢etnost slova:

Inverzni ¢etnost v dokumentech (idf — Inverse document frequency) udava
dulezitost daného slova a vypocita se pomoci nasleduji rovnice:

idf (t;, D) = log L?, (3.5)

kde |D| je pocet vSech dokumenti a df; predstavuje pocet dokumenti, ve
kterych se slovo t; vyskytuje. Z této rovnice je tedy patrné, ze v ¢im vice
dokumentech se dané slovo vyskytuje, tim je vyznamové méné dilezité. Vy-
sledna hodnota tf-idf se mize vypocitat jednoduchym vynasobenim hodnot

tf a idf.

3.4.2 LCS (Longest Common Substring)

LCS nebo také nejdelsi spolecny podretézec, je algoritmus pro nalezeni
nejdelsiho spoleéného podretézce libovolného poctu tetézei. Jelikoz cilem
prace je porovnavani dvou textovych fragmentt (vét) budou se porovnavat
pouze dva Tetézce.

Algoritmus nalezeni nejdelsiho spolecného podretézce muze byt definovan
vztahem:

1<i<m,1<j<n
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kde m je délka fetézce S1 a n je délka fetézce S2. A LCSg,ss je funkee,
kterou lze jednoduse definovat jako hledani spole¢nych sufixii vSech moznych
prefixt retézctu S1 a S2.

3.4.3 Prekryti n-gramu

Prekryti n-gramt (n-gram overlaps) je metoda, ktera rozdéli oba dva po-
rovnavané textové fragmenty na nékolik n-grami, zélezi na délce textového
fragmentu.

U porovnavani podobnosti dvou vét existuje nékolik moznosti, jaké n-
gramy lze vytvorit. Mohou se pouzit jednotliva slova ve vétach pro vytvo-
feni dvou mnozin n-grami, které se nasledné budou porovnavat. U tohoto
pripadu se jedna o prekryti slov, pokud se pracuje s ,unigramy“. Muzeme
pracovat i s predzpracovanymi vétami a pro vytvoreni n-gramii pouzit lem-
mata jednotlivych slov. Mame tedy dvé mnoziny n-grami, které mezi sebou
porovname. Shoda nastane, pokud se dany n-gram vyskytuje v obou mno-
zindch. Ohodnoceni n-gramu pro vypocet koeficientu podobnosti (viz nize)
muze byt pro kazdy n-gram hodnota 1 nebo lze pouzit sofistikovanéjsi me-
todu a ohodnotit kazdy n-gram souc¢tem hodnot ifd (viz kapitola 3.4.1) pro
jednotliva slova v n-gramu.

Pro vypocet syntaktické podobnosti dvou vét muzeme pouzit n-gramy
slozené z POS tagu jednotlivych slov ve vétach. Nemusi se vsak pracovat
pouze se slovy ve vétach, ale lze pouzit i jednotlivé znaky.

n-gram

Pro metody, které pracuji s textem, je n-gram posloupnost n po sobé jdou-
cich polozek v urcitém textu. Tyto polozky mohou byt jednotlivé znaky,
slova, slovni spojeni, klidné i jednotlivé véty (obsah polozek muze byt v pod-
staté jakykoliv). Pokud n-gram obsahuje pouze jednu polozku, nazyva se
yunigram“, posloupnost dvou polozek je ,bigram®, n-gram slozeny ze tii
polozek je ,trigram®.
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Vypocet koeficientu podobnosti

Napftiklad pro slova zdvod a voda pouzijeme rozdéleni na trigramy. Pro slovo
zavod nam tedy vzniknou trigramy: zdv, dvo a vod. Pro slovo voda budou
Htrigramy “ pouze dva: vod a oda. Existuje nékolik moznosti, jak pro vzniklé
mnoziny vypocitat koeficient jejich podobnosti. Jednotlivé n-gramy, jak jiz
bylo zminéno vyse, mohou byt ohodnoceny hodnotou 1 nebo souc¢tem hod-

not idf.

Jaccarduv koeficient podobnosti:

_|[AnB| |AN B

JAB) = 0B " A+ B —[AnE]

(3.7)

kde A a B jsou mnoziny n-grami. Z rovnice je patrné, ze pokud jsou obé
mnoziny stejné (napt. stejnd slova), vysledny koeficient bude 1. Hodnoty
koeficientu podobnosti se pohybuji v intervalu od 0 do 1. Pro vyse uve-
deny priklad dvou slov, by vysledny koeficient byl 0,25. Slova maji jeden
spole¢ny trigram vod a po sjednoceni mnozin je pocet unikatnich trigramut
roven ¢tytem.

3.5 Distribuc¢ni sémantika

V této kapitole budou popsany metody, které jsou vice zaméreny na sé-
manticky vyznam jednotlivych slov v textu. Tyto metody jsou zaloZeny na
distribu¢ni hypotéze, kterd tikd, ze slova, ktera se vyskytuji v podobnych
kontextech maji podobny vyznam. Zakladnim pfistupem téchto metod je
mapovani slov do vektorového prostoru s vysokou dimenzi. Podobné slova
lezi blizko u sebe v tomto vektorovém prostoru, to znamend, ze maji po-
dobné vektory, které tyto slova reprezentuji. K vytvoreni téchto vektori je
zapotrebi velké mnozstvi textu, ze kterého se pomoci metod statistické ana-
Iyzy urci, v jakych kontextech se dané slovo vyskytuje.

Sémantickou podobnost dvou slov 1ze spocitat jako vzdalenost (podob-
nost) jejich vektori. Pro porovnani dvou vét se mohou vytvorit vektory, které
budou reprezentovat jednotlivé véty. Tyto vektory se daji vytvorit linearni
kombinaci vektort jednotlivych slov obsazenych v téchto vétach a nasledné
lze vypocitat vzdalenost téchto nové vzniklych vektorii. Metod zalozenych
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na distribu¢ni hypotéze je mnoho, zde jsou popsany pouze nékteré z nich.

