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Abstract

This bachelor thesis investigates semantic analysis of texts in natural lan-
guage. It focuses on Explicit Semantic Analysis and Latent Semantic Ana-
lysis methods. These methods are based on unsupervised machine learning
and use Wikipedia as a training data. Singular Value Decomposition is
used to reduce the memory requirements and also to improve the results.
Standard English and Czech datasets are used for testing purposes. These
datasets contain word pairs and manually annotated semantic similarity.
The quality of semantic representation is evaluated by Pearson and Spear-
man correlation. All tested methods provide very promising results on both
languages.

Abstrakt

Tato prace je zamérena na sémantickou analyzu texti. Konkrétné na metody
Explicitni sémanticka analyza a Latentni sémantickd analyza. Tyto metody
jsou zalozené na trénovani bez ucitele a jako trénovaci data vyuzivaji Wikipe-
dii. Na vysledek metod je aplikovan singularni rozklad matic, ktery redukuje
pamétové naroky a zaroven vylepsuje vysledky metod. Testovani vysledki je
provadéno na standardnich datasetech pro anglicky a cesky jazyk. Tyto da-
tasety obsahuji pary slov a manudlné definovanou sémantickou podobnost.
Kvalita sémantické reprezentace je mérena pomoci Pearsonovy a Spearma-
novy korelace. VSechny testované metody dosahuji na obou jazycich velmi
dobrych vysledkii.



Obsah

1 Uvod 1
2 Jazykovéda 3
2.1 Lingvistické pojmy . . . . ... ... oo 3
2.2 Typologie jazykta . . . . .. ... ... ... ... ... .. 4

3 Distribuc¢ni sémantika 6
3.1 Sémantické prostory . . . ... 7
3.2 Modely. . . .. .. 8
3.2.1 Word2Vec . . . . .. ... 8

322 GloVe . .. .. 8

323 LSA .. .. 9

4 Explicitni sémanticka analyza 10
4.1 Vybér dat pro vytvoreni kontextd . . . . . . . .. .. .. .. 10
4.2 Vytvoreni sémantické interpretace . . . . . . . . .. ... .. 11
4.3 Pouziti struktury odkaz . . . . ... ..o 12

5 Singularni rozklad 15
6 Kategorie jako kontexty 17
6.1 ESA s pouzitim kategorii . . . . . .. ... 17
6.2 PMI . .. .. . 18
6.3 Redukce dimenze . . . . ... .. ... ... L. 19

7 Data a evaluace 21
7.1 Trénovacidata . . .. ... ... ... .. ... ..., 21
7.2 Predzpracovanidat . . . . . ... ... ... .. ... .... 22
7.2.1 Stemming . . . . .. ..o 23

7.3 Testovacidata . . . . . ... .. .. ... ... ..., . 23
74 Evaluace . . . . . . ... 24
7.4.1 Pearsonova korelace . . . . . . ... ... ... ... 24

7.4.2 Spearmanova korelace . . . . . ... ... ... ... 25

8 Experimenty 26
8.1 Vypocetni slozitost . . . . . .. ... 0oL 26

82 Vysledky . . . . . . . 27



9 Zavér

Literatura

35

37



1 Uvod

Zpracovani prirozeného jazyka — NLP (Natural Language Processing) je roz-
vijejicim se oborem, ktery je ¢im dél vic vyuzivan. Pouzivaji ho velké spolec-
nosti jako jsou Google nebo Facebook ve svych vyhledavacich, zobrazovani
prispévkt a dalsich funkcich. Lze predpokladat, Zze se obor bude dale rozsi-
fovat i do jinych oblasti informac¢nich technologii. Jadrem tohoto zpracovani
je sémantika, kterd se zabyva vyznamem vyrazl z riznych trovni jazyka.
V tomto pripadé se tedy jedna hlavné o zpracovani a ¢astecné porozuméni
textu pocitacem. V soucasné dobé existuje jiz mnoho metod, které doka-
zou urcit sémanticky vyznam textu. Metody pro urcovani vyznamu textu se
déli na dvé skupiny, podle postupu pti vytvareni sémantické interpretace, na
metody s trénovanim s ucitelem (supervised) a na metody trénovani bez uci-
tele (unsupervised). Metody, které se trénuji s ucitelem musi mit k dispo-
zici manualné oznackovand data, slovniky, gramaticka pravidla, atd., coz je
zdlouhavy a financéné narocény proces, ktery se navic nasobi pokud pottebu-
jeme pracovat s dalsim jazykem. Metody trénovani bez ucitele se uci samy
na velkém korpusu dat. Tyto metody jsou zalozené na distribu¢ni hypotéze.
Jednou z metod, vyuzivajicich distribu¢ni hypotézy, je i ESA (Ezplicit Se-
mantic Analysis). Cilem préce je implementovat a pokusit se tuto metodu
vylepsit.

ESA vytvari vicerozmérné vektory, kde kazdy prvek vektoru je jeden
kontext. Tyto vektory reprezentuji sématiku jednotlivych slov. Na zakladé
vypoctenych vektort pak lze porovnavat podobnost vyznamu slov nebo do-
konce souvislych texti. K uceni vyznamu potiebuje metoda velké mnozstvi
dat. Je k tomu pouzita Wikipedie, ktera obsahuje velké mnozstvi ¢lankt
z ruznych oboru (kontexty). Vysledek této reprezentace lze vyuzit pro dalsi
aplikace jako je naptiklad vyhledavani informaci, strojovy preklad, opravy
pravopisu a gramatiky, jazykové modelovani pro rozpoznavani reci, dialogové
systémy a dalsi.

Tato prace se déle zabyva metodou LSA (Latent Semantic Analysis),
ktera je velice podobna metodé ESA. Pri vylepSeni metody ESA jsem po-
uzil kategorie z Wikipedie jako kontexty. Zaroven jsem misto puvodniho
vypoctu TF-IDF, ktery vyuzivda ESA i LSA, pouzil metodu PMI (Pointwise
Mutual Information). Z tohoto puvodniho vylepseni vznikla novd metoda
pro sémantickou interpretaci. Celkem tak bylo v této praci implementovano
nekolik metod na reprezentaci vyznamu prirozeného jazyka, vsechny postupy
pri vypoctu jsou detailné popsany v nasledujicich kapitolach.



Vsechny metody byly testovany na standardnich datasetech RG-65,
WordSimilarity-353 a Simlex999. Tyto datasety obsahuji pary slov a ¢iselné
hodnoceni, které udava v jaké mife si jsou slova vyznamové podobna. Ci-
selné hodnoceni v datasetech urcili lidé. Vysledek metody se tedy porovnava
s lidskym vyhodnocenim vyrazu. Pii testovani se zméri kosinova podobnost
u vsSech part testovanych slov. Série namérenych hodnot se porovna s do-
stupnym hodnocenim pomoci Pearsonovy a Spearmanovy korelace.

Testovani jsem provadél nejen na anglickych datech, ale i pro cestinu,
pro kterou jsem rovnéz pouzil data z ¢lankt na Wikipedii. Diky nizké flexi
jazyka, funguji metody pro sémantickou reprezentaci textu na anglictiné
vétsinou dobte. Oproti tomu je cestina daleko komplexnéjsi a morfologicky
slozitéjsi jazyk, coz komplikuje spravnou sémantickou interpretaci pocitacem

Cestina byla testovana na datasetech RG-65 a WordSimilarity-353, které
byly prelozeny z anglické verze do cestiny.

Prace ma nasledujici strukturu. V kapitole 2 se vénuji zakladim jazy-
kovédy a nékterym lingvistickym pojmtm, nebot na této oblasti védy je
postaveno i zpracovani prirozeného jazyka. Kapitola 3 popisuje Distribucni
sémantiku, kterd se zabyva vyhodnocenim a pochopenim vécného vyznamu
jazyka. V kapitole 4 je popsana metody Explicitni sémantickd analyza, ktera
je pravé na distribu¢ni sémantice postavena. Nasleduje kapitola 5 o singu-
larnim rozkladu matic, ktery nékteré metody vyuzivaji pro redukci dimenze
matice, aby se snizily paméfové naroky a zaroven zlepsily vysledky metod.
Singularni rozklad byl v této praci téz hodné vyuzivan, proto mu byla veé-
novana samostatna kapitola. V kapitole 6 jsou popsany vylepseni ptivodni
metody a zaroven popis nové metody Latent Semantic Categories. V kapi-
tole 7 se prace vénuje pripravé trénovacich dat pro tyto metody a evaluaci
jejich vysledki. Na zavér je pak uvedena vypocetni slozitost tloh a dosazené
vysledky.



2 Jazykovéda

Jazykovéda (lingvistika) je védni obor, ktery se zabyva psanou a mluvenou
formou jazyka [3]. Mezi jeji zdkladni discipliny patii:

e fonetika — zabyva se popisem zvuki a hlasek jazyka, jejich tvorbou a
vnimanim

e fonologie — zkouma funkci zvukl a hlasek jazyka

e morfologie (tvaroslovi) — zabyva se tvorbou slov

e syntax — zabyva se tvorbou a stavbou vét

e lexikologie — popisuje slovni zasobu jazyka

e sémantika — zabyva se vécnym vyznamem, zejména slov

Existuje i fada disciplin, které stoji na pomezi lingvistiky a jinych véd-
nich obort. Jednou z nich je i poéitacova (strojovd) lingvistika, kterd se
zabyva pocitacovym zpracovanim prirozeného jazyka. Mezi problémy, které
pocitacova lingvistika Tesi je naptiklad porozuméni mluvenému slovu, jeho
zapis do psané podoby, strojovy preklad nebo korekce gramatiky [3, 4].

