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Abstract

This thesis is focused on semantic models especially on skip-gram method
from word2vec library. For this method, an extension based on syllabifying
an input word was introduced. Improved Lansky algorithm was used to
syllabify words. The created model was tested on standard data in English
language but it did not achieve better results than the original skip-gram
method. This thesis proved that syllables can be used to create semantic
models.

Abstrakt

Tato préace se vénuje sémantickym modeltim a predevsim metodé skip-gram
z knihovny word2vec. Pro tuto metodu bylo vytvoreno rozsiteni zalozené na
rozdéleni vstupniho slova na slabiky. K slabikovani byl pouzit vylepseny Ldn-
ského algoritmus. Prace byla otestovana na standardnich datech v anglickém
jazyce. Rozsiteni nedosahlo lepsich vysledkt nez ptuvodni metoda skip-gram,
ale prokazalo se, Ze i slabiky se daji pouzit k vyjadreni sémantiky.
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1 Uvod

V dnesni dobé zZijeme v rozmachu informacnich a vypocetnich technologii.
Lidé denné vyuzivaji k praci pocitace, chytré telefony apod. a komunikaci
s témito zafizenimi si predstavuji v co mozné nejjednodussi formé. Tou je
pro lidi prirozena fe¢. Aby bylo mozné prirozenou fe¢ zpracovavat, musi ji
pocitac¢ nejprve porozumeét.

Sémantickd analyza slov je jednou z hlavnich tloh zpracovani prirozeného
jazyka (NLP). Pomoci reprezentace vyznamu slov muzeme zkoumat podob-
nosti slov. Tyto reprezentace je ddle mozné pouzit v dalsich tlohach NLP,
jakymi jsou napt. strojovy preklad (angl. machine translation) a rozpozné-
vani pojmenovanych entit (angl. named entity recognition) [4]. Prvni pokusy
o vytvoreni reprezentaci slov, kterym by rozumély pocitace, probéhly bez
uspéchu jiz béhem minulého stoleti. Chybél jim dostateény vypocetni vykon
a predevsim data, se kterymi mohly pracovat. Dnes jiz tyto problémy ne-
mame, vypocetni vykon je veliky a dat je diky Internetu obrovské mnozstvi.

Drtiva vétsina algoritmt pro tvorbu reprezentace sémantického vyznamu
pouziva statistiku vyskytt slov v riznych kontextech. Mapuji slova do vek-
torového prostoru takovym zptusobem, ze podobna slova se nachézaji blizko
mem vedena Toméasem Mikolovem [10]. Jeji ispésnost je zaloZena na jedno-
duché architekture neuronové sité a velice rychlému uceni sité, diky kterému
je mozné pouzit veliké mnozstvi trénovacich dat. Tato prace se zabyva roz-
sitenim této knihovny.

V nésledujici kapitole jsou uvedeny zdkladni teoretické znalosti v oblasti
umeélych neuronovych siti. V kapitole Sémantické modely je uvedeno né-
kolik sémantickych modeli a podrobné popsana knihovna word2vec. Ka-
pitola Fuvaluace sémantickyjch modelu popisuje ruzné zpusoby vyhodnoceni
uspésnosti sémantickych modelu. V kapitole Implementace a optimalizace
skip-gramu jsou popsany jednotlivé optimalizacni prvky metody skip-gram.
V kapitole NavrZeny model je popsano rozsiteni metody word2vec. Kapi-
tola Fxperimenty obsahuje popis jednotlivych experimenti a jejich vysledky.
Na zavér jsou shrnuty vysledky prace.



2 Uméla neuronova sit

Uméla neuronova sif je matematickym modelem biologickych struktur neu-
ront u zivych organismu. Sklada se z umélych neuronti, které jsou propojeny
pomoci synapsi a usporadany do vrstev. Kazdy umély neuron ma pouze je-
den vystup a libovolny pocet vstupi.

Kazdy neuron je propojen s neurony v predchozi vrstvé, které mu preda-
vaji signal. Spojeni mezi neurony maji vahy (tzv. synaptické vahy), které se
béhem uceni sité upravuji, aby sif dosahovala co nejlepsich vysledkii.

Uméla neuronova sit je vhodna na tlohy z oblasti klasifikace, aproximace
a predikace.

2.1 Model umélého neuronu

Existuje cela fada modeli, které umély neuron popisuji. Jednim z nejpo-
uzivanéjsich je McCulloch-Pitsiv model neuronu, viz obr. 2.1. Jednotlivé
neurony jsou popsany usporadanou trojici

(w7 (p7 @)7

kde w = (wy, .., w,) € R je vektor synaptickych vah, ¢ : R — R je aktivacni
funkce neuronu a © € R je préh [15].
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Obrazek 2.1: Model umélého neuronu

Vstup je reprezentovan vektorem x = (z1,..,x,) € R, kazd4a slozka vektoru
ma vlastni vahu, ktera ji prisuzuje vyznamnost. Vazena suma slozek vektoru
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spolecné s prahem tvoii vnitrni potencidl neuronu &, vypoc¢itan podle (2.1).

=1

Vystup neuronu je ziskan pouzitim aktivacéni funkce na vnitini potencidl
neuronu dle rovnice (2.2) [20].

0= <p(zn: w;x; + 0) (2.2)

=1

2.2 Aktivacni funkce

Aktivacni funkce mohou byt rizné pro rizné tlohy, voli se na zédkladé povahy
vstupnich dat. V nejjednodussi podobé je aktivacni funkce binarni, neuron se
muze nachézet bud v pasivnim nebo aktivnim stavu. Touto funkci mize byt
napi. Heavisideova (skokovd) funkce, obr. 2.2, definovand predpisem (2.3).

fla) = {O prox < 0 (2.3)

1 prox >0

e

Obrazek 2.2: Heavysideova funkce (skokovd)

Castéji jsou ale voleny funkce spojité, které jsou diferenciovatelné na ce-
lém oboru realnych cisel. Derivace je vyzadovana kvili algoritmu zpétného
siteni chyby, ktery je popsan v sekci 2.3.1. Prikladem takové funkce je
logisticka funkce (sigmoida) definovana predpisem (2.4), obr. 2.3, nebo hy-
perbolicky tangens (2.5), obr. 2.4.

fz) = (2.4)
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Obrazek 2.3: Logisticka funkce (sigmoida)

f(x) = tanh(z) = 1—|—26_2” -1 (2.5)

Obrézek 2.4: Hyperbolicky tangens

2.3 Uceni neuronové sité

Proces uceni (trénovéni) je ve své podstaté optimaliza¢ni proces, ktery na-
jde pro danou trénovaci mnozinu dat takovou konfiguraci synaptickych vah
a praht, kdy je primérna chyba sité pres celou trénovaci mnozinu dat mi-
nimalni.

Pouzivaji se dvé strategie uceni sité a to:

e uceni s ucitelem, kdy se sit snazi snizit rozdil mezi pozadovanym vy-
stupem a aktudlnim vystupem konfiguraci vah sité [7],

e uceni bez ucitele, kdy sit nezna pozadovany vystup.
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2.3.1 Algoritmy uceni neuronové sité

Nejcastéji pouzivanym algoritmem k uceni umélych neuronovych siti je algo-
ritmus zpétného $iteni (angl. backpropagation algorithm). Pouziva se
k uceni vicevrstvych siti se spojitou nelinearni diferencovatelnou aktivacni
funkei (napft. sigmoida, viz kapitola 2.2). Algoritmus minimalizuje chybo-
vou funkci (angl. cost function), a to prostfednictvim adaptace synaptic-
kych vah. Patii do skupiny gradientnich metod.

Existuje celd tfada chybovych funkci. Chybova funkce je rovna nejcastéji
stredni kvadratické chybé (angl. MSE - mean squared error) mezi pozado-
vanym a skutecnym vystupem, prikladem takové funkce je

[

n

MSE = TllZ(tz‘—yi)Q :Z

i=1 i=1

e

~

" (2.6)

S|

kde n je pocet trénovacich vzort, t; je ocekdavany vystup, y; je vystup sité
a e; je chyba sité na i-tém vzoru.

Dalsim moznou chybovou funkci je cross-entropy, ktera je definovana takto:
v

CE(?J, ?3) == Z yz‘ZOQ@i)> (2'7)
i=1

kde y je vektor pozadovanych hodnot a ¢ je vektor predikci. K minimalizaci
chybové funkce se pouzivaji gradientni metody [19].