3.5.1 Vzdalenost vektoru

Vzdalenost (podobnost) dvou vektort se mize vypocitat nékolika zptsoby.
Jednim z nejznaméjsich zpusobu je pouziti euklidovské vzddlenosti dvou vek-
tort.

Euklidovska vzdalenost:

d(x,y) = Z(yz - 962‘)2; (3.8)

kde x a y jsou vektory reprezentujici slovo a N je dimenze vektorti. Ve vét-
siné pripadu se ale pro urc¢eni podobnosti dvou vektori pouziva kosinova
podobnost, ktera urci podobnost dvou vektort jako kosinus thlu, ktery svi-
raji.

Kosinova podobnost:

N
Z'xiyz
cos(x,y) = G A — (3.9)
[yl N

3.5.2 LSA

Latentni sémantickd analyza — LSA [11] (Latent semantic analysis) je asi
jedna z nejznaméjsich metod distribucéni sémantiky. Zakladem této metody
je vytvoreni matice A, matice vyskyti jednotlivych slov v dokumentech (do-
kument muze predstavovat i jednotlivé véty), pro ohodnoceni téchto slov se
pouzivaji hodnoty tf-idf pro dané slovo. S rostoucim celkovym poctem slov
v dokumentech nebo s rostoucim poc¢tem dokumentt roste dimenze této ma-
tice. Déle se tedy na matici A pouzije metoda SVD (Singular Value Decom-
position), kterd rozlozi matici na t¥i samostatné matice pomoci nasledujici

24



rovnice:

A=USVT, (3.10)

kde matice U je ortogonalni matice a V' je transponovana ortogonalni ma-
tice. Sloupce v matici U jsou ortogondlni vlastni vektory A x AT a sloupce
matice V' jsou ortogondlni vektory AT x A. Matice S je diagondlni matice,
ktera obsahuje odmocniny vlastnich ¢isel z matice U nebo V, ty jsou na
hlavni diagonale sefazeny v sestupném poradi. Po tomto singularnim roz-
kladu jsou radky matice U vektory jednotlivych slov a radky matice V' jsou
vektory jednotlivych dokument.

3.5.3 Word2Vec

Word2Vec je v posledni dobé jedna z nejpouzivanéjsich metod (néstroju) pro
vytvareni mnohorozmérnych vektoru reprezentujicich vyznam slova [12]. Pro
vytvareni vektori jednotlivych slov tato metoda vyuziva neuronové sité. Na-
vic vektory natrénované metodou word2vec obsahuji informace o nékterych
lingvistickych jevech (viz obrazek 3.1).

WOMAN

MAN/ /

UNCLE

AUNT QUEENS

KINGS

QUEEN QUEEN

KING KING

Obrazek 3.1: Ukédzka vztahti mezi vektory jednotlivych slov, obrazek pochézi
z [13]

Metoda word2vec poskytuje dva rizné riizné algoritmy pro natrénovani

vektora. Prvnim z téchto algoritmu je CBOW (Continuous Bag-Of-Words),
druhy se nazyva Skip-gram.
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Model CBOW se snazi na zakladé predem nastaveného rozsahu okna
kontextu urc¢it aktualni slovo. Tento model nebere ohled na poradi jednotli-
vych slov v kontextovém okné, proto nazev bag-of-words. Na druhou stranu,
model skip-gram se snazi predpovédét kontext daného slova v rozsahu kon-
textového okna.

3.6 Kombinace metod pro porovnavani textu

Pro urceni sémantické podobnosti dvou vét 1ze pouzit vyse popsané metody
samostatné, nebo miize byt pouzita kombinace téchto metod. Kombinace
téchto metod je v podstaté regresni problém. Cilem regresnich metod je na-
16zt mapovani ze vstupnich hodnot na vystupni hodnoty (v tomto piipadé
podobnost dvou vét).

Vstupni hodnoty zde budou vysledky jednotlivych metod pro porovna-
vani vét, 1ze je usporadat do d-rozmérného vektoru x z prostoru R¢, kde d je
pocet pouzitych metod.

Pro nalezeni vyslednych podobnosti z kombinaci vysledkt jednotlivych
metod, mize byt pouzito uceni s ucitelem. Natrénuje se model z trénovacich
dat, coz jsou dvojice: dvé véty a jejich podobnost (podobnost téchto dvou
vét anotovand lidmi). Takto natrénovany model poté pomoci néjaké regresni
metody ze vstupu dvou vét vyhodnoti jejich podobnost.

Regresnich metod existuje velké mnozstvi, nékteré z nich jsou uvedené
nize, pro ukazku je zde popsana jen jedna 3.6.1.

e Linedrni regrese
e SVM (Support Vector Machine) [16]
e Regresni rozhodovaci stromy

e Regrese pomoci neuronovych siti

3.6.1 Linearni regrese

Jedna se asi o nejjednodussi zpusob regrese. Cilem je nalezeni hypotézy h,
pomoci které 1ze mapovat vstupni hodnoty x na vystupni y. Hypotéza h pro
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linearni regresy vyjadiuje rovnice 3.11.

ho(x) = Opwo + Orzy + - -+ + Oz, = 07 2, (3.11)

kde xg pro vSechna natrénovand data se rovna 1 a 6 je vektor parametri
dané rovnice. Pro nalezeni téchto parametri lze pouzit naptiklad metodu
nejmensich ¢tverct.

1 m
J(00,01,....,0, TZ y )2, (3.12)

kde m je pocet trénovacich dat, 2 a 3 jsou dvojice trénovacich dat. Cilem
je nalézt parametry 6, aby hodnota J(#) byla co nejmensi.
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4 Korelace vyslednych
podobnosti

Pro testovaci data (dvojice vét k porovnéni) ziskdme vyslednou podobnost
jednotlivych vét pomoci metod popsanych v kapitole 3. Mame tedy po-
dobnost dvou vét urcenou lidmi a podobnost ziskanou pouzitim metod pro
porovnavani vét. Nyni by bylo vhodné urcit, jak byly tyto metody tspésné.
Toho lze dosahnout pomoci korelace. Obvykle se pouzivaji dva zakladni typy
korelace: Pearsonova korelace a Spearmanova korelace.