2.1 Lingvistické pojmy

Pro potieby této prace zminuji nékolik zakladnich lingvistickych pojmi,
které se v této praci pozdéji vyskytnou:

e gramatika (mluvnice) — soubor pravidel, podle kterych se ¥idi tvorba
vét, slov a jejich tvart

e flexe — ohybani slovnich tvart (napt. sklonovani, casovani, stupnovani)
e koren — zaklad slouzici k tvorbé dalsich slov nebo jejich tvarta

e kmen — zaklad slova skladajici se ze samotného korene, nebo kotene a
jednoho ¢i vice afixti

e afix — ¢ast pripojovana ke slovu

— prefix (predpona) — afix pfipojovany pred kmen slova, napt. udélat



— sufix (pfipona) — afix pfipojovany za kmen slova, napi. nebesky

— infix (vpona) — afix pfipojovany do kmene slova, napt. ¢ernobily

e korpus — soubor textti z daného jazyka slouzici jako zdroj dat k dalsi
analyze

e lemma — zékladni (slovnikovy) tvar slova

e lemmatizace — prifazeni lemmat sloviim

e fraze — ustalené slovni spojeni

e synonymie — dvé slova maji stejny vyznam (napft. hezky/pékny)
e antonymie — dvé slova opacného vyznamu (napf. vysoky/nizky)

e homonymie — dvé slova maji stejnou zvukovou nebo psanou podobu,
avsak maji jiny vyznam a jsou jiného puvodu (napft. travicka — zelen
/ travicka — Zena, kterd otravuje)

e polysémie — jedno slovo ma rtzné vyznamy, jeden vyznam je vsSak
odvozen z druhého (napt. lidské ucho, ucho hrnce)

e hyponymie — podrazeny pojem (napr. slovo pes je podrazeny pojem
slovu zvife)

e hyperonymie — nadfazeny pojem (napt. slovo zvite je nadfazeny pojem
slovu pes)

2.2 Typologie jazykt

Z lingvistického hlediska lze jazyky rozdélit do nékolika skupin. Kromé gene-
tické klasifikace, ktera je klasifikuje podle ptivodu a pribuznosti, lze jazyky
rozdeélit i typologicky na jazykové typy podle charakteristickych spole¢nych
rysti. Nejpropracovanéjsi typologii je strukturni typologie, jez rozdéluje ja-
zyky podle vyjadrovani gramatickych funkci a srovnava je z pohledu riznych
casti lingvistiky, véetné fonologie, morfologie nebo syntaxe. Tato typologie
déli jazyky na aglutina¢ni (napf. finstina, korejstina), flektivni (napf. cestina,
latina), analytické (napf. angli¢tina, vietnamstina) a polysyntetické (napft.
indianské jazyky). Zadny jazyk nemé vyhradné aglutinaéni nebo vyhradnd
flektivni prvky, pouze u néj dané rysy prevazuji [3].

Aglutinac¢ni jazyky vyjadiuji gramatické funkce pomoci afixii, tedy ku-
mulovanim predpon a pfipon na koren slova, pricemz kazdy afix ma pouze



jednu funkci a nese jeden vyznam. Flektivni jazyky vyuzivaji flexe, ktera se
uskutecnuje pomoci koncovek a afixli, casto za pritomnosti alternaci, tedy
hléaskovych zmén ve slové, které ale neméni jeho vyznam (napr. ruka — ruce).
Analytické jazyky vyjadiuji gramatické funkce pomocnymi slovy. Polysyn-
tetické jazyky spojuji plnovyznamova slova nebo kotfeny v jediny celek [3].

Vzhledem k odlisnému zarazeni ¢estiny a angli¢tiny v této typologii exis-
tuji mezi témito jazyky znacné rozdily. Sklonovani je u angli¢tiny omezeno
na dva pady, nominativ (Cesky prvni pad) a genitiv (Cesky druhy pad), pri-
¢emz tvorba genitivu a ostatné i mnozného ¢isla téchto padu je znacné zjed-
nodusend (napt. house — houses). Z hlediska sloves mé angli¢tina Sest ¢ast,
ve vétsiné pripadil se vSak pfi jejich tvorbé vyuziva pomocnych sloves. Déle
se angli¢tina vyznacuje nerozliSovanim rodu, pritomnosti ¢lenii a pevnym
slovosledem. Ke zpracovani jazyka pocitacem je tak anglictina privetivéjsi,
nebof pri predzpracovani korpusu se vsechny ¢leny a pomocné slovesa snadno
odstrani. Diky nizsi flexi je i snazsi proces lemmatizace, protoze se snadnéji
naleznou spravna lemmata ke slovim.

V tomto pripadé je vsak velkou nevyhodou angli¢tiny jeji velka slovni za-
soba, coz je dano hlavné historickym vyvojem tohoto jazyka. I kdyz se jedna
o germansky jazyk, je zde velmi patrny vliv francouzstiny a latiny. Pro jeden
vyznam existuje v angli¢tiné rada synonym, pricemz kazdé z nich ma jiny pi-
vod. Naprtiklad slovo svoboda se da do angli¢tiny prelozit jako freedom, které
je germanského ptuvodu, nebo jako liberty, které je romanského ptivodu. Uziti
romanskych slov se oproti germanskym castéji vyskytuje ve formalnéjsich vy-
razech, byt jsou vyznamové stejné (napt. Statue of Liberty). P¥i zpracovani
prirozeného jazyka pocitacem je pak obtiznéjsi zachytit vSechna synonyma
ve stejnych kontextech.



3 Distribuc¢ni sémantika

Distribu¢ni sémantika nabizi pomérné jednoduchy a prakticky zptisob, jak
reprezentovat sémantiku jednotlivych slov z textu. Modely distribuc¢ni sé-
mantiky jsou zaloZeny na predpokladu, ze vyznam slova lze odvodit z jeho
pouziti (distribuce v textu). Tyto modely vytvéareji sémantickou reprezen-
taci ve formé vektorovych prostort z vysokou dimenzi, vyuzitim statistické
analyzy kontextu, ve kterém se slovo vyskytlo [8, 15].

Vétsina metod je zaloZena na trénovani bez ucitele. K tomu je zapottebi
velkého mnozstvi dat, z kterych lze urcit, v jakych kontextech se slova nacha-
zeji. Distribuéni sémantika vychazi ze dvou zdkladnich hypotéz: distribucni
hypotéza a Bag-of-Words hypotéza.

Distribucni hypotéza, na rozdil od Bag-of-Words, bere v ivahu rozmisténi
slov ve vété. Zaroven zkouma primo vyznam jednotlivych slov, tedy jestli jsou
dvé rozdilnd slova pouzita ve stejném kontextu, pak by méli mit i stejny
vyznam. Metody distribucéni sématiky, ale ¢asto vyuzivaji i Bag-of-Words
hypotézy.

Bag-of- Words hypotéza je zalozena na porovnavani mnozin, kde potadi
prvki nehraje roli. Napriklad mnozina a,a,b,b,c a mnozina c,a,b,a,b jsou
ekvivalentni. Praktické vyuziti mé predev$im u porovnavani celych doku-
mentl, tedy pokud dva dokumenty obsahuji stejna slova, jsou dokumenty
podobné. Nevyhoda je u kratkych c¢asti textu, jako jsou treba véty. V Bag-
of-Words hypotéze jsou véty Kocka je vétsi neZ pes. a Pes je vétsi nez kocka.
totozné, nebot poradi slov zde nehraje roli.

Kontexty, pro které se urc¢uje mira asociace se slovem, jsou dvojiho typu:
lokalni kontexty a globalni kontexty. Globalni kontexty obvykle pouzivaji
modely zalozené na Bag-of- Words hypotéze. Piedpoklada, Ze slova maji po-
dobny sémanticky vyznam, pokud se vyskytuji v podobnych dokumentech.
Dokumentem zde muze byt véta, odstavec, nebo i vétsi kus textu. Tyto mo-
dely jsou schopny zachytit vétsi rozsah zavislosti mezi slovy. Napiiklad doku-
ment o autech bude pravdépodobné obsahovat slova jako motor nebo ridic.
Tato slova pak budou vyznamové podobna. Modely vyuzivajici lokalni kon-
texty nepottfebuji k sémantické analyze text rozdéleny do dokument nebo
souvislych ¢asti textu. Tyto modely berou v ivahu i usporadani slov. Na roz-
dil od modelt vyuzivajici globalni kontexty jsou tyto modely schopné nalézt
vhodné substituty pro slova v zadanych kontextech. Naptiklad ve vété Pes
je zvite. muze byt slovo pes nahrazeno za slovo kocka [1].



3.1 Sémantické prostory

Vyznam jednotlivych slov je popsan jako vektor v prostoru s vysokou di-
menzi, kde kazdy prvek vektoru odpovida jednomu kontextu, ve kterém
se slovo vyskytuje. Slova, kterd maji podobny vyznam, jsou k sobé blizko
ve vektorovém prostoru. Pro vypocet vzdalenosti mezi témito vektory se nej-
castéji pouziva kosinova podobnost. Naptiklad pro dva vektory a a b se spocte
vzdalenost pomoci nasledujiciho vzorce 3.1:
k
Seo(@, b) = a . bb _ kZZ-:o Clzb; ’ (3.1)
fall o1 ~ /5, a7 vy

kde k je dimenze vektorii. Vysledna podobnost mezi dvéma slovy je kosinus

uhlu jejich vektort.

Vektory jednotlivych slov jsou vytvoreny pomoci matice M = |D|x |[W|,
do které se ukladaji ¢etnosti jednotlivych slov t € W, kde kazdy radek ma-
tice M odpovida jednomu slovnimu vektoru. Sloupce matice pak odpovidaji
dokumenttiim d € D, kde D je mnozina dokumenti. Z této matice lze pak
snadno ziskat vektor pro jednotliva slova (fadek) nebo dokumenty (sloupce),
kde kazdy index je jedna slozka vektoru.

Do matice se uklada hodnota TF-IDF, kterd se ziskd kombinaci dvou
hodnot TF (term frequency) a IDF (inverse document frequency).

TF udava dulezitost slova pro dany dokument. Existuji riizné moznosti
vypoctu, kazda metoda vyuzivajici hodnotu TF mize mit sviij vlastni vzo-
rec. Napriiklad velice jednoduchy zptisob by bylo pouhé uréeni poméru vysky-
tu vyrazu v celém dokumentu, tedy:

N(t:)
tf(t;, d;) s Nt (3.2)
kde N(¢;) je pocet vyskytu vyrazu t; v dokumentu d;.

IDF udava dilezitost slova ve vSech dokumentech dohromady. Pokud se
tedy slovo t; vyskytuje ve vSech dokumentech, nebude prilis dilezité. Vzorec
je zde jednotny a na rozdil od TF se pocita pouze jednou pro kazdé slovo:

idf(t;) = log 6;}, (3.3)

kde t; je vyraz, pro ktery inverzni index pocitdme, n = |D]| je pocet doku-
menti a hodnota df; je pocet, v kolika dokumentech se vyraz vyskytoval.



3.2 Modely

Vétsina modelti pouziva pro vypocet sémantickych vektori jeden z nasledu-
jicich ¢tyT zpiisobti: Kookurencéni matici, Model témat, ndhodné indexovani a
neuronovou sit [1]. U metod zalozenych na kookuren¢ni matici se do matice
ukladaji frekvence vyskytu slov v kontextu. Vaha vyskytu slova pro dany
kontext byva obvykle vypoctena néjakou funkci (napt. TF-IDF). U téchto
modeli byva casto problémem vysoka dimenze matice. Modely témat jsou
zalozeny na Bag-of- Word hypotéze, podle niz odhaluji skryta témata z textu.
Vyznam textu je obvykle reprezentovan jako vektor témat, ale 1ze jej pouzit
i pro reprezentaci slov. Modely zalozené na nahodném indexovani jsou za-
loZeny na distribu¢ni hypotéze a pouzivaji lokdlni kontext pro reprezentaci
vyznamu slov. Vyhodou je, ze se zde predem uréi dimenze vektora (v radu
tisici1). Na zacdtku jsou do vektort ndhodné ulozeny hodnoty -1 a +1. Vek-
tory se pak pri vyskytu slov v kontextu s¢itaji. Nejnovéjsim pristupem jsou
pak metody vyuzivajicich neuronové sité. Metody zalozené na neuronovych
siti se velmi lisi ve zpusobu, jakymi jsou vyuzivany.

3.2.1 Word2Vec

vvvvvv

novych siti. Metoda ze zadaného textového korpusu vytvori seznam slov.
Pro kazdé z téchto slov vypocte odpovidajici vektor, ktery reprezentuje dané
slovo. Pro vypocteni podobnosti jednotlivych slov se pouziva vypocet vzdale-
nosti mezi dvéma vektory. Metoda Word2Vec pouziva dva algoritmy pro vy-
pocet vektorl, continuous bag-of-words a skip-gram. V continuous bag-of-
words architektutre se predpovida kontext slova z okolnich slov. V' skip-gram
se ze slova predpovida kontext okolnich slov.

3.2.2 GloVe

GloVe (Global Vectors) [21] je model pro reprezentaci slov na zékladé glo-
balnich vektort. Metoda zachycuje statistiky vyskytu slova v celém korpusu
a pozoruje, jaka slova se vyskytovala ve stejném kontextu. Kontextem se zde
mysli okolni slova, ktera souvisi se zkoumanym slovem. Naptiklad slova led
a pdra by se mohla vyskytovat ve stejnych kontextech (napr. v okoli slova
voda). Avsak zéroven led muze byt spojeny se slovem pevny, zatimco slovo
para nikoliv. Jednotlivé slozky vektoru jsou vypocteny z pravdépodobnosti
vyskytu ve stejnych kontextech P (led/voda). Nésledné je na né aplikovan
log-bilinearni regresni model pro odhad vektori slov.



3.2.3 LSA

LSA (Latent Semantic Analysis) [14] je metoda pro ziskdni a reprezentaci
vyznamu slova, statisticky vypocteného na velkém korpusu textu. Zakladni
myslenka je shroméazdit vSechny kontexty, ve kterych se slovo vyskytlo.
Ty pak urcuji vzajemnou podobnost slov. Metoda LSA nejprve napocte hod-
noty TF-IDF pro vsechna slova ve vsech kontextech, které ulozi do matice,
kde kazdy sloupec odpovida jednomu kontextu a kazdy radek predstavuje
jednotliva slova. V matici na pozici 7 a j se tedy nachazi vaha, s jakou slovo
na indexu ¢ souvisi s kontextem uloZzenym na indexu j. VSechny radky pak
predstavuji vektory v sémantickém prostoru pro dana slova. Pokud se pra-
cuje na velkém korpusu dat, je vysledna matice obsahujici slovo — dokument
prilis velka na to, aby se vesla do paméti. Proto se zde pouziva aproximace
matice metodou SVD (Singular Value Decomposition) pro redukei dimenze.
Metoda SVD je blize popséna v kapitole 5. Z této metody téz vychazi metoda
ESA, ktera je blize popsana v nasledujici kapitole 4.



4 Explicitni sémanticka
analyza

ESA (Explicitni sémanticka analyza — Ezplicit Semantic Analysis) [9] je me-
toda, ktera reprezentuje vyznam textu ve vicerozmérnych prostorech na za-
kladé kontextu (¢lankt) odvozenych z Wikipedie. K posouzeni podobnosti
jednotlivych texti v téchto prostorech se pouziva hodnota porovnani dvou
odpovidajicich vektort pouzitim kosinové podobnosti.

Metoda se tedy pouziva pro pritazeni sémantické interpretace sloviim a
textu. K dispozici je vektor kontextu, C1,...,C,,, a kazdy kus textu t je re-
prezentovan vektorem vah, wy,...,w,, kde w; reprezentuje silu asociace mezi
textem ¢ a kontextem C;. Tato mnozina kontexti muze byt brana jako
n-rozmérny sémanticky prostor. Sémantika kazdého textu odpovida jednomu
bodu v tomto prostoru. Vazeny vektor pro tento text se nazyva vektor sé-
mantické interpretace.

4.1 Vybér dat pro vytvoreni kontextt

K vytvareni vektorti potfebuje metoda velké mnozstvi dat z rtiznych obort
lidského védéni [10]. Pozadavky na zdroj dat jsou tedy nasledujici:

1. Mél by byt dostatecné rozsahly, aby pokryl velké mnozstvi rozdilnych
témat.

2. Meél by byt pribézné udrzovany a rozsitovany o nova témata.

3. Cilem metody je interpretovat vécny vyznam prirozeného jazyka, bylo
by tedy nejlepsi, pokud by i zdroj dat byl prirozeny. Mél by byt sro-
zumitelny a pouzitelny pro bézné lidi.

4. Kazdy kontext C; by mél obsahovat text d;, aby bylo mozné urcit silu
spojeni vyznamu kazdého vyrazu v jazyce s kontextem C}.

Pro udrzovani takového mnozstvi dat je potireba prace mmnoha lidi.
Tyto podminky nejlépe splnuje anglicka verze Wikipedie, ktera ma pres 126
000 dobrovolniki, kteii ji spravuji a pridavaji nové clanky. Celkem obsahuje
pfes 3,15 miliard slov ve vice nez 5,2 milionech ¢lankt a stdle se rozsifuje’.

Statistiky prevzaty z Wikipedie
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Dale je také snadno pristupna v XML formatu. Proto jsou data z Wikipedie
velmi vhodna k trénovani Explicitni sémantické analyzy. Rozsah Wikipe-
die je zaroven mnohem vétsi, nez anglicky rival Encyclopaedia Britannica,
obsahujicich 55 milionti slov v pfiblizné 120 000 ¢lancich?. Lze tedy ¥ici,
ze Wikipedie je nejvétsi souhrny dostupny zdroj lidského védéni. Hodnoty
o velikostech zdroji jsou aktudlni k 16. listopadu 2016.

4.2 Vytvoreni sémantické interpretace

Mnoziné kontextu Cj,...,C,,, je pritazena mnozina dokumentt d;,...,d,. Se-
stavi se matice T', kde kazdy z n sloupcti odpovida jednomu kontextu. Kazdy
radek pak odpovida jednomu slovu, které se vyskytuje v nékterém z do-
kumenti korpusu. Pocet vyskytt vyrazu ¢; v dokumentu d; oznacme jako
N(t;, d;). Hodnota T'; ; v matici odpovidd hodnoté TF-IDF vyrazu (slovu)
t; v dokumentu d;.

n

Hodnota tf je definovana jako:
o 1 +10gN(tl,dj>, pOkUd N(tz,dj) >0
tf(t;, d;) _{ 0. iinak (4.2)

Hodnota df; = [{dg : t; € di}| pFedstavuje pocet dokumenti (¢lank),
ve kterych se vyskytuje vyraz (slovo) t;.

Nakonec se na kazdy radek matice T aplikuje kosinova normalizace,
pro redukei rozdilt v délkéch jednotlivych dokumentt

T. .
i (4.3)

VI TE

Sémanticka interpretace slova t; je fadek ¢ z matice T'. Vyznam slova je

Ti,j —
kde n je pocet vyrazu.

dan vektorem kontextt spojenym s jejich TF-IDF hodnotami, které odrazi
spojitost mezi kazdym tématem a vybranym slovem [10].

vektorl reprezentujicich jednotliva slova. Tato definice dovoluje ¢astecné ur-
covat vyznam slova podle kontextu, v kterém bylo pouzito. Piikladem miize
byt interpretace vektoru pro vyraz mys. Slovo mys je polysémické slovo
s dvéma rozdilnymi vyznamy: mys (hlodavec) a mys (pocitacova). Podobné

2Statistiky pievzaty z Wikipedie
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interpretacni vektor homonyma slova rys s vyznamy rys (kockovitd Selma)
a rys (priznak). V textu Rys snédl mys po secteni interpretacnich vektort
se zvysi hodnota tykajici se zvirat. Timto zptisobem se uréi vyznam obou
slov.

Matice T" muize byt brana téz jako invertovany index a mapovat kazdé
slovo do seznamu kontextt1, v kterych se vyskytuje. Invertovany index po-
skytuje velmi efektivni vypocet vzdalenosti dvou interpretacnich vektort.

Wikipedie obsahuje velké mnozstvi informaci, proto je dulezité kontro-
lovat mnozstvi Sumu v textu, jako jsou nedostatecné popsané c¢lanky nebo
mala spojitost mezi slovem a ¢lankem. Nevyhovujici ¢lanky, které maji méné
nez 100 slov, se vypusti a uz se s nimi dale nepracuje. U spojistosti slov a
clankt, kde je mala vazba mezi nimi, se nastavi hodnota vahy na nula v ma-
tici T'.

4.3 Pouziti struktury odkazi

Wikipedie, jako vétsina elektronickych encyklopedii, obsahuje reference mezi
jednotlivymi ¢lanky ve formé hypertextovych odkazti. Typicky ¢lanek z Wi-
kipedie ma tak mnohem vice odkazi, nez jiné verze stejného ¢lanku ve vy-
tisténych encyklopediich.

Kazdy odkaz je spojen s néjakym textem, ktery urcuje, jaky clanek je
spojen s timto odkazem. Tyto texty spojené s odkazy se nazyvaji anchor
text (zvyraznéné fraze v textu, na které je mozné kliknout). Anchor text neni
vzdy identicky se jménem c¢lanku na ktery odkazuje. Zaroven rozdilné texty
se pouzivaji k odkazlim na stejny clanek v jiném kontextu. Napriklad anchor
text, odkazujici na clanek FEDERAL RESERVE, jsou Fed, U.S. Federal Re-
serve Board, U.S. Federal Reserve System, Board of Governors of the Fede-
ral Reserve, Federal Reserve Bank, foreign reserves a Free Banking Era [10].
Anchor text tedy maji pro jeden ¢lanek ruzna jména, hlaskovani a pribuzné
fraze, které obohati text ¢lanku k danému konceptu.

Odkazy mezi clanky téz casto odrazi dilezité vztahy mezi koncepty, které
odpovidaji ptripojenym ¢lanktim. Tyto odkazy téz obsahuji velké mnozstvi
znalosti, které nelze najit v textu jednotlivych c¢lanka. Nasledné maximalni
vyuziti téchto znalosti vede k lepsimu interpretacnimu modelu. Proto se mo-
del rozlisuje na model prvniho fadu a model druhého tadu. Model prvniho
radu pouziva pouze znalosti obsazené v ¢lancich Wikipedie, tedy TFIDF
hodnoty slov pro jednotlivé ¢lanky. Model druhého fadu navic zahrnuje zna-
losti obsazené v odkazech mezi jednotlivymi ¢lanky. Podobné se téz nazyvaji
informace ziskané z odkazi, informace druhého radu.
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Existence odkazu nemusi vzdy znamenat, ze dva ¢lanky jsou silné souvi-
sejici. Zaroven pokud chybi odkaz mezi dvéma clanky, nelze vyloucit, ze nee-
xistuje spojitost mezi nimi. Mnoho slov a frazi v ¢lancich Wikipedie odkazuje
na jiné ¢lanky jenom proto, ze jsou zde zaznamy pro odpovidajici kontext.
Napriklad podkapitola Education (vzdélani) v ¢lanku UNITED STATES ma
bezdtivodné odkazy na ¢lanky: HIGH SCHOOL, COLLEGE a LITERACY
RATE. Pro vyuziti odkazt Wikipedie na sémantickou interpretaci je dile-
zité vyfiltrovat prirazené kontexty podle jejich relevance k textu, ktery je
interpretovan [10].

Nejlepsi cesta, jak zahrnout vztahy mezi jednotlivymi kontexty, je vy-
zkouset pocet nejlépe hodnocenych kontextii a zlepsit hodnoceni kontexty,
na které vede odkaz [10].

Hodnoty metod z prvniho a druhého radu jsou od sebe rozliseni hornim
indexem, ve kterém je uvedené ¢islo radu. Interpretacni vektor je znacem
ESA®  kde k je ¢islo fadu. Interpretacni vektor vyrazu ¢ je
ESAD () = (W, .. w®).

n
Second-level interpretace vyrazu t je:

ESA® (1) = (w?, ..., w?), (4.4)
kde
w? = w '+ a- > w (4.5)
J:(di,dy)

Hodnota N(d;, d;) udéava pocet odkazi vedouci z ¢lanku d; na ¢lanek d;.
Hodnota o by méla byt mensi nez 1, aby se zajistilo, Ze pripojené kontexty
jsou brany s mensi vahou.

Podle ¢lanku [10] byla pouzita hodnota a = 0,5. Pokud tedy existuje
vice odkazli mezi ¢lanky, mtze se stat, ze hodnota z pridruzenych clanki
pres linky, prevysi hodnotu ptivodniho ¢lanku, v kterém se slovo vyskytlo,
a vyslednou interpretaci vyrazu to pouze zhorsi. Proto jsem pro model dru-
hého tadu zménil vzorec vypoctu hodnoty z ptridruzenych ¢lankt. Nejprve
se secte pocet odkazu, které vedou z clanku. Dale se ulozi pocet odkazu
mezi zdrojovym clankem d; a clankem, na ktery se odkazuje d;. Tento krok
se provede pro vsechny ¢lanky, na které je odkazovano. Nyni, podobné jako
u inverse document frequency, se vypocte procentualni podil, ktery maji od-
kazy mezi ¢lanky d; a d;. Timto podilem je dale vynasobena TF-IDF hodnota
pro vsechny vyrazy ze clanku d;, které jsou dale vynasobeny hodnotou a a
pricteny k hodnotam vyraziu v ¢lanku d;.
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Vysledny vzorec pro interpretaci druhého radu vypada tedy nasledovné:

@ _ 0 L N(di, dy)

j=0

kde N(d;, %), predstavuje celkovy pocet odkazu z ¢lanku d;.
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5 Singularni rozklad

SVD (Singular Value Decomposition — singuldrni rozklad) [23] je rozklad
matice na tii matice U, S,V , viz obrazek 5.1. Rozklad matice M, o roz-
meérech m X n, lze provést ptes singularni rozklad pokud je matice slozena
z realnych nebo pripadné komplexnich cisel. Zaroven plati, ze vynasobenim
rozlozenych matic vznikne zpét ptivodni matice M:

M =USV?" (5.1)

n n

Obrazek 5.1: SVD rozklad matice na U, S, V7.

Matice U je unitarni matice s rozméry m X n, kde kazdy sloupec matice
odpovida jednomu vlastnimu vektoru matice, kterda vznikne vynasobenim
pivodni matice M transponovanou matici M7 .

Matice S je diagondlni matice n x n, kde na hlavni diagonale jsou ne-
zaporna realna cisla a zbytek matice obsahuje samé nuly. Na diagonéle jsou
umistény vlastni ¢isla matice M sefazené podle velikosti od nejvyssi hodnoty
po nejmensi, tedy plati ze:

M > > >N, >0 (5.2)

Matice V7T je transponovand unitarni matice V' o rozmérech n x n, kde
kazdy sloupec je vlastni vektor matice vzniklé vynasobenim matic M7 a
M.

Pro redukci dimenze v metodé LSA je potfeba nejdiive redukovat ma-
tice U a S. Matici U je pottreba redukovat na pozadovanou cilovou dimenzi,
oznacenou jako k, redukovand matice ma tedy rozméry m x k a je oznacena
jako U},. Diagonalni matici S je zapotfebi téz redukovat, zde se kromé di-
menze snizuje i pocet radkt matice, které by po redukci dimenze byly stejné
nulové. Rozmér redukované matice Sy je tedy k x k.
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Aproximace puvodni matice M s redukovanou dimenzi na k se ziska
vynasobenim matic U s matici S}, soucinem matic pak vznikne matice
My, viz 5.3.

m Mk = m Uk X K Sk

k k

Obrazek 5.2: Redukce matice na dimenzi &

Vyslednd matice M, pak obsahuje vektory pro jednotliva slova, stejné
jako puvodni matice M, zde ovsem s redukovanou dimenzi, diky ¢emuz lze
snizit pamétové naroky pro ulozeni a operace s matici v paméti.
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6 Kategorie jako kontexty

Zéakladnim predpokladem pro sémantickou analyzu u metod ESA a LSA je
pritomnost dokumentt, které jsou brany jako kontext, a k nim prirazeny
text. Tyto data musi obsahovat korpus, na kterém jsou metody testovany.
Wikipedie tuto podminku spliuje, nebot obsahuje ¢lanky, které se daji na-
zvat jako dokumenty, coz je dostateéné pro vytvoreni sémantické interpre-
tace vypoctem TF-IDF, které vyjadiuje souvislost slova k ¢lanku ve kterém
se vyskytovalo. Wikipedie obsahuje daleko vice informaci, které nemusi byt
na prvini pohled vidét, a mizou mit vyznam pro lepsi sémantickou inter-
pretaci. Za dodatecnou informaci se povazuji napriklad linky, tedy hyper-
textové odkazy mezi ¢lanky Wikipedie. Téchto informaci vyuziva metoda
ESA pro zlepseni modelu. Kromé odkazi jsou u jednotlivych ¢lankt prira-
zeny dalsi informace, jako jsou kategorie. Na konci vétsiny dobfe napsanych
¢lankt se nachéazi polozka Kategorie, kde jsou vSechny kategorie do kterych
¢lanek patif. Clinky maji vétsinou vice kategorif nez jednu, mezi ¢lanky
a kategoriemi je tedy relace m:n. Zaroven ma Wikipedie pomérné slozity
strom kategorii!, ktery obsahuje hlavni kategorie a pak fadu podkategorii.
Dalo by se predpokladat, ze s takovym rozttidenim c¢lankt do kategorii by se
dala vylepsit metoda ESA. Na tomto predpokladu je tato kapitola zalozena.
Jsou zde popsany zptuisoby, jakymi bylo zkouseno metodu ESA vylepsit. Na-
sledujici metody nebyly jesté nikde predstaveny, jedna se tedy o zcela nové
experimenty.

6.1 ESA s pouzitim kategorii

Pokud se budu drzet definice, Zze mnoziné kontextu C,...,C,,, je pritazena
mnozina dokumentu d;,...,d,, [10], pak kontexty budou jednotlivé kategorie
a dokumenty budou ¢lanky pattici do dané kategorie. Nyni se vytvori matice
M = |W| x |C], kde jednotlivé sloupce jsou kategorie (C), tedy jednotlivé
polozky vektoru pro slova (W), které predstavuji fadky matice.

Pro kazdé slovo se nejprve spocte jeho TF-IDF hodnota pro dany doku-
ment (¢lanek), stejné jako je tomu v puvodni implementaci ESA, kterd je
popsana v kapitole 4. Hodnota se ulozi do matice T', ktera obsahuje TF-IDF
hodnoty pro slova v dokumentech. Po vypoc¢tu TF-IDF se hodnoty pro doku-
ment dj, prictou do matice M pro vSechny kategorie pro které plati: d;, € C;.

https://en.wikipedia.org/wiki/Portal:Contents/Categories
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Findlni hodnota se tedy ziska podle vzorce:

k=1

Kazdy radek matice M je pak sémanticky vektor pro vyraz ¢;.

Bohuzel vysledky této tpravy metody ESA jsou velmi spatné, coz lze
vidét v kapitole 8. Pri hledani pripadné chyby jsem zjistil, ze na Wikipe-
dii je mnoho kategorii, do kterych patii velké mnozstvi clankt, napriklad
kategorie: Living People, American films, The Football League players, dale
Wikipedie pridava vlastni kategorie, které nemaji zadny sémanticky vyznam
a nejsou tedy vibec vypovidajici, naptiklad: Year of birth missing (living pe-
ople), Articles created via the Article Wizard, Articles containing video clips
a dalsi. Kvali tomu, ze tyto kategorie jsou u velkého mnozstvi ¢lank, tak je
jim pritazena vysoka vaha pro spojeni slova a kategorie. Slova jsou si tedy
blizko sebe v sémantickém prostoru, i kdyz vyznamové spolu naprosto nesou-
visi. Proto jsem se rozhodl pro zménu vypoctu vahy slova pro kategorii, aby
kategorie, které jsou u vétsiny ¢lanki, méli malou vahu, nebot ve skutec¢nosti
nejsou dulezité.

6.2 PMI

Pro vypocet vahy, jakou ma slovo ve spojeni s kategorii, jsem tedy pouzil
PMI (Pointwise Mutual Information). PMI uréuje miru, jakou jsou na sobé
dva jevy zavislé [5]. PMI dvou ndhodnych veli¢in ¢ € W (mnozina slov) a
¢ € C (mnozina kategorii) se vypocte vzorcem:

p(t,c) . p(tfe)
p(t)p(c) p(c)

Citatel p(t|c) vyjadiuje miru zavislosti vyskytu slova na kategorii, jednd se

pmi(t, ¢) = log (6.2)

o podminénou pravdépodobnost, ktera se vypocte:

N(e, t)
N(t)
kde N(c,t) je pocet vyskytu slova ¢ v kategorii c.

p(tle) = (6.3)

Jmenovatel p(c) urcuje pravdépodobnost vyskytu kategorie, kde vzorec je
nasledujici:

p(c) = == (6.4)

18



Citatel N(c) jsou viechna slova z korpusu, kterd patii do kategorie c. Pokud
tedy ¢lanek d mé kategorii ¢, pricte se do N(c) pocet slov v dokumentu d.
Ve jmenovateli N(x) je pocet slov v celém korpusu dat.

Hodnota pmi(t, ¢) mize nabyvat velkého rozsahu hodnot. Proto je lepsi
PMI znormalizovat, vysledkem poté bude NPMI (Normalized Pointwise Mu-
tual Information), které se vypoc¢te vydélenim hodnoty pmi(t, ¢) jeho entro-

pii (h(t,c)):

. pmi(t, c)
t,c) = ——7——. 6.5
npmi(t, c) h(t, o) (6.5)
Pro entropii je pak vzorec nasledujici:
N(t
h(t,c) = —log, N (6.6)

(%)

Hodnoty npmi se pohybuji v rozmezi [-1; 1]. Hodnota -1 nastavé, pokud
se slovo t nikdy nevyskytuje v kategorii ¢. Hodnota 0 znamena, zZe slovo t
a kategorie ¢ jsou na sobé nezavislé. Pokud nmpi(¢, ¢) ma hodnotu 1, jsou
na sobé maximalné zavislé a vzdy se objevuji spolu. Slovo t se tedy vyskytuje
vzdy a pouze v kategorii c.

Vsechny hodnoty nmpi se ulozi do matice M = |W| x |C|, kazdy ta-
dek 7 pak opét predstavuje vektor v sémantickém prostoru pro slovo t. Zde
v porovnani s metodou ESA vyuzivajici kategorie jako kontexty, ktera byla
popsana vyse, dosahuje tato metoda mnohem lepsich vysledki. Metoda PMI
tedy efektivné snizuje vahu pro kategorie, které jsou velmi casté, a tedy bez-
vyznamné z hlediska sémantické interpretace.

6.3 Redukce dimenze

Vzhledem ke vztahiim, jaké maji ¢lanky a kategorie, ze jeden ¢lanek ma hned
nekolik kategorii, se zvySuje hustota a dimenze matice, coz vede k vétsim
pozadavkum na pamét, jak pro ulozeni, tak pro operace nad matici. Pro sni-
zeni naroka na paméf se tedy snizi dimenze matice pomoci rozkladu SVD,
jak je tomu u metody LSA. Matice s redukovanou dimenzi dosahuje i lep-
sich vysledkl. Nejen tedy, ze snizi naroky na pamét, ale aplikace SVD jesté
vysledky vylepsi.

Tuto metodu jsem nazval LSC (Latent Semantic Categories). Semantic
Categories je v nazvu proto, nebot pro sémantickou interpretaci jsou pouzity
clanky z Wikipedie roztazené do kategorii. Kategorie jsou zde jednotlivé
kontexty. Na tuto matici je dale aplikovana metoda SVD, podobné jako
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u metody LSA, pro redukeci dimenze a snizeni pamétovych narokt. Puvodni
hodnoty jsou skryty, proto slovo Latent je i v nazvu této meotdy.
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7 Data a evaluace

Metody pro sémantickou analyzu jsou zalozené na trénovani na velkych kor-
pusech dat, které je potreba pripravit do zpracovatelné podoby. Vsechny
metody zpracovani textu jsou popsany nize. Dale je potfeba vysledek me-
tody zmérit a ovérit, do jaké miry odpovida lidskému vyhodnoceni vyrazu.
Pro zméreni, jak jsou si vysledky lidi a algoritmu podobné, se pouzivaji ko-
relace, které jsou popsany nize. Data, na kterych se tyto korelace méri, jsou
prevzaty ze standardnich datasett pro vyznamovou podobnost slov.

7.1 Trénovaci data

Pro trénovani vlastni implementace jsem pouzil dump Wikipedie z data
1. 6. 2016. Clanky z Wikipedie a dalsf uzite¢né informace je mozné stahnout
z webové stranky: (dumps.wikimedia.org) v jednom souboru XML forméatu.
Velikost tohoto souboru po dekompresi je 56 GB a obsahuje 5 164 793 ¢lankt
a 1 759 101 849 slov. Mnozstvi dat pro trénovani je tedy obrovské, mnohem
vétsi, nez bylo pouzito pro puvodni implementaci metody ESA v listopadu
2005, kdy velikost Wikipedie byla 1,9 GB a obsahovala 910 989 c¢lank.
Pro pouziti dumpu je nejprve potreba provést predzpracovani korpusu a od-
stranit kodové znacky, které se pouzivaji k formatovani textu na Wikipedii.
K tomuto predzpracovani jsem pouzil jiz hotovou implementaci Wikipedia
Extractor®, ktera z XML souboru odstranila viechny pfebytec¢né znacky a
zanechala pouze oddélené clanky, oznacené jejich id hodnotou, a cisty text.

Pro trénovani implementace na ¢eském korpusu jsem pouzil XML dump
Wikipedie z data 1. 3. 2017. Ceska verze Wikipedie je téZ dostupna na strance
(dumps.wikimedia.org). Velikost ¢eské Wikipedie je podstatné mensi nez jeji
anglicka verze, velikost XML souboru je pouze 2,5 GB a obsahuje 375 262
¢lankt a 88 745 854 slov.

Data je nejprve nutné upravit do zpracovatelné podoby, tim se zméni
i velikost trénovaciho korpusu. Je potieba odstranit slova bez sémantic-
kého vyznamu jako predlozky, spojky, zajmena. Na Wikipedii se téz nachazi
mnoho kratkych clankt, které nemizou byt povazovany za hodnotny doku-
ment, proto jsou ¢lanky obsahujici méné nez 100 slov z korpusu odstranéna.
Pro trénovani vlastni implementace na angli¢tiné bylo pouzito pro vypocet
vektortt 2 383 189 c¢lankt a 300 000 nejcetnéjsich slov. V pripadé vypoctu

'http://medialab.di.unipi.it/wiki/Wikipedia_Extractor
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PMI s vyuzitim kategorii jako jednoho kontextu, bylo vyuzito 300 000 nejcet-
néjsich kategorii. Tento pocet byl zvolen, aby co nejblize odpovidal ptivodni
implementaci ESA-Wikipedia (March 26, 2006 version), kde po preproces-
singu zbylo 241 393 ¢lankt pouzitych jako jednotlivé kontexty a 389 202
ruznych slov [9].

Pro trénovani implementace na ceské Wikipedii bylo pouzito 207 031
¢lankt a 300 000 nejcetnéjsich slov. V pripadé vypoctu PMI, kde kontext
byla jedna cela kategorie a vSechny clanky patiici do této kategorie, bylo
pouzito 90 474 kategorii.

7.2 Predzpracovani dat

Text, na kterém jsou metody reprezentace vyznamu slov trénovany, je tfeba
upravit do zpracovatelné podoby. S timto souvisi nasledujici metody zpra-
covani, jako je odstranéni stop-words, tokenizace a lemmatizace textu, Part-
of-Speech tagging (POS znackovani) a nakonec i stemming.

Tokenizace je proces rozdéleni vétsiho mnozstvi textu, jako jsou napriklad
véty a odstavce na jednotliva slova. Pri tokenizaci se zaroven odstranuje
interpunkce. Vystupem tokenizace jsou pak tokeny (jednotliva slova), ktera
jsou déle zpracovana na POS tagging nebo lemmatizaci.

Stop-words jsou slova, kterd nemaji zadnou hodnotu v ramci reprezentace
slov. Casto se vyskytuji ve vSech kontextech, nejcastéji to jsou predlozky,
spojky, zadjmena, sloveso ,je“ a dalsi [18]. Z téchto duvodi jsou z textu
odstranovany.

POS znackovani prirazuje slovni druhy (podstatnd jména, pridavna jména,
slovesa, atd.) k jednotlivym sloviim. Pti predzpracovani se tak odstrani slovni
druhy, které nemaji zddnou vypovidajici hodnotu vzhledem k sémantickému
vyznamu, napiiklad zdjmena, predlozky a spojky.

Lemmatizace je proces, pri kterém se urci zakladni tvar slova neboli
lemma [18]. Je potfeba zlemmatizovat cely text, aby se zde nenachézela
stejnd slova s riznymi tvary.

Pro tokenizaci, POS tagging a lemmatizaci textu jsem vyuzil knihovnu
Stanford CoreNLP [19] napsanou v jazyce Java. Knihovna ma open source
licenci a je pouzivana ve velké mite ve vyzkumu v oblasti zpracovani priro-
zeného jazyka a téz v aplikacich pro komercni ucely.

POS znackovani a lemmatizace byla pouzivana pouze u anglického ja-
zyka. Na cestiné tyto metody nefunguji prilis dobte, kvili vétsi flexi jazyka.
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7.2.1 Stemming

Pojem stemming (z angl. stem — kmen) znamend priblizné nalezeni kmene
slova pomoci odstranéni jeho afixii. Nastroj, ktery stemming provadi, se na-
zyva stemmer. Napriklad slovo ,stil® mtze mit tvar ,stolu“ nebo ,stolem®,
stemmer odstrani koncovku a zanechd pouze kmen slova, ktery ale nemusi
davat zadny vécny vyznam. V tomto pripadé stemmer uréi jako kmen slova
,stol“. Stemming je velmi podobny procesu lemmatizace, kterd urcuje za-
kladni tvar slova, zatimco stemming jeho kmen.

Pro stemming se pouzivaji dva riazné pristupy: pravidlovy a statisticky
[2]. Stemmer zaloZeny na pravidlovém piistupu se pokousi prevést slovo
na stem pouzitim specifickych pravidel pro dany jazyk. Tato pravidla jsou
vytvorena manudlné lingvisty. Statisticky stemmer je trénovany na velkém
mnozstvi dat bez pritomnosti ucitele. Pravidlovy stemmer byva vétsinou kva-
litativné lepsi, zejména u komplexnéjsich jazyku. Vytvoreni takového stem-
meru ovsem vyzaduje pritomnost experta na lingvistiku pro dany jazyk, ¢imz
se tento postup stava Casové vice narocénym.

Vyhodou statistického stemmeru je pouziti velkého mnozstvi textu, z kte-
rého je mozné zachytit i méné casté pripady flexe. PTesto si statisticky stem-
mer pravdépodobné neporadi se slovy jako ,sing“ a ,sang“, ,foot* a ,feet*
a dalsimi, ackoliv je jejich vyskyt v angli¢tiné pomérné casty [2].

Pouzity High Precision Stemmer? se sklada ze dvou fazi. V prvni fazi se
generuji data rozdélenim do skupin podle sémantického vyznamu. V druhé
fazi jsou pak tyto skupiny pouzity jako trénovaci data pro klasifikator. Klasi-
fikator vybere ty slova, ktera obsahuji nejvyssi miru informace o uzite¢nosti
afixti. Tato slova jsou poté pouzita jako soubor pravidel, podle kterych je
pak urcovan stem slova u ostatnich slov [2].

7.3 Testovaci data

K otestovani implementace se pouzivaji datasety, pro testovani angli¢tiny
jsou datasety: WordSimilarity-353 [7], RG-65 [22] a Simlez999 [11], které
jsou popsany nize. Tyto datasety jsem pouzil téz k otestovani implementace
esalib®, kde byly k dispozici jiz vypoctené vektory pro jednotliva slova, jejimz
autorem je Lukas Zilka. Pro trénovani metody zde byla pouzita Wikipedie
z roku 2005.

Datasety obsahuji nékolik paru slov a ¢islo, které odpovida primérnému
hodnoceni, jaké udélili lidé. Toto ¢islo predstavuje miru podobnosti tohoto

’http://liks.fav.zcu.cz/HPS/
Shttps://github.com/ticcky/esalib
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paru slov. Tyto seznamy mohou byt pouzity k trénovani, nebo prave k tes-
tovani algoritmt zabyvajicich se sémantickou podobnosti vyrazi.

Jednim z datasetu je WordSimilarity-353 [7], ktery obsahuje 353 pari
podstatnych jmen z rtznych oblasti témat. Kazdy par slov nezavisle posou-
dilo 13 — 16 porotct, ktefl méli vysokoskolsky titul v oblasti materského
(anglického) jazyka nebo velmi plynulou angli¢tinu. Kazdému péaru priradili
¢islo od 0 (par slov si neni viitbec podobny) do 10 (jsou si velmi podobné
nebo identické). U kazdého paru pak tedy bylo 13 — 16 hodnoceni, které se
zprumeérovalo do jediného skore, které je prifazeno paru slov.

Dalsim datasetem je RG-65 [22], ktery obsahuje 65 péart slov. Vécny
vyznam kazdého paru slov je ohodnocen 51 lidmi na skdle od 0 (nejméné
podobné) az 4 (velmi podobné nebo identické).

Nejrozséhlejsi dataset je Simler999 [11], ktery pouziva vyssi skore
pro slova podobnéa a nizké pro slova pfibuzné. Na rozdil od datasetu Word-
Sim353 prisnéji hodnoti pary slov, kterda jsou si navzajem piibuzni. Na-
priklad par slov clothes — closet méa v datasetu Simlex999 hodnoceni 1,96
zatimco v datasetu WordSim353 hodnoceni 8,00. Celkové dataset obsahuje
999 pari slov, z toho 666 partu jsou podstatna jména, 222 slovesa a 111 pri-
davna jména. Simler999 tedy klade i diiraz na podobnost riznych slovnich
druh.

Pro testovani ¢estiny se pouzivaji datasety RG-65 [13] a WordSimilarity-
353 [6], které jsou prelozeny z angli¢tiny a zkontroloviny anotatorama.

7.4 Evaluace

Namérend data je potfeba vyhodnotit (evaluovat). Jelikoz se jedna o dveé
fady realnych ¢isel (podobnosti slov definované lidmi a odhadnuté automa-
ticky), je vhodné pouzit korelaci. Korelace hodnoti vzdjemny vztah mezi
dvéma velicinami. Miru korelace pak vyjadruje korela¢ni koeficient na stup-
nici od -1 do 1. Cim bliZe hodnoté -1 nebo +1, tim vic si jsou veli¢iny po-
dobné. V hodnoté +1 jsou identické a v hodnoté -1 jsou si opacné podobné,
naopak v hodnoté 0 nemaji zadnou spojitost. Pro vyhodnoceni vysledkt
zmétrenych na datasetech se pouzivaji korelace: Pearsonova a Spearmanova.

7.4.1 Pearsonova korelace

Pearsonova korelace je mira linearni zavislosti mezi veli¢cinami. Pouziva se
pri méfeni podobnosti mezi dvéma sadama dat obsahujicich n prvki
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{z1,...,z,} a {y1,...,yn}. Mira korelace se znaci r a je dana vzorcem:

- im (i — ) (yi — 9) (7.1)
V(s — 2)2/S (v — 9)?
kdefz%Z?zlxiayj:% Y

7.4.2 Spearmanova korelace

Spearmanova korelace je neparametricky test, ktery se pouziva k meéreni
asociace mezi dvéma velicinami. Jednotlivé prvky z; a y; obou veli¢in se
usporadaji vzestupné podle hodnot, nasledné se pritadi poradova ¢isla p; a
¢;- Hodnota korelace je pak dana vzorcem:

_ 6> (pi — %)2
n(n?—-1) ~’

p=1 (7.2)

kde n je pocet hodnot ve veli¢inach.
Spearmanovu korelaci lze téz spocitat jako Pearsonovu korelaci porado-
vych cisel p; a g;.
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8 Experimenty

V této kapitole jsou popsany provadéné experimenty a uvedeny jejich vy-
sledky.

8.1 Vypocetni slozitost

K vytvoreni kvalitni a vypovidajici sémantické interpretace je zapotiebi
velké mnozstvi dat, coz anglickd verze Wikipedie s velikosti XML dumpu
56 GB rozhodné spliuje. Zpracovani takového mnozstvi dat je témér nere-
alné na vétsiné osobnich pocitaci. Pouze ulozeni matice s TFIDF hodnotami
pro celou Wikipedii, za predpokladu pouziti datového typu float pro ulozeni
hodnot, bylo zapotiebi minimalné 120 TB paméti RAM. Podminku k ta-
kovému mmnozstvi volné paméti RAM prilis vypocetnich stroju nesplnuje.
Vzhledem k tomu, Ze matice je Fidka a obsahuje pouze necelych 0,2 % hod-
not z celé matice, které jsou nenulové, pouziva se pro reprezentaci matice
v paméti HashMap, které jsou paméfové méné narocné. Dale nemé vyznam
vést zaznamy o slovech, které se vyskytuji pouze vzacné, nebo o ¢lancich,
které maji pouze par slov. Pres vSechny tyto upravy byly naroky na pa-
mét, pro vytvoreni vektorti a reprezentaci matice, 38 GB, coz je stale hodné
pro bézné osobni pocitace, ale pro vypocetni servery to jiz neni velké mnoz-
stvi. Proto vét$ina vypocetnich tloh byla pousténa na metacentru!, kde je
mozné poustét tlohy pro védecké a vyzkumné ¢innosti.

MetaCentrum je virtudlni organizace sdruzujici vSechny uzivatele regis-
trované v MetaCentru. Clenem metacentra se miizou se stat zaméstnanci a
studenti vSech védecko-vyzkumnych instituci v Ceské republice. MetaCen-
trum sdruzuje a poskytuje svym uzivatelim vypocetni a tlozné kapacity
ze zapojenych instituci, jako jsou napriklad: CESNET, CERIT-SC, FI MU,
Fyzikalni tstav AV CR, ZCU. Zaroveni se stard o provoz a rozvoj vypo-
¢etnich stroju, datovych ulozist a aplikacnich programi. Déle se pak stara
o uzivatelskou podporu a bezpecnost celé infrastruktury systému. Uzivatelé
zde nejcastéji provadi vypocetné narocné ulohy z oblasti: vypocetni che-
mie, materidlové a strukturni simulace, simulace proudéni plynu a kapalin,
rozpoznavani a generovani reci, fyzikalni geodézie, ekologické modelovani,
zpracovani videa, data mining, analyza lékarskych obrazl a dalsi.

Kromé vysokych pamétovych narokt byly tlohy i ¢asové narocné na vy-

'https://metavo.metacentrum.cz/cs/
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pocet, napriklad zpracovani celého textu, coz obsahovalo procesy tokenizace,
POS znackovani a lemmatizace, zabralo 150 hodin na CPU, tedy témér tyden
¢istého casu. Dalsi paméfové a c¢asové naro¢nou tulohou byla implementace
SVD pro jazyk Java z knihovny Commons Math?, kterd umi spoéitat roz-
klad pouze celych matic, bylo tedy zapotiebi ulozit do paméti celou matici
véetné nulovych hodnot. Aby bylo mozné matici spocitat dokonce i na Me-
tacentru, bylo zapottebi zredukovat matici a pouzit pouze malou ¢ast dat.
S matici o 100 000 slovech v 50 000 ¢lancich, si implementace neporadila
za dobu dvou tydni na CPU, kdy spotiebovavala 160 GB RAM. Implemen-
taci z Javy jsem poté nahradil implementaci v jazyce C3, kterd dokdzala
pocitat SVD na sparse (fidkych) maticich. Tato implementace kromé vypo-
¢tu rozkladu jednotlivych matic zaroven redukovala jejich dimenze na po-
zadovanou hodnotu. Zde uz byly ¢asové i pamétové naroky podstatné nizsi,
podle velikosti dimenze, na kterou bylo potreba redukovat ptvodni matici,
se paméfové naroky pohybovali mezi 3 — 12 GB RAM a délka vypoctu na
CPU byla necelych 10 minut (pro vypocet cilové dimenze 100) az 9 hodin
(pro vypocet matic s dimenzi 1000).

Dalsi casové narocnou operaci bylo vytvoreni slovniki, tedy seznamu slov
z korpusu a vybrani téch nejcetnéjsich. Tato operace zabrala na metacentru
priblizné jeden den ¢asu na CPU. Zaroven jsem se snazil co nejvice optimali-
zovat béh, aby trénovani na korpusu bylo co nejrychlejsi. Prvni implementace
na malych vzorcich dat (10 MB) trvala radové 2 hodiny, ale ¢as sem postupné
snizil az na taddové desitky vterin. Béh standardniho modelu ESA na celé
Wikipedii, bez poc¢itani odkazt mezi ¢lanky a s dostupnym slovnikem slov,
trva zhruba 40 minut. Casy béhu jednotlivych tloh se velmi ¢asto ménily
z dtivodu razné vykonnych stroji, kde byly momentalné spustény.

Béhem celé implementace modelti a vSech experimentii jsem na Metacen-
tru spustil 607 tloh s celkovou spotfebou 164,6 dnit na CPU. Do téchto tiloh
ale neni zahrnuto testovani v prubéhu implementace na mensich vzorcich
dat, které jsem poustél na svém osobnim pocitaci, a zaroven také trénovani
na Ceské verzi Wikipedie, ktera je podstatné mensi a obsahuje tak méné
¢lankt i slov. Proto byl potiebny vypocetni vykon a pamétové naroky nizsi.

8.2 Vysledky

K interpretaci vysledkt jsou pouzity korelace, které jsou popsany v kapi-
tole 7. V nésledujicich tabulkach s vysledky korelaci jsou pouzity nékteré

2http://commons.apache.org/proper /commons-math /
Shttps://tedlab.mit.edu/~dr/SVDLIBC/
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zkratky: PC (Pearsonova korelace), SC (Spearmanova korelace), WS353 (da-
taset WordSimilarity-353) a SL999 (dataset Simlex999).

V tabulce 8.1 jsou uvedeny vysledné hodnoty korelaci pro anglické data-
sety RG-65, WordSimilarity-353 a Simlex999. Vysledky implementaci ESA-
Wikipedia (November 11, 2005 version) a ESA-Wikipedia (March 26, 2006
version) jsou prevzaty z ¢lanku od E. Gabrilovich [10], nebot zminéné imple-
mentace nejsou volné dostupné. Pro metody Word2vec (Skip-gram a Conti-
nous Bag-of-Words) a GloVe jsou hodnoty korelaci prevzaty z ¢lanku Glo Ve:
Global Vectors for Word Representation [21]. Implementace esalib, kterd je
zminéna vyse, je vypoctena na dostupnych vektorech, které jsou vysledkem
implementace trénované na datech z Wikipedie z roku 2005. Pro ostatni
metody jsou pak vysledky prevzaty z webové stranky aclweb.org, kde jsou
rozdéleny vysledky pro datasety RG-65, WordSim-353 a Simlex999.

Vysledky uvedené v tabulce 8.1 se nedaji ptilis dobte porovnéavat, jelikoz
kazda implementace pouzivala jinak velky korpus dat. Napriklad implemen-
tace GloVe a Word2Vec jsou testovany na korpusu o velikosti 6 miliard slov,
coz je podstatné vice, nez mé anglicka verze Wikipedie s velikosti 1,76 milard
slov. Nekteré implementace byly dokonce testovany i na mensich korpusech,
napt. metody ESA z roku 2005. Nicméné vysledky v tabulce postaci pro pre-
hled nékterych z metod na zpracovani prirozeného jazyka, a jak jsou v tomto
ukolu tispésné.

28


http://www.aclweb.org/aclwiki/index.php?title=Similarity_(State_of_the_art)
http://www.aclweb.org/aclwiki/index.php?title=RG-65_Test_Collection_(State_of_the_art)
http://www.aclweb.org/aclwiki/index.php?title=WordSimilarity-353_Test_Collection_(State_of_the_art)
http://www.aclweb.org/aclwiki/index.php?title=SimLex-999_(State_of_the_art)

RG-65 WS353 SL999
Model PC | SC | PC | SC | PC | SC
ESA [9] 0,716 | 0,749 | 0,50 | 0,75 - -
ESA [10] - = Jortom| - ]
ESA [10] - - lomlomn| - -
ESA [16] - - |- o145 | 027
esalib 0,570 | 0,801 | 0,50 | 0,74 - -
LSA [14] 0,644 | 0,609 | 0,56 | 0,58 | 0,233 -
Word2vec (Skip-gram) [21] - 0,697 | - 10,63 - -
Word2vec (CBOW) [21] - 0,682 | - |0,57 - -
GloVe [21] - o] - loes| - -
H& S [12] 0,732 | 0813 | 0,36 | 030 | - -
Lin [17] 0,834 | 0,788 | 0,36 | 0,35 - -

Tabulka 8.1: Vysledky Pearsonovy a Spearmanovy korelace na datasetech
RG-65, WordSim353 a Simlex999. Vysledky ziskany z dostupnych zdroju.

RG-65 WS353 SL999
Model PC | SC | PC | SC | PC | SC
ESA 0,569 | 0,758 | 0.41 | 0,51 | 0,135 | 0,170
ESA (alpha = 0,5) 0,556 | 0,758 | 0,39 | 0,49 | 0,111 | 0,172
ESA (alpha = 0,25) 0,559 | 0,761 | 0,39 | 0,49 | 0,111 | 0,172
ESA kategorie 0,181 | 0,207 | 0,09 | 0,11 - -
PMI 0,507 | 0,579 | 0,49 | 0,48 | 0,195 | 0,216
PMI (normalizované) 0,508 | 0,579 | 0,49 | 0,50 | 0,195 | 0,216
PMI (normalizované, alpha = 0,5) | 0,502 | 0,573 | 0,48 | 0,49 | 0,195 | 0,215
LSA 0,684 | 0,723 | 0,52 | 0,54 | 0,228 | 0,254
LSC 0,627 | 0,624 | 0,55 | 0.56 | 0,231 | 0,247

Tabulka 8.2: Vysledky Pearsonovi a Spearmanovi korelace na datasetech
RG-65, WordSim353 a Simlex999 pro anglicky jazyk.

Vysledky mych vlastnich implementaci, na anglické verzi Wikipedie, jsou
uvedené v tabulce 8.2. VSechny experimenty pro anglicky jazyk jsem tak
provadél na stejnych datech. Korpus byl nejprve ztokenizovan a zlemmatizo-
van, pricemz se také odstranily zdjmena, predlozky, spojky a slova nepattici
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do anglického jazyka. Po predzpracovani se vytvorily slovniky. Ty se vytva-
tely z clanki, které mély alespon 100 slov, aby se odfiltrovaly kratké clanky;,
které nemaji tak dobrou vypovidajici hodnotu jako clanky, které jsou delsi.
Celkem tak bylo pouzito 2 383 189 ¢lankt. Z téchto clanki se poté vytvoril
seznam 300 000 nejcetnéjsich slov. Cetnost se zde neporovnavé podle celko-
vych vyskytil v korpusu, ale podle toho, v kolika ¢lancich se slovo vyskytlo.
Pro vypocet PMI z kategorii se jesté vytvoril slovnik 300 000 nejcetnéjsich
kategorii, které obsahuji nejvice ¢lanki. Pro LSA bylo potfeba matici s vek-
tory zmensit, jinak by byly pamétové naroky na SVD prilis velké. Vytvoril
jsem tedy mensi matici s dimenzi 300 000, kde bylo mozné SVD spocitat.
Na této matici jsou pak naméreny metody LSA.

Pro dataset RG-65 vysla nejlépe metoda ESA se Spearmanovou korelaci
0,758. Pro WordSim353 dosahla implementace ESA o néco horsich vysledki,
to muze byt dané jinym predzpracovanim dat, nez bylo v ptivodni implemen-
taci. Rovnéz vysledky implementace se zapoctenymi odkazy jsou o trochu
horsi. To miize byt zapticenéno nesmyslnymi odkazy mezi clanky, které by
se daly jesté lépe odfiltrovat, aby informace z pridruzenych ¢lanka byly vice
relevantni. Pro WordSim353 a Simlex999 si vedla hodné dobie metoda LSC,
kde se vysledky zlepsovaly s aproximaci na vyssi dimenzi. Celkové ptvodni
metody ESA i PMI se zlepsily po aplikaci SVD pro redukci dimenze, nejen,
ze se snizily pamétové naroky pro prace s maticemi, ale zaroven zlepsily vy-
sledky. SVD jsem aplikoval pro dimenze od 100 az 2500. Pro prvnich 1000
sem zvysoval dimenzi o 100, jakmile jsem dosahl dimenze 1000 provedl jsem
jesté SVD na dimenzi 1500, 2000 a 2500. Celkovy prehled korelaci u metod
LSA a LSC, které jsou zavislé na velikosti dimenze, je vidét na obrazku 8.1
a 8.2.
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Obréazek 8.1: Vysledky Spearmanovy korelace implementaci LSA a LSC
na anglickych datasetech (RG-65, WordSim353, Simlez999) pro ruzné ve-

likosti dimenze.
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Obrazek 8.2: Vysledky Pearsonovy korelace implementaci LSA a LSC na an-
glickych datasetech (RG-65, WordSim353, Simlez999) pro ruzné velikosti

dimenze.
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RG-65 WS353 WS-CZ
Model PC | SC | PC | SC | PC | SC
ESA 0,704 | 0,746 | 0,32 | 0,51 | 0,34 | 0,58
ESA (alpha = 0,5) 0,712 1 0,742 | 0,32 | 0,51 | 0,34 | 0,58
ESA (alpha = 0,25) 0,704 | 0,746 | 0,32 | 0,51 | 0,34 | 0,58
ESA Stemming 0,381 | 0,828 | 0,38 | 0,49 | 0,40 | 0,54
LSA 0,650 | 0,665 | 0,46 | 0,44 | 0,50 | 0,50
LSA Stemming 0,656 | 0,701 | 0,49 | 0,51 | 0,52 | 0,55
PMI 0,583 | 0,619 | 0,41 | 0,45 | 0,44 | 0,51
PMI (normalizované) 0,583 | 0,620 | 0,41 | 0,45 | 0,44 | 0,51
PMI Stemming 0,474 1 0,695 | 0,43 | 0,44 | 0,46 | 0,49
PMI (normalizované) Stemming | 0,474 | 0,695 | 0,43 | 0,44 | 0,46 | 0,49
LSC 0,567 | 0,618 | 0,43 | 0,42 | 0,49 | 0,48
LSC Stemming 0,592 | 0,592 | 0,48 | 0,48 | 0,51 | 0,52

Tabulka 8.3: Vysledky implementaci otestovanych na ceskych datasetech
RG-65, WordSim353 a WordSim.

Vysledky experimentti na ceské Wikipedii jsou umistény v tabulce 8.3.
Podobné jako u anglickych dat, i zde jsou vSechny experimenty provadény
na jednotnych datech. Na rozdil od angli¢tiny nebyla provedena lemmatizace
textu, nebot pro ¢estinu je lemmatizace tézsi a neni tak presna jako u anglic-
kého jazyka. Z tohoto divodu se zde pti predzpracovani provadi tokenizace
textu a misto lemmatizace je zde pouzit stemming.

Stejné jako pri anglickych experimentech, i zde jsem nejprve odstranil
¢lanky obsahujici méné nez 100 slov a poté vytvoril slovnik 300 000 nejcet-
néjsich slov. Ovsem vzhledem k tomu, ze ceska verze Wikipedie je mnohem
mensi nez jeji anglicka verze, neni zde potieba déle zmensovat dimenzi kvili
aplikaci SVD, nebof zde bylo pouzito pouze 207 031 ¢lankt a 90 474 kate-
gorii.

Dataset WordSim353 po prelozeni do ceského jazyka obsahoval nékolik
slov, ktera se v korpusu nevyskytovala, proto jsem pro zptresnéni vysledki
tato slova z datasetu odstranil. Korelace pro tento dataset jsou poté uvedeny
v pravém sloupci tabulky pod zkratkou WS-CZ.

Ve vysledcich si pak nejlépe vedla metoda ESA, ktera dosahovala Spear-
manovy korelace 0,746 a Pearsonovy korelace 0,704 pro dataset RG-65.
Pro WordSim353 byla pak nejlepsi metoda LSA s obéma korelacemi ko-
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lem 0,45. OvSem i metody zalozené na kategoriich si zde vedly velmi dobte
a vysledky byly jenom o par setin horsi nez klasické metody ESA a LSA.
Po otestovani ¢isté ztokenizovaného textu jsem také zkusil vliv stemmingu
na tyto metody. Zde se neda s jistotou Tici, zda byly vysledky se stem-
mingem lepsi. Napiiklad v metodé ESA se zvysila Spearmanova korelace
na hodnotu 0,828, coz je uz velmi vysoké cislo, ale Pearsonova korelace se
snizila na 0,381. Obdobné to bylo i na jinych experimentech. Stejné jako
na anglickém jazyce, i zde jsem aplikoval SVD pro metody ESA a PMI. Zde
uz nebyl narust vysledki tak velky jako u anglic¢tiny, ale mirné zlepseni zde
bylo. Stejné tak snizeni pamétové naroc¢nosti metod. Celkovy prehled metod
LSA a LSC, pro riazné velikosti dimenze, je vidét na obrazku 8.3 a 8.4.
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Obrézek 8.3: Vysledky Spearmanovy korelace implementaci LSA a LSC tes-
tovanych na cestiné pro ruzné velikosti dimenze.
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Obrézek 8.4: Vysledky Pearsonovy korelace implementaci LSA a LSC testo-

vanych na Cestiné pro ruzné velikosti dimenze.
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9 Zavér

V préci jsem se seznamil s metodami pro reprezentaci vyznamu prirozeného
jazyka, konkrétnéji pak s metodou Explicitni sémantickd analyza, kterou
jsem implementoval. Metoda vyuziva dat z Wikipedie, konkrétné obsahu
¢lankt, pro sémantickou interpretaci slov, ktera je rezprezentovana vektorem
s vysokou dimenzi. Kromé této metody jsem implementoval i metodu LSA.
Déle jsem vytvoril metodu, ktera pouzivala pro vypocet PMI misto TF-IDF.
Na tuto metodu jsem zaroven aplikoval SVD a vznikla tak novd metoda LSC.
Vsechny tyto metody jsou zalozené na trénovani bez ucitele, stac¢i jim tedy
pro trénovani velky korpus dat. V tomto pripadé Wikipedie.

Vysledek metody byl méfen na datasetech RG-65, WordSimilarity-353 a
Simlex999. Vysledky metody pro RG-65 jsou na drovni nejlepsich zndmych
metod. Vysledky pro datasety WordSimilarity-353 a Simlexr999, pak byly
trosku horsi.

Po implementaci jsem zacal provadét rtizné experimenty. Rozsiteni pii-
vodni implementace o interpretaci druhého radu, coz zahrnovalo pridani
hodnot z ptridruzenych ¢lankt pres odkazy mezi ¢lanky Wikipedie, které vy-
sledky prilis nevylepsilo. Déle pak pouziti aplikace SVD, na matici vektort,
pro redukci dimenze. Tato metoda se pak nazyva LSA. Pro tuto metodu byly
vysledky na datasetu RG-65 lepsi (Pearsonova 0,65 a Spearmanova 0,68),
nez puvodni implementace (Pearsonova 0,64 a Spearmanova 0,61).

Dalsim velkym experimentem bylo zahrnuti kategorii z Wikipedie do sé-
mantické interpretace. Vypocet byl napred provadén pres hodnoty TFIDF,
ale kdyz se tento zptisob vypoctu prilis neosvédcil, tak jsem se rozhodl
pro vypocet pomoci PMI, ktera urcuje miru zavilosti slova na kategorii, a
korelace 0,51 a Spearmanovy korelace 0,58 pro dataset RG-65. PTi vypoctu
byly pamétové naroky na metodu pomérné vysoké z divodu vyssi hustoty
matice. Aplikoval jsem tedy rozklad matice pomoci SVD pro redukci di-
menze, ¢imz se nejen zmensily naroky na pameét, ale zaroven se zlepsily vy-
sledky pro vSechny datasety. Tyto vysledky povazuji za hlavni piinos prace,
jelikoz se jedna o zcela novou metodu. Této metodé jsem priradil nézev
Latent Semantic Categories (LSC).

Po otestovani vysledki na anglickém jazyce jsem zkusil ovérit funkénost
i na cestiné. Metody fungovaly na ceském jazyce velmi dobre, nékteré me-
tody byly dokonce lepsi, nez pro anglicky jazyk. Stejné jako na angli¢tiné i
na cestiné byly provedeny vsechny experimenty.

35



vvvvv

vanim dat nebo zménou vypoctu spojitosti mezi slovem a kontextem. Déle
by se prace dala rozsirit o porovnavani celych text, misto jednotlivych slov.
Implementaci 1ze také pouzit i na jiné jazyky kromé anglictiny a cCestiny,
v budoucnu by tedy bylo dobré provést tyto experimenty znovu i na dalsich
jazycich.
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