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Abstract

This Bachelor Thesis aims to examine available methods of semantic rep-
resentation along with the proposal of two own methods, which will be
subsequently integrated into the already selected full-text search engine
Apache Solr. At the same time, available data collections for full-text search
will be examined in greater detail. The functionality of the methods will be
subsequently verified on the selected data collection. The output of the work
will be an evaluation of the obtained results, particularly the effectiveness
of the methods leading to a greater accuracy and quality of searches in the
selected data collection.

Abstrakt

Cilem této bakalarské prace je prozkoumat dostupné metody sémantické
reprezentace soucasné s navrhem dvou vlastnich metod, které budou na-
sledné implementovany do predem zvoleného full-textového vyhledavace
Apache Solr. Soucasné budou podrobné prozkoumany dostupné datové ko-
lekce pro full-textové vyhledavani. Funkcénost metod bude posléze ovérena
na vybrané datové kolekci. Vystupem prace je zhodnoceni dosazenych vy-
sledkil, zejména ucinnosti metod vedoucich ke zvySeni presnosti a kvality
vyhledavani ve zvolené datové kolekei.
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1 Uvod

Rozsitenim dostupnosti internetu na nejriznéjsich zarizenich, zahrnujicich
osobni pocitace, notebooky a predevsim mobilni telefony, doslo k masivnimu
navyseni poctu uzivatelskych dotazi kazdodenné zpracovavanych interneto-
vymi vyhledavaci. Gigantem v této oblasti se stal v dnesni dobé nejpouziva-
néjsi vyhledava¢ Google, ktery mésicné obslouzi témér 100 miliard dotaz,
které prohledavaji index obsahujici priblizné 30 triliont jednotlivych stra-
nek [7, 16]. Uzivatelsky o¢ekdvanym standardem se postupem ¢asu spole¢né
s rychlym obslouzenim dotazu stava také forma dotazu, kterd se snazi co
nejvice priblizit prirozenému jazyku.

Soucasné doslo k rozvoji umélych neuronovych siti - vypocetnich modelt
z oblasti umélé inteligence. Zvyseni vypocetniho vykonu a tlozné kapacity
pocitact umoznilo implementaci naro¢nych algoritmi, jejichz navrh zapocal
jiz. ve 40. letech minulého stoleti [10]. Vzorem pro tyto algoritmy se stala
biologicka neuronova sif, naptiklad ta v lidském mozku, jejimz zdkladnim
prvkem je neuron. V soucasné dobé ziskavaji umeélé neuronové sité stale veétsi
vyznam, nebot je mozné naucit je resit celou fadu velmi slozitych problémii.
Oblast uplatnéni je velmi Siroka, sahd od samoridicich aut, pres predpoved
pocasi a rozpoznani obrazki, az po zpracovani prirozeného jazyka.

Cilem bakalarské prace je prostudovat dostupné metody sémantické re-
prezentace textu a na zakladé této studie navrhnout a implementovat full-
textové vyhledavani s podporou porozuméni textu dotazu, které se nasledné
integruje do predem zvolené¢ho full-textového vyhledévace Apache Solr. Vy-
stupem prace bude zhodnoceni ziskanych vysledki, respektive analyza tcin-
nosti danych metod vzhledem ke zvyseni presnosti a kvality vyhledavani ve
vybrané datové kolekci.

V nasledujici kapitole se sezndmime s metodami pro sémantickou re-
prezentaci textu. Zminime jejich dva nejvyznamnéjsi zastupce, konkrétné
systémy Word2vec a FastText, a u obou prostudujeme jejich klady a zapory.
Posléze si predstavime datové kolekce dostupné pro full-textové vyhledavani
a analyzujeme full-textovy vyhledava¢ Apache Solr. Kapitola 5 se zaméri na
popis implementace a integrace vybranych metod sémantické reprezentace
textu do vyhledavace Apache Solr. Nésledné uvedeme experimenty, jejichz
cilem bude ovéreni funkcénosti navrzenych metod na zvolené datové kolekci.
Zaver prace bude vénovan shrnuti dosazenych vysledkii a navrzeni dalsich
vylepseni.



2 Sémanticka reprezentace

vvvvvv

jazykovych utvari jako jsou véty a souvéti, je potieba si nejdiive pojem
vyznam definovat. Podle vykladu cambridgeského slovniku je vyznam defi-
novan nasledovné: ,The meaning of something is what it expresses or repre-
sents.“! Jedna se tedy o néco, co dané slovo vyjadiuje nebo reprezentuje.

Na prvni pohled jednoduché definice ovsem skyta radu problémi. Za
prvé, vétsina svétovych jazykt je pomérné bohata na slovni zasobu a obsa-
huje i nékolik stovek tisic rtiznych slov. Soucasné se velka ¢ast téchto jazyku
dale vyviji, ¢imz stale vznikaji nové vyrazy. Za druhé, nezanedbatelné pro-
cento slov jako napriklad ldska m&a abstraktni vyznam a nelze jej presné
definovat. Dalsi, ne vsak posledni, problém tkvi v existenci takzvanych slov
souzvucnych (homonym) a predevsim slov mnohoznac¢nych, naptiklad slovo
koruna muze predstavovat krdlovskou korunu, korunu stromu, ale také minci.
Pravé vzhledem k témto omezenim, i pres mimoradné progresivni vyvoj vy-
pocetni techniky na prelomu tisicileti, stale v drtivé vétsiné pripadi neni
mozné pocitacim predlozit slova ve formé nam znamé z bézné konverzace,
jejiz porozuméni bylo umoznéné jen diky mnoha tisiciim let evoluce lidskych
mozk.

Pocita¢ pottebuje slova prevést do pro néj, pokud mozno, pochopitelné,
nejcastéji prijatelné numerické podoby. Nejjednodussim pristupem k tomuto
kroku je vytvoreni vektoru obsahujicitho pouze bindrni hodnoty 0 a 1, tak-
zvaného one-hot vector [6]. Jednicka se ve vektoru vyskytuje pouze jednou,
a to na misté vyhrazeném pro dané slovo z datového korpusu, pricemz zbytek
vektoru vypliuji nuly.

u=[0000001000]"
(2.1)

v=[oo10000000

Kromé neefektivniho vyuziti mista, kde naprostou vétsinu vektoru zabiraji
nuly, mé vsak tento pristup jeden zcela zédsadni problém. Zvazme nyni na-
sledujici jednoduchy priklad: n-rozmérny vektorovy prostor obsahuje dva
vektory u a v, které mizeme vidét v rovnici 2.1. Vektor u zde predstavuje
slovo dum a vektor v slovo budova. Vime, Ze se jedna o slova s velmi podob-
nym vyznamem, avsSak vektory predstavujici dana slova jsou ortogonalni.
V tomto konkrétnim pripadé tedy nesdili zadnou podobnost, a proto tento

'https://dictionary.cambridge.org/dictionary/english/meaning
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jednoduchy pristup nelze vyuzit pro tvorbu kvalitni sémantické reprezentace
textu.

2.1 Distribuc¢ni hypotéza

Velka vétsina modernich metod pro zpracovani prirozeného jazyka se tispésné
inspirovala vyrokem slavného anglického lingvisty Johna R. Firthe

» You shall know a word by the company it keeps. “ [2]

Z tohoto vyroku vyplyva, ze slovo je urceno svym okolim. Distribu¢ni hypo-
téza vychéazejici ze sémantické teorie prirozeného jazyka dale predpoklada,
ze slova, kterd se pouzivaji nebo vyskytuji ve stejném kontextu, budou mit
velmi pravdépodobné podobny vyznam [5]. Na zakladé okoli, ve kterém se
dané slovo nachazi, lze tedy do jisté miry urcit jeho vyznam. Tento predpo-
klad se nyni pokusime ukazat na néasledujicim prikladu.

velmi talentovany fotbalista vstrelil v zapase branku

velice sikovny hokejista vstielil behem zapasu gol

Na vyse zminéném prikladu mizeme vidét, ze slova s podobnym vyzna-
mem fotbalista nebo hokejista (a dalsi zastupci jinych sportovnich odvétvi)
mnohdy sdileji obdobné okoli. V jejich okoli se vyskytuji slova jako zapas
nebo gol, dale také rozvijejici pridavna jména jako talentovany nebo sikovny.
V mluveném projevu i v literatufe se lze velmi ¢asto setkat s velkym mnoz-
stvim slov souznacnych nebo téz synonym. Tato slova velkou mérou oboha-
cuji jazyk a rozsituji slovni zasobu. Radi se mezi né, napifklad Zena — divka,
krasny — ndadherny nebo také jist — konzumovat.

Dalsim prikladem, vhodné demonstrujicim platnost zminénych tvrzeni,
mize byt véta ,,Sel do kavarny na ... “, jejimz doplnénim budou spise slova
kdvu nebo dort nez predstaveni ¢i dovolenou.

V nésledujicich kapitolach 2.3 a 2.4 si projdeme dva modely, konkrétné
Word2vec a FastText, zalozené na umélych neuronovych sitich, které vychazi
z vyse zminéného predpokladu.

2.2 Uméla neuronova sit
Uméla neuronova sit (NN) je sit mnoha navzajem propojenych neuront,

kterd modeluje skutecné neurony centralni nervové soustavy. Jejich navrh je
inspirovan vlastnostmi mozku a periferniho nervstva [8].

10



Vstupni Skryta Vystupni
vrstva vrstva vrstva

_—
O

.

Obrazek 2.1: Schéma umélé neuronové sité

Vstup 1 —

Vstup 2 —
— Vystup
Vstup 3 —

Vstup 4 —

Na obrazku 2.1 mtizeme vidét schéma umélé neuronové sité. Sit se sklada
ze t11 zadkladnich vrstev. Prvni je vstupni vrstva, kterda prijima jednotlivé
vstupni parametry. Tato neuronova sit dale obsahuje jednu skrytou vrstvu.
Obecné muze neuronova sit obsahovat vice skrytych vrstev. Neuronové sité
obsahujici vice skrytych vrstev oznacujeme jako hluboké (anglicky deep),
naopak ty s jednou skrytou vrstvou ¢asto jako mélké (anglicky shallow).
Posledni vrstva je vystupni. Vrstvy jsou mezi sebou propojeny podobné jako
neurony v lidském mozku.

Véahy
w1
Prenosova
w
. Suma funkce
Vstupy w3 > @ Vystup YV

Ws Prah

o oo

Obrézek 2.2: Jednoduchy perceptron

Obrézek 2.2 zobrazuje umély neuron, coz je zékladni prvek tvorici neu-
ronové sité. Tento prvek se Casto nazyva také perceptron [8]. Ve své podstaté
se jedna o nejjednodussi model umélé neuronové sité sestavajici pouze z jed-
noho neuronu. Perceptron je binarni klasifikator, ktery mapuje vektor vstupi

11



X = [x1, %9, ..., 2, na vystup neuronu Y podle rovnice 2.2

N
i=1
kde w = [wy, ws, ..., w,] je vektor vah a b je konstanta nazyvana jako prah

(anglicky bias). Symbol S(x) oznacuje prenosovou funkei neuronu (jinak také
aktiva¢ni funkce). Je-li skaldrni sou¢in w - x mensi nez prah, ztstava neuron
v pasivnim stavu.

V praxi se vyuzivad nékolik rtiznych druhti prechodovych funkci, ¢asto
pouzivanou je naptiklad sigmoidalni prenosova funkce.

2.3 Word2vec

Word2vec [11, 12] je skupina modelu zaloZenych na umélych neuronovych
sitich uréenych pro vytvoreni slovnich vektora (anglicky word embedding).
Vstupem modelu Word2vec je obsédhly soubor text vybraného jazyka, ji-
nak také zvany jazykovy korpus. Prikladem vhodného datového korpusu je
internetova encyklopedie Wikipedia, ktera v anglické mutaci obsahuje né-
kolik milion® rtiznych ¢lankt? dostacujicich pro ziskani kvalitniho vystupu.
Proces vytvoreni vnoreni slov spoc¢iva v prevedeni frazi, poptipadé slov jazy-
kového korpusu na vektory umisténé ve vektorovém prostoru vétsinou cita-
jicim stovky dimenzi. Jednotlivym sloviim poté odpovida vzdy jeden vektor
z tohoto prostoru. Slovni vektory sdilejici podobny ¢i blizky vyznam jsou
umistény blizko sebe. Naproti tomu nesouvisejici slova ¢i slova opacéného
vyznamu jsou ve vektorovém prostoru daleko od sebe.

Vstupni vrstva Projekéni vrstva Vystupni vrstva Vstupni vrstva Projekéni vrstva Vystupni vrstva

w(t —2) w(t —2)

w(t—1) w(t —1)

SUM

w(t+1)

D w(t+1)

w(t+2) w(t +2)

\?{f

(a) CBOW (b) Skip-gram

Obrézek 2.3: Druhy modelu Word2vec

2Ceské verze encyklopedie obsahovala v roce 2018 pies 400 000 ¢lanki.

12



Model Word2vec mtuzeme dale rozdélit na dvé podskupiny, které jsou
pojmenované Skip-gram a Continuous Bag-of-Words (CBOW). CBOW se
snazi na zakladé okoli predpovédeét dané slovo. Oproti tomu Skip-gram vy-
uziva konkrétniho slova, aby pomoci néj predpoveédél slova vyskytujici se
v jeho okoli. Obé podskupiny muzeme vidét znazornéné na schématu 2.3.

Jednoduchym znézornénim demonstrujicim prakticky vyznam této vlast-
nosti muze byt priklad, kdy odec¢tenim slovniho vektoru bratr od vektoru
chlapec a prictenim vektoru divka ziskdme vektor odpovidajici slovu sestra.
Vizualizaci tohoto faktu miZzeme vidét na obrazku 2.4. Cervené znézornéné
vektory odpovidaji rozdilu mezi slovnimi vektory chlapec a divka.

Yy
sestra

bratr

divka

\ chlapec

Obrazek 2.4: Vektor bratr + chlapec — divka = sestra

Pomoci modelu Word2vec mizeme zkoumat i jiné vztahy, jako napriklad
vztah hlavni mésto — stat odpovidajici slovnimu spojeni Praha — Ceské re-
publika. Vyuzitim modelu korektné natrénovaného na dostatecné velkych
datech jsme schopni tyto vztahy (nejen) odhalit, ale také néasledné vyuzit
dale.

Dokument nebo soubor dokumentt predzpracovany timto zptisobem je
posléze mozné vyuzit jako vstup pro dalsi algoritmy z oblasti strojového
uceni zabyvajicitho se zpracovanim prirozeného jazyka. Mezi né se radi také
algoritmy pro analyzu sentimentu [17], konkrétné napiiklad rozhodnuti, zda
je prispévek na socialnich sitich pozitivni ¢i negativni. Déale sem patii ka-
tegorizace textu, tj. zarazeni ¢lanku do odpovidajicich kategorii jako jsou
naptiklad sport, kultura, politika a podobné.
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2.4 FastText

FastText [6, 14] je rozsifeni modelu Word2vec navrzené v roce 2016 firmou
Facebook provozujici nejvétsi® socidlni sit na svété. Na rozdil od modelu
Word2vec, ktery povazuje kazdé slovo v korpusu za atomickou jednotku,
FuastText povazuje slovo za mnozinu nékolika n-gramii. Pojem n-gram je de-
finovan jako retézec prvku (jako naptiklad slova ¢i pismena), které se objevuji
v delsi posloupnosti*. Napiiklad trigramy slova jablko jsou jab, abl, blk a lko.
Vysledny slovni vektor slova jablko je poté souctem vektora jednotlivych
n-gramd.

Diky této vlastnosti ziskava FastText oproti zminénému Word2vec néko-
lik vyhod. Prvni z nich je kvalitnéjsi systém reprezentace slov, ktera se ve
vstupnich textech vyskytuji jen ziidka. Prestoze se v textu tato slova obje-
vuji jen vzacné, jejich n-gramy jsou sdilené i s ostatnimi slovy obsazenymi
ve zpracovavanych dokumentech. Druhou dilezitou vlastnosti je schopnost
zkonstruovat vektor i pro slova, kterd se ve vstupnich textech viibec nevy-
skytuji z n-grami jinych slov, ¢ehoz model Word2vec neni schopen.

Nevyhodou tohoto feseni je zvysena pamétova i ¢asova naroc¢nost vzhle-
dem k potfebé zpracovavat jednotlivé n-gramy. Z tohoto divodu je nutné
byt vybaven dostateéné vykonnym hardwarem, coz vsak v dnesni dobé neni
neresitelny problém.

2.5 Alternativni modely

Mezi dalsi modely, které je mozné vyuzit pro sémantickou reprezentaci textu,
se Tadi Glove [13]. Jednd se o open-source projekt vyvijeny od roku 2014
na Stanfordové univerzité. Proces vytvoreni slovnich vektoru spoc¢iva v se-
staveni matice vzajemného vyskytu (anglicky co-occurence matriz), kterou
oznac¢ime X. Prvky matice X;; udavaji frekvenci vyskytu slova j v kontextu
slova 7. Vzhledem k vysokému poctu jednotlivych kontexti je posléze prove-
dena faktorizace matice X a radky odpovidaji samotnym slovnim vektortim.

2.6 Metriky

Pro vyhodnoceni podobnosti vektort, respektive urceni jejich vzdalenosti
lze vyuzit nékolik riznych metrik. V nésledujici ¢asti si vybrané metriky

3 Facebook podle tidaji z ledna 2019 registruje pies 2271 milionii uzivatelskych néti,
tedy témér o 400 miliont vice nez druhd nejvétsi socidlni sit YouTube [15]
“https://en.oxforddictionaries.com/definition/n-gram
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podrobné predstavime a zvolime nejvyhodnéjsi z nich.

2.6.1 Eukleidovska metrika

V n-rozmérném eukleidovském prostoru miizeme spocitat vzdalenost d mezi
dvéma body p = (p1,p2,---,Pn) @ q = (q1,¢2,--.,¢,) definovanou podle
rovnice 2.3.

d(p,q) = \/(p1 — @)+ (P2 —@)?+ -+ (Pn — Gn)?
(2.3)

n

= Z(Qz - pi)2

i=1

Vyse uvedend metrika je pojmenovana podle slavného reckého matema-
tika a geometra zijictho na prelomu 4. a 3. stoleti pred nasim letopoctem.
Na obrazku 2.5 muzeme vidét ukazkovy zjednoduseny dvourozmeérny vekto-
rovy prostor, do kterého jsou zobrazena slova, reprezentovana vektory ws,
wy, ws a dotaz (porovnavané slovo) ¢. Z hlediska eukleidovské vzdalenosti
lezi nejblize k dotazu q vektor ws.

Y

wWo

2 q

- | > w1

Obrazek 2.5: Dvourozmérny vektorovy prostor

Nyni vsak zvazme nésledujici situaci. Vektor wy prodlouzime a zdvojna-
sobime jeho délku. Smér vektoru se v tomto pripadé nijak nezménil, avsak
nyni je ke slovu ¢ nejblize vektor wy, jak je zachyceno v grafu na obrazku
2.6.

7 tohoto duvodu se v praxi v nékterych pripadech mizeme setkat s po-
uzitim jinych metrik.
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wy

- | > w1

Obrazek 2.6: Dvourozmeérny vektorovy prostor (prodlouzeny vektor)

2.6.2 Kosinova podobnost

Jednim z ptikladi je kosinova mira, ktera bere v tivahu thel, jenz mezi se-
bou dva vektory sviraji. Intuitivné vzato, ¢im vétsi tthel dva vektory sviraji,
tim jsou od sebe vzdalenéjsi. V nasem pripadé by tato skutec¢nost poukazo-
vala na fakt, Ze se vyznam vybranych slov lisi. Napriklad slovo auto bude
mit blize ke sloviim automobil nebo vozidlo nez naptiklad ke slovu pes. Tato
norma vsak nebere v potaz pripadnou normalizaci danych vektort.
Mame-li dané dva vektory A a B, poté muzeme kosinovou miru defi-
novat pomoci velikosti vektorti a skalarntho sou¢inu dle rovnice 2.4 jako

S AB;
=1

1=

. (2.4)
= = s 24
All|B
IANIBIE [ 2[5 2
i=1 =1

kde A; a B; reprezentuji slozky vektoru A, respektive B. Uhel € je naznacen

podobnost = cos ()

na obrazku 2.6 mezi vektory ws a ws.

2.6.3 Manhattanskia metrika

Dalsi moznou metrikou pro vypocet vzdélenosti dvou vektorii je napriklad
také Manhattanska metrika (Casto téz oznacovand jako newyorskd met-
rika) pojmenovana podle pravoihlého systému ulic na Manhattanu, jednoho
z péti svétove proslulych newyorskych méstskych obvodi. Manhattanska me-
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trika je na mnoziné R" definovand vztahem

dp,q) =|p1 —q| +|p2 =@+ +|pn — @l = |lp — 4|

n (2.5)
= Z|Pz - Qi|

i=1
Jeji uplatnéni 1ze nalézt naptiklad béhem Sachové partie, kde je pro urcité
figury (zejména véz) vzdalenost, kterou musi urazit mezi policky, spoctena
pravé pomoci této metriky. Jeji vyuziti je tedy predevsim pravé pro pravo-
uhlé systémy. Z tohoto divodu je vSak tato metrika pro nase ticely nevhodna,
a proto budeme dale vyuzivat jen kosinovou miru.
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3 Datové kolekce

Klicovym krokem pro ovéreni funkénosti metod navrzeného systému pro vy-
hledavéani informaci (anglicky information retrieval zkracené IR) je nalezeni
vhodné datové kolekce. Vytvoreni takové kolekce je ¢asové narocny tukol,
jelikoz po sbéru potrebnych dat je nezbytné tyto kolekce anotovat, respektive
je nutné rucné popsat a tim priradit relevantni data k jednotlivym tématim
a oddélit od téch, kterd se témat netykaji. Obsahem této kapitoly bude pred-
staveni ti1 datovych kolekci vhodnych pro vyhledavani informaci a nasledny
vybér té nejvhodnéjsi pro vypracovani bakalarské prace.

3.1 Reuters

Prvni zminénou kolekci je Reuters-21578'. Uvedend datovd kolekce je
bézné pouzivana v mnoha oblastech pocitacového zpracovani prirozeného
jazyka (anglicky natural language processing zkracené NLP). Kolekce obsa-
huje 21 578 novinovych ¢lanktt napsanych v anglickém jazyce a vydanych
béhem roku 1987 celosvétové znamou zpravodajskou agenturou Reuters.

Kolekce sestava z 22 datovych souborti ve formatu znackovaciho jazyka
SGML. Az na drobné odchylky je tato struktura totozna s XML. Kazdy
ze soubort obsahuje presné 1000 ¢lankt vyjma posledniho, kde je obsazeno
zbyvajicich 578. Jednotlivé ¢lanky jsou umistény ve znacce (anglicky tag)
nazvané REUTERS, kde je déle specifikovano datum vydani ¢lanku, jeho
nazev a predevsim text. Vybrané c¢lanky obsahuji také upresnéni tématu,
jehoz se tykaji, dale osob, které jsou soucasti hlavniho sdéleni ¢lanku, popti-
padé mista, kde udalost nastala.

Ptes Sirsi moznosti vyuziti této kolekce je vSak jeji primarni urceni ke
kategorizaci textu.

3.2 TREC

Text REtrieval Conference (TREC) ? umoziiuje pro vyhledéavan{ informact
vyuzit velké mnozstvi datovych kolekci ze specifickych oblasti, jako je napti-
klad chemie, 1ékatstvi (konkrétné systém pro podporu rozhodovéni, anglicky

'http://kdd.ics.uci.edu/databases/reuters21578/reuters21578.html
Zhttps://trec.nist.gov/data.html
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clinical decision support system zkrdcené CDDS) nebo také genetiky (datové
kolekce obsahuji genomy) a mnoha dal$ich védnich disciplin.

Jednotlivé datové kolekce jsou nejcastéji strukturované ve formatu XML
a prevazné psané v anglickém jazyce. Lze se vsak setkat také s arabstinou,
¢instinou a Spanélstinou. Vsechny datové kolekce obsahuji seznam relevant-
nich témat k jednotlivym ¢lankim, ktery lze nasledné vyuzit pro vyhodno-
ceni ziskanych vysledki za pomoci programu trec_eval.

3.3 CLEF

Posledni zde zminéné kolekce byla vytvorena uskupenim Conference and
Labs of the Evaluation Forum (CLEF). Konkrétné je datova kolekce po-
jmenovana CLEF AdHoc-News Test Suites (2004-2008)%. Jedna se o roz-
sahly soubor vicejazyénych dokumenti v textové podobé, navrzenych primo
pro potreby vyhodnoceni kvality vyhledavani informaci. Kompletni balicek
obsahuje kolekce novinovych ¢lanki z rtiznych svétovych periodik v mnoha
jazycich (Cestina, angli¢tina, némcina, Spanélstina a dalsi) vydavanych mezi
lety 2004 a 2008. Mezi Ceské zdroje se tadi clanky z Mladé Fronty (68 842
¢lankt) nebo z Lidovych novin (12 893 ¢lanki). Ke ¢lankim je zaroven pri-
fazeno 50 ruznych témat z oblasti jako kultura, sport, udalosti ve svété ¢i
politika. Dana témata se posléze vyuziji k sestaveni vyhledavanych dotazu.
Seznam vsech témat je dostupny v priloze B.

3.3.1 Struktura korpusu

Data jsou v ramci jednotlivych textovych soubort strukturovana predevsim
ve formatu znackového jazyka XML. Jednotlivé jazyky maji vice ¢i méné
stejnych tagl, mezi zdkladni se fadi - DOCNO, DOCID, DATE, TITLE
a TEXT. Novinové ¢lanky jsou v tagu DOC; dalsi tagy obsahuji datum
vydani ¢lank, jeho identifikator, nazev a text.

Soucasti balicku jsou také témata a takzvana ohodnoceni (anglicky as-
sessment), kde je oznacena relevantnost ¢lankt pro dand témata. Déle je
prilozen program trec_eval slouzici pro automatické ovéreni kvality navr-
zeného systému.

3.3.2 Program trec_eval

Soucasti datové kolekce je také vyse zminény program trec_eval, ktery
slouzi k automatickému vyhodnoceni vysledki ziskanych z informacniho sys-

3http://catalog.elda.org/en-us/repository/browse/ELRA-E0036/
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tému. Vstupem aplikace jsou dva soubory. Obsahem prvniho je seznam rele-
vantnich dokumentii pro jednotliva témata, poptipadé dotazy, druhy soubor
obsahuje vysledky ziskané z informac¢niho systému.

Program lze spustit i s dalsimi parametry. Zadani parametru -m umoznuje
konkrétné specifikovat sledované miry, eventualné lze také nastavit vyhod-
noceni pro kazdé téma oddélené pomoci parametru -q.

Vystup programu tvori vyhodnoceni vyhledavani, jehoz dilezitou sou-
casti je pocet navracenych clankt, relevantnich ¢lankt, navracenych rele-
vantnich ¢lankl a velké mnozstvi metrik. PTi spusténi programu s paramet-
rem -a lze vyhodnotit vice nez 130 riznych metrik.

3.4 Zvolena datova kolekce

Z uvedenych datovych kolekci jsme pro vypracovani bakalarské prace zvolili
CLEF. Hlavnim divodem bylo uzptsobeni této kolekce primo pro tucely
vyhleddvani informaci. Rozhodujicim parametrem byla také velikost kolekce
a jeji vicejazycnost (predevsim piitomnost ¢eského jazyka). Dalsim divodem
byla dostatecné obecnost této kolekce oproti databazi TREC, ktera je velmi
Uzce zamérena.
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4 Full-textové vyhledavani

Vzhledem k neustdlému navysovani objemu dat internetu je potieba tato
data pro zajisténi rychlého pristupu a efektivnéjsi manipulaci skladovat
a indexovat. Mezi nejvyznamnéjsi zastupce aplikaci zamérujicich se na tuto
problematiku se fadi predevsim vyhleddva¢ Apache Solr [4] a jeho konku-
rent Elasticsearch [3]. Oba projekty jsou zaloZené na open-source knihovné
Apache Lucene [9]. Soucasné jsou také oba vyhleddvace napsané v programo-
vacim jazyce Java a poskytuji velice podobné funkce. Apache Solr je vsak
starsi, jeho vyvoj zapocal jiz v roce 2004. Oproti tomu vyhledavac¢ Flas-
ticsearch byl vytvoren az v roce 2010. Pro tcely této prace byl z divodu
pozadavku zakaznika zvolen systém Apache Solr.

4.1 Apache Solr

Apache Solr [4, 9] je open-source platforma napsana v jazyce Java, kterd
byla navrzena a optimalizovana pro full-textové prohledavani a indexovani
rozmérnych textovych dat.