Vyslednou korelaci vyjadruje realné cislo v intervalu od —1 do 1. Cim
vice se koeficient korelace v absolutni hodnoté blizi 1, tim vice jsou veli¢iny
vice linearné zavislé.

4.1 Pearsonova korelace

Tento typ korelace udava miru linearni zavislosti dvou veli¢in, je definovan
nasledujicim vztahem:

cov(X,Y)

T SETII5) Y

kde cov(X,Y) je kovariance vyjadrend rovnici 4.2 a o(X) je smérodatna
odchylka X definovanda rovnici 4.3.

cov(X,Y) = E(X xY) — E(X) x E(Y), (4.2)

o(X) = /E(X?) - B(X), (4.3)

kde E(X) je stfedni hodnota X a E(Y') je stfedni hodnota Y. Vypocet
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vybérového korela¢niho koeficientu udava rovnice 4.4

S (s — )i — §)

—
r= ! ,

(w —2)* > (v — 9)°

n n
i=1 i=1

kde x a y predstavuji vybérové prameéry.

4.2 Spearmanova korelace

(4.4)

Spearmanova korelace udava miru linearni zavislosti mezi poradim jednotli-

vych polozek vektort, r, a r, jsou vektory, které reprezentuji poradi jednot-

livych hodnot vektort x a y. Potom je korelace definovana rovnici 4.5.

n

6 Z(rﬂh - ryi)Q

i=1
n(n?—-1)

r=1-—

kde n je pocet prvkia jednoho z vektort.
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5 Popis reseni

Jednotlivé dvojice vét, pro které ma byt vypoctena jejich sémanticka podob-
nost, jsou usporadany v textovych souborech. Na jedné radce je dvojice vét
k porovnani, tyto véty jsou od sebe oddéleny tabulatorem. Soubory, které ob-
sahuji dvojice vét jsou oznaceny jako input (napt. STS.input.images.tzt). K
témto soubortim existuje vzdy jesté dalsi textovy soubor oznaceny gs (golden
standard), ten vzdy obsahuje na kazdém radku podobnost dvou vét ohodno-
cenou neékolika lidmi a nasledné zprimérovanou do hodnoty v tomto souboru.
Pro tyto dvojice soubortu (napr. STS.input.images.txt a STS.gs.images.txt)
plati, Ze dvojice vét a jejich podobnost jsou v obou souborech vzdy na stej-
ném radku.

Vsechny véty pro testovani podobnosti byly dodany v angli¢tiné. Jelikoz
cilem této prace bylo testovani podobnosti dvojic vét v ¢eském jazyce, bylo
potteba vytvorit ¢esky korpus. Toho neslo docilit jinak, nez anglické véty
rucné prelozit do cestiny. Bylo ptrelozeno 1200 paru vét, podobnost téchto
vét byla ponechana z ptivodnich anglickych vét.

Zakladem této prace byl dodany systém STS od skupiny NLP Fakulty
aplikovanych véd ZCU. Vivojafi tohoto systému se s nim tc¢astnili feseni pro-
blému vypoctu sémantické podobnosti textu — SemFEval’s STS 2016. Tento
problém patii k jednomu z nejpopularnéjsich tkoli soutéze SemFEval. S vy-
sledky ziskanymi pomoci tohoto systému se umistili na krasném druhém
miste.

5.1 Systém STS

Sytém STS [3] je implementovany v programovacim jazyce Java, slouzi jed-
nak pro vypocet sémantické podobnosti dvou vét v jednom jazyce (ang-
lictina), ale i pro porovnavani dvou vét v ruznych jazycich, konkrétné pro
vypocet podobnosti vét v anglictiné a ve Spanélstiné. Pro vypocet podob-
nosti mezi anglickymi a Spanélskymi vétami, byl nejdiive pouzity Google
translator pro prelozeni Spanélskych vét do anglictiny, a dale uz se vzajemné
porovnavaly dvé anglické véty.
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Jelikoz metody pro vypocet podobnosti textu vétsinou pracuji s jiz predzpra-
covanym textem, zasadni ¢asti systému je pouziti metod pro predzpracovani
textu. Systém STS pro predzpracovani textu (tokenizaci, lemmatizaci, POS
tagging atd.) vyuziva knihovnu Standford CoreNLP, ktera poskytuje né-
stroje pro analyzu prirozeného jazyka. Tato knihovna obsahuje metody pro
predzpracovani textu pouze pro nékteré lidmi bézné pouzivané jazyky, bo-
huzel ¢estina nepatii mezi jazyky, které tato knihovna podporuje.

Model pro urceni sémantické podobnosti je natrénovan pomoci uceni
s ucitelem (systém dokaze vytvorit model i pomoci uceni bez ucitele, ale
tento zpusob nebyl v této praci pouzity), kde jsou jako trénovaci data pou-
zity predzpracované véty a jejich podobnost.

Déle jsou implementovany metody pro vypocet podobnosti jednotlivych
part vét. Tyto metody jsou pouzity jako priznaky (features) pro trénovani
modelu. Z vysledku téchto metod jsou vytvoreny vektory realnych ¢isel (po-
dobnosti vypocitanych pomoci téchto metod pro jednotlivé pary vét). Tyto
vektory slouzi jako vstupni trénovaci data. Nékteré z pouzitych metod pro
vypocet podobnosti jsou popsany v kapitole 5.1.1.

5.1.1 Metody systému STS pro vypocet podobnosti

Metody pro vypocet podobnosti, které systém STS vyuziva lze rozdélit do
nasledujicich skupin.

Lexikalni a syntaktické

e Prekryti n-gramt jednotlivych slov nebo jejich lemmat. Systém pra-
cuje s ruznymi hodnotami (od 1 do 4) pro n (pocet slov obsazenych
v jednom n-gramu). Ohodnoceni n-gramt se vypocte souc¢tem hodnot
idf jednotlivych slov v n-gramu. Pro vypocet podobnosti je zde vyuzit
Jaccarduv koeficient podobnosti — viz kapitola 3.4.3 a Containment

Coefficient.

e Prekryti n-gramu POS tagu jednotlivych slov. Hodnoty pro n pouziva
stejné, jako metoda vyse, stejné tak koeficienty pro vypocet podob-
nosti.

e Prekryti n-grami jednotlivych znakt ve vété, kde n je pocet znaki
obsazenych v jednom n-gramu.
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e Ddle systém pouziva metody pro porovnani fetézcii znaki jednotlivych
vét, jsou to metody: LCS (Longest Common Substring), Longest Com-
mon Subsequence a Greedy String Tiling.

Sémantické

Dalsi metody, které systém STS pouziva pro vypocet podobnosti, jsou me-
tody distribu¢ni sémantiky. Tyto metody vyuzivaji reprezentaci jednotli-
vych slov v podobé vektort. Jelikoz se pro natrénovani modelt pro tyto me-
tody vyzaduje velké mnozstvi textu, trénuje se uc¢enim bez ucitele. K vytvo-
feni téchto modela vyvojari systému STS pouzili algoritmy Paragraph2Vec,
GloVe a Word2Vec.

e Sémanticka kompozice — jedna se o metodu, ktera porovnava vyznam
obou vét. Toho se docili vytvorenim vektort pro reprezentaci vét. Tyto
vektory se vytvori linearni kombinaci vektorti reprezentujici jednotliva
slova ve vété, vektory jednotlivych slov jsou jesté ohodnoceny hodno-
tou tf-idf, aby se vzala v potaz jejich relevance jednotlivych slov ve
vété. Nasledné se vypocita podobnost vét pomoci kosinové podobnosti
(kapitola 3.5.1) vektort vét.

e Paragraph?2Vec [9] — tato metoda pracuje s vektory reprezentujici vétsi
useky textu. Poté se pro tyto vektory vypocita jejich podobnost po-
moci kosinové podobnosti.

Dalsi pouzité metody v systému STS jsou detailnéji popsany v publikaci [3].

5.1.2 Regresni metody

Pro natrénovani regresniho modelu vyvojari experimentovali s raznymi druhy
regrese:

e Linearni regrese
e Regrese gaussovskych procest
o SVM regrese

e Regrese pomoci rozhodovacich stromu
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Vsechny vyse popsané regresni metody jsou implementoviny v knihovné
WEKA.

5.2 Knihovha WEKA

WEKA [1][6] je knihovna implementovana v programovacim jazyce Java, je
vyvijena na University of Waikato. Jedna se o open source knihovnu, ktera
obsahuje soubor riaznych algoritmi strojového uceni pro zpracovani tkoli
z oblasti dolovani dat. WEKA obsahuje néastroje na predzpracovani, klasifi-
kaci, regresi, shlukovani a vizualizaci dat.

Zéakladni komponenty této knihovny jsou:

e Instances, Instance

Filter

Classifier, Clusterer

Evaluating

Attribute selection

Instances, Instance jsou komponenty urcené k uchovavani dat, se kterymi
ostatni ¢asti této knihovny pracuji. Komponenta Classifier je ¢ast knihovny,
ktera obsahuje algoritmy pro natrénovani ruznych druhu klasifikatorta a re-
gresnich metod. Tyto metody byly v systému ST'S pouzity pro natrénovani
modelu.

5.3 Integrace systému lemmatizer do systému
STS

Jak jiz bylo zminéno v kapitole 5.1 systém STS pracuje s predzpracovanym
textem, proto jsem musel na prelozené véty pouzit néjaky nastroj, ktery do-
kaze predzpracovat text v ceském jazyce. To znamend pouzit na ceské véty
tokenizaci, lemmatizaci, stemming a POS tagging.
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Pro tokenizaci vét jsem pouzil Tokenizér zalozeny na pravidlech. Roz-
lisuji se dva typy tokenizéri: statisticky (tokenizuje na zdkladé strojového
uceni) nebo tokenizér zalozeny na pravidlech. Pouzity tokenizér rozdéli vétu
na jednotlivé tokeny, kde jeden token predstavuje jedno slovo, ¢islo, inter-
punkci nebo jiny specialni znak. Tokenizér tedy tokenizuje text podle mezer,
interpunkce a ostatnich specidlnich znaku (napf. znak pro dolar ,,$¢).

Pro lemmatizaci [7], stemming a POS tagging jsem upravil a nasledné
pouzil systém lemmatizer. Tento systém obsahuje jiz natrénované modely
pro lemmatizaci a POS tagging pro cesky jazyk. Pti lemmatizaci se pracuje
s tokeny, pro které se pomoci lemma modelu ziskaji jejich lemmata. U POS
taggingu je pouzity tag model, ktery pro jednotlivé tokeny vraci jejich POS
tagy.

POS tag [7] je znacka slozend z alfanumerickych znaku, nékteré z téchto
znakill se urcuji pouze pro nékteré slovni druhy. Vyznam jednotlivych znakt
v POS tagu podle jejich poradi:

1. Prvni znak predstavuje slovni druh tokenu (napt. pokud prvni znak je
N jedna se o podstatné jméno).

2. SUBPOS — detailngjsi informace o slovnim druhu (napt. pokud prvni
znak bude V — sloveso a SUBPOS bude f, jedna se o sloveso v infini-
tivu).