Algoritmus ma tri etapy

1. dopredné (angl. feedforward) siteni signalu tréninkového vzoru,
2. zpétné siteni chyby,
3. oprava prahii a synaptickych vah.

Po prichodu je vystup porovnan s pozadovanou hodnotou, je spocitana
chyba, a ta se zpétné prepocitava do predchozich vrstev a synaptické vahy
jsou opraveny [19]. Proces se iterativné opakuje dokud neni chyba mensi nez
pozadovana hodnota nebo se nepresahl pocet iteraci.

2.3.2 Problémy s ucenim

Jednou z nevyhod neuronové sité je pomaly proces trénovani a obrovské
mnozstvi trénovacich dat, které je tfeba k nauceni sité. Dalsimi jsou preucent
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a nedouceni site.

Preuceni

P1i uceni sité muze dojit k efektu, kterému se ¥ika preuceni (angl. overfit-
ting), kdy sit efektivné minimalizovala cenovou funkei na trénovaci mnozing,
ale ztratila schopnost generalizace. Pfeucena sit neumi zobecnovat a selhava
na valida¢nich datech (data nenachézejici se v trénovaci mnoziné).

Nedouceni

Stav, kdy se sit nauci s velkou hodnotou chybové funkce, se nazyva nedouceni
(angl. underfitting). Takto naucend sit dosahuje Spatnych vysledku jak na
trénovaci mnoziné, tak na mnoziné validac¢ni.



3 Sémantické modely

V této kapitole budou popsany vypocetni modely pattici do oblasti nazyvané
distribucni sémantika, ktera se zabyva metodami vytvarejicich reprezentace
sémantického vyznamu slov z velkého objemu dat.

Modely jsou zalozené na distribucni hypotéze, ktera rika: ,slovo miizeme cha-
rakterizovat pomoci slov nachazejicich se v jeho okoli“. Slova sémanticky si
podobna by se tedy mély nachazet v podobnych kontextech. Tyto vypocetni
modely obvykle shromazduji statistiky ohledné kontextu pro kazdé slovo.
Shromézdéné statistky se vyuzivaji k vytvoreni mnohorozmérnych vektor
reprezentujici sémanticky vyznam jednotlivych slov. Podobnost dvou slov se
diky tomu jednoduse zjisti porovnavnim jejich vektort pomoci vzdalenosti
nebo podobnosti vektort (viz kapitola 4.1) [4].

3.1 HAL

Hyperspace Analogue to Language (HAL) [9] je jednim ze zékladnich séman-
tickych modeli. Model HAL vyuziva dvou dulezitych predpokladii. Prvnim
je rozdil mezi pravym a levym kontextem, proto statistiky téchto kontexti
musi byt oddélené. Druhym predpokladem je vyznam vzdéalenosti mezi slovy
(ve véte), vzdalenéjsi slova maji mensi vliv na sémanticky vyznam nez slova
blizsi.

Model vytvaii matici sousednosti M o rozmeérech |W| x |W|, kde |W| je
pocet unikatnich slov v korpusu. Na pozici m; ; se nachdzi hodnota, ktera
vyjadiuje troven spolecného vyskytu slov w; a w;, presnéji vyskyt slova w;
v levém kontextu slova w; a vyskyt slova w; v pravém kontextu slova w; [4].
Pro kazdé slovo v tréninkovém korpusu se prozkoumava jeho okoli o fixni
velikosti. Kazdy vyskyt slova w; v levém kontextu slova w; pricte hodnotu
vahové funkce f(Ak), kde Ak je vzdalenost mezi slovy, na pozici m; ;. PTi-
kladem vahové funkce muze byt (3.1).

f(z) = |window| — z (3.1)

Vektorovou reprezentaci slova muzeme ziskat spojenim sloupcového a radko-
vého vektoru daného slova. Takovy vektor mé prilis velkou dimenzi,
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a proto se vyuzivaji rtizné techniky redukce dimenze. Vétsina slov se spolecné
nevyskytuje, proto je matice M velice ridka.

3.2 LSA

Latentni sémantickd analyza (LSA) (angl. latent semantic analysis) vytvari
vektorovou reprezentaci slova na zakladé vztahu mezi mnozinou dokumentii
a slovy, ktera se v dokumentech nachazi. Dokumentem muze byt véta, od-
stavec nebo jakykoliv jiny logicky celek.

LSA nejdiive sestavi matici A, kde kazdé unikatni slovo je reprezentovano
jednou tadkou a kazdy sloupec jeden dokument. Na pozici 7 a j se nachazi
pocet vyskytt slova w; v dokumentu d; [5]. Hodnoty frekvenci slov jsou va-
zeny, obvykle se vyuziva metoda tf-idf.

Metoda tf-idf ohodnocuje slova podle dilezitosti pro dany dokument. Vy-
pocet relevance slova se vypoc¢itd pomoci hodnot tf (angl. term frequency)
a idf (angl. inverse document frequency). Hodnota tf vyjadiuje, jak casto
se slovo vyskytuje v dokumentu. Obvykle se tato hodnota normalizuje, aby
nedochézelo k nadhodnocovani dlouhych dokumenti, ve kterych se hledany
viraz mize vyskytovat Castéji nez v kratsich. Cetnost slova ziskdme takto:
tfij = Nnm : (3.2)
> Nk,j
k=1

kde n; ; je pocet vyskytil slova ¢; v dokumentu d; o N slovech.

Relevance slova je vyjadrena hodnotou idf. Vyskytuje-li se casto slovo v do-
kumentech, nenese tolik informace a neni tak dilezité jako slova vyskytujici
se méné. Hodnotu dilezitosti slova spocitame:

D]

)

(3.3)

kde |D| je velikost mnoziny dokumentt a |{j : t; € d;}| je poCet dokument,
které obsahuji slovo i. Vyslednd hodnota tf-idf se ziskd vynédsobenim hodnot

tf a idf.

Matice A mé obvykle velkou dimenzi, a proto se ddle pomoci metody roz-
kladu na singularni ¢isla (angl. singular value decomposition - SVD) redukuje

8
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dimenze. SVD rozlozi matici A na tfi matice dle (3.4).

A=UxVT, (3.4)

kde U a V jsou ortogonalni matice a > je diagonalni matice s nezdpornymi
realnymi ¢isly na diagonale. Sémanticky vyznam slova je reprezentovan rad-
kou pro dané slovo v matici A.

3.3 RNN model

Prvnim ze sémantickych modeli, ktery se pouzival k vytvareni mnohoroz-
mérnych vektoru k reprezentaci vyznamu slov, byl jazykovy model vyuziva-
jici rekurentni neuronové sité [1], ddle RNN. Vyhoda této architektury sité
je moznost vyuzivat vnitini stav, tzv. pamét, ke zpracovani sekvence vstupi.

Zékladni model RNN je na obr. 3.1.

i-th output = P(w, = i| context)

softmax
(eoe [ X o0 )
7 7 w
4 ’ . \
s ’ most| computation here \
A

\

1

1

tanh 1

ee) |

ssmssmsnmmnmmnn?
shared parameters
across words

mndex for Wy_y+1 index for w,_» index for w,_,;

Obréazek 3.1: Rekurentni neuronova sit, obrazek pochézi z [1]

RNN podéavalo velice dobré vysledky i pres malé mnozstvi trénovacich dat.
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Uceni sité je ale vypocetné velice naro¢né, proto se jiné architektury neuro-
novych siti osvédcili lépe.

3.4 Unified Neural Network

V této sekci bude popsana architektura konvoluéni neuronové sité navrzena
Ronanem Collobertem [2]. Jedna se o sit, kterd na vstupu pfijimé vétu a na
vystupu jsou part-of-speech tagy, tagy pojmenovanych entit, sémantické role,
sémantickd podobnost slov a pravdépodobnost, ze véta dava smysl (grama-
ticky a sémanticky) dand jazykovym modelem. Tato architektura tedy opti-
malizuje nékolik tiloh najednou. Cela sif se uci na vsech tikolech spolecné.

Part-of-speech tagging Uloha spo¢ivé v piifazovan{ znacek slovnich dru-
hi jednotlivym sloviim ve vétach. Témto znackam se rika POS tag, ktery
miize obsahovat informace o slovnim druhu, a dalsi informace, napr. u slovesa
jeho ¢as, osobu, vid.

Rozpoznani pojmenovanych entit Rozpoznani pojmenovanych entit
(angl. named entity recognition) ma za kol nalezeni a klasifikovani pojmeno-
vanych entit, které byly v textu zminény, do predem definovanych kategorii
jako jsou osoby, organizace, lokace.

Jazykovy model Jazykovy model urcuje u jednotlivych slov a jejich spo-
jeni pravdépodobnost vyskytu v textu. Jazykovy model vzdy pracuje s kon-
krétnim jazykem, ktery ma konkrétni slovnik a vlastni soubor pravidel. Sit
se snazi ur¢it gramatickou a sémantickou spravnost tri-grami, coz je po-
sloupnost tfi po sobé jdoucich slov.

Znackovani sémantickych roli Znackovani sémantickych roli (angl. se-
mantic role labeling) je proces, ktery pritazuje znacky sloviim nebo frazim ve
vétach podle jejich sémantického vyznamu. Je zalozen na nalezeni vétnych
¢lent souvisejicich s prisudkem ve vété a zarazeni téchto c¢lentt do jednotli-
vych roli.

Sémanticky vztah slov Cilem je urcit, jestli dvé slova maji mezi sebou
sémanticky vztah (synonyma, holonyma, atd.).

10
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3.5 GloVe

Globalni vektory (angl. global vectors) [12] je jednou z nejnovéjsich metod
pro vytvareni mnohorozmérnych vektort. GloVe podobné jako HAL sbira
statistiky vyskytu slova v celém trénovacim korpusu a zkouma slova, ktera
se vyskytuji v podobném kontextu. Model se vytvari pomoci matice soused-
nosti.

Béhem uceni se vyuziva log-bilinearni regresni model tak, aby skalarni soucin
vektorti byl roven pravdépodobnosti spole¢ného vyskytu.

3.6 Word2Vec

Knihovna Word2Vec vytvaii ze slov mnohorozmérné vektory pomoci neuro-
novych siti. Je velice popularni diky jeji rychlosti trénovani, ktera je vyrazné
rychlejsi nez dalsi metody zalozené na neuronovych siti. D4 se tak trénovat
na vétsim objemu dat, coz vede k vyssi kvalité reprezentace slov. Vysoce opti-
malizovany kéd dovoluje vytvoreni modelu z 6 miliard slov s dimenzi vektoru
1000 za pouhé dva dny [10]. Zadn4 z piedchozich metod nebyla schopna pii
trénovani presahnout hranici dimenze vektoru o velikosti 100, proto metoda
word2vec dosahuje vyrazné lepsich vysledk nez jeji predchidci.

Natrénované vektory v sobé nesou informace o nékterych lingvistickych je-
vech. Jednim z téchto jevu je také analogie slov (angl. word analogy), viz
kapitola 4.3.

Knihovna word2vec ma dvé rtzné architektury sité, které budou popsany
v nasledujicich kapitolach.

3.6.1 Continuous bag-of-words

Continuous bag-of-words, dale CBOW, je jednou z architektur knihovny
word2vec. Model se na zakladé predem dané velikosti okna kontextu snazi
urcit slovo aktudlni (stfedni). Architektura se nazyva bag-of-words, protoze
poradi slov v kontextovém okné neovliviiuje vyslednou projekei [10]. Archi-
tektura sité je naznacena na obr. 3.2.

Projekéni (skrytd) vrstva h je vektor, ktery se vypocita pomoci takto:

1

h=—
C

(Vg + Vwy + oos F Vi), (3.5)
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kde v,, jsou vektory vstupnich slov.
Vypocet skére u; slova w; ze slovniku V' se pocita dle (3.6).

_ T
uj = v, h, (3.6)

kde %j je vystupni vektor slova w;.

Vstup  Projekcni vrstva  Vystup

Wi(t-2)

Wi(t-1)

» Wt

Wi(t+1)

Wi(t+2)

Obrazek 3.2: Architektura sité metody continuous bag-of-words

Pravdépodobnost vystupniho slova w; podminéného kontextem o Sifce C
ziskame aplikovanim funkce softmaz dle (3.7) [16].

exp(u;
y; = p(wjlwri, wra, ., wic) = V# (3.7)

> exp(uj)
J'=1
Slozitost uceni této architektury je

Q=N XD+ D xlogy(V), (3.8)

kde N je velikost kontextového okna, D je velikost dimenze vektoru slov
a V je velikost slovniku.
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3.6.2 Skip-gram

Druhou moznou architekturou je skip-gram, ktery je velice podobny CBOW,
ale namisto urcovani stredniho slova v kontextovém okné se snazi predpové-
dét kontext podle aktualniho slova. Achitektura skip-gram je zédkladem této
prace, a proto bude popsdna podrobnéji nez architektura predchozi. Archi-
tektura sité je naznacena na obr. 3.3.

Vstup  Projekéni vrstva Vystup

Wi(t-2)

Wi(t-1)

W) $

Wi(t+2)

Wi(t+1)

Obrazek 3.3: Architektura sité metody skip-gram

Na vstupu je pouze jedno slovo, projekéni vrstva h se vypocéita dle (3.9).

h = vy, (3.9)

Pravdépodobnost predpovézeni kontextu o sitce C' dle stfedniho slova wy je:

exp(u
p(wC,j = wO,clwI) =Ye,j = ‘/(7»7 (310)

> exp(uy)

=1
kde w,, je j-té¢ mozné slovo na pozici ¢ v kontextu, wo, je spravné slovo
na pozici ¢, wr je vstupni slovo, y.; je vystup slova w; na pozici c. Jelikoz

vystupni vrstva sdili vahy, pro skére slov plati (3.11) [16].

Uej =t =0, " -h,proc=1,2,...,C, (3.11)

kde U{UjT je vystupni vektor slova w;.

13
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Chybova funkce modelu je

c v
=—=> ujs+C-log)_ exp(u}), (3.12)

c=1 j=1

kde 77 je index spravného slova na pozici ¢ v kontextu. Zderivujeme podle
ujx a dostdvame
oF

uj;

= yj — tj = 6]‘, (313)

kde t; = 1 pouze tehdy, kdyz j-té slovo je spravné slovo kontextu, jinak
t; = 0. Pro gradientni sestup vah matice W', kterd je matici vah vystupni
vrstvy, plati rovnice (3.14).

c
wi " = w0 =Y (e — teg) - (3.14)
c=1

Vysledny gradientni sestup na adaptaci vstupnich synaptickych vah je defi-
novan vztahem (3.15).

vV C
wy " = wy D — NS (Yo — tey) Wl - (3.15)

j=lc=1

Jak je vidét z rovnice, gradientni sestup je vypocetné velice naroény, pro-
toze pocita sumu pres celou velikost slovniku. K zrychleni vypoctu byly
navrhnuty techniky hierarchicky softmax a negativni vzorkovani, ktery bude
popsan v dalsi kapitole. Slozitost uceni architektury je

Q=Cx(D+ D xlog(V)), (3.16)

kde C' je maximalni vzdalenost slov. Pro kazdé trénovaci slovo se vybira
nahodné ¢islo R z intervalu (1; C). NavySovani maximalni vzdalenosti slov
vede k vetsi kvalité natrénovanych vektori, ale zvysSuje se tim vypocetni
slozitost.

3.6.3 Negativni vzorkovani

Uceni neuronové sité je kvili velikosti slovniku vypocetné naroény proces.
Technika negativniho vzorkovdni [11] (angl. negative sampling) tento pro-
blém Tesi tak, ze se pro jeden tréninkovy vzor neadaptuji vSechny synaptické
vahy, ale pouze malé procento z nich.
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Béhem jedné iterace se upravi vahy pro aktualni vystupni slovo, tzv. po-
zitivni vzorek (angl. positive sample), a pro predem dany pocet slov riz-
nych od pozitivniho vzorku, tzv. negativni vzorky (angl. negative samples).
Ve vstupni vrstve sité se aktualizuji vahy pouze pro vstupni slovo.

Vybeér negativnich vzorkt se déla pomoci pravdépodobnostiho rozdéleni zna-
cené P,(w), které se nazyva rozdéleni Sumu. Knihovna word2vec pouziva
modifikované unigramové rozdéleni. Pravdépodobnost vybéru slova jako ne-
gativni vzorek se vypocita dle (3.17).

flw,)i

P(wl) — )
Eof(wj)Z

(3.17)

kde f(w;) je frekvence slova w;. Vice frekeventovand slova maji tedy vétsi
pravdépdobnost se stat negativnim vzorkem.

P1i vyuziti techniky negativniho vzorkovani vypada chybova funkce nasle-
dovné

E=—logo(v,,"-h)— 3 logo(-v,," -h), (3.18)

W; EWneg

/

kde we je aktudlni vystupni slovo (pozitivni vzorek), v,

., Je jeho vystupni
vektor, h je vystup projekéni vrstvy a W, = {w;|j = 1,..., K} je mnozina

slov (negativni vzorky) vybrand pravdépodobnostnim rozdélenim P, (w) [16].

3.6.4 Podvzorkovani

Jednou z dalsich moznych technik k zefektivnéni procesu uceni je podvzorko-
vani (angl. subsampling). Zrychluje proces uceni zmensenim mnozstvi tréno-
vacich vzoru predlozenych neuronové siti. Néktera slova se mohou vyskyto-
vat ve velkych korpusech az milionkrat (napr. spojky ,i“ a ,a“). Tato slova
poskytuji méné informacni hodnoty nez slova méné se vyskytujici. Napri-
klad spolecény vyskyt slov ,Francie“ a ,Pariz“ poskytuje modelu mnohem
vétsi prinos nez spoleény vyskyt slova ,Francie® a spojky ,a“, protoze se
témér kazdé slovo s touto spojkou ve vété vyskytne. Vektorova reprezentace
frekventovanych slov se po vice jak milionech tréninkovych vzorech vyrazné
nemeéni [11].

Nerovnovaha mezi neobvyklymi a frekventovanymi slovy se tedy vyvazuje
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pomoci podvzorkovani. Kazdé slovo w; se zahodi s pravdépodobnosti vy-
poctené podle vzorce (3.19).

Pw)=1- (3.19)

flw;)’

kde f(w;) je cetnost vyskytu slova w; a t je zvoleny prah, obvykle se voli
hodnota 107°.

Technika podvzorkovani vyrazné zrychluje proces uceni a dokonce vylepsuje
presnost natrénovanych vektort neobvyklych slov.
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4 Evaluace sémantickych
modelu

V této kapitole budou popsany zptisoby vyhodnoceni tspésnosti sémantic-
kych modelt. Nejdiive uvedu zakladni vzorce a nasledné popisu samotné
metody.

4.1 Sémanticka podobnost slov

Vyznam jednotlivych slov je vyjadien vektorem ve vektorovém prostoru
s vysokou dimenzi. Slova podobna nebo slova souvisejici se v tomto prostoru
nachazi blizko sebe. Vypocet vzdalenosti dvou vektort lze uréit pomoci eu-
klidovské vzddlenosti

N

d(a, b) = Z(az — bi)g, (41)

=1

kde a a b jsou vektory s dimenzi N. Pro vypocet sémantické podobnosti slov
se Castéji pouziva kosinovd podobnost definovand vztahem (4.2).

N
Z a; - b
cos(a,b) = =1 (4.2)

a-b B
-0l - o . &L
Sl [£0

kde a a b jsou vektory s dimenzi N. Podobnost slov je rovna kosinu thlu,

ktery jejich vektory sviraji.

4.2 Korelace vysledkt

Uspésnost modelu se miize mérit pomoci korelace s daty ohodnocenymi
lidmi. Obvykle se pouzivaji dvé korelace, Pearsonova korelace a Spearma-
nova korelace.

Vyslednd korelace nabyva hodnot od —1 do 1. Rostouci absolutni hodnota
korelace vyjadiuje rostouci linearni zavislost velicin.
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Evaluace sémantickych model Korelace vysledkt

4.2.1 Pearsonova korelace

Pearsonova korelace [14] vyjadiuje linedrni vazbu dvou veli¢in pomoci vzorce
pro korelaci.

cov(X,Y)

P = 5X) -o(¥)’ (43)

kde cov(X,Y) je kovariance definovdna vztahem (4.4) a o(X) je smérodatna
odchylky veli¢iny X definovand vztahem (4.5).

cov(X,Y)=E(X-Y)— E(X)-E(Y), (4.4)

o(X) = \/B(X?) — E2(X), (4.5)

kde E(X) je stfedni hodnota diskrétni veli¢iny X definovana vztahem (4.6).
E(X) = szP(aEZ) (4.6)

Pearsontiv korelacni koeficient pro vypocet korelace mezi vektory lze vypo-

¢itat podle (4.7).

n _ —

Y(Xi=X)(Y;-Y)
r= nlzl = = —, (4.7)
5060 Eon -7

kde X a Y jsou aritmetické primeéry.

4.2.2 Spearmanova korelace

Spearmanova (poradovd) korelace udava statistickou zévislost mezi poradim
jednotlivych slozek vektorti. Vzestupné usporadame jednotlivé slozky x; a y;
obou vektori podle velikosti a prifadime jim poradova cisla p; a ¢;. Hodnota
korelace se vypocita podle (4.8).

6i;(l7i — )
p=1- EICENE (4.8)

kde n je pocet slozek vektoru.
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4.3 Analogie slov

Analogie slov (angl. word analogy) [8] je jednim z lingvistickych jevii pomoci
kterého se d& urcit tspésnost sémantického modelu. V tloze analogie slov
nam jsou predlozeny dva pary slov, které sdileji vztah (napf. ,muz:Zena*
a ,kral:krdlovna®). Identita ¢tvrtého slova (,krdlovna“) neni zndma, tko-
lem modelu je toto slovo vyvodit z prvnich tii slov. Model tedy odpovida
na otazku typu: ,muz se ma k zené jako kral k — 7. Déle se tato tloha
analogie slov bude oznacovat jako a : A,b: B.

Vektorova reprezentace slov zachovava linearni zavislost sémantickych a syn-
taktickych vlastnosti téchto slov. Naptiklad odectenim vektoru slova ,kral*
od vektoru slova ,kralové® ziskdme vektor, ktery predstavuje vektor pre-
chodu od jednotného c¢isla k ¢islu mnoznému. Tato vlastnost je vidét na
obr. 4.1.

Krdlovny

Kralové )
Kralovna

y,

Krdl

Obrazek 4.1: Analogie slov

Vztah mezi slovy je tedy vyjadren rozdilem jejich vektoru (4.9).
VECkralove — VECkrql = VECkralovny — VECkralovna (49)

Model resi tlohu a : A, b : B, kde B nezname, nalezenim prislusnych vektort
Vecy, veca, vec, a naslednym vypoctem y = vecy — vec, + vecy. y je vekto-
rova reprezentace slova, které by mélo byt spravnou odpovédi. Vypoctenym
vektorem ale nemusi byt zadné slovo reprezentovano, proto se najde vektor,
ktery ma nejvétsi kosinovou podobnost k vektoru y.

w = argmaz(cos(vecy, y), (4.10)

kde w je slovo, které model vyvodil a je fesenim tlohy analogie slov.
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4.4 Podobnost a souvislost slov

Slova si mohou byt podobna a mohou spolu také souviset. Pojmy se lehce
zameéni, presto vyjadiuji vyrazné odlisny vztah mezi slovy. Jsou-li si dveé
slova velice podobnad, tak pri jejich zaméné se vyrazné nezméni vyznam véty.
Souvislost vyjadiuje pravdépodobnost, ze se slova vyskytnou ve stejné véteé,
popr. kontextu. Slova kolo a bicykl si jsou podobna a slova kolo a silnice
spolu souviseji. Ve vété , Dojizdi do price na kole“ je mozné zaménit slovo
kolo za podobné slovo bicykl bez zmény vyznamu véty. Zaména za souvislé
slovo silnice ale neni mozna, protoze véta by se stala nesmyslnou. Podob-
nost a souvislost slov lze vyuzit pro vyhodnoceni tspésnosti sémantickych
modelt. Existuje mnoho datasetti, které obsahuji velky pocet dvojic pod-
statnych jmen, pridavnych jmen nebo sloves. Tyto dvojice jsou nasledné
profesionalnimi anotatory ohodnoceny predem danou stupnici podle toho
jak spolu slova souviseji nebo si jsou podobna.
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5 Implementace a optimalizce
skip-gramu

V kapitole bude popsana volné dostupna implementace metody skip-gram
v jazyce C'. Zdrojovy kéd je vysoce optimalizovany, ale jak byva zvykem
programu napsanych v jazyce C, tak je také velice necitelny. Program vyuziva
knihovnu pthread.h, proto neni prenositelny a nelze ho zkompilovat na
operac¢nich systémech, které nespliiuji standard POSIXZ.

5.1 Vytvoreni slovniku

Metoda nejdiive potiebuje slovnik slov, pro ktera je tfeba natrénovat mno-
horozmnérné vektory. Programu se muze predat jiz vytvoreny slovnik jako
textovy soubor, ale obvyklé je vytvorit slovnik z trénovaciho korpusu. Pro
kazdé unikatni slovo je pripravena struktura, viz fragment kédu 5.1, kde je
uchovany samotny retézec a pocet jeho vyskyti.

struct vocab_word {
long long cn; // pocet vyskytu
char *word;
}
struct vocab_word *vocab; // slovnik dyn. pole
int *vocab_hash; // hashovaci tabulka

Fragment kédu 5.1: Zékladni struktury vytvareni slovniku

Jednotlivé struktury jsou ulozené v dynamickém poli, ktery reprezentuje
vytvareny slovnik. K urychleni vyhledavani slova se pouziva hashovaci ta-
bulka, kterd umoznuje vyhledani slova s prumérnou slozitosti O(1). Hasho-
vaci tabulka je implementovana prostym polem dat typu int, v tabulce se
uchovavaji pouze indexy do slovniku (dynamického pole). Velikost hashovaci
tabulky je typicky 30 milioni, presto muze dojit ke kolizi, kterd je feSena
sekvenénim nalezenim nejblizsiho volného mista od pozice dané hashovaci
funkci.

Thttps://github.com/dav/word2vec
2Jednotné rozhrani, které zajistuje pfenositelnost programi, predevsim unixové ope-
rac¢ni systémy
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Vytvoreny slovnik je cely na¢teny v paméti, proto je nutné, aby slovnik ne-
byl prostorové ptilis velky. Slovnik se nejdiive sefadi podle ¢etnosti vyskytu
a nasledné jsou vyrazena slova, ktera se vyskytly v celém trénovacim kor-
pusu méné nez predem dany pocet (muze byt uzivatelem zadan). Tato slova
jsou nejcastéji preklepem, nesmyslnym vyrazem nebo slovem nepodstatny
pro vytvareny model.

5.2 Uceni modelu

Jak jiz bylo zminéno, rychlost ué¢eni metody word2vec je jeden z diivodi, proc¢
vytvari kvalitnéjsi mnohorozmérné vektory nez metody ostatni. Archiktek-
tura skip-gram je schopna natrénovat model z 1,6 miliardy slov
o dimenzi vektoru 300 za pouhé dva dny. Uceni je urychleno jak techni-
kami negativniho vzorkovdini a podvzorkovani, tak paralelizaci procesu uceni
sité.

5.2.1 Paralelizace uceni

Proces uceni lze paralelizovat pomoci vlaken. Pocet vlaken mize uzivatel za-
dat dle své potireby. Kazdému vlaknu je pridélena ¢ast trénovaciho korpusu
a vSechna vlakna pristupuji ke spole¢nym globalnim proménym. Presto se
synchronizace mezi vlakny nefesi, nejsou implementovany zadné synchroni-
zacni prvky. Chyba vznikla neosetienou synchronizaci je malé a na vysledny
vektor nema tak vyrazny vliv, aby bylo tfeba zajistit spravnou synchronizaci
vlaken. Aktualizace jsou velice casté, proto k opraveni chyby obvykle dojde
pozdéji béhem ucenf®. Vynechdni synchronizace vldken vede k rychlejsimu
procesu uceni.

5.2.2 Negativni vzorkovani

Technika negativniho vzorkovani pouziva modifikované unigramové rozdéleni
pro vybér negativnich vzorki. Vypocet pravdépodobnosti slova dle (3.17) je
kv1li knihovni funkei pow pro vypocet mocniny prilis pomaly a rychlost uceni
by nebyla tak vyrazné urychlena. Modifikované unigramové rozdéleni je tedy
predem predpocitané do pole obsahujici pouze indexy slov. Ve fragmentu
kédu 5.2 je ukdzano vyplnéni pole indexy slov. Vybér negativniho vzorku
se poté provede pomoci generatoru nahodnych ¢isel. Vygeneruje se ndhodné
¢islo od 0 do velikosti pole, pomoci kterého indexujeme do daného pole, na
této pozici se nachazi index naseho negativniho vzorku.

3https://groups.google.com /forum /!#topic/word2vec-toolkit /iDTvPEOgFDO
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double d1, power = 0.75, train_words_pow = O;
for (a = 0; a < vocab_size; a++) train_words_pow +=
pow(vocab[a].cn, power);
// i je index slova
i= 0;
// vypocet velikosti casti rozdeleni slova s indexem i
dl = pow(vocab[i] .cn, power) / train_words_pow;
for (a = 0; a < table_size; a++) {
tablela] = i;
// presahnuti casti rozdeleni pro dane slovo
if (a / (double)table_size > d1) {
i++;

dl += pow(vocab[i] .cn, power) / train_words_pow;

}

Fragment kédu 5.2: Vyplnéni pole indexy slov

5.2.3 Podvzorkovani

Implementace techniky podvzorkovani nepouziva k vypocteni pravdépodob-
nosti vynechani slova vzorec (3.19), ale jeho modifikaci:

(5.1)

kde f(w;) je frekvence slova w;, ¢ je celkovy pocet unikatnich slov ve slov-
niku a t je zvoleny prah uzivatelem.

Nasledné se vygeneruje nahodné cislo od 0 do 1, je-li pravdépodobnost slova
w; mensi nez vygenerované cislo, tak je slovo w; vynechané. Implementace
podzvorkovani je ukazana ve fragmentu kodu 5.3.

real ran = (sqrt(vocablword].cn / (sample * train_words)) + 1) *
(sample * train_words) / vocabl[word].cn;

next_random = next_random * (unsigned long long)25214903917 + 11;

if (ran < (next_random & OxFFFF) / (real)65536) continue;

Fragment koédu 5.3: Implementace podvzorkovani
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5.2.4 Aktivacéni funkce

V této implementaci je aktivacni funkci funkce velice podobné sigmoidé. Po-
dobné jako u negativniho vzorkovdni jsou hodnoty funkce predpocitany, aby
nedoslo k zbytecnému zpomaleni pocitanim aktivac¢ni funkce. Je predpoci-
tano 1000 hodnot od -6 do 6 a ulozeny do pole expTable.

for (i = 0; i < EXP_TABLE SIZE; i++) {
exp((i / (real)EXP_TABLE_SIZE * 2 - 1) * MAX_EXP);
expTable[i] / (expTable[i] + 1);

expTable[i]
expTable[i]
}

Fragment kédu 5.4: Predpocitani hodnot aktivaéni funkce
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6 Navrzeny model

Cilem této préace je navrhnout rozsiteni pro jiz existujici sémanticky model.
Byla vybrana metoda skipgram z knihovny word2vec, ktera se v praxi vyuziva
a dosahuje velice dobrych vysledkii. Jsou volné dostupné dvé implementace
metody, jedna je v jazyce C a druhd v jazyce Python. Rozhodl jsem se pro
implementaci v jazyce C, jelikoz se jednd o ptuvodni implementaci metody
a kvili mym zkusSenostem s timto jazykem.

V zékladni verzi metody word2vec nese sémanticky vyznam celé slovo. Na-
bizi se proto otazka, jestli sémanticky vyznam neni zakédovan i v mensi
jednotce nez samotné slovo. Nejmensi moznou jednotkou je pismeno, ale to
neni praktické, protoze se nachazi ve velkém mnozstvi vyznamové riiznych
slovech. Dalsi moznou jednotkou je slabika, ktera bude popsana v dalsi ka-
pitole.

6.1 Slabika

Slabika je nejjednodussi a nejmensi moznou organizacni jednotkou feci. Je
to c¢ast slova vyslovena jednim narazem dechového proudu. Slova tedy nevy-
slovuji po hlaskach, ale po slabikach. V promluvé prejimé fonetickou funkei,
tvorl rytmus reci.

Zakladem slabiky je jddro (nucleus), které je nejéastéji tvorené samohlds-
kou. Pred a za ni se mohou nachazet tzv. svahy (pretura, koda), které jsou
tvoreny jednou nebo vice souhldskami. Schéma slabiky vypada nasledovné:

[pretura] — jadro — [koda]

V jazycich, které maji bohatou morfologii, ma déleni slov na pfedpony, kmen,
pripony, apod. vliv na slabi¢ny charakter slova. Naptiklad zménou pred-
pony u slovesa ,jet" se vyrazné lisi jeho vyznam ,zajet”, , prejet. Pomérné
s malym mnozstvim slabik 1ze vytvorit velké mnozstvi gramaticky a séman-
ticky riznych slov. Diky tomu je slabika vhodnou jednotkou k vytvoreni
sémantického modelu. Jednotlivé slabiky nesou sémantickou informaci.
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6.2 Algoritmus slabikovani

Slabikovani je proces, ktery rozdéli slovo na jednotlivé slabiky [3]. M4 nékolik
pravidel, ale velké mnozstvi vyjimek. Naptiklad slovo ,sestra® lze vyslabi-
kovat tfemi riznymi zplisoby a to se-stra, ses-tra nebo sest-ra. Vsechny tri
varianty jsou z teoretického hlediska spravné!. Vytvofit naprosto spravny
algoritmus slabikovani proto neni prakticky mozné.

Pristupy k slabikovani jsou rizné, mohou byt zalozené na statistice, na pra-
vidlech nebo na nalezenych vzorech v slabikach. Nize popsany algoritmus
patii do skupiny zalozenych na pravidlech.

Vylepseny Lanského algoritmus [3, 6] je jednoduchy algoritmus slabikovani.
Pouziva jednoduchou definici slabiky. Slabika je sekvence hlasek a obsa-
huje pravé jednu maximalni sekvenci samohlasek. Algoritmus je zaloZeny na
nalezeni této maximalni sekvenci samohlasek, které se rika samohlaskova
skupina, a nasledném pridavani souhldsek k témto nalezenym skupindm. Al-
goritmus ma pét pravidel:

1. VSe po posledni samohlasce (samohlaskové skupiné) patii k posledni
slabice.

2. Vse pred prvni samohldskou (samohldskovou skupinou) patii k prvni
slabice.

3. Je-li pocet souhldsek mezi samohlaskami sudy (2n), jsou rozdéleny
na dvé stejné poloviny (n/n), prvni polovina patii k levé samohldsce
(samohlaskové skupiné) a druhd k pravé samohldsce (samohlaskové
skuping).

4. Je-li pocet souhldsek mezi samohldskami lichy (2n+ 1), jsou rozdéleny
na dvé poloviny (n/n + 1), prvni polovina patii k levé samohldsce
(samohlaskové skupiné) a druhd k pravé samohlasce (samohlaskové
skuping).

5. Je-li mezi samohlaskami pouze jedna souhlaska, patii k levé samohlasce

(samohlaskové skuping).

Tato metoda je velice rychla a dosahuje vysoké tispésnosti. Diky jeji rychlosti
je vhodnym algoritmem, protoze vyrazné nesnizuje rychlost uceni sité.

Thttps://is.muni.cz/elportal /estud /ff/js07 /fonetika/materialy /ch08s06.html
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6.3 Popis rozsireni

Rozsiteni modelu word2vec je zalozené na architekture skip-gram. Vstupni
slovo je rozdéleno do slabik, na vystupu je (jak ve skip-gramu) predpovézeny
kontext na zakladé vstupniho slova. Hlavni rozdil je ve vstupnich vektorech,
které reprezentuji slabiky. Neuronova sit rozsiteni je naznacena na obr. 6.1.

Vstup Projekcni vrstva  Vystup

Wit-2)
Wsy|
Wsy|
Wi —p
Wit+1)
Wsyl
Wit+2)

Obrazek 6.1: Architektura sité rozsitené metody skip-gram

Model musi vytvorit jak slovnik slov k natrénovani, tak slovnik slabik.
K vytvoreni slovniku slabik nedochazi béhem vytvareni slovniku slov, ale
az po dokonceni tvorby slovniku slov proto, aby se do slovniku slabik nepri-
daly slabiky ze slov, kterd se ve vysledném modelu nenachdazeji. Vytvoreni
slovniku slov a slovniku slabik je ukazano ve fragmentu kédu 6.1.

while (1) { // vytvoreni slovniku slov
ReadWord (word, fin);
if (feof(fin)) break;
a = AddWordToVocab(word, &vocab, vocab_hash);
fscanf (fin, "%11d%c", &vocabla].cn, &c);
i++;
}
SortVocab(vocab, vocab_hash); // serazeni a redukce sl.
for (a = 0; a < vocab_size; a++) {
// vytvoreni slovniku slabik ze slovniku slov
SyllabicateAndAdd(vocab[a] .word, vocablal.cn);

}
SortVocab(syllab_vocab, syllab_vocab_hash);// serazeni sl. slab.

Fragment kédu 6.1: Vytvoreni slovniki
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Algoritmus slabikovani obvykle pouziva regularni vyraz k nalezeni samohlés-
kové skupiny, ten se ale moc neosvédcil a proces uceni byl vyrazné pomalejsi.
K vyhledani byla proto implementovana vyhledavaci tabulka ukizana ve
fragmentu kédu 6.2. Pomoci tabulky doslo k minimalnimu zpomaleni uceni.
Algoritmus slabikovani je implementovan pouze pro anglicky jazyk.

char vowels[256];

b

vowels[’a’]

J

1
1
1
1
1

vowels[’e’]

vowels[’i’]

’

vowels[’0’]

3

vowels[’u’]

Fragment kédu 6.2: Vyhledavaci tabulka samohléasek
Projekéni vrstva h je vypocitana takto:
h = (Vsyi, + Vyty + - + Vsyr, ), (6.1)

kde vy, jsou vstupni vektory slabik ziskanych ze vstupniho slova a n je pocet
slabik ve vstupnim slové. Vypocet projekéni vrstvy je ukdzan ve fragmentu
kodu 6.3.

for (c = 0; ¢ < layerl_size; c++) syl_synO[c] = 0;
for (c = 0; ¢ < layerl_size; c++)/* adding syllable vectors */
for (b = 0; b < a; b++) {
11 = layerl_size * syl->indexes[b];
syl_synO[c] += synO[11 + c];

Fragment koédu 6.3: Vypocet projekéni vrstvy h

Nasledny vypocet pravdépodobnosti predpovézeni kontextu o sitce C' se vy-
pocita dle vztahu (3.10), ktery byl popsan v kapitole 3.6.2. Toto rozsiteni
vyuziva technik negativniho vzorkovani a podvzorkovdni. Narozdil od pivod-
niho skip-gramu, kde se aktualizuje pouze jeden vektor vstupniho slova, se
musi aktualizovat vsechny vektory vstupnich slabik. Aktualizace vstupnich
vektort je ukdzana ve fragmentu kédu 6.4.
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int k;
for (k = 0; k < layerl_size; k++) {
for (c = 0; c < syl.count; c++) {
synO[syl.indexes[c] * layerl_size + k] += neulel[k];

¥

Fragment kédu 6.4: Aktualizace vstupnich vektort slabik

V ptvodnim modelu word2vec se natrénované vektory ziskaji ze vstupnich
vektort slov. V rozsiteni reprezentuji vstupni vektory sémanticky vyznam
slabik, proto se natrénované vektory reprezentujici sémanticky vyznam slov
ziskavaji z vystupnich vektort.
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7 Experimenty

Kapitola se vénuje popisu jednotlivych experimentt provadénych na rozsi-
fené metodé skip-gram. Déle se v kapitole nachazeji vysledky téchto experi-
mentu a jejich shrnuti.

7.1 Trénovaci korpus

Béhem vsech experimentii byla sif ucena na korpusu v anglickém jazyce.
Jedn4 se o volné dostupny korpus® obsahujici téméf miliardu slov. Korpus
je jiz predzpracovany, jsou predem napf. odstranéna maéalo obvyklé znaky
(napf. @, #) a odstranény mnohonasobné mezery. V korpusu se nachéazeji
pouze alfanumerické znaky a interpunkéni znaménka.

7.2 Testovaci data

Uspésnost vytvorenych vektori slov byla testovana pomoci testovacich dat
zalozenych na podobnosti dvojic slov a analogii slov.

7.2.1 Word Similiarity 353

Jedna se datovou sadu obsahujici 353 dvojic slov, které ohodnotili anota-
tori hodnotami na stupnici od 0 do 10 dle miry souvislosti a podobnosti.
V datasetu se nachazeji podstatna jména, pridavna jména a slova. Datovou
sadu je mozné rozdélit do dvou polovin, jedna vyjadiujici miru souvislosti,
druha mira podobnosti.

7.2.2 Google Word Analogy

Spole¢nost Google vydala datovou sadu? obsahujici pies 20 000 pifkladii ana-
logie slov pomoci kterych se da otestovat sémantickd a syntakticka tspés-
nost modelu. Sémanticka tspésnost se testuje na tématech typu hlavni mésta
svéta, rodina a ména. Syntaktickd tspésnost je testovana na gramatickych
tvarech sloves a pridavnych jmen.

thttp://www.statmt.org/Im-benchmark/1-billion-word-language-modeling-
benchmark-r13output.tar.gz
Zhttps://github.com/dav/word2vec/blob/master /data/questions-words.txt
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7.2.3 Rubenstein & Goodenough

Jeden ze zdkladnich evaluacnich dataseti [17]. Obsahuje 65 péara podstat-
nych jmen ohodnocenych dle podobnosti stupnici od 0 do 4.

7.2.4 Rare Words

Dataset Rare Words [18] byl vytvoreny na Stanfordovo univerzité v Kalifor-
nii. Obsahuje 2034 paru slov, ktera jsou vzacna resp. malo obvykla.

7.3 Knihovna gensim

Gensim je open source knihovna pro jednoduchou praci s rtiznymi algo-
ritmy sémantického modelovani [13]. Je implementovand ve skriptovacim
jazyce Python. Knihovna klade diraz na jednoduchost, robustnost a efekti-
vitu. Prestoze jsou algorimy napsany v jazyce Python jsou velice rychlé diky
knihovné NumPy, kterd zefektiviiuje praci s poli a maticemi. V knihovné
gensim je implementovan word2vec, LSA, a mnoho dalSich algoritmu vy-
tvarejicich vektory reprezentujici vyznam slova. Béhem experimentii byla
knihovna pouzita pro vypocet Pearsonovo a Spearmanovo korelace modelu
s datasetem WordSim353, Rare Words a Rubenstein & Goodenough.

7.4 Parametry sité

Metoda skip-gram nabizi mnoho tzv. hyperparametri, které uzivatel muze
libovolné upravovat. Konfigurace téchto parametri meéni jak rychlost, tak
kvalitu uceni. Hodnoty nasledujicich parametru jsou vychozi a byly pouzity
béhem experimentt neni-li uvedeno jinak:

e dimenze vektoru — 200,

rychlost uceni (angl. learning rate) — 0,025,

velikost kontextového okna — 8,

prah podvzorkovani — 1074,

pocet negativnich vzorkla — 25,

pocet iteraci — 1.

31



Experimenty Vysledky experimentii

7.5 Vysledky experimentii

Vsechny experimenty probihaly na stejném pocitaci s opera¢nim systémem
Mac OS. Experimenty byly zaméteny predevsim za tcelem zjisténi optimal-
nich hyperparametri pro rozsitenou metodu skip-gram. Klicovym hyperpa-
rametrem, ktery vyrazné ovliviiuje kvalitu vyslednych vektort, je rychlost
uceni. Autori metody skip-gram uvadéji pro ptivodni metodu optimalni rych-
lost uc¢eni hodnotu 0,025. Ta se muze ale pro vytvorené rozsiteni metody
velice lisit.

V tabulkach 7.1 a 7.2 jsou uvedeny vysledky tispésnosti rozsireného modelu
pri ménici se rychlosti uceni. Vytvoreny model byl otestovan na datasetech
WordSim353,  Google Word — Analogy, Rubenstein &  Goodenough
a Rare Words. Pouzity byly vSechny vychozi hodnoty, ménila se pouze zmi-
néna rychlost uceni. Velikost trénovaciho korpusu byla 300 miliona slov.
Z grafu (viz obr. 7.1) vidime klesajici syntaktickou tspésnost pii rostouci
rychlosti uceni nad hodnotu 0, 025.

rychlost uéeni dataset podobnosti | dataset souvislosti
PC SC PC SC
0,01 0,589 0,553 0,450 0,463
0,025 0,637 0,612 0,491 0,499
0,05 0,608 0,589 0,474 0,482
0,075 0,572 0,548 0,458 0,471
0,1 0.572 0,546 0,469 0,486

Tabulka 7.1: Dataset WordSim353. Uspé§nost modelu pii ménici se rychlosti
uceni. Ostatni hyperparametry jsou vychozi.

rych. uéent Rare Words RG65 Google Word An.
pPC SC pPC SC | SEM[%] SYNI[%]
0,01 0,323 0,361 | 0,525 0,488 | 48,82 53,81
0,025 0,319 0,329 | 0,562 0,546 | 56,94 55,59
0,05 0,334 0,329 | 0,542 0,519 | 56,79 50,10
0,075 0,344 0,339 | 0,552 0,534 | 55,20 46,01
0,1 0,347 0,342 | 0,523 0,498 | 52,96 43,63

Tabulka 7.2: Datasety Rare Words, Rubenstein & Goodenough a Google
Word Analogy. Uspé&nost modelu pii ménici se rychlosti uéeni. Ostatn{ hy-
perparametry jsou vychozi.
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Obrazek 7.1: Klesajici syntakticka tspésnost pii zvysujici se rychlosti uc¢eni

V tabulce 7.3 a 7.4 jsou opét ukazany vysledky modela pri ménici se rychlosti
uceni s dimenzi vektoru 300. Z téchto tabulek jsou velice zajimavé vysledky
modelu pfi rychlosti uceni 0,1, model s touto hodnotou divergoval a ne-
byl schopny natrénovat vektory. Rychlost uceni 0,025 dosahuje nejlepsich
vysledki, proto ji budeme povazovat za optimalni.

rychlost uden dataset podobnosti | dataset souvislosti
PC SC PC SC
0,01 0,597 0,561 0,453 0,466
0,025 0,640 0,612 0,482 0,496
0,05 0,624 0,607 0,493 0,504
0,075 0,597 0,578 0,489 0,499
0,1 0,355 0,352 0,171 0,169

Tabulka 7.3: Dataset WordSim353. Uspésnost modelu p¥i ménici se rychlosti
uceni. Dimenze vektort 300. Ostatni hyperparametry jsou vychozi.

. Rare Words RG65 Google Word An.

yeh-wéent | e g | pe s | SEM%] SYN[Y)
0,01 0,303 0,346 | 0,491 0,456 | 44,73 55,05
0,025 0,308 0,322 | 0,577 0,584 | 58,17 57,43
0,05 0,317 0,316 | 0,551 0,531 57,83 52,02
0,075 0,336 0,330 | 0,583 0,557 | 55,95 46,27
0,1 0,113 0,107 | 0,172 0,212 0,24 0,08

Tabulka 7.4: Usp&Snost modelu pfi ménici se rychlosti u¢eni. Dimenze vek-

tortt 300. Ostatni hyperparametry jsou vychozi.
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V tabulce 7.5 a 7.6 jsou vysledky pri rostouci dimenzi. Rychlost uceni byla
zvolena hodnota 0,025, kterou jsme urcili jako optimalni. Vysledky jsou
velice zajimavé, z obou tabulek vidime, ze zadna dimenze vektoru neni nej-
vektoru 50 dosdhla nejlepsich vysledki v datasetu se vzacnymi slovy, di-
menze 1000 zase méla nejlepsi ispésnost v datasetu WordSim353, prestoze
se stejnou dimenzi dosahla vyrazné nizsi tispésnosti v datasetu s analogiemi
slov, kde nejlepsich vysledki dosdhla dimenze 300. Na grafu (viz obr. 7.2)
je zobrazena uspésnost modelu v datasetu WordSim353 podobnosti pri mé-
nici se dimenzi vektoru, na grafu (viz obr. 7.3) je zobrazena syntakticka
uspésnost pri ménici se dimenzi vektoru.

rychlost uéent dataset podobnosti | dataset souvislosti
PC SC pPC SC

50 0,549 0,546 0,425 0,442
100 0,589 0,568 0,469 0,479
200 0,637 0,612 0,491 0,499
300 0,634 0,612 0,482 0,496
500 0,630 0,607 0,484 0,502
750 0,643 0,624 0,492 0,508
1000 0,644 0,635 |0,493 0,510

Tabulka 7.5: Dataset Wordsim353. Uspésnost modelu p¥i ménicf se dimenzi
vektorti. Rychlost uceni 0,025. Ostatni hyperparametry jsou vychozi.

. .| Rare Words RG65 Google Word An.

tyeh-uéent | pegq | pe sc | SEM[%]) SYN[%)
50 0,341 0,346 | 0,462 0,441 | 37,79 34,37

100 0,336 0,342 | 0,532 0,494 | 51,22 47,06
200 0,319 0,329 | 0,562 0,546 | 56,94 55,59
300 0,308 0,322 | 0,577 0,584 | 58,17 57,43
500 0,281 0,297 | 0,561 0,544 | 54,81 53,66
760 0,264 0,282 | 0,545 0,510 | 51,60 51,71
1000 0,252 0,269 | 0,556 0,523 | 50,14 48,85

Tabulka 7.6: Datasety Rare Words, Rubenstein & Goodenough a Google
Word Analogy. Uspésnost modelu pfi ménicf se dimenzi vektort. Rychlost
uceni 0,025. Ostatni hyperparametry jsou vychozi.
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Obréazek 7.2: Syntakticka tspésnost modelu pii ménici se dimenzi vektoru.
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Obrézek 7.3: Uspésnost modelu na datasetu WordSim353 pii ménici se di-
menzi vektoru. Hodnoty jsou Spearmanova korelace.

Nakonec byly porovnany puvodni metoda skip-gram a vytvorené rozsireni
této metody. Byly vybrany hodnoty 0,025 jako rychlost uceni a 300 jako di-
menze vyslednych vektort. Pro zajimavost byly vytvoreny vektory ze vstupni
vrstvy, kde se nachéazeji vektory slabik. Kazdé slovo ze slovniku se rozslabiko-
valo, nasledné se pro kazdou slabiku nalezl prislusny vektor ve vstupni vrstveé
a tyto vektory se nakonec secetly. Vysledny vektor byl pouzit jako reprezen-
tace daného slova. Vysledky jsou v tabulkach 7.7 a 7.8. Ptuvodni skip-gram
dosahuje témér ve vsech datasetech lepsich vysledk, jedinou vyjimkou je da-
taset Rubenstein & Goodenough. Vektory vytvorené pomoci vstupni vrstvy
nedosahly nijak dobrych vysledki.
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model dataset podobnosti | dataset souvislosti
PC SC PC SC
skip-gram 0,649 0,618 0.505 0.515
slabiky 0,634 0,612 0,482 0,496
vstup. vrstva || 0,464 0,450 0,410 0,396

Tabulka 7.7: Porovnani skip-gramu, jeho rozsiteni (slabiky) a vektor vytvo-

renych ze vstupni vrstvy na datasetu WordSim353.

model Rare Words RG65 Google Word An.

PC SC PC SC | SEM[%] SYN[%]

skip-gram | 0,344 0,355 | 0,591 0,551 | 61,50 62,97
slabiky 0,308 0,322 | 0,577 0,584 | 58,17 57,43
vstup. vrstva | 0,282 0,262 | 0,229 0,226 | 19,85 48,53

Tabulka 7.8: Porovnéani skip-gramu a jeho rozsiteni (slabiky) a vektoru vy-

tvorenych ze vstupni vrstvy na datasetu Rare Words, Rubenstein & Goode-

nough a Google Word Analogy.
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8 Zaver

V ramci této prace jsem se sezndmil s neuronovymi sitémi a s nékolika sé-
mantickymi modely, nékteré z nich jsem popsal v teoretické ¢asti. Podrobné
jsem nastudoval model word2vec a predevsim jeji metodu skip-gram, pro
kterou jsem navrhl rozsiteni pomoci slabik. Rozsiteni bylo otestovdano na
standardnich testovacich datech v anglickém jazyce.

Rozsiteni metody skip-gram ma odlisSnou architekturu sité, na vstupu sité
se nenachazi pouze jedno slovo, ale slabiky ziskané ze vstupniho slova. Vy-
tvorené rozsiteni bylo otestovano na zakladnich evaluac¢nich datasetech. Bé-
hem experimentti byl model otestovan s rtiznou konfiguraci hyperparametri.
Nejdiive byl model otestovan pfi ménici se rychlosti uceni, optimalni hod-
nota rychlosti uceni byla 0,025. Nasledné se testovala tspésnost modelu
s riiznymi dimenzemi vyslednych vektorti. Zadna hodnota dimenze vektoru
se neosveédcila jako optimalni, protoze model mél nejvétsi ispéch v riznych
datasetech s riznymi dimenzemi vektoru. Model byl poté porovnan s pi-
vodni metodou skip-gram. Vytvoreny model zaostaval v tloze analogie slov
za puvodni metodou o 3, 33% v sémantické uspésnosti a 5, 54% v syntaktické,
v datasetech podobnosti a souvislosti jiz nebyl o tolik horsi, v datasetu Ru-
benstein & Goodenough dokonce doséhl lepsich vysledki. Vytvorené rozsitent
bohuzel neprekonalo ptivodni metodu, ale dokazali jsme fakt, ze i v slabikach
je ulozen sémanticky vyznam, kterého lze vyuzit.

Budouci rozsiteni této prace by mohlo spocivat ve zméné slabikovaciho al-
goritmu vylepSeny Ldnského algoritmus za efektivnéjsi. Dalsim moznym roz-
sitenim je experimentace se slabikami. Ty by se mohly na vstupu rtzné
kombinovat, napt. spojeni dvou po sobé jdoucich slabik.
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Seznam zkratek

HAL .......... Hyperspace Analogue to Language
MSE .......... Mean Squared Error

CE ............ Cross-Entropy

SVD .......... Singular value decomposition
LSA .......... Latent Semantic Analysis

POS .......... Part-of-speech

NLP .......... Natural language processing
CBOW ....... Continuous Bag-of-Words
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A Uzivatelska prirucka

K jednoduchému prelozeni a sestaveni programu jsou tfeba nastroje Make
a GCC. Ty jsou soucasti GNU, ktery je obvykle jiz v unixovych operacnich
systémech.

Prelozeni a spusténi

Program lze jednoduse prelozit pomoci nastroje Make. V adresari se zdrojo-
vymi soubory staci zadat prikaz:

make
Spustitelny program se vytvori v adresaii bin. Program se spousti prikazem:
./word2vec <argumenty>

Program ma velké mnozstvi moznych argumenti, u nepovinnych argumentt
je v zavorce uvedena vychozi hodnota:

e -size <velikost> — dimenze natrénovanych vektora (100),

e -train <soubor> — cesta k trénovacimu korpusu,

e -save-vocab <soubor> — ulozZeni slovniku slov,

e -save-syl-vector <soubor> — ulozeni vektoru slabik,

e -save-syl-vocab <soubor> — ulozeni slovniku slabik,

e —-read-vocab <soubor> — pouziti pfedem vytvoreného slovniku,
e -debug <int> — troven debugovaciho vypisu (2),

e -binary <int> — bindrni vystup natrénovanych vektoria (0),

e -alpha <float> — rychlost uceni (0,025),

e -output <soubor> — soubor s natrénovanymi vektory,

e —window <int> — velikost okna (5),
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e -sample <float> — prah podvzorkovani 1074,
e -negative <int> — pocet negativnich vzorki (5),
e —threads <int> — pocet vlaken (12),

e -min-count <int> — prdh minimdalniho vyskytu slova (5).
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Obsah prilozeného DVD

Prilozené DVD ma nasledujici adresatrovou strukturu:

src - Obsahuje zdrojové kddy a soubor Makefile potiebny pro nastroj
make.

bin - Cilovy adresaf nastroje make, po prelozeni jednotlivych pro-
grami obsahuje binarni soubory.

docs - Obsahuje zdrojové kody textu a tuto praci ve formatu PDF.
scripts - Skripty pro jednoduché otestovani vytvorené prace.
datasets - Pouzité testovaci datasety.

data - Obsahuje jeden trénovaci korpus k otestovani vytvoreného roz-
siteni.

readme - Textovy soubor obsahujici kratky popis DVD.
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