Na rozdil od vétsiny béznych databazovych systémii, kde je k jednot-
livim dokumentiim pritazeno pole slov, ktera jsou soucésti dokumentu,
Apache Solr pouziva odlisnou metodu, takzvany invertovany index [4].
Invertovany index ke kazdému slovu nebo vyrazu obsazenému v korpusu
mapuje vSechny dokumenty, ve kterych je obsazen.

4.1.1 Invertovany index

Na obrazku 4.1 miizeme vidét schéma, zobrazujici, jak funguje invertovany
index pouzivany full-textovym vyhledavacem Apache Solr. Nejdrive, jak je
naznaceno v horni casti schématu, je zvoleny dokument indexovan pomoci
vyhledavace Solr. Indexovanému dokumentu je nejprve vnitfnim systémem
Solr pritazeno identifikacni ¢islo. Posléze jsou béhem faze indexovani nale-
zeny vSechny jedinecné vyrazy vyskytujici se v dokumentu spolecné s cet-
nosti jejich vyskytu.

Svétle modry obdélnik obsahuje vSechny zaindexované polozky, jedna se
tedy o samotny invertovany index. Na levé strané jsou uvedena jednotliva
slova spolecné s celkovym poctem dokumentii, které je obsahuji. Na pravé
strané jsou uvedeny dokumenty, ve kterych se slovo vyskytuje zaroven s po-
¢tem vyskytt v téchto dokumentech.
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Dokument: 21
ID: 123456

TITLE: Inflace eura
na Slovensku
TEXT: Slovensko. ..

indexace

Invertovany index

inﬂace(gx) _ 21(8x)34(2x)55(llx)
eurasx) — 21(5X)34(4X)55(22X)
deﬂace(4x) —_— 3(6x)6(12x)9(24x) ..

dolarugyy ———— 29(9%)30(3x)31(13x) - - -

zpracovani dotazu

Dotaz: inflace eura

Obrazek 4.1: Invertovany index

Ve spodni ¢asti obrazku je naznaceno vyhledavani pomoci Solr. Uzivatel
v tomto pripadé hledd ukazkovy vyraz inflace eura. Vyhledavac¢ uzivateli
vraci seznam vSech dokumentti, kde se tyto vyrazy vyskytuji, konkrétné se
jedna o dokumenty s indexem 21, 34 a 55.

4.1.2 Indexovani dat

Vyhledava¢ Apache Solr umoznuje data pro indexovani vkladat v mnoha
bézné pouzivanych forméatech jako XML nebo CSV. Soubory vSak musi do-
drzovat predepsanou normu, takze je v ur¢itych pripadech nutna tprava.
Vyhodou je rozmanitost dat, ktera dokaze Solr indexovat. Lze nastavit, jaka
data budou pole obsahovat, at se jedna o data v textové podobé, numerické
hodnoty v pohyblivé fadové carce, popripadé castky v riznych ménach.
Apache Solr indexuje data v oddélenych jadrech (anglicky core). Z tohoto
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diivodu je pfed samotnou indexaci nejdiive potfeba vytvorit jadro pomoci
prikazu bin/solr create -c <jméno>. Posléze lze dokumenty zaindexovat
prikazem bin/post -c <jméno> <umisténi_souboru>. Poté jsou vsechny
dokumenty umisténé v souborech zaindexovany a pripraveny k prohledavani.

4.1.3 Prace s vyhledavacem Apache Solr

Pro praci s vyhledavacem Apache Solr mizeme vyuzit webovou administraci
dostupnou ve vétsiné pripadit po spusténi ukazkového projektu otevienim
prohliZzece na adrese http://localhost:8983/solr/#. Pomoci vyhledavace
Apache Solr mizeme nad libovolné zvolenymi a zaindexovanymi daty prova-
dét dotazy (anglicky query). S pouzitim dotazu lze rychle ziskat pozadovana
data s vystupem forméatovanym dle potreby. Pii vyhledavani lze aplikovat
nejruznéjsi filtry pro zpresnéni vysledktt nebo omezeni rozsahu oblasti pro-
hledavani dotazu.

Dalsi a zaroven velmi efektivni moznosti, jak provadét dotazy nad vyhle-
davacem Apache Solr, je sestaveni pozadovaného dotazu spolecné se zadanim
potfebnych parametrii a nasledné jeho spusténim z prikazové radky pomoci
nastroje curl®.

4.1.4 Vyhledavani pomoci Apache Solr

Ukazkovy dotaz miize byt poté formulovan napriklad jako:
http://localhost:8983/solr/core/select?q=text:pes AND text:sluch

Tento dotaz vyhleda vsechny dokumenty, které ve svém textu obsahuji vy-
razy pes a zaroven sluch. Uzivatel by se patrné timto dotazem pokousel
vyhledat ¢lanky nebo informace tykajici se kvality psiho sluchu.

Relevance nalezenych dokumenti je uré¢ena pomoci interniho ohodnoceni,
takzvaného bodovani (anglicky scoring). Vysledek vyhleddvani je sefazen od
dokumenti s nejvyssim hodnocenim az po ty s nejnizsim. Hlavni parametry
udavajici bodovani dokumentu jsou Term Frequency (TF) a Inverse docu-
ment frequency (IDF). TF udava pocet opakovani slova v daném dokumentu
a IDF prevracenou cetnost slova ve vsech dokumentech.

Hodnoceni lze dale ovlivnit pridanim symbolu strisky a pozadované nu-
merické hodnoty, naptiklad g=text:pes”2. Timto lze zvysit dilezitost zvo-
lenych vyraziu (alternativné lze vahu také snizit), které poté zvysi vysledné
hodnoceni dokumentu, v némz se vyskytuji.

LObecné lze pro vyhled4vani pouzit libovolny REST klient.
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4.1.5 Vystup vyhledavani

Vystup vyhledavani lze témér libovolné upravit dle potteb uzivatele. V za-
kladnim nastaveni vyhledava¢ Apache Solr vraci nalezené dokumenty ve for-
matu JSON. Pro nase potieby jsme vystup upravili do podoby dokumentu
CSV s hodnotami oddélenymi pomoci mezer. Vysledny format byl totozny
s formatem pozadovanym programem trec_eval pro vyhodnoceni kvality
vyhledavani viz kapitola 3.3.2.
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5 Navrh a implementace
reseni

Cilem této kapitoly bude predstavit reSeni integrace metod sémantické re-
prezentace textu do vyhledavace. Konkrétné se zamérime na sestaveni roz-
siteného dotazu, ktery bude pouzit v prostredi Apache Solr.

5.1 Evaluac¢ni metriky

P1i vyhodnoceni vysledkt kvality ndmi navrzeného systému s jiz integrova-
nymi metodami pro sémantickou reprezentaci textu jsme sledovali t¥i hlavni
miry, které jsou v praxi bézné pouzivané predevsim v oblasti ziskavani in-
formaci. Jedna se o presnost (anglicky precision), dplnost (anglicky recall)
a zejména F-miru (anglicky F-measure). Presnost nam urcuje, kolik vybra-
nych dokumentii je relevantnich z celkového poc¢tu navracenych dokument.
Druha zminovana mira uplnost ndm pomaha urcit procento navracenych
relevantnich dokumentii ze vSech relevantnich dokumentt obsazenych v kor-
pusu. Rovnice 5.1 a 5.2 zobrazuji vzorec pro ziskani presnosti a uplnosti.

|{relevantni dokumenty} N {ziskané dokumenty }|

presnost = (5.1)

|{ziskané dokumenty}|

|{relevantni dokumenty} N {ziskané dokumenty}|

(5.2)

iplnost =
Hpimos [{relevantni dokumenty}|

F-mira, jinak také F score je komplexnéjsi a kombinuje obé predchozi zmi-
néné miry dohromady, konkrétné se jedna o jejich harmonicky priamér. Vzo-
rec pro jeji vypocet je uveden v rovnici 5.3.

precision - recall

F=2 (5.3)

' precision + recall

Déle pouzijeme stredni primérnou presnost (anglicky mean average pre-
cision zkracené MAP). Tuto metriku jsme vyuzili pro rychlé a jednoduché
ovéteni kvality u jednotlivych méteni, jelikoz ji program trec_eval pritazuje
vysokou prioritu a v jeho vystupu je uvedena mezi prvnimi.
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5.2 Porozumeéni dotazu

Za porozuméni vyznamu dotazu v tomto ptipadé povazujeme nalezeni vy-
znamu jednotlivych slov z dotazu a néasledné obohaceni vyhledavaného do-
tazu o slova s podobnym vyznamem ziskana z modeli Word2vec a FastText.
Doplnénim téchto slov predpokladame, ze bude vysledek dotazu obsahovat
takové formulace, které by v pripadé vyhledavani pomoci klicovych slov ne-
bylo mozno najit. Dale predpokladame, Ze se vyrazné zlepsi iplnost dotazu
bez vyznamného sniZzeni presnosti.

5.3 Sestaveni hypotézy

Prvnim krokem predchazejicim samotné sémantické reprezentaci textu je
sestaveni hypotézy, s jejiz pomoci dojde ke zlepsSeni relevantnosti vyhledavani
v nami zvoleném full-textovém vyhledavaci Apache Solr, ktery byl podrobné
predstaven v predchozi kapitole.

globalni maximum

Vv

Uspésnost

-

0 2 4 6 s 10
Pocet synonym

Obrézek 5.1: Navrzena hypotéza

Nasim cilem je rozsiteni dotazu o synonyma ziskand pomoci modeli pro-
branych v kapitole 2.

Na obrazku 5.1 miZeme vidét graf! zobrazujici zavislost po¢tu synonym
na uspésnosti vyhledavani. Nasim cilem je nalézt bod oznaceny jako globédlni
maximum nebo se k tomuto bodu co nejvice priblizit. Primarni snahou je

!Funkce zobrazen4 na grafu neodrazi skuteéné chovani vyhledévani, nybrz slouzi pouze
k demonstraci nami navrhovaného reseni.
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predevsim nalezeni co mozna nejvyssiho mozného poctu relevantnich doku-
menti, jinymi slovy, zvyseni uplnosti vyhledavani.
5.4 Priklad sémantické reprezentace

Priklady synonym ziskanych pomoci modelu Word2vec si mizeme prohléd-
nout v tabulce 5.1. V tomto pripadé se jednalo o model trénovany pouze na
datech ziskanych z internetové encyklopedie Wikipedia.

Tabulka 5.1: Synonyma WordZ2vec

auto kral fotbal divadlo

slovo cos(0) slovo cos(0) slovo cos(0) slovo cos(0)

vozidlo 0.608  panowvnik  0.700  basketbal  0.741 divadle 0.607

auta 0.572 cisar 0.643 florbal 0.641  hadivadlo  0.558
automobil  0.565 krdlem 0.629 hokej 0.637  divadélko  0.557
kupé 0.562 trin 0.593 volejbal ~ 0.625 divadla 0.556
SUuv 0.560 vévoda 0.575 hdzend 0.611 cinohra 0.540

superb 0.530  wzdorokral  0.573 futsal 0.611  divadlem  0.524
automobily  0.526 kniZe 0.573  hokejbal  0.597  divadelni  0.511
kamion 0.524 vlddce 0.572 tenis 0.585  cinoherni  0.507
audi 0.516 princ 0.571 ragby 0.562 moliére 0.506
yeti 0.512 krale 0.560  baseball  0.541 rokoko 0.503

Pro slovo auto byla mezi prvnimi nalezena synonyma wvozidlo a auto-
mobil. Konkrétné slova auto a vozidlo sdileji nejvyssi kosinovou podobnost.
Obdobné pro vyraz krdal byla nalezena synonyma panovnik a cisar. Vysledky
jsou tedy na prvni pohled velmi dobré.

Pti blizsim pohledu si vsak povsimneme potencialniho problému. Prede-
vsim u synonym nalezenych pro vyraz fotbal se objevuji riuzné sporty, avsak
v pripadé, ze je vyhledavany dotaz formulovan jako ,fotbalovy zapas®, velmi
pravdépodobné vysledky pro dotazy ,hokejovy zapas“ nebo ,tenisovy za-
pas“ pro nas nebudou mit relevantni hodnotu. Nejedna se tedy o presna
synonyma, ktera by bylo mozné v kontextu volné zaménit, aniz by doslo ke
zmeéné vyznamu sdéleni.

Je zfejmé, Ze synonyma ziskand z modelu vytvoreného pomoci metody
FuastText, ktera jsou uvedena v tabulce 5.2, se na prvni pohled lisi od sy-
nonym ziskanych pomoci Word2vec. Az na nékolik vyjimek se jedna o slova
zcela odlisna. Model Word2vec preferuje predevsim slova s podobnym ¢i stej-
nym vyznamem, respektive klade diiraz na sémantiku slova. Naproti tomu
pro model FastText je dulezitéjsi samotna skladba slova a zaméruje se spise
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Tabulka 5.2: Synonyma FastText

auto kral fotbal divadlo
slovo cos(0) slovo cos(0) slovo cos(0) slovo cos(0)
autogyro  0.821 exkral 0.899 db_ fotbal 0.975 idivadlo 0.969
automoto  0.804 kukrdl 0.855 efotbal 0.971 pidivadlo 0.956
autozug 0.801 kralik 0.780 csfotbal 0.964 hadivadlo 0.923

sauto 0.772 vicekral 0.774 sigmafotbal 0.899 nedivadlo 0.896
autotazi  0.763  wvzdorokrdl  0.771 fotbalportal 0.882 divadlom 0.894
autosurf  0.761 velkokrdl 0.767 fotball 0.871 kladivadlo 0.862
autogiro  0.752 velekral 0.761 eurofotbal 0.865 divadylko 0.860
autozam  0.747  krdlowstwi  0.737 fotbalnews 0.864 profidivadlo 0.846

flauto 0.745  krdlowstwj  0.730  nemeckyfotbal  0.842  divadlopolarka  0.831
autovia 0.738 krali 0.692 fotbalunas 0.838 divadly 0.823

na slova s totoznym ¢i velmi podobnym korenem. Tato skutec¢nost pravdépo-
dobné nastava vzhledem k metodé n-grami, podrobnéji zminéné v kapitole 2,
kterou FastText pouziva pri tvorbé slovnich vektorti. Zaroven jsou hodnoty
kosinové vzdalenosti znatelné vyssi u FastText nez u Word2vec, a to patrné
ze stejného divodu. Je pravdépodobné, ze vysledky experimentii z kapi-
toly 6 se z tohoto diivodu budou pro oba modely lisit. V nasledujici ¢asti se
zaméiime na tvorbu a vyslednou formu rozsiteného dotazu.

5.5 Rozsireny dotaz

Rozsiteny dotaz vznikne priddnim synonym ziskanych z natrénovaného mo-
delu k textu dotazu. Uvazujme napriklad, ze se uzivatel pokousi vyhledat na-
sledujici dotaz: ,Nehody v zaméstnani“. Rozsiteny dotaz sestavime priddanim
slov havdrie a nestésti ke slovu nehody. Do druhé ¢asti dotazu, konkrétné ke
slovu zameéstndni pridame vyrazy povolani a podnikdni. Je pravdépodobné,
Ze timto zplsobem rozsiteny dotaz dokaze nalézt vice ¢lankua tykajicich se
daného tématu. Ziskané ¢lanky v zasadé nemusi obsahovat slova z ptivod-
niho uzivatelského dotazu, zaroven se vsak jeho vyznam doplnénim dalsich
slov témér nezménil.

Ovsem i zde mlize nastat problém se zaménou vyznamu slov. Naptiklad
pro slova havdrie nebo nestésti pridana do rozsiteného dotazu miize vyhleda-
vac vratit ¢lanky tykajici se naptiklad automobilové havdrie nebo leteckého
nestésti, které pro uzivatele nejsou relevantni. Této skutecnosti se pravdeé-
podobné nevyhneme, avsak pravé pro tento pripad pouziva full-textovy vy-
hledava¢ Apache Solr interni ohodnoceni relevance nalezenych dokument,
takzvané bodovani. Diky tomu maji dokumenty nebo konkrétné v nasem pri-

28



padé ¢lanky obsahujici vice vyhledavanych termint vyssi skére. Dokumenty
s vyssim bodovym ohodnocenim jsou intuitivné uvadény prednostné, takze
je uzivatel uvidi jako prvni.
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6 Experimenty

Utelem této kapitoly bude pfedstavit experimenty provedené s natrénova-
nymi modely Word2vec a FastText s uzitim rozlicnych vstupnich datovych
korpusti. Nejdrive se zaméfime na zakladni experimenty. Dale uvedeme ex-
perimenty s linearni kombinaci modeli.

6.1 Volba sémantické reprezentace

Cilem nésledujicich experimenti je volba nejlepsi sémantické reprezentace
pro danou tlohu. Jednotlivé experimenty se od sebe lisi volbou datového kor-
pusu pouzitého pro natrénovani neuronové sité. V prvnim pripadé byla jako
vstupni data pouzita internetova encyklopedie Wikipedia. Jednalo se o verzi
z fijna 2018 sestavajici témér ze 400 tisic ¢lankt a 679 tisic jedinecnych slov.
Pro druhy experiment jsme pro natrénovani vyuzili pouze samotné novinové
¢lanky obsazené v datové kolekci CLEF. Korpus obsahoval celkem 81 735
¢lankt ze dvou riznych periodik. Tteti a soucasné posledni experiment spojil
oba predchozi pristupy dohromady. Vysledkem byl model obsahujici vektory
pro 723 tisic slov.

Model trénovany na Wikipedii byl testovan celkem na 43 tématech. Zby-
vajicich 7 témat nebylo do experimenti zarazeno z diivodu chybéjicich syno-
nym, coz znemoznilo sestaveni rozsireného dotazu. Znacna ¢ast nezarazenych
témat obsahovala vlastni jména, jez nebyla soucasti datového korpusu, ktery
byl vyuzit ve fazi tréninku neuronovych siti. V druhém pripadé se projevila
mensi velikost vstupniho korpusu pro trénink, ktery umoznil provadét ex-
perimenty pouze s 38 tématy. Nejlepsi vysledek byl dosazen v poslednim
pripadé, kdy bylo testovano nejvice témat. Celkem se jednalo o 47 témat.
Vysoky pocet byl umoznén kombinaci relativné velkého korpusu Wikipedie
a specialnich vyrazu vyskytujicich se pouze v kolekci ¢lank.

6.1.1 Trénovani neuronovych siti

Natrénovani modeli Word2vec a FastText bylo provedeno v prostiedi pro-
gramovaciho jazyka Python 3 za pomoci velmi efektivni knihovny Gensim
(na vykonnych strojich byl cely proces trénovani dokoncen v fadu hodin)
vysoce optimalizované pro vypocet na vicejadernych procesorech. Nastaveni
parametri bylo v maximélni mozné mire zachovano stejné pro oba modely,
respektive dimenze slovnich vektorti byla nastavena na hodnotu 300 a po-

30



et trénovacich epoch byl stanoven na 5!. Vystupem byl soubor obsahuji
vypoctené slovni vektory v binarni ¢i textové podobé.

6.2 Kombinace modelu Word2vec a FastText

Po dokonceni vyse uvedenych pokust jsme se zamérili na pokrocilejsi expe-
rimenty. Cilem bylo pokusit se vyuzit ,silnéjsi“ stranky obou modelid pro
dalsi vylepseni vysledkt. Z tohoto divodu jsme zvolili pro dalsi experimenty
linearni kombinaci modela Word2Vec a FastText.

Nez si vsak predstavime navrhované reseni, pripomenme si nejdiive jeden
ze zakladnich pojmi linearni algebry, kterym je linedrni kombinace. Linearni
kombinaci vektoru ay, as, ..., a, (n € N) nazyvame vektor

a = ciay + CQ2 + ...+ CprQy,

kde ¢; (i = 1,...,n) jsou redlnd Cisla, zvand koeficienty linedrni kombinace
[1].

Vyse uvedeny vzorec je obecné platny pro n vektori. V nasem pripadé
se vsak jednd o linearni kombinaci pouze dvou vektori. Pro nase potteby si
tedy tento vzorec modifikujeme. Vysledny vektor ma poté podobu

a = ¢ * cos(Word2vec) + (1 — ¢;) x cos(FastText), (6.1)

kde w € (0,1). Rovnice 6.1 jiz zobrazuje praktické vyuziti linedrni kombi-
nace obou modelt. Parametr ¢; umoznuje zvysit vahu jednoho z vybranych
modelti, popripadé mu ji snizit. Za pomoci téchto experimentii se pokusime
nalézt idealni hodnotu koeficientu ¢;. Idealni hodnota oznacuje stav, pti kte-
rém dojde k maximalizaci hodnot sledovanych metrik (detailné probranych
v kapitole 5.1) béhem provadéni experiment.

6.3 Dosazené vysledky

Nyni pfejdeme k samotnému vyhodnoceni vysledki ziskanych z experimentt
zminénych a podrobné probranych v kapitole 6. Nejdrive se zamérime na
experimenty provedené s obéma zminénymi modely Word2vec a FastText
natrénovanymi na samotné Wikipedii.

Vy&8f hodnoty znatelné prodlouzily dobu nutnou k natrénovani, avsak vysledné sy-
nonyma byla témér totoznd pro nastaveni s ndmi zvolenymi hodnotami.
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6.3.1 Modely trénované na Wikipedii

Na obréazku 6.1 miizeme pozorovat zavislost monitorovanych metrik na poc¢tu
synonym pridanych do rozsiteného dotazu. Konkrétné se jedna o vysledky
pro 0 az 10 synonym. VSechny namérené hodnoty jsou soucasné zaneseny do
tabulky 6.1. Graf je rozdélen na dvé osy y. Na levé ose y mizeme sledovat
vyvoj hodnot pro wuplnost, zatimco prava zobrazuje hodnoty pro presnost
a F-miru.
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Obrazek 6.1: Word2vec trénovany na Wikipedii

Tabulka 6.1: Vysledky pro Word2vec trénovany na Wikipedii

Precision Recall F1 MAP

0.0121 0.7105 0.0238 0.0118
0.0077  0.7430 0.0152 0.0074
0.0066 0.7876 0.0131 0.0068
0.0047  0.8040 0.0093 0.0064
0.0044  0.8148 0.0088 0.0060
0.0041 0.8376 0.0082 0.0060
0.0037  0.8392 0.0074 0.0054
0.0036 0.8431 0.0072 0.0052
0.0033 0.8458 0.0066 0.0044
0.0032 0.8468 0.0064 0.0042
0.0031 0.8652 0.0062 0.0040
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Z funkci zobrazenych v grafu 6.1 a hodnot tabulky 6.1 je evidentni,
ze se tUplnost zvysila ze 71% az na vice nez 86%, konkrétné na hodnotu
86,52%. Jedna se tedy o zlepSeni o znatelnych 15%. Rozsifeny dotaz nam
tedy v tomto pripadé pomohl vyhledat mnohem vice relevantnich c¢lankt
nez puvodni dotaz. Presnéji uvedeno, z celkového poctu 647 relevantnich do-
kumentt indexovanych pomoci vyhledavace Apache Solr dokazal rozsiteny
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dotaz nalézt 537 témat oproti hodnoté 418 v pripadé ptivodniho dotazu. Na
druhé strané doslo k témér nevyhnutelnému poklesu hodnot pro presnost
a F-miru. U obou metrik jsme mohli zaznamenat snizeni okolo 75% oproti
ptivodnim hodnotam. Tento efekt nastal z divodu navraceni c¢lanki, které
se nevazou k vyhleddvanému tématu, avSak obsahuji slova z rozsireného do-
tazu. V kapitole 6.5 se vsak blize zamérime také na témata, u kterych doslo
naopak ke zvyseni vSech tii hlavnich sledovanych metrik, presnost a F-miru
nevyjimaje. Nyni se podivame na vysledky v ptipadé uziti modelu FastTezt.
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Obrézek 6.2: FastText trénovany na Wikipedii

Tabulka 6.2: Vysledky pro FastText trénovany na Wikipedii

# Precision Recall F1 MAP
0 0.0119  0.6953 0.0234 0.0117
1 0.0100  0.7215 0.0197 0.0113
2 0.0098  0.7316 0.0193 0.0111
3 0.0087  0.7419 0.0172 0.0098
4 0.0083  0.7477 0.0164 0.0093
5 0.0078  0.7660 0.0154 0.0092
6 0.0078  0.7971 0.0154 0.0095
7 0.0075  0.8065 0.0149 0.0088
8 0.0073  0.8098 0.0145 0.0087
9 0.0069  0.8282 0.0137 0.0084
10  0.0067  0.8282 0.0133 0.0078

Z grafu 6.2 je patrné, ze stejné jako v pripadé pro model Word2Vec
doslo i u modelu FustText k vyraznému zvyseni hodnot pro uplnost. Za-
roven se uskutecnil drobny pokles hodnot pro presnost a F-miru podobné
jako u Word2Vec. Uplnost se zde zastavila na hodnoté 83, 34%. Celkem bylo
s pouzitim synonym z modelu trénovaného pomoci FastText nalezeno 506
relevantnich témat.
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Ve vysledku tedy rozsiteny dotaz vyuzivajici model Word2Vec doséhl
o vice nez 3% vétsi dplnost vyhledavani nez Fast Text. Druhy zminovany vSak
dosahoval vyssich hodnot pro presnost, coz nas vedlo k vyuziti kombinace
obou modela pro dalsi potencidlni vylepseni doposud ziskanych vysledk.
Nasledné se zamérime na vysledky obou modela trénovanych pouze na da-
tech z datové kolekce CLEF.

6.3.2 Modely Word2vec a FastText trénované na da-
tech z kolekce CLEF
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Obrazek 6.3: Word2vec trénovany pouze na kolekci CLEF

Graf 6.3 zobrazuje vysledky ziskané pro Word2vec trénovany pouze na
datové kolekci CLEF. Vsechny hodnoty jsou opét zanesené do tabulky 6.3.
Z tplného poctu 583 relevantnich témat (o 64 méné nez v predchozim pii-
padé) bylo s pomoci tohoto modelu nalezeno 443 z nich, coz predstavuje
tplnost presahujici 80%. I zde doslo k urcitému zlepsSeni, nicméné se nejednéd
o tak vyrazny narust jako v pripadé, kdy byla jako trénovaci mnozina vy-
uzita kompletni Wikipedia. K tomuto efektu doslo patrné z divodid mensi
trénovaci mnoziny, kterd neobsahovala dostateény pocet slovnich vyrazi.
Presnost stejné jako v predchozim pripadé poklesla priblizné o 75%.

Oproti modelu Word2vec dosahl FastText (viz graf 6.4 a tabulka 6.4) ve
vysledku o celych 5% vyssi hodnoty pro dplnost. Bylo nalezeno presné 489
témat. V pripadé nevelkého vstupniho korpusu dokaze tedy pravdépodobné
lépe pracovat FastText.

Nastal i pokles presnosti, obdobné jako v predchozim v pripadé. Jednalo
se o snizeni priblizné o 60%.
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Tabulka 6.3: Vysledky pro Word2vec trénovany na kolekci CLEF

# Precision Recall F1 MAP

0 0.0142 0.6890 0.0278 0.0136
1 0.0094 0.7198 0.0186 0.0096
2 0.0070 0.7381 0.0139 0.0083
3 0.0059 0.7520 0.0117 0.0070
4 0.0053 0.7638 0.0105 0.0068
5 0.0048 0.7726 0.0095 0.0061
6 0.0044 0.7829 0.0088 0.0058
7 0.0042 0.7941 0.0084 0.0053
8 0.0038 0.7941 0.0076 0.0050
9 0.0035 0.8058 0.0070 0.0044
10 0.0034 0.8070 0.0068 0.0043
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Obrazek 6.4: FastTezt trénovany pouze na kolekci CLEF

6.3.3 Modely trénované na Wikipedii i kolekci CLEF

V této kapitole se zamétime na vysledky experimentii, které byly provadény
s modely trénovanymi na kombinaci dat z Wikipedie a soucasné s clanky
z datového korpusu CLEF. Byl pouzit nejvétsi datovy korpus pro uceni
neuronové sité jak Word2vec, tak i FastText. Datovy korpus dohromady ob-
sahoval vice nez 723 tisic riznych slov.

V tomto pripadé dosahl model dplnosti 83,48%. Jedné se tedy o lepsi
vysledek nez pti pouziti pouze CLEF jako datového korpusu, avsak nizsi
nez v pripadé Wikipedie. Bylo nalezeno dohromady 568 relevantnich témat
z celkového poctu 691.

Oproti tomu FuastText zaznamenal vyrazny pokles uplnosti oproti pred-
chozim pripadum a jeji hodnota se nedostala pres 80%, respektive bylo na-
lezeno jen 537 relevantnich témat. WordZ2vec tedy vyhledal o 31 témat vice.
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Tabulka 6.4: Vysledky pro FastText trénovany na kolekci CLEF

# Precision Recall F1 MAP

0 0.0142 0.6890 0.0278 0.0136
1 0.0123 0.7145 0.0242 0.0117
2 0.0091 0.7539 0.0180 0.0093
3 0.0083 0.7756 0.0164 0.0091
4 0.0078 0.7897 0.0154 0.0091
5 0.0076 0.8059 0.0151 0.0089
6 0.0071 0.8203 0.0141 0.0085
7 0.0066 0.8453 0.0131 0.0082
8 0.0063 0.8505 0.0125 0.0080
9 0.0060 0.8537 0.0119 0.0075
10 0.0058 0.8567 0.0115 0.0075
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Obréazek 6.5: Word2vec trénovany soucasné na Wikipedii i kolekci CLEF

Presto si model FastText zachoval lepsi hodnoty pro presnost a F-miru nez
Word2vec v predchozich pripadech.

6.3.4 Shrnuti namérenych vysledku

Z nameérenych hodnot vyplyva, Zze oba modely Word2vec i FastText doka-
zaly zvysit iplnost vyhleddvani témér o 15% . Pri vyuziti modelu Word2vec
dosahovala plnost v urcitych pripadech témér 87%. Podarilo se prokazat,
ze s vyuzitim obou modeli k sestaveni rozsiteného dotazu lze nalézt vice
relevantnich témat, nez tomu bylo v ptripadé bézného dotazu.

Ve srovnani s modelem Word2vec dosahoval FastText vyssich hodnot
pro presnost a F-miru. Tato skutecnost nastala patrné v dusledku vyuziti
n-grami danym modelem. Z tohoto divodu doslo k nalezeni slov, ktera
jsou tvarové blize (napiiklad automobil — automobilovy) nez slova, jez nasel
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Tabulka 6.5: Vysledky pro Word2vec trénovany na Wikipedii i kolekci CLEF

# Precision Recall F1 MAP

0 0.0117 0.6838 0.0230 0.0112

1 0.0069 0.7282 0.0137 0.0067

2 0.0062 0.7517 0.0123 0.0065

3 0.0057 0.7738 0.0113 0.0068

4 0.0052 0.7969 0.0103 0.0066

5 0.0046 0.8002 0.0091 0.0062

6 0.0039 0.8081 0.0078 0.0049

7 0.0036 0.8198 0.0072 0.0047

8 0.0034 0.8238 0.0068 0.0043

9 0.0032 0.8264 0.0064 0.0041

10 0.0031 0.8348 0.0062 0.0040
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Obréazek 6.6: FastText trénovany soucasné na Wikipedii i kolekci CLEF

model Word2vec. Ze stejného divodu vsak FastText nalezl méné relevantnich
dokumenti.

6.4 Vysledky kombinace modelu Word2vec a
FastText

V této casti prostudujeme vysledky pro experimenty s linedrni kombinaci
modeltt Word2vec a FastText probrané v kapitole 6.2. Projdeme vysledky
pro ruzna nastaveni parametru c;, konkrétné pro hodnoty 0.2, 0.5 a 0.8.
Vyssi hodnoty parametru c; znamenaji vyssi prioritu pro model Word2vec
a naopak.

V grafu 6.7 mizeme vidét vyvoj hodnot pro uplnost, presnost a F-miru
s rtiznou volbou velikosti parametru c¢;. Lze si povSimnout zvyseni vsech
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Tabulka 6.6: Vysledky pro FastText trénovany na Wikipedii i kolekci CLEF

# Precision Recall F1 MAP

0 0.0117  0.6838 0.0230 0.0112
1 0.0099 0.7084 0.0195 0.0109
2 0.0095 0.7096 0.0187 0.0105
3 0.0088 0.7215 0.0174 0.0101
4 0.0085 0.7401  0.0168 0.0096
5 0.0080 0.7467 0.0158 0.0087
6 0.0079 0.7571 0.0156 0.0088
7 0.0073 0.7794 0.0145 0.0087
8 0.0071 0.7902 0.0141 0.0085
9 0.0069 0.7981 0.0137 0.0084
10 0.0065 0.7990 0.0129 0.0078

sledovanych metrik pti postupném snizovani priority Word2vec. Mirné pre-
kvapivy fakt je zvysSeni hodnot wiplnosti pti volbé parametru ¢; = 0.2, tedy
uprednostnéni modelu FastText. V tomto pripadé dosahla iplnost dokonce
vice nez 89%, coz je lepsi nez dosavadni nejlepsi vysledek pro model Word2vec
trénovany na samotné Wikipedii. Pti zvoleni ¢; = 0.2 tedy zfejmé doslo k na-
lezeni idealniho pomeéru.
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Obrazek 6.7: Vyvoj metrik pri riazném nastaveni parametru c;
S vyuzitim linearni kombinace uvedenych modelt 1ze tedy tspésné dale

vylepSovat uplnost vyhledavani. Ani v tomto pripadé vSak nedoslo ke zlepseni
hodnot pro presnost a F-miru.
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6.5 Vysledky pro jednotliva témata

V zavéru této kapitoly se podrobnéji zamérime na vysledky, které byly zis-
kany pro vybrana témata. Vzhledem k jejich relativné vysokému poctu vsak
zminime pouze 2 témata. Konkrétné se bude jednat o nasledujici témata
425-AH — OhroZené druhy a 449-AH — Obcanské valky v Africe. Zvolena
témata dosahla béhem experimenti mimoradnych vysledki.

Stejné jako v pripadé predchozich experimentti uvedeme a detailné analy-
zujeme vSechny sledované metriky, navic také ke kazdému z analyzovanych
témat budou uvedena slova pouzitda v rozsiteném dotazu, ktera dokéazala
zlepsit vysledky.

6.5.1 Téma OhrozZené druhy
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Obrazek 6.8: Vysledky pro téma 425-AH

Na obrazku 6.8 muzeme vidét vysledky pro téma 425-AH OhroZené druhy
soucasné pro oba modely Word2vec i FastText. Na prvni pohled je zcela
ziejmé, ze doslo k velmi vyraznému nartstu hodnot vsech sledovanych met-
rik. U obou modelii bylo mozné zaznamenat zvyseni hodnot nejen pro upl-
nost, ale také pro presnost a samotnou F-miru. Nejvyssi narist je mozné
sledovat u poc¢tu 5 synonym pridanych do rozsiteného dotazu v pripadé
Word2vec, respektive 6 synonym u modelu FastText. Na rozdil od FastText,
ktery dokazal nalézt jen 6 z celkového poc¢tu 10 relevantnich ¢lankt, rozsi-
fené dotazy pouzivajici model Word2vec vratily 8 relevantnich dokumentt
(konkrétné pro pripad 10 synonym). Na druhé strané FastText dosahl vys-
sich hodnot pro presnost a F-miru. Doslo tedy k vice nez ¢étyrnasobnému
narustu hodnot téchto metrik (pouze trojndsobnému u modelu Word2vec).
Vysledné hodnoty experimentii jsou uvedeny v tabulkach 6.7 a 6.8.
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V obou pripadech bylo do rozsitené¢ho dotazu ptridano slovo ohroZenych,
které vyrazné pomohlo najit vice relevantnich ¢lanki k danému tématu.

Tabulka 6.7: Vysledky pro téma AH-/25 model Word2vec

# Precision Recall F1 MAP Rel RelRet Ret
0 0.0018 0.1000 0.0035 0.0002 10 1 566
1 0.0011 0.1000 0.0022 0.0001 10 1 904
2 0.0011 0.1000 0.0022 0.0001 10 1 915
3 0.0011 0.1000 0.0022 0.0001 10 1 925
4 0.0021 0.2000 0.0042 0.0004 10 2 972
5 0.0055 0.6000 0.0109 0.0092 10 6 1099
6 0.0053 0.6000 0.0105 0.0091 10 6 1123
7 0.0053 0.6000 0.0105 0.0091 10 6 1129
8 0.0053 0.6000 0.0105 0.0091 10 6 1137
9 0.0053 0.6000 0.0105 0.0091 10 6 1137
10 0.0053  0.8000 0.0105 0.0084 10 8 1517

Tabulka 6.8: Vysledky pro téma AH-425 model FastText

# Precision Recall F1 MAP Rel RelRet Ret
0 0.0018  0.1000 0.0035 0.0002 10 1 566
1 0.0018  0.1000 0.0035 0.0001 10 1 570
2 0.0018  0.1000 0.0035 0.0001 10 1 571
3 0.0016  0.1000 0.0031 0.0001 10 1 644
4 0.0015  0.1000 0.0030 0.0004 10 1 647
5 0.0031  0.2000 0.0061 0.0092 10 2 652
6 0.0077 0.6000 0.0152 0.0091 10 6 780
7 0.0076  0.6000 0.0150 0.0091 10 6 794
8 0.0073  0.6000 0.0144 0.0091 10 6 827
9 0.0072  0.6000 0.0142 0.0091 10 6 834
10 0.0068  0.6000 0.0134 0.0084 10 6 888

6.5.2 Téma Obcanské valky v Africe

U tématu AH-429 — Obcanské vdlky v Africe byly namérené hodnoty maxi-
malni pro 5 synonym u modelu Word2vec a 9 synonym v ptipadé FastTezt.
Z grafu 6.9 je patrné, Ze stejné jako v predchozim pripadé i zde doséhl
Word2vec vyssi uplnosti. Z 10 relevantnich témat nalezl 8 a FastText jen
o jedno méné. Do rozsitenych dotazii byla pridana slova vdlce, vilkou a ob-
canskou, kterd pomohla zvysit hodnoty uplnosti. Souhrnné vysledky experi-
menti pro téma 449-AH jsou uvedeny v tabulkach 6.9 a 6.10.
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Tabulka 6.9: Vysledky pro téma AH-/49 model Word2vec

# Precision Recall F1 MAP Rel RelRet Ret
0 0.0015 0.4000 0.0030 0.0005 10 4 2646
1 0.0015 0.6000 0.0030 0.0007 10 6 3180
2 0.0014  0.6000 0.0028 0.0006 10 6 3980
3 0.0014 0.6000 0.0028 0.0006 10 6 3998
4 0.0012 0.6000 0.0024 0.0006 10 6 4173
5 0.0015 0.8000 0.0030 0.0011 10 8 4189
6 0.0012 0.8000 0.0024 0.0009 10 8 4192
7 0.0012 0.8000 0.0024 0.0009 10 8 4202
8 0.0011 0.8000 0.0022 0.0009 10 8 4259
9 0.0011 0.8000 0.0022 0.0008 10 8 4424
10 0.0011 0.8000 0.0022 0.0008 10 8 4430

Tabulka 6.10: Vysledky pro téma AH-449 model FastText

# Precision Recall F1 MAP Rel RelRet Ret
0 0.0015 0.4000 0.0030 0.0002 10 4 2646
1 0.0013 0.4000 0.0026 0.0001 10 4 3922
2 0.0013 0.5000 0.0026 0.0001 10 5 4216
3 0.0013  0.5000 0.0026 0.0001 10 5 4441
4 0.0012 0.5000 0.0024 0.0004 10 5 4916
5 0.0012 0.5000 0.0024 0.0092 10 5 5303
6 0.0012 0.5000 0.0024 0.0091 10 5 6571
7 0.0012 0.5000 0.0024 0.0091 10 5 6667
8 0.0012 0.5000 0.0024 0.0091 10 5 7033
9 0.0016  0.7000 0.0032 0.0091 10 7 7217
10 0.0016 0.7000 0.0032 0.0084 10 7 7343
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T Zavér

V analytické ¢asti prace jsme prozkoumali zakladni metody sémantické re-
prezentace textu, jejich vyhody a nevyhody. V dalsim kroku jsme se se-
znamili s dostupnymi datovymi kolekcemi a na zdkladé provedené analyzy
vybrali kolekci CLEF vhodnou pro ovéreni kvality vyhledavani informaci.
Soucasné jsme detailné prostudovali full-textovy vyhledava¢ Apache Solr, do
kterého jsme zminéné metody integrovali.

V praktické ¢asti bakalarské prace byl popsan navrh a implementace me-
tod pro sémantickou reprezentaci textu. Poté probéhlo ovéreni jejich funkdc-
nosti na zvolené datové kolekci s naslednym vyhodnocenim namérenych vy-
sledkit a pokusem navrhnout mozné vylepseni.

S pouzitim modeltt Word2vec a FastText se ve vSech uvedenych experi-
mentech podafilo zvysit hodnoty wuplnosti vyhledavani pouze s mirnym sni-
zenim presnosti. K dalsimu navyseni hodnot presnosti by témér jisté doslo
za predpokladu, ze bychom pouzili pro dané vyrazy vyhradné synonyma.

Dosazené vysledky v ramci testovani uvedenych metod vytvari prostor
pro dalsi varianty vyuziti. Jednim z mnoha moznych rozsiteni bakalarské
prace je pouziti lepsi kombinace modeli. Déle je to také kombinace pou-
zitl stemmingu a odstranéni stop-slov ze vstupniho datového korpusu. Kom-
plexnim rozsitenim bakalarské prace by bylo natrénovani pouzitych modeli
Word2vec a FastText na vicejazycném korpusu pro ziskdni vysledki vyhle-
davani v rtznych jazycich.
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Seznam zkratek

CBOW Continuous Bag-of-Words
CDDS Clinical Decision Support System
CLEF Conference and Labs of the Evaluation Forum

CSV Comma-Separated Values
F1 F, score

IDF Inverse Document Frequency

IR Information Retrieval
JSON JavaScript Object Notation
MAP Mean Average Precision

NLP Natural Language Processing

NN Neural Network

REL Relevant Documents
RELRET Relevant Returned Documents

RET Returned Documents
SGML Standard Generalized Markup Language

TF Term Frequency

TREC Text REtrieval Conference

XML Extensible Markup Language
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A Uzivatelska dokumentace

Na pfilozeném DVD jsou umistény vsechny zdrojové kody rozsiteni vyhle-
davace Apache Solr spolecné s vyslednym jar souborem. Ve slozce vectors
nalezneme soubor model__w2v.txt obsahujici slovni vektory trénované pomoci
modelu Word2vec na Wikipedii.

A.1 Konfigurace a spusténi pluginu

Nejdrive je potreba v korenové slozce jadra vytvorit slozku, idealné pojme-
novanou /ib. Do této slozky umistime dodany jar soubor. Dale ve slozce [ib
vytvorime podslozku files, kam vlozime soubor se slovnimi vektory.

Soucasné je také nutné upravit konfiguracni soubor solrcofig.xml umis-
tény v jadre ve slozce conf. Na konec tohoto souboru, konkrétné pred koncovy
tag </config> je potfeba pridat nasledujici dva fetézce.

<lib dir="/1ib" regex=".x*\.jar" />
<queryParser name="semanticparser" class="Semantic(QParserPlugin">

</queryParser>

Prvni raddek odkazuje Solr na umisténi, odkud lze nacist doplnujici knihovny,
popripadé pluginy. V nasem pripadé se jedna o slozku lib, ve které je umis-
tén nas jar soubor. Druhy radek zaregistruje novy syntakticky analyzdtor
(anglicky parser) automaticky sestavujici rozsifeny dotaz pomoci pridani
synonym z dodaného modelu ve slozce files.

Pridanim parametru deftype=semanticparser k uzivatelskému dotazu
docilime jeho pouziti pro zpracovani textu dotazu. Pokud nechceme manu-
alné volit nas syntakticky analyzator pti kazdém dotazu zadanim parametru,
je mozné nastavit ho jako vychozi pridanim nového tagu.

<1st name="defaultst">
<str name="defType'">semanticparser</str>
</1lst>

Vyhledava¢ Solr bude od této chvile zpracovavat dotazy pomoci naseho syn-
taktického analyzatoru. Nacteni slovnich vektorti ze souboru je vzhledem
k velikosti soubort (fddové nékolik GB) casové naro¢ny proces, z tohoto
divodu prvni vyhledavani zabere nékolik minut.
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A.2 Obsah doprovodného DVD

Prilozené DVD obsahuje nasledujici slozky:
B text — obsahuje zdrojové soubory KTEXa PDF bakalarské prace.

B vectors — slozka obsahujici soubor se slovnimi vektory, konkrétné mo-
del Word2vec.

B application

[] doc — obsahuje dokumentaci projektu.

(] jar — slozka obsahujici vysledny jar soubor s pluginem.

(] lib — obsahuje knihovny potrebné k prekladu projektu.

[] out — obsahuje binarni soubory, prelozené pomoci Java verze 11.
(] src — zde jsou umistény zdrojové kody knihovny.

(] build.xml — soubor umoznuji preklad aplikace pomoci Ant.
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B Seznam témat

10.2452/401-AH — Inflace Eura

10.2452/402-AH — Obnovitelné zdroje

10.2452/403-AH — Role policisty

10.2452/404-AH — Summit NATO a bezpecnosti opatieni
10.2452/405-AH — Astma u détstvi

10.2452/406-AH — Animované filmy

10.2452/407-AH — Australsky premiér

10.2452/408-AH — Klonovani lidi

10.2452/409-AH — Automobilové bombové tutoky v Bali
10.2452/410-AH — Poruseni programu jadernych zbrani Severni Koreou
10.2452/411-AH — Oskar za nejlepsi film

10.2452/412-AH — Knihy o politicich

10.2452/413-AH — Snizovani rizika onemocnéni cukrovkou
10.2452/414-AH — Pivni festivaly

10.2452/415-AH — Drogy

10.2452/416-AH — Rukojmi v moskevském divadle
10.2452/417-AH — Unosy letadel

10.2452/418-AH — Prohlaseni Biilenta Ecevita
10.2452/419-AH — Ulozisté jaderného odpadu
10.2452/420-AH — Obezita a zdravotni problémy
10.2452/421-AH — Olympijské medaile sourozencu Kostelicovych
10.2452/422-AH — Uzavirani pramyslovych a obchodnich podniki
10.2452/423-AH — Alternativy ockovani proti chiipce
10.2452/424-AH — Rozvoj internetového bankovnictvi
10.2452/425-AH — Ohrozené druhy

10.2452/426-AH — Protiteroristicka opatieni
10.2452/427-AH — Svédectvi proti Milosevicovi
10.2452/428-AH — Ekologicky turismus

10.2452/429-AH — Voda a jeji zdravotni rizika
10.2452/430-AH — Plastické operace

10.2452/431-AH — Francouzsti prezidensti kandidati
10.2452/432-AH — Prezidentské volby v Zimbabwe
10.2452/433-AH — Zneuzivani déti duchovnimi
10.2452/434-AH — Politickd nestabilita ve Venezuele
10.2452/435-AH — Pficiny znecisténi vzduchu
10.2452/436-AH — Rozvody vyznamnych lidi
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10.2452/437-AH — Neregulérni audity v Enronu
10.2452/438-AH — Vyzkum rakoviny

10.2452/439-AH — Nehody v zaméstnani

10.2452/440-AH — Zimni olympijské hry 2002 a doping
10.2452/441-AH — Vesmirni turisté

10.2452/442-AH — Pohieb Kralovny Matky
10.2452/443-AH — Svétové rekordy v plavani
10.2452/444-AH — Brazilsti vitézové fotbalového mistrovstvi svéta
10.2452/445-AH — Princ Harry a drogy

10.2452/446-AH — Zaplavy a ztraty na kulturnim dédictvi
10.2452/447-AH — Pim Fortuynova politika
10.2452/448-AH — Nobelovy ceny za chemii
10.2452/449-AH — Obcanské valky v Africe
10.2452/450-AH — Netspésné pokusy o atentat
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