3. Rod (napf. F — Zensky rod).

4. Cislo — zda se jednd o jednotné nebo mnozné &slo (napf. pro slovo
,potoky“ by znacka byla P — mnozné ¢islo).

5. Pad — ¢islo v jakém padu token je.

6. Privlastnovaci rod

7. Privlastnovaci ¢islo

8. Osoba — ¢islo od 1 do 3 podle osoby slovesa.
9. Cas (napt. R — budouci ¢as)

10. Stupen — ¢islo od 1 do 3 (napt. pro slovo ,vétsi“ bude stupen 2, pro
slovo ,nejvétsi“ by stupern byl 3).

11. Negace — zda se jedné o negaci slova (napf. slovo ,nebyl“ je negované).
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U stemmingu se stejné jako u tokenizace rozlisuji dva typy: statisticky
pristup a stemming zaloZeny na pravidlech (vytvorend pravidla pro dany
jazyk). Pro vytvoreni stemi z tokeni jsem pouzil pristup zalozeny na pra-
vidlech (CzechStemmerLight a CzechStemmerAgressive). Poté jsem pro vy-
tvoreni stemi pouzil i statisticky HPStemmer [4]. Pro testovani popsané v
kapitole 6 jsem pouzival stemy vytvorené pomoci stemmeru zalozeného na
pravidlech — CzechStemmerLight.

Tyto procesy pro predzpracovani dat jsem pouzil pro vsechny soubory
s prelozenymi vétami. Data ziskand pomoci téchto procesi (lemmata, POS
tagy a stemy) jsou uloZena do soubort (pro kazdy proces samostatny sou-
bor) ve stejné strukture, jako jsou ulozeny prelozené véty. Pro kazdy soubor
s vétami tak vznikne nékolik novych souborti obsahujicich lemmata, POS
tagy a stemy pro tokeny jednotlivych vét.

5.4 Abstrakce dat

Aby prace s predzpracovanymi daty byla snazsi a nemusely se pouzivat
vsechny soubory obsahujici lemmata, POS tagy nebo stemy, implementoval
jsem tiidu DataToXML Converter. Tato tiida obsahuje metody pro nacteni
vsech soubort s predzpracovanymi daty a jejich nasledné slouceni do XML
souboru (viz kéd 5.1).

<Pair ID="121">

<Sentence>
<Text>Egypt zvySuje bezpecnostni opatfeni pred pro-Morsi protesty.
</Text>
<Token Lemma="Egypt" POS="NNIS1" Stem="egypt">Egypt</Token>
<Token Lemma="zvySovat" P0S="VB" Stem="zvysuj">zvysuje</Token>
<Token Lemma="bezpelnostni" P0OS="AANP4" Stem="bezpeclnostn'">
bezpeénostni</Token>
<Token Lemma="opatfeni" POS="NNNP4" Stem="opatfen">opatfeni</Token>
<Token Lemma="pfed" POS="RR" Stem="pied">pfed</Token>
<Token Lemma="pro" POS="RR" Stem="pro">pro</Token>
<Token Lemma="-" P0S="Z" Stem="-">-</Token>
<Token Lemma="Morsi" P0S="C" Stem="mors">Morsi</Token>
<Token Lemma="protest" POS="NNIP4" Stem="protest">protesty</Token>
<Token Lemma="." P0S="Z" Stem=".">.</Token>

</Sentence>

<Sentence>
<Text>Egypt se pfripravuje na masivni protesty.</Text>
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<Token Lemma="Egypt" POS="NNIS1" Stem="egypt">Egypt</Token>
<Token Lemma="se" P0S="P7" Stem="se">se</Token>
<Token Lemma="pripravovat" P0S="VB" Stem="pripravuj'">pIipravuje
</Token>
<Token Lemma="na" POS="RR" Stem="na'">na</Token>
<Token Lemma="masivni" POS="AAFS4" Stem="masivn'">masivni</Token>
<Token Lemma="protest" POS="NNIP1" Stem="protest'">protesty</Token>
<Token Lemma="." P0S="Z" Stem=".">.</Token>
</Sentence>
</Pair>

Kéd 5.1: Ukazka jednoho paru vét ulozeného v XML souboru.

Jak muze byt z ukazky kédu 5.1 patrné, DataToXMLConverter vytvori
XML soubor obsahujici jednotlivé predzpracované pary veét. Element Pair
obsahuje vzdy dvé véty, atribut ID je cislo fadky, na které se véty v pi-
vodnim souboru nachézely. Sentence je element obsahujici samotnou vétu.
Tento element obsahuje jak originalni text véty v elementu Text, tak také
elementy predzpracovanych tokend.

5.5 Vysledny systém

Vysledny systém nacte jednotlivé pary vét z XML soubort. Z téchto vét
a jejich podobnosti se natrénuje regresni model. Regresni model se vytvori
a natrénuje pomoci metod implementovanych v knihovné WEKA. Systém
pouziva nasledujici metody pro urceni sémantické podobnosti vét reprezen-
tujici jednotlivé priznaky (features) modelu:

e String features

1. Longest Common Subsequence
2. Longest Common Substring

3. Greedy String Tiling
o N-grams features

1. Prekryti n-gramu slov ( Word n-gram)

2. Prekryti n-gramu znaku (Character n-gram)

o Vectors features

1. Kosinova podobnost tf-idf vektoru vét
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2. Kosinova podobnost vektoru reprezentujici véty (Word Vector

Composition Sum)

e Double features — kombinace dvou priznaki. Cely set pouzitych pri-
znaki se zkombinuje mezi sebou. Vzdy se vynecha kombinace priznaku

sama se sebou.

e Triple features — kombinace tii priznaki, funguje na stejném principu
jako double features. Jedna se o kombinaci tii riiznych priznak.

Rzné kombinace téchto metod, predstavujici jednotlivé priznaky, byly
pouzity pri experimentech — tyto experimenty jsou popsany v kapitole 6.
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6 Experimenty

Tato kapitola obsahuje popis riiznych experimentti provadénych na uprave-
ném systému S7T'S pro cesky jazyk. Dale jsou v této kapitole uvedeny také
vysledky téchto provedenych experimentii.

6.1 Trénovaci a testovaci data

Cely cesky korpus obsahuje 1200 pari prelozenych vét z anglictiny. Tyto véty
byly rozdéleny na 850 trénovacich paru (600 dvojic vét ze souboru Images
z roku 2015 a 250 dvojic vét ze souboru Headlines z roku 2014) a 350 testo-
vacich para (100 dvojic vét ze souboru Images z roku 2014, 150 dvojic vét
ze souboru Images z roku 2015 a 100 dvojic vét ze souboru Headlines z roku
2015). U v8ech téchto para vét byla ponechéna stejnd podobnost, jako u an-
glickych vét, ze kterych byly prelozeny.

Dale bylo zapotiebi vytvorit vektorovou reprezentaci jednotlivych slov,
pro jejiz vytvoreni potfebujeme velké mnozstvi textu v daném jazyce. K to-
muto ucelu jsem pouzil soubor obsahujici ¢esky text z Wikipedie o velikosti
4,7 GB. Pro vytvotreni modelu vektor jsem pouzil oba algoritmy Word2Vec
(CBOW — Continous Bag-of-Words a Skip-gram). Oba tyto algoritmy vy-
tvorily 300 dimenzionalni vektory pro 773952 slov.

Aby bylo mozné provadét experimenty s riznymi vektory slov, tak jsem
na soubor s ¢eskym textem z Wikipedie pouzil lemmatizaci a stemming.
Vznikly tak dva nové soubory, které obsahuji lemmata a stemy ptvodniho
textu. Na tyto nové ceské korpusy jsem pouzil metodu CBOW pro vytvo-
feni vektor pouze pro lemmata a pro stemy. Opét vznikly 300 dimenzionalni
vektory pro 672519 lemmat a pro 401230 stemui.

Nakonec bylo potieba vytvorit ceské tf-idf modely. Pro vygenerovani
téchto modelt jsem také pouzil cesky text z Wikipedie. Tento model ob-
sahuje dvé HashMap. Obé tyto mapy pouzivaji jako klice jednotlivé tokeny
z celého korpusu. Prvni mapa ma pro kazdy kli¢ ulozeny pocet jeho vyskyti
v celém korpusu. Elementy v druhé mapé, ulozené pro jednotlivé klice, pred-
stavuji hodnoty idf daného klice (tokenu).
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Tf-idf modely jsem vytvoril jednak pro slova obsazena v ¢eském korpusu
z Wikipedie, tak pro lemmata a stemy z vytvorenych korpust. Nésledné jsem
vytvoril dalsi tf-idf modely pouze pro sled n po sobé jdoucich znakit, k to-
muto zameéru byl téz pouzit ¢esky korpus. Vygeneroval jsem tf-idf modely
pro sled 2, 3, 4 a 5 po sobé jdoucich znak.

6.2 Vysledky experimentt

Trénovani modelu pro testovani sémantické podobnosti vét je velmi narocné
pro operacni pamét stroje. Proto trénovani modelu a nésledné vyhodno-
ceni vysledné podobnosti testovacich part vét trva i nékolik desitek minut
(samoziejmeé také zalezi na jakém stroji je trénovani spusténo). Doba béhu
trénovani zalezi na tom, jaké pfiznaky (metody pro vypocet podobnosti vét)
jsou pouzity pro natrénovani modelu, a také na pouzité regresni metodé
(napt. linearni regrese).

Pro vyhodnoceni vysledku jsem pouzil Pearsonovu korelaci (viz kapitola
4.1) mezi hodnotami podobnosti vét ohodnocenymi lidmi a hodnotami po-
dobnosti vét vygenerovanymi systémem STS.

V tabulce 6.1 jsou uvedeny vysledky pro model trénovany pouze jednim
typem priznaki. Pro jednotlivé priznaky uvedené v této tabulce jsem pouzil
pouze slova obsazend ve vétach, bez jejich predzpracovani (nepouzil jsem
lemmatizaci ani stemming). Testovaci korpusy Images z roku 2014 a Head-
lines obsahuji 100 part testovacich vét a Images z roku 2015 obsahuji 150
para vét. Z tabulky 6.1 je vidét, ze nejlepsich vysledkt dosahuji metody,
které porovnavaji retézce znaki. Vysledky pro soubor Images z roku 2014
jsou vyrazné horsi nez u druhych dvou souborti, véty v Images z roku 2014
jsou typové trosku odlisné od vét pouzitych pro trénovani modelu, proto ne-
dosahuji tak dobrych vysledkii. Celkové trénovaci korpus je pomérné maly
a zaméfeny pouze na jednoduché a kratké véty.
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Pearsonova korelace

Model 2014 2015
Pouzité priznaky Images Images  Headlines
Longest Common Subsequence 0,5786 0,7120 0,6993
Longest Common Substring 0,4331 0,5444 0,5886
Greedy String Tiling 0,6043 0,7647 0,7983
Vsechny String features 0,6551 0,7932 0,7932
Idf vazené n-gramy slov 0,5027 0,6614 0,6432
Idf vazené znakové n-gramy 0,5777 0,7624 0,7869
POS n-gramy 0,5247 0,5387 0,5618
Tf-udf 0,5151 0,6209 0,5892
Kompozice vektora CBOW 0,6411 0,6992 0,6256
Kompozice vektora Skip-gram 0,6017 0,6488 0,6673

Tabulka 6.1: Ukazka vlivu jednotlivych typt pfiznakt pouzitych pti tréno-
vani modelu (pouzitd regresni metoda pro trénovani modelu u vsech priznaku
byla linedrni regrese).

V dalsi tabulce 6.2 jsou uvedeny hodnoty Pearsonovy korelace pro po-
stupné pridavané priznaky do trénovaného modelu, sloupec pocet priznaki
udava, kolik bylo pouzito priznaki pro natrénovani modelu. Jsou zde porov-
nané priznaky pro véty bez predzpracovani, po lemmatizaci a po stemmingu.
V této tabulce je uvedena Pearsonova korelace pro vSechny tri testovaci kor-
pusy dohromady.

Nejlepsich vysledkii dosahuje model natrénovany vSemi ptiznaky s pou-
zitim stemmingu a modelu vektoru vytvorenym metodou skip-gram (Pear-
sonova korelace: 0,7939). Rozdily mezi vysledky, kterych dosahuji modely
s pouzitim lemmat a modely s pouzitim stemd, jsou minimalni. Rozdily
mezi vysledky, kterych dosahuji modely, které pracuji s vétami bez pou-
ziti lemmatizace nebo stemmingu a modely, které pouzivaji predzpracované
véty jsou jiz vyraznéjsi. Proto lze Tici, Ze rozsiteni systému o lemmatizaci a
stemming vedlo ke znatelnému zlepseni vysledki. Pouziti dvojité kombinace
vsech priznaki nevedlo ke zlepseni vysledki a naopak prodlouzilo dobu tré-
novani modelu.
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¢ | Model Pearsonova Pocet
korelace priznaku

1. | N-gram priznaky — word 0.6140 9

2. | N-gram priznaky — lemma 0,6959 9

3. | N-gram priznaky — stem 0,7319 9

4. | 1. + String features — word 0,7732 17
5. | 2. + String features — lemma 0,7897 17
6. | 3. + String features — stem 0,7829 17
7. | 4. + syntaktické priznaky 0,7704 25
8. | 5. + syntaktické priznaky 0,7860 25
9. | 6. + syntaktické priznaky 0,7865 25
10. | 7. + vektorové ptizn. — CBOW 0,7796 27
11. | 7. + vektorové ptizn. — skip-gram 0,7814 27
12. | 8. + vektorové ptizn. - CBOW 0,7917 27
13. | 8. + vektorové prizn. — skip-gram 0,7924 27
14. | 9. + vektorové ptizn. — CBOW 0,7910 27
15. | 9. 4+ vektorové ptizn. — skip-gram 0,7939 27
16. | 11. 4 pouziti double features 0,7331 352
17. | 13. 4+ pouziti double features 0,7545 352
18. | 15. 4 pouziti double features 0,7477 352

Tabulka 6.2: Vysledky Pearsonovy korelace pro cely testovaci korpus. Nartust

vysledné korelace pridavanim jednotlivych typt priznakt, porovnani pouziti

slov, lemmat a stemdl.

Z grafu (viz obrazek 6.1) je vidét Pearsonova korelace vsech vyslednych

podobnosti testovacich vét v zavislosti na poc¢tu pari vét pouzitych k na-

trénovani modelu. Zajimavé je, ze nejvétsi narust je mezi modelem natréno-

vanym 85 pary vét a modelem natrénovanym 170 pary vét. Pravdépodobné

je to dano tim, ze trénovaci a testovaci véty jsou typové hodné podobné,

a proto k urceni relevantni podobnosti testovacich vét stac¢i model natré-

novany 170 pary vét. S déle nartistajicim poctem trénovacich parii vét se

nepatrné zvysuje vysledna korelace.
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Obréazek 6.1: Vysledky Pearsonovy korelace pro modely natrénované stej-

nymi priznaky, ale riznym poctem trénovacich part vét.

Pearsonova korelace
2014 2015
Model Images Images  Headlines
STS v EN SemFEval 2016 - 0,8776 0,8398
Linearni regrese 0,7337 0,8254 0,7918
Regrese gaussovskych procest 0,7283 0,8194 0,7986
SVM regrese 0,7283 0,8238 0,7999

Tabulka 6.3: Pearsonova korelace podobnosti testovacich dat s pouzitim

ruznych regresnich metod (porovnani s nejlepsimi vysledky ptvodniho sys-

tému STS, druhy nejlepsi systém SemFEwval 2016). Nastaveni regrese gaus-

sovskych procest bylo — gamma = 0,125 a nastaveni SVM regrese bylo —

gamma = 0,03125 a C' = 8.

V tabulce 6.3 jsou nejlepsi dosazené vysledky Pearsonovy korelace po-

dobnosti testovacich vét pro model natrénovany riznymi druhy regrese. Pro

porovnani jsou v této tabulce uvedeny nejlepsi hodnoty dosazené puvod-

nim systémem ST'S pro anglickd data. Uvedené hodnoty pro porovnani jsou

pouze orientacni, protoze ceské testovaci véty jsem prekladal z jinych ang-
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lickych vét, nez pro které jsou zde uvedené korelace jejich podobnosti. Na

obrazku 6.2 je vidét vyvoj Pearsonovy korelace vyslednych podobnosti tes-

tovacich para vét pro ménici se parametr ,C*“ SVM regrese [16]. Jednoduse

feceno parametr ,,C“ urcuje, jak moc presné chceme klasifikovat kazdy tré-

novaci par, pri hodné vysokém ,,C* muze dojit k pretrénovani modelu.

0,8000

0,7900

0,7800

0,7700

Pearsonovakorelace

0,7600

0,7500
0,125 0,25 05 1

Parametr C

Obrézek 6.2: Pearsonova korelace pro model natrénovany SVM regresi s mé-

nicim se parametrm ,,C*.

Pearsonova korelace
2014 2015
Model Images Images  Headlines
Nejlepsi model STS ceské véty 0,7337 0,8254 0,7918
Model STS 850 parti angl. vét 0,6928 0,8021 0,8060
Model STS 3000 part angl. vét 0,6900 0,8149 0,8198

Tabulka 6.4: Porovnani Pearsonovy korelace podobnosti testovacich vét

v Cestiné a testovacich vét automaticky prelozenych do angli¢tiny.

Pro posledni provadény experiment byly ceské testovaci véty automa-

ticky prelozeny zpét do anglictiny pouzitim Google translatoru. Model jsem

natrénoval na originalnich anglickych vétach s pouzitim stejnych priznaki

43




jako pro nejlepsi model natrénovany z ceskych vét. Vysledky tohoto experi-
mentu jsou uvedeny v tabulce 6.4.

Model pro prvni experiment byl natrénovan z 850 trénovacich para veét.
Jedna se o stejné pary vét, ze kterych, jejich ruénim prelozenim, vznikl cesky
trénovaci korpus. Pro druhy experiment byl model natrénovan vétsim po-
¢tem trénovacich part anglickych veét, konkrétné jsem pouzil celkem 3000
para vét z SemFEval 201/ a z SemFval 2015. Vysledky téchto experimentt
dosahuji lepsich hodnot Pearsonovy korelace pouze u testovacich paru vét
z Headlines.
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T Zavér

V ramci této prace jsem se seznamil s existujicimi metodami pro vypocet
sémantické podobnosti jednotlivych slov i celych vét. Jelikoz metod pro vy-
pocet sémantické podobnosti textovych fragment je mnoho, seznamil jsem
se pouze s nékterymi z nich.

Jednim z cili této prace bylo vytvorit cesky korpus skladajici se z dvo-
jic ceskych vét. Celkem jsem prelozil 1200 part anglickych vét do ceského
jazyka. Podobnost téchto novych ceskych paria vét byla ponechana stejna
jako u puvodnich anglickych paru vét, pricemz 850 dvojic vét bylo pouzito
pro trénovani modelu a zbylych 350 part vét bylo ponechano pro testovani
jejich sémantické podobnosti.

Dalsim cilem této prace bylo adaptovat existujici STS systém na cesky
korpus vét. Tento systém byl vyvinuty pro vypocet sémantické podobnosti
dvou anglickych vét. Jedna ze zakladnich tprav systému spocivala v predzpra-
covani ¢eskych vét. Ceské véty byly predzpracovany pomoci systému lemam-
tizer, vznikla lemmata, stemy a POS tagy byly ulozeny do souborii. Pro
zjednoduseni prace s témito daty, jsem tato data sloucil do XML soubort.
Déle bylo zapotiebi metodam umoznit pracovat se stemy jednotlivych slov,
protoze ptvodni systém pracoval pouze s lemmaty nebo POS tagy. Nékteré
z metod pro vypocet sémantické podobnosti vét pracuji s vektorovou re-
prezentaci jednotlivych slov, tyto vektory slov jsem vytvoril pomoci metod
Word2Vec pouzitych na rozsahlém ceském textu.

Po implementaci systému schopného vypocitat sémantickou podobnost
dvou ceskych vét, jsem zacal provadét experimenty. Nejprve jsem testoval
kazdou z metod pro vypocet sémantické podobnosti vét samostatné, na-
sledné jsem zkousel jejich rtizné kombinace. Pro natrénovani modelu, ktery
urcuje podobnost vét, jsem pouzil rizné regresni metody. Nejlepsich vy-
sledkit dosahoval model s pouzitim linedrni regrese natrénovany vsemi pri-
znaky, pricemz priznaky jsou jednotlivé metody. Vylepseni systému o lem-
matizaci a stemming vedlo k dosazeni lepsich vysledkii.

Dle mého nézoru, prace spliuje vsechny body zadani. Jednim z moz-

nych vylepseni by mohlo byt vytvoreni rozsahlejsiho ¢eského korpusu pro
natrénovani modelu, ktery urc¢uje podobnost ¢eskych vét.
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A Uzivatelska prirucka

A.1 Prelozeni programu

Prilozené DVD obsahuje dva programy, jsou to ST'S — program pro urceni
sémantické podobnosti vét a lemmatizer — program pro predzpracovani vét.
Preklad obou dvou programii probihd pomoci nastroje Maven, staci v adre-
sari projektu zadat prikaz: mvn install.

A.2 Spousténi a obsluha programu

A.2.1 Lemmatizer

Pro predzpracovani vét je nutné spustit aplikaci PreprocessingMain v pro-
jektu lemmatizer. Tato aplikace se spousti s jednim parametrem. Tento pa-
rametr je cesta k souboru, ktery obsahuje dvojice vét, pro které chceme ur-
¢it jejich sémantickou podobnost. Ptiklad spusténi aplikace: mvn exec: java
-Dexec.mainClass=cz.zcu.fav.liks.sentiment.PreprocessingMain
-Dexec.args="data/semeval2014/STS.input.headlines.txt".

Pro spravnou funkcénost aplikace je nutné, aby textovy soubor s vétami
pouzival kodovani UTF-8. Dalsi podminkou je spravna struktura vét v sou-
boru — vzdy dvé véty k porovnani na jedné radce oddélené tabulatorem.

Aplikace vytvori tfi nové soubory, které obsahuji lemmata, POS tagy
a stemy. Tyto soubory jsou dale potireba pro vyhodnoceni podobnosti vét.

A.2.2 STS

Pro vyhodnoceni sémantické podobnosti ¢eskych vét jsem vytvoril aplikaci
CzechMain. Tato aplikace se spousti budto s jednim, se ¢tyfmi nebo s péti
argumenty. Tuto aplikaci lze spustit stejnym piikazem, ktery je uvedeny
v predchozi kapitole A.2.1, pouze se musi zménit mainClass=sts.CzechMain
a argumenty.

e Spusténi aplikace s jednim argumentem — tento argument predstavuje
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cestu k XML souboru s predzpracovanymi vétami. Tento soubor auto-
maticky vznika pri spusténi aplikace s vice argumenty.

e Spusténi aplikace se ¢tyrmi argumenty — prvni z téchto argumentt je
cesta k soubor s vétami, jedna se o stejny soubor, ktery byl pouzity
pri predzpracovani vét. Dalsi tii argumenty jsou cesty k soubortim
vzniklych pfi predzpracovani, je nutné, aby byli v poradi lemma, POS
tag a stem.

e Spusténi aplikace s péti argumenty — prvni ¢tyfi argumenty jsou stejné,
jako u spusténi aplikace se ¢tyfmi argumenty. Paty argument je nazev
XML souboru, ktery aplikace automaticky vytvori.

Vystupem aplikace je soubor, ktery obsahuje vypoctené sémantické po-
dobnosti vét. Podobnost dvou vét je vzdy na stejném radku, na kterém jsou
v souboru s vétami tyto dvé véty.
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