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Abstract

The goal of this master thesis was to research cross-lingual document simil-
arity methods, which were used then to design a system for linking of similar
news topics across languages. Except of the common entities and Eurovoc
descriptors, word embeddings models (CL-ESA, K-means, CL-LSA) were
used as the main source of feature vectors. All these word embeddings
models were trained on the Wikipedia comparable corpus. The clustering
results were evaluated using various metrics (notably F-measure and purity)
and documented in a separate chapter. The best results were achieved using
the CL-LSA method in combination with common entities features.

Abstrakt

Cilem této diplomové prace bylo prozkoumat moznosti metod pro vypo-
cet podobnosti texti naptic jazyky. Nasledné na zakladé téchto poznatki
navrhnout systém, ktery bude schopen propojit tematicky podobné zpra-
vodajské ¢lanky v rtznych jazycich. Pro ziskani priznakovych vektoru byly
kromeé spole¢nych entit a Eurovoc deskriptort pouzity sémantické distribuc¢ni
modely natrénované na srovnatelném korpusu Wikipedie. Konkrétné slo o
metody CL-ESA, K-means a CL-LSA. Vysledné shluky byly vyhodnoceny
evalua¢nimi metrikami (zejména pak F-mirou a purity) a zdokumentovany
v samostatné kapitole. Nejlepsich vysledkt bylo dosazeno metodou CL-LSA
v kombinaci se spolecnymi entitami.
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1 Uvod

Informace vzdy byly, jsou a s vysokou pravdépodobnosti i nadale budou
dtlezitou a nedilnou soucasti spole¢nosti. V dnesni dobé, predevsim diky
internetu, jsou informace jiz o mnoho dostupnéjsi nez tomu byvalo v minu-
losti. Mnozstvi dat je tak jiz nyni nepredstavitelné a neustale roste. Proto
je prakticky nemozné, i pres velky potencial internetu, vSechny ¢lanky a no-
vinky publikované za jeden den na internetu manudlné projit, precist ¢i je
tematicky roztridit.

Rada velkych spolecnosti, organizaci ¢ politickych stran si proto zfizuje
sva vlastni oddéleni, ktera jim pomahaji s analyzou zpravodajskych clankt
a novinek. Jednim z jejich cili mize byt naptiklad zjistit, jak se o jejich
organizaci ve svété mluvi, které téma je aktualné svétove nejvice diskutované,
¢i jak se na danou problematiku nebo uddalost nahlizi v jinych zemich.

To je také jeden z mnoha divodu proc¢ vznikly automatizované metody
zkoumajici podobnost textt napiic jazyky. Ukolem této prace je tyto metody
prozkoumat a poté navrhnout a implementovat systém, ktery by umoznoval
propojit témata zpravodajskych ¢lanki mezi riznymi jazyky (konkrétné pak
cz, en, de, it, fr).

Prvnich nékolik kapitol se vénuje zdkladnim pojmtm, které jsou nutné k
pochopeni problematiky, dale jsou vysvétleny nékteré jednojazycné modely
pro vnoreni slov a samoziejmé jsou i popsany vhodné metody pro vypocet
podobnosti dokumentii napfi¢ riznymi jazyky.

V nasi praci byly konkrétné pouzity tyto embeddingové modely: Cross-
lingudlni explicitni sémantickd analyza (CL-ESA), K-means a Cross-lingualni
sémanticka analyza, které byly natrénovany na vicejazyéném korpusu Wiki-
pedie a mohou byt kombinovany se zakladnimi metodami pracujici s Eurovoc
tezaurem a spole¢nymi entitami.

Prakticka cast je pak zamérena na popis architektury, predzpracovani a
ziskani trénovacich dat a samotnou implementaci systému. Na zavér byly
provedeny testy na realnych datech a vysledky téchto testi byly nasledné
zdokumentovany a prodiskutovany v kapitole 9.



2 Notace

Na samy 1tvod si nejprve uvedeme potiebné notace, které se v praci budou
vyskytovat. Tato kapitola slouzi pouze pro sjednoceni a zprehlednéni znaceni
v rdmci prace a vSechny pojmy budou podrobnéji vysvétleny az v dalsich
kapitolach.

2.1 Souhrn zakladnich notaci

e d - oznaceni dokumentu

e D - oznaceni jazykového korpusu

e s - pocet dokumentt v korpusu
e |D| - celkovy pocet dokumentii
e N - celkovy pocet slov v korpusu

e n,; - velikost slovniku pro jazyk 7

e u; - jazyk 1
e [,, - mnozina jazykl
e fij - pocet vyskytl termu ¢; v dokumentu j

e ¢(d) - TF-IDF reprezentace dokumentu

||.|| - Eukleidovska norma

(¢(dy), P(dp)) - skaldrni soucin

e X - VSM term-dokument matice (nxs)

e 5;; - transformacni matice mezi jazyky ¢ a j
e P, - pseudoinverzni matice
e k - pocet clustert, resp. dimenzi

e I - mnozina koncepti

e; - koncept 7



Vi;j - odhad kovarianc¢ni matice

T - mnozina slov predstavujici slovnik

w - slovo

Z - pocet kontextovych slov

z; - © — té kontextové slovo

O1j - matice souvyskyti w; s kontextovym slovem z;
Z; - embeddings kontextového slova

sent!! - parové zarovnand véta i ze zdrojového jazyka Iy
sent?? - parové zarovnand véta i z cilového jazyka I
b; - bias korespondujici s w;

ij - bias korespongujici s kontextovym slovem z;

C - mnozina t¥id

¢ - trida ¢

() - mnozina clusteri

w; - cluster 7

a;j - pocet prvki z tiidy ¢; patiici do clusteru w;



3 Zakladni pojmy

3.1 Jazykovy korpus

Jazykovy korpus je rozséhld kolekce textu (dokumenti) urcitého jazyka,
kterou produkuji skutecni uzivatelé jazyka. Nachazi své vyuziti zejména v
lingvistice, pri tvorbé slovniki, korektort ¢i v pro nas nejpodstatnéjsi oblasti
zpracovani prirozeného jazyka. V soucasnosti maji korpusy digitalni podobu,
coz vyrazné usnadnuje jejich sbér a zpracovani. V softwarovém inzenyrstvi
se pak vyuzivaji zejména k vytvoreni riznych jazykovych databazi.

Jazykovy korpus miize byt rozdélen do nékolika kategorii na zakladé
obsahu, metadat, multimedidlniho obsahu ¢i vztahu k jinému korpusu. Jeden
korpus muze byt soucasné ve vice kategoriich, pokud pro né spliuje prislusna
kritéria. Zde si popiseme pouze ty typy, které jsou k tématu této prace
relevantni a mohou se objevit v dalsich kapitolach.

3.1.1 Jednojazycny korpus

Jednojazycny korpus je nejbéznéjsim typem korpusu. Jak jiz ndzev napovida,
tento druh korpusu obsahuje texty pouze v jednom jazyce. Je pouzivan Si-
rokou zakladnou uzivatelti pro velké mnozstvi tkolt. Od ryze praktickych
(napt. kontrola spravného pouziti slova v textu, hledani nejptirozenéjsiho vy-
jadreni aj.) az k védéckym tcelim (napft. identifikace novych vzoru, trendi
Vv jazyce).

3.1.2 Vicejazycény korpus

Vicejazycény korpus obsahuje texty v nékolika ruznych jazycich, které jsou
bud vzajemnymi preklady, nebo alespon pojednéavaji o stejném tématu. Proto
dale vicejazyény korpus rozdélujeme na paralelni a srovnatelny.

Paralelni

Paralelni korpus se sklada z mnoziny jednojazycnych korpusti a to tak, Ze
tyto korpusy jsou vzajemnymi jazykovymi alternativami a musi byt zarov-
nany, tzn., ze si musi odpovidat piislusnymi segmenty (obvykle véty nebo
odstavce). Uzivatel tak muze sledovat, jak je hledané slovo nebo fraze ze
zdrojového jazyka prelozeno v kontextu druhého jazyka.



Formélné tedy pro zdrojovy dokument v jazyce L; mame k dispozici i
jeho preklady v jazycich Lo, ..., L,, pTicemz ve vétsiné pripadi se paralelni
korpus sklada pouze ze dvou jazyka.

Srovnatelny

Srovnatelny korpus (v origindle comparable) je mnozina dvou nebo vice
jednojazycnych korpusu, které pojednavaji o stejném tématu, ale nejsou
vsak vzajemnymi preklady, a proto nejsou primo zarovnany. Vétsinou mivaji
stejnd metadata. Prikladem mohou byt korpusy Wikipedie, kde jedno téma
obecné byva popsano ve vice jazycich zaroven.

3.2 Vektorova reprezentace textu

Text, na rozdil od obrazu ¢i zvuku, neméa vlastnost prirozené vektorové re-
prezentace. Ta je nezbytna napt. pro porovnani dokumentt, vyhledavani a
zpracovani objemnych dokumentii. Proto byly vymysleny metody a zptsoby
jak text do vektori prevést. Souhrnné tyto techniky nazyvame distribucéni
sémantické modely (v origindle word embeddings).

odkazuji na zakladni techniky reprezentace textu, vysvétlime si nyni nékolik
prvotnich pristupti reprezentace textu a ziskané poznatky pak dale uplat-
nime v kapitolach 4 a 5.

3.2.1 Omne-hot

One-hot reprezentaci textu si muzeme predstavit jako vektor o délce rovné
poctu slov v textu, kde nenulovy prvek je vzdy pouze jeden, a ten symboli-
zuje dané slovo. Nejprve tedy vytvorime z termu slovnik a kazdému termu
pritadime unikatni identifikator. Uvazujme napt. néasledujici jednoduchou
mnozinu slov: {cat, dog, mouse, window}. Pak vektor reprezentujici slovo
dog bude vypadat néasledovneé:

Vdog = (07 17 07 0) (31)

Tento model vsak neposkytuje kromé prezence slova ve vété (resp. v
dokumentu) zddnou dal$i dodateénou informaci. Na této myslence jsou vsak
zalozeny dalsi reprezentace popsané pozdéji.



3.2.2 Bag of words

Bag of words (BoW) reprezentace textu je zptusob reprezentace, kterd neu-
chovava zadnou informaci o uspotradani slov (proto Bag of Words). Ziskame
ji takto: Nejprve ze vsech dokumentt vytvorime slovnik (abecedné setadime
termy) a konkrétni dokument pak reprezentujeme jako vektor, kde kazda
slozka udava pocet vyskytl slova v dokumentu.

Formélné tedy muzeme dokument d vyjadrit vektorem x € R", kde n
predstavuje velikost slovniku a prvek z; odpovida poctu vyskyti k-tého slova
dokumentu d (viz term frequency). Mé&jme tyto 2 anglické véty predstavujici
nase dokumenty:

e dl: The quick brown fox jumped over the lazy dog

e d2: The dog woke up and started chasing the fox
vysledné vektory pak budou vypadat takto (termy abecedné setazeny):

e d1: (0,1,0,1,1,1,1,1,1,0,2,0,0)

e d2: (1,0,1,1,1,0,0,0,0,1,2,1,1)

3.2.3 Vector Space model

Vector Space model (VSM) je technika zalozena na BoW. Funguje tak, ze pro
dany dokument vytvari jeden vysledny vektor, ktery ho reprezentuje. Kazdy
prvek tohoto vektoru oznacuje skére konkrétniho termu a vznika postupnym
vazenim vektor vSech termu do jednoho (napt. TF-IDF - vysvétleno déle).
Skupina dokumentii je pak zobrazena do spole¢ného vektorového prostoru
(Odtud Vector space model), v némz je mozné dokumenty déle porovnavat
6].

Touto technikou stejné jako samotnym BoW, ale casto ziskavame obrov-
ské tidké matice, jejichz zpracovani muze byt zna¢né paméfové narocné, a
proto vznikly dalsi pokrocilejsi metody jako napf. LSA (viz kapitola 4.1).

3.3 Term frequency

Schéma vazeni pomoci term frequency pracuje s myslenkou, ze nékteré termy
se v dokumentu vyskytuji castéji nez jiné a vyslednd vaha termu by tedy
meéla odpovidat jeho dtlezitosti pro dany korpus. Nejznaméjsi schéma pro
vazeni termu se nazyva Term frequency Inverse frequncy (TF-IDF) vézeni.



TF-IDF

TF-IDF je metodika pouzivajici se ke zjistovani relevance dokumentii. Nazev
je spojenim zkratek dvou termint.

TF slozka (term frequency) vyjadiuje, jak ¢asto se vyraz vyskytuje v pri-
slusném dokumentu. Vétsinou dochazi také k normalizaci délkou dokumentu,
aby nebyly znevyhodnovany kratké dokumenty pred dlouhymi, ve kterych
by se mohl vyraz vyskytovat ¢astéji, aniz by byl dokument relevantnéjsi. TF
udava nasledujici vzorec:

fi,j
3ok S

Kde f;; je pocet vyskytd termu ¢; v dokumentu d;. Jmenovatel pak

Tk = (3-2)

reprezentuje soucet poctu vyskytt vsech slov v dokumentu d;.

Slozka IDF (Inverse dokument frequency) predstavuje dilezitost termu
v korpusu. Vychazi z myslenky, ze ¢im castéji se term v dokumentech vy-
skytuje, tim méné je duilezity. IDF termu ¢ vypocitame timto vzorcem:

|D|
IDF; =1 3.3
“DF, (3:3)

|D| udéava celkovy pocet dokumenti, ve kterych hleddme a DF; je pocet
dokumentti obsahujici term 1.

Formalné pak TFIDF reprezentaci dokumentu d miazeme vyjadrit pomoci
mapovaci funkce ¢ : text — R", kde n predstavuje velikost slovniku

3.4 Podobnost dokumentu

Castym problémem v oblasti vyhleddvani informaci (information retrieval) je
hledani relevantnich dokumentii k dotazu ¢i podobnych dokumenti k vstup-
nimu dokumentu. Prozatim se omezime pouze na jednojazycény korpus.

Jelikoz se nachazime ve vektorovém prostoru, tak prvni myslenkou, ktera
by nés mohla napadnout, je pocitat podobnost dvou dokumentt jako Eu-
kleidovskou vzdalenost koncovych bodi dvou vektori. Vyslednd podobnost
nemusi byt viibec Spatnd, nicméné tato myslenka nepocita s tim, ze Euklei-
dovska vzdélenost je velka pro vektory, které maji vyrazné rozdilnou délku.
Z toho vyplyva, ze napr. mensi dokumenty, které by mohly byt dostatecné
podobné ke vstupnimu velkému dokumentu, nebudou spravné vyhodnoceny
a naopak.

Lepsim zptsobem jak ziskat podobnost dvou dokumentii/vektoru je po-
moci uhlu, kterého mezi sebou sviraji. Nejznaméjsi metoda, kterd dokaze



vypocitat podobnost dvou dokumentt ¢i dotazu a dokumentu, se nazyva
kosinova podobnost.

3.4.1 Kosinova podobnost

Kosinova podobnost (v originédle cosine similarity) pracuje s myslenkou, ze
dva dokumenty jsou si nejvice podobné, pokud jejich vektory mezi sebou
sviraji uhel 0°. Napf. pokud mame dokument d; a dokument dy, ktery je
pouze dvojnasobnou kopii dokumentu d;, ziskdme 1ihel 0° a povazujeme pak
dokumenty za maximalné podobné. Eukleidovska vzdalenost téchto dvou
dokumentti by vsSak zfejmé byla velka.

Kosinovou podobnost dvou riiznych dokumentii 1ze vypocitat nasleduji-
cim vzorcem:

sim(dy, dy) = (0(d), $(d)) (3.4)

et o (da)l]

kde (.,.) predstavuje skaldrni sou¢in TF-IDF vektorti a ||.|| predstavuje

Eukleidovskou normu resp. velikost vektoru.

3.4.2 Kosinova podobnost napric¢ jazyky

Pokud bychom chtéli pocitat kosinovou podobnost napti¢ riznymi jazyky,
nemuzeme bohuzel pouzit standardni vzorec pro jednojazycénou podobnost,
ale vektory reprezentujici dokumenty musime transformovat do spole¢ného
prostoru. K tomuto ucelu definujeme bilinedrni operator (zminény v praci
[15]) v podobé vyhodnocovaci transformac¢ni matice S;; € R™*™, jejimz
ukolem je transformovat dokument z jazyka ¢ do jazyka j a je definovan
takto:

sim; j(dy, dy) = (0i(d1), 85,;¢5(d2)))) (3.5)

I9i(di)¢;(da)

Jak ziskat transformacni matici S; ; si ukdZeme bliZe az v kapitole 6.3.




4 Distribuc¢ni sémantické
modely

Jak jiz bylo Teceno v tvodni kapitole, jednim z cili této prace je nalézt
vhodné metody vypoctu podobnosti textti napfi¢ ruznymi jazyky. Abychom
vsak mohli tento kol splnit, je nejprve zapotiebi ziskat zakladni znalosti
o distribuc¢nich sémantickych modelech, protoze vétsina metod pracujici s
podobnosti text napri¢ jazyky je na téchto modelech zalozena nebo se na
né alespon néjakym zptisobem odkazuje.

Distribu¢ni sémantické modely (word embeddings) je souhrnny nézev pro
metody jazykového modelovani a ziskavani priznakl ve zpracovani priroze-
ného jazyka, kde slova ze vstupnich dokument jsou zobrazena do vektort
realnych cisel tak, aby se podobna slova ve vysledném prostoru nachazela
blizko sebe. Word embeddings predstavuji vektory, jejichz relativni podob-
nosti koreluji se sémantickymi podobnostmi. V soucasnosti se jedna o jeden
z nejvétsich trenda v oblasti NLP. Koncepéné zahrnuje matematické vno-
feni z prostoru, kde kazdému slovu odpovida jedna dimenze, do vysledného
souvislého prostoru s mnohem mensi dimenzi. Tento pristup lze zobecnit i
pro celé véty ¢i dokumenty.

Metody typové zahrnuji napt. dimenzionalni redukci matic, neuronové
sité ¢i pravdépodobnostni modely. Nasledujici sekce pojednavaji o nejpouzi-
vang¢jsich a nejznaméjsich jednojazycénych modelech vnoteni slov.

4.1 Latentni Sémanticka Analyza

Latentni sémantickd analyza (LSA) [2] je technika, kterd zobrazuje doku-
menty a dotazy do prostoru latentnich sémantickych dimenzi, pricemz slova,
ktera jsou sémanticky podobné (méfeno mirou sou-vyskytt v dokumentech),
jsou zobrazovana do stejnych dimenzi a slova sémanticky odlisna do riznych
dimenzi. Dimenze zde spiSe nez sloviim odpovidaji tzv. konceptiim - tema-
tickym oblastem. Diky tomu mohou mit velkou sémantickou podobnost i
dokumenty, které spolu ani nesdileji zadn4 slova. Blize vysvétleno v [7].
LSA, casto byva také oznacovana jako Latentni sémantické indexovani
(LSI), navazuje na diive zminovanou techniku VSM a zéroven ji i zdokona-
luje. Jde vlastné o pfesné aplikovani analyzy hlavnich komponent (v origindle
Principal Component Analysis - PCA) [4] na fidkou VSM term-dokument



matici X (n x s) za ucelem redukce jeji dimenze, kde n udava pocet unikat-
nich termiu - velikost slovniku a s je pocet dokumenti. Konkrétné je pouzit
singularni rozklad matice X (v originale Singular Value Decomposition -
SVD) na soucin ti{ dil¢ich aproximujicich matic, ktery vypada takto:

X =U0wvt (4.1)

X, = Up W, VT (4.2)

Kde U a V jsou matice ve sloupcové ortonormalni formé s redukovanou
dimenzi k < s (za predpokladu, ze n > s) a ¥ je diagonalni matice obsahujici
prvnich k singularnich hodnot.

Pokud vybereme k nejvétsich singularnich hodnot a prislusné singularni
vektory z U a V, ziskdme aproximovanou matici X s nejmensi chybou
meérenou Frobeniovou normou:

X — Xillp = \IZZ |Tij — Zu5]? (4.3)
i

4.2 Explicitni sémanticka analyza

Explicitni sémanticka analyza (v origindle Explicit semantic analysis - ESA)
je metoda, ktera pochézi od autorii Gabrilovitche a Markovitche, a poprvé se
objevila v roce 2007. Explicitni model je opét konceptudlné zalozeny model
vyhledévani, ktery nam umoznuje explicitné reprezentovat vyznam doku-
mentu zalozenych na konceptech. Explicitni model pracuje s externé defi-
novanymi koncepty zakofenénymi v lidském poznani. ESA metoda vlastné
reprezentuje sémantiku text prirozeného jazyka pomoci prirozenych kon-
cepti, a proto je jednoduché na pochopeni [14].

Ve standardnim VSM synonyma nijak neptispivaji k vysledné podobnosti
dokumentti. Dokumenty, které jsou si sémanticky podobné (tj. pojedndvaji
o stejném tématu), si pak nemusi byt ve VSM podobné, pokud nepouzi-
vaji stejna slova. ESA | stejné jako LSA, ale problém synonym a sémantické
podobnosti Tesi.

Nyni si popiseme ESA trochu formalnéji. Méjme externé definovany kon-
cept E = {ey, ey, ..., €.} pro klasickou jednojazy¢nou explicitni sémantickou
analyzu o predem daném poctu dimenzi r, pak vstupni dokument d reprezen-
tovany VSM vektorem je preveden do tzv. koncepéniho vektoru. Koncepéni
vektor je reprezentovan kolekci dokumenti D v jazyce i, kde kazda dimenze
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odpovida konkrétné jednomu dokumentu. Vstupni matice tedy bude vypa-
dat tak, ze radky budou odpovidat termiim a sloupce konceptiim. Ve finale
tedy budeme porovnavat podobnost mezi ziskanymi koncepénimi vektory.

Abychom vse snaze pochopili pouzijeme nazorny priklad. Méjme tti an-
glické dokumenty: Derivative, Price, Right popisujici jednotliva témata a
predstavujici nase koncepty. Nas konceptudlni prostor bude mit tedy pouze
tfi dimenze. Dale méjme vstupni dokument s nédzvem Option, ktery bu-
deme reprezentovat v nasem trojdimenzionalnim konceptudlnim prostoru.
V této ukazce se omezime pouze na termy price, party, right, ze kte-
rych sestavime term-vektor, ale v redlném prikladu samoziejmé pouzijeme
vSechny dostupné termy. Nasledné je zapotiebi spocitat tzv. asociacéni silu
mezi vstupnim dokumentem a koncepty, kterda udava jak silné mezi sebou
souviseji termy ze vstupniho dokumentu s termy z prislusnych koncepti. Vse
znazornuje nasledujici obrazek:

Derivative 0 lorice Option
In finance, an option is a derivative
A derivative instrument is a contract |—e 2 [party(parties) financial instrument that specifies a
between two parties that specifies confract between two parties for a future
conditions under which payments are 0 . ) fransaction on an asset at a reference
to be made between the parties. right(rights)  |price (the strike). The buyer of the option
gains the right, but not the obligation.
Price 1 price 1 |price
In ordinary usage, price is the quantiy of| 1 party(paries) 1 arty(parties)
payment or compensation given by one ] )
party to another in return for goods or 0 right{rights) 1 right(rights)
Services
Right B , Derivative 2 [i0+0+2)
0 [|price
rights are the fundamental normative | 0  |pary(paries) Erice 2 [(1+1+0)
rules about what is allowed of people or
owed to people, according to some legal 1 right(rights)
system, social convention, or ethical - Right 1 [(0+0+1)
therory

Obrézek 4.1: ESA - mapovani vstupniho dokumentu do konceptuédlniho pro-
storu

Na tuto zdkladni jednojazycnou metodu déle navazuje metoda CL-ESA(6.3.4),
ktera uz se primo hodi pro vypocet vicejazyéné podobnosti.
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4.3 Max-margin hinge loss (MMHL)

Autori Collobert a Weston [1] pouzili ve své praci jazykovy model zalozeny
na textovych oknech o dané velikosti, které slouzi k natrénovani neuronové
sité. Pricemz neuronova sit byla natrénovana tak, aby dokazala rozeznat,
zda slovo uprostied okénka textu odpovidéd jeho kontextu nebo ne.

Cely trénovaci dataset vytvorili autori pro rizné velikosti textovych oké-
nek ziskanych z korpusti anglické Wikipedie. Jako pozitivni priklady slouzila
skutecnd textova okénka z Wikipedie a jako negativni priklady pak ta sama
okénka, jejichz prostiedni slova byla nahrazena ndhodnym slovem.

Formalné pak je metoda Max-Margin Hinge Loss (MMHL) definovana
takto:

MMHL = > > maz(0,1— fn(sent) + fn(sent")) (4.4)
senteS weT

Kde S je mnozina pohyblivych okének o velikosti Z v ramci vét ze vstup-
niho korpusu. fn(.) je neuronova sit jejiz vystupni skore je ddno vstupnim
pohyblivym okénkem sent, sent® je pohyblivé okénko, jehoz prostiedni slovo
bylo nahrazeno slovem w a T' oznacuje slovnik.

Architekturu zminované neuronové sité si miuzete prohlednout na nasle-
dujicim obrézku 4.2 pochézejicim z referencni prace [1],

Vytvorena architektura se ukazala jako velmi rychla, coz umoznuje pra-
covat s obrovskymi databazemi v fadech stovek milion slov a muze byt
aplikovdna na fadi dkolt z NLP (konkrétné tfeba popisovani sémantickych
roli, rozpoznévani jmennych entit, rozdéleni textu na slovni druhy).

12
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Input Sentence

n words, K features

the cat sat on the mat
s1(1) s1(2) s1(3) s1(4) s1(5) s1(6)

feature 1 (text)
feature 2
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|/

C

Optional Classical NN Layer(s) l

Obrazek 4.2: Architektura neuronové sité pro metodu MMHL

4.4 Word2vec

Word2vec je skupina pribuznych word embeddings modeli, ktera byla vy-
tvofena tymem vyzkumnych pracovnika ze spole¢nosti Google pod vedenim
T. Mikolova v roce 2013. Tyto modely jsou reprezentovany neuronovymi
sitémi, které jsou natrénovany tak, aby dokazaly rekonstruovat kontextova
slova. Hlavnimi dvéma modely, se kterymi word2vec pracuje, jsou SGNS a

CBOW.

SGNS

Kviili vysoké efektivité trénovaciho procesu a své robustnosti je Skip-gram s
negativnim vzorkovanim (SGNS) [8] pravdépodobné nejpouzivanéjsi meto-

dou uceni word embeddings.

SGNS aproximuje jazykovy model, ale spise nez na presné modelovani
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INPUT PROJECTION OUTPUT

w(t-2)

w(t-1)

> w(t)

w(t+1)
w(t+2)

Obrazek 4.3: Metoda SGNS

pravdépodobnosti slov se zaméruje na uceni efektivnich slovnich reprezen-
taci. Vyvozuje tedy reprezentace, které jsou dobré v predpovédi okolnich
kontextovych slov pro cilové slovo w;. Blize zndzornéno na obrazku 4.3. Jed-
noduse Teceno, algoritmus se snazi predvidat kontext na zakladé aktualniho
slova. Formalné pak SGNS udava vzorec 4.5.

1 N

t=1 —Z<j<Z,j#0
Kde N je pocet slov z trénovaciho korpusu, Z je velikost pohyblivého
okénka a P(wqy;|w;) vypocitdime pomoci tzv. softmax funkce:

exp (T )
S eap(@my)
Kde |T| je velikost slovniku, z; je slovo a ; jsou kontextové embed-

Plwyyjlwy) = (4.6)

dings slova w;. Vzhledem k tomu, Ze vypocet této funkce je pomérné casove
narocny, SGNS vyuziva negativni vzorkovani, které ma za cil zefektivnit
vypocet aproximovanim softmax funkce.

Negativni vzorkovani je vlastné zjednoduseni odhadu kontrastniho Sumu
(Noise Contrastive Estimation [9]), které bylo aplikovano na jazykové mo-
delovani. Negativni vzorkovani trénuje model tak, aby rozlisoval cilové slovo
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w; od jeho negativnich vzorki ziskanych Sumem. V tomto ohledu je tedy
velmi blizky diive zminované metodé MMHL.

CBOW

Continuous bag-of-words (CBOW) [8] je vlastné inverzi k predchozi metodé
SGNS. Tedy v tomto pripadé je na vstupu okénko o velikosti Z obsahujici
kontextové slova a nasim cilem je pfedpovédét cilové slovo wy (viz obrazek
4.4). CBOW je definovano timto vztahem:

1 N
CBOW = —N ZZOQP(wt|wt_Z, cory W1y W1y oeey wt+Z) (47)

t=1

INPUT PROJECTION  OUTPUT

w(t-2)
w(t-1)
w(t) T >

w(t+1)

PN

w(t+2)

Obrazek 4.4: Metoda CBOW

CBOW je podle autora obecné rychlejsi nez SGNS. SGNS byva naopak
rychlejsi v pripadé méné frekventovanych slov.

4.5 GloVe

Pokud hledame podobnost dvou slov, eukleidovska vzdéalenost mezi nimi ne-

vvvvvv
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a nelze je proto zachytit pouze jednim ¢islem. Naptiklad slovo muz miize byt

povazovano za velmi podobné slovu zena, protoze obé tato slova popisuji lid-
ské bytosti. Na druhé strané vsak tato slova mohou byt ¢asto vniméana jako
protiklady zdtraznujici, ze jsou to lidé opacného pohlavi. Pokud bychom
chtéli takové vztahy zachytit, je nutné, aby model spojoval vice nez jedno
¢islo s dvojici slov, a proto vznikl GloVe, ktery se snazi rozdily vektorti dané
kontrastem slov co nejlépe zachytit.

Na obrazku 4.5 si miizeme vsimnout, ze pro matematicky vyjadiené dvo-
jice slov: man —woman, king — queen, brother — sister jsou jejich vektorové

rozdily priblizné stejné.

051

0.4

0.3

0.2

0.1

-0.2

-0.3

-04

r heiress 7]
|
{ -
i /
I niece | « countess
- - aunt | i +duchess
. J
relL.lstelll I oy
/
- IJ o ;F , | jempress
| | / ! /
L hy \ "y madam ;1 |
: roo el ! f’/
| {neptew alr / ;/
" : ; f _
: ! s woman ! v
L : ! uncle / g Loarl! -
I ! ! rquesn /
! brother / / ! /’ !duke
B ! ! | .
! / | /
| | / | ‘emperor 1
/ / |
! / I
_ { / ‘ 4
/ {sir |
- !man Lking -
| I 1 | | 1 | | 1 | |
-05 -04 -0.3 -0.2 -0.1 0 01 0.2 0.3 0.4 0.5

Obrézek 4.5: Vektorové vizualizace dvojic slov

GloVe (Globalni vektory) je v podstaté logaritmicky bilinedrni model va-
zeny metodou nejmensich ¢tvercti. GloVe minimalizuje rozdil mezi skaldrnim
souc¢inem embeddings slova w; s jeho kontextovym slovem z; a logaritmem
poctu jejich sou-vyskytu v rameci urcité velikosti okénka:

[N

GloVe =Y fw(Oy)(xla;+b; +b; — logO;;)?

1,j=1
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Kde b; a b; jsou biasy (kognitivn{ zkreslen{) korespondujici se slovem w;
a jeho kontextovym slovem z;. O; ; zachycuje pocet vyskytu w; s kontexto-
vym slovem z; a fw(.) je vahova funkce, ktera prifazuje relativné nizsi vahu
vzacnym a velmi frekventovanym sou-vyskyttm.

Dilezitou vlastnosti je pak to, ze poméry pravdépodobnosti slovnich sou-
vyskyti maji velky potencidl pro zakédovani néjaké formy vyznamu. Tuto
vlastnost si ukazeme na tabulce 3.1, kde jsou zachyceny pravdépodobnosti
vyskytu slov led a para s nékterymi kontextovymi slovy v korpusu tvoreném
cca 6 miliardami slov:

Ppst a pomér k = pevny | k = plyn | k = voda | k = mdda
P(1)=P(k|led) | 1.9x10* [6.6x107°|3.0x 10~ | 1.7x 10~
P(2)=P(k|para) | 22x 10 |7.8x 1074 22x10~® | 1.8 x 10~°
R=P(1)/P(2) 8.9 8.5 x 1072 1.36 0.96

Tabulka 4.1: Pravdépodobnostni rozlozeni klicovych slov v korpusu tvoreném
cca 6 miliardami slov

Jak by se dalo ocekavat slovo led se vyskytuje castéji ve spojeni se slo-
vem pevny nez plyn a naopak para se vyskytuje castéji se slovem plyn nez
pevny. Obé tato slova se vyskytuji casto se slovem voda a s nesouvisejicim
slovem méda se vyskytuji s mnohem mensi frekvenci. Pomér pravdépodob-
nosti pak rusi Sum pochazejici od nediskriminacnich slov jako voda ¢i méoda,
takze vysoké hodnoty (mnohem vyssi nez 1) dobie koreluji s vlastnostmi ty-
pickymi pro led a nizké hodnoty (mnohem mensi nez 1) pak dobte koreluji s
vlastnostmi typickymi pro paru. Timto zptisobem pomeér pravdépodobnosti
kéduje néjakou informaci spojenou s abstraktni koncepci termodynamické
faze.

Jelikoz poméry pravdépodobnosti mohou zakdédovat néjaké formy vy-
znamu a tyto informace vlastné mohou byt zakédovany i jako vektorové
rozdily. Vysledné slovni vektory proto funguji velmi dobte na tlohach pra-
cujicich s analogickymi slovy.
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5 Vicejazycény korpus pro CL
embeddingové metody

Protoze v néasledujici kapitole bude velka vétsina metod pracovat na specific-
kém vicejazyéném srovnatelném korpusu, pokusime se ho nejdiive formalné
definovat.

Méjme vicejazycny korpus D, ktery je tvoren mnozinou vicejazycénych
dokumentti d = {di,ds,...,d}, pficemz kazdy vicejazycny dokument d;
predstavuje néjaké téma (napf. ameri¢ti prezidenti) a je reprezentovan v
m jazycich u = {uy, ug, ..., un }, u; tedy znaéi konkrétni jazykovou podobu
dokumentu. Miize se ale stat, ze k nékterému tématu nebudou k dispozici
vSechny jazykové reprezentace. Pak ale musi existovat alespon pro 2 jazyky a
ostatni jazykové reprezentace pak budou nahrazeny prazdnymi dokumenty.

Vicejazycény korpus D, ziskany z Wikipedie, mizeme za pouziti VSM
povazovat za mnozinu m matic X = Xy, Xo, ..., X,,, kde X; € R™*® je
term-dokument matice pro jazyk i a n; je velikost slovniku. Sloupec X! pak
predstavuje TFIDF vektor vicejazyc¢ného dokumentu d; pro jazyk 7. N znaci
celkovou velikost vsech slovnikl a zaroven tedy udava pocet radka matice
X (X =X n;). Vse blize ilustruje obrazek 5.1.
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Obrazek 5.1: Spojeni term-dokument matic dil¢ich jazykt do matice X
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6 Cross-lingualni podobnost
dokumentu

V této kapitole si predstavime nékolik zakladnich typt pristupi jak 1ze po-
¢itat podobnost dokument naptic¢ riznymi jazyky, které se vyskytuji v sou-
visejicich pracich.

6.1 Prekladovy a slovnikovy pristup

Prvnim a zfejmé nejvice intuitivnim pristupem, ktery se k tomuto tcelu
nabizi, je vyuziti strojového prekladu a nasledného vypocétu jednojazycné
podobnosti. V dnesni dobé je volné dostupnéd fada néstroju pro preklad
texti jako Google Translator, Moses [5] a dalsi.

Tento pristup vsak s sebou nese spoustu uskali. V prvni fadé vlastné resi
tézsi problém nez je potfeba vyrtesit a kromé toho musime mit i velké mnoz-
stvi trénovacich dat (mnozin prelozenych vét), aby systém mohl spravné
fungovat. Natrénovani volné dostupného nastroje Moses pro jazyky s nedo-
statecnymi jazykovymi zdroji je proto velmi komplikované. U online sluzeb
jako Google Translate pak zpravidla byva jejich API limitovdano pro volné
pouziti (napf. po¢tem pozadavki za minutu) a pfi plnohodnotném vyuziti
jiz byva placené.

Zajimavym ¢lankem pro nasi praci je napriklad [13], ve kterém autofi
porovnavaji testované dokumenty za vyuziti slovniki, konkrétné Eurovoc
tezauru.

Eurovoc

Velmi oblibenou technikou méreni podobnosti dokumentt napric jazyky jsou
systémy zalozené na Eurovoc tezauru, at uz v podobé hlavniho ¢i ¢astecného
zdroje priznakl. Eurovoc je vicejazycény polytematicky tezaurus, ktery byl
vytvoren Evropskym parlamentem spolecné s Evropskou unii. Je zaméren
predevsim na oblasti prava a legislativy Evropské unie. Obsahuje celkem 8
trovni hierarchicky organizovanych deskriptoru (pfiblizné asi 6000), které
jsou vzajemné prelozeny do 22 riznych jazyku EU.

Préce [17] ¢astecné rozsifuje samotné deskriptory o tzv. asociovand slova,
tedy slova, kterd s danym deskriptor/tématem tzce souvisi, a pro kazdé
takové slovo vypocitali i miru jeho dtlezitosti pro dany deskriptor. Jedno
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slovo se muze vyskytovat ve vice riznych deskriptorech, pro kazdy pak ale

velmi pravdépodobné bude mit jinou miru dilezitosti. Napt. pro anglicky

deskriptor s ndzvem Protection and Minorities budou mezi asociovana slova

patrit: racism, xenophobia, minority. Na nasledujici ukazce jsou zachyceny

asociovana slova i s redlnymi koeficienty jak pro ¢estinu, tak pro angli¢tinu:
CS: Priprava pri zaméstnani

Skolené 0.5708
vzdélavaciho 0.5003
vzdélavani 0.3974
Skolenjch 0.3645

EN: In-service training

trainers 0.7299
underinvest 0.5005
training 0.4654

V élanku [12] autori ziskavaji jako hlavni zdroj priznaka 100 nejvice
relevantnich Eurovoc deskriptorti pro dany dokument (50% ptiznaku), dale
zemépisné reference a nazvy (30%) a jako posledni zdroj jmenné entity -
nazvy osob, organizaci, atd. (20%) a tyto ptiznaky pak vyhodnocuji pomoci
kosinové podobnosti.

6.2 Jednojazycény pristup

Dalsi kategorii je prekvapivé jednojazycny pristup. Tedy pristup, ktery za-
chazi s dokumenty napsanymi v riznych jazycich, podobné jako by byly
napsany pouze v jednom jazyce. Zakladni myslenkou je fakt, Ze mnoho jmen-
nych entit (napt. Trump) ¢i etymologicky pribuznych slov (napf. tsunami)
jsou napsany stejné nebo podobné i v mnoha jinych jazycich. V ¢lanku
[11] autori pouzivaji metodu Cross-Language Character n-Gram Model (CL-
CNG), kde reprezentuji dokumenty n-gramovymi mnozinami. Dal${ moZnosti
muze byt napriklad pouziti seznamiu jazykové specifickych klicovych slov na
zékladé etymologicky pribuznych slov (cognates), podobné jako tomu bylo
v praci [13].
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Spolecné entity

Pomérné jednoduchou a presto efektivni metodou je hledani spolec¢nych
jmennych entit ve zpravodajskych ¢lancich. Jedna ze sluzeb umoznujici dete-
kovat a mapovat entity z clankt v riznych jazycich se nazyva Europe Media
Monitor. Nalezené entity pak déale ukladd v ramci RSS souboru s poc¢tem
vyskyti a pozici v textu k dalsimu zpracovani.

7 nalezenych entit v ¢lancich mizeme vytvorit vektory a dale je porov-
navat napt. kosinovou podobnosti ¢i vybrat N nejcetnéjsich entit a nasledné
porovnat jejich procentualni shodu v ¢lancich.

Obecné tato metoda nefunguje viibec Spatné, a to predevsim pokud
mame vyrazné odlisné ¢lanky. Pokud vsak mame velkou ¢ast ¢lanki, které
obsahuji podobné entity, ale v zasadé se dost vyrazné lisi svym obsahem i
tématem, uspésnost metody vyrazné klesa, protoze tyto ¢lanky casto byvaji
zalazeny do stejného clusteru. Potfebovali bychom néjak docilit jemnéjsiho
déleni. Dalsi a nejvétsi problém nastava, pokud v ¢lanku nenalezneme viibec
zadné entity. Pak nemame zadnou moznost, jak najit podobné c¢lanky.

6.3 Faktorizace matic

Ttetim zplisobem pocitani vicejazycné podobnosti dokumenti je vyuziti né-
které z metod zalozenych na faktorizaci matic. Tyto modely zahrnuji napti-
klad: faktorizaci nezdapornych matic, Cross-lingualni latentni sémantickou
analyzu (CL-LSA), Kanonickou korela¢ni analyzu (CCA), Cross-lingudlni
explicitni sémantickou analyzu (CL-ESA) nebo Orientovanou analyzu hlav-
nich komponent (OPCA). Vsechny tyto metody byly zminény v praci [15]
a kromé OPCA budou dale popsany i v nasi praci v nasledujicich sekcich.
Metoda OPCA se ukazuje jako ne prilis vhodné pro velka data vzhledem ke
své kvadratické casové slozitosti, prostorové zavislosti a nutnosti zarovnani
slovnikl vSech testovanych jazyki na stejnou velikost.
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6.3.1 K-Means

Algoritmus K-means je zfejmé nejznaméjsi a nejpouzivanéjsi algoritmus pro
shlukovani. Tento pojem poprvé pouzil James MacQueen roku 1967 a vychazi
z myslenky, ze shlukované objekty 1ze chapat jako body v eukleidovském pro-
storu a ze pocet shluku k je predem dan. Kazdy shluk je definovan svym
centroidem, ktery také predstavuje bod v prostoru. Objekty jsou vzdy prita-
zeny k nejblizsimu centroidu. Ty jsou z poc¢atku nahodné zvoleny a nasledné

K-means nachéazi své vyuziti také pti pocitani podobnosti dokumentt
napti¢ riznymi jazyky. Jeho hlavnim tkolem je nalézt tzv. mnozinu zarov-
nanych bazi, které jsou pak déle pouzity k samotnému vypoctu podobnosti
napt. pomoci kosinové podobnosti.

Méjme danu mnozinu dokumenti D = {d;,ds, ..., d,}, kde kazdy pozo-
rovany objekt je d-dimenzionalni realny vektor, ticelem k-means je rozdélit
n pozorovanych dokumenti do k(< n) shluka S = {s1, so, ..., s} tak, aby se
minimalizoval soucet ¢tvercti uvnitt shlukt. Tento vztah udava nasledujici
vzorec:

k k
argmin = > Y |lz — pf|* = argmin Y |S;|VarS; (6.1)
S i z€S; 5 =1

Postup je takovy, ze nejprve spojime vSechny term-dokument matice zis-
obrazek 5.1) tak, aby sloupce odpovidaly dokumentim a kazdy dokument
pak bude reprezentovan vektorem, tvorenym tf-idf hodnotami v ramci vSsech
jazyki. Radek X; tedy bude napt. odpovidat term-dokument matici o veli-
kosti slovniku n; ziskané ze vsech anglickych dokumentt a X| pak predsta-
vuje TF-IDF vektor.

Nasledné spustime k-means, abychom ziskali matici novych bazi K, jejiz
sloupce jsou tvoreny vektory k-means centroidii. Viz obrazek 6.1

dokumenty clustry

X K-

dokumenty

D + R

termy
termy

clustry

Obrézek 6.1: Rozklad matice X po k-means algoritmu

Matici K miizeme zpétné vertikdlné rozdélit na m dilé¢ich matic podle
velikosti slovniki konkrétnich jazykt n;:
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K =|[K{..KL" (6.2)

Kazda K; matice obsahuje vektorové baze a mtze byt pouzita k prema-
povani bodu z prostoru R™ do k-dimenzionalniho prostoru, kde k je pocet
clusteri. Nové soutadnice vektoru x € R™ pak muzeme vypocitat podle
nasledujicitho vztahu:

(K] K) K (6.3)

K vypoctu podobnosti dokumentti mezi jazyky ¢ a j pouzivame jazykoveé
nezavisly prostor vznikly pseudoinverzi matic bazi P;:

P = (K'K)'K; (6.4)

a nasledné vynasobime matice takto a ziskdme dfive zminovanou trans-
formacni matici Sj;:

Sij = PP, (6.5)

Pricemz predpokladame, ze vektory centroid tvorici matici K jsou line-
arné nezavislé.

6.3.2 CL-LSA

Dalsi metodou, kterou lze pro nasi praci pouzit, je metoda zvand Cross-
lingualni Latentni sémantickéd analyza [3]. Jak jiz z ndzvu vyplyvd, jedné se
o rozsiteni LSA z kapitoly 4.1 pro vice nez jeden jazyk. Samotny algoritmus
je velmi podobny k-means z predchozi sekce. Tedy stejné jako v predchozim
pripadé jsou nejprve zietézeny vsechny term-dokument matice pro konkrétni
jazyky do spoleéné matice a v dalsim kroku se opét snazime ziskat reduko-
vanou matici bazi (v pfipadé CL-LSA pomoci SVD). Koneénd podobnost
dokumenttt mize byt opét vypocitana pomoci kosinové podobnosti.

Na ptvodni obdélnikovou matici X; 4 pouzijeme singularni rozklad (viz
vzorec 4.2), ktery ji aproximuje na soucin tii diléich matic. Tento vztah
znazornuje obrazek 6.2.

Kde Uy, tvori matici bazi, v niz kazdy prvek urcuje jak silné dany term
souvisi s danou sémantickou dimenzi. Wy, je diagonalni matice obsahujici
prvnich k singularnich hodnot (k < s), pricemz kazda singularni hodnota
odrazi, jak je dilezitd konkrétni sémantickd dimenze k. Vj  je dokumen-
tova matice v sloupcové ortonormalni formé, kde jeji prvky symbolizuji, jak
je konkrétni dokument podstatny pro téma reprezentované sémantickou di-
menzi.
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Obrazek 6.2: Singularni rozklad matice X

Déle pokracujeme analogicky jako u predchozi metody a rozdélime vzniklou
matici U vertikdlné do m blokl podle velikosti slovniki n; konkrétnich ja-
zyk:

U=[Uf.uht (6.6)

,sstejné jako v pripadé k-means podobnost dokumentt mezi jazyky i a j
vypocitame pseudoinverzni matice takto:

P = (U U)7'U; (6.7)

a opét obé vzniklé matice vynasobime a ziskdme tak matici S;;:

Sij = P'TPJ' (6.8)

)

6.3.3 CCA

Kanonické korela¢ni analyza (v origindle Canonical correlation analysis -
CCA) [18] je technika dimenzionélni redukce podobna jiz zminované analyze
hlavnich komponent (PCA). Oproti PCA tato metoda déle predpoklada, ze
data vznikla z priznakovych vektoru jsou ze dvou ruznych zdroju (pohledi),
které mezi sebou sdileji nékteré informace. Prikladem mohou byt napriklad
dvojjazycné kolekce dokumentii ¢i obrazky a jejich popisky.

Namisto hledani linearni kombinace priznaki, které maximalizuji rozptyl
(u PCA), hleddme v tomto pripadé linearni kombinaci pfiznakovych vektort
z prvniho zdroje (pohledu) a linedrni kombinaci z druhého zdroje, které mezi
sebou maximalné koreluji.

Pokud se vratime zpét k nasi term-dokument matici X z kapitoly 5,
sloupce matice X; predstavuji pozorované vektory, pricemz X; € R™. Nasim
cilem je nalézt takové dva vahové vektory h; € R" a h; € R™, aby ndhodné
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proménné b X; a h} .X; maximélné korelovaly (h; a h; se pouzivaji k mapo-
vani nahodnych vektorii na ndhodné proménné vypoctem vazenych souctt
vektorovych slozek).

Necht p(z,y) predstavuje korelacni koeficient mezi 2 pozorovanymi vek-
tory = a y. Pokud pouzijeme predchozi notaci matic X; a X; (pro zjedno-
duseni predpoklddame, Ze nechybi zadnd data), muzeme vztah formulovat
nasledujicim optimaliza¢nim problémem:

hi Vigh;

mazimize p(h X;, hl X;) = (6.9)
hi€R™i,h;€R" 7 \/h?%,ihi\/h?%7jhj

Kde:
e Vi aVj; jsou empirické odhady pro rozptyly X; a X;
e V;; odhad kovarianc¢ni matice

Za predpokladu, Ze pozorované vektory jsou vycentrovany, mohou byt

matice V' vypocitany podle néasledujiciho vzorce:
Vit x,xT (6.10)
Mg 17 ‘

Optimalizacni problém tedy muze byt redukovan na problém vlastnich
¢isel a zahrnuje prevraceni (invertovani) rozptylovych matic V;; a V; ;. Pokud
matice nejsou invertibilni, lze vyuzit regularizacni techniku nahrazenim V;; s
(1—r)V;;+rl, kde k € [0, 1] je tzv. regularizacni koeficient a I je jednotkova
matice (analogicky pak V ;).

Tato metoda je v originalni podobé pouzitelna pouze pro dva rizné ja-
zyky. Vznikly ale metody, které rozsituji tuto metodu tak, aby ji slo pouzit
i na vice ruznych jazyki zaroven (CL-CCA).

6.3.4 CL-ESA

Cross-Lingudlni Explicitni sémanticka analyza je pouze zobecnénim ESA z
kapitoly 4.2 pro vice jazykt. Stejné jako u jednojazycéné ESA i zde je dana
mnozina koncepti E = {ey, es, ...¢, } 0 predem definované velikosti r a kromé
toho i mnozina jazyka L = {Ly, Lo, ..., L, } a vicejazy¢na kolekce dokument
D = {Dy, D,,...,D.}, kde kazd4d matice D; obsahuje pouze dokumenty v
jazyce L;.

V Explicitni sémantické analyze jsou testované dokumenty reprezento-
vany vektory z koncepcniho prostoru, kde kazda dimenze predstavuje né-
jaky textovy popis. Prostor tvoreny koncepty u ESA pak primo odpovida
prostoru tvorenému dokumenty. Tento vztah zachycuje néasledujici obrazek.
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Obrazek 6.3: Matice X jako Koncepc¢ni matice E

Pokud se vratime zpét k prikladu z kapitoly 4.2, kde jsme ziskali pro
anglicky dokument s nazvem Option priznakovy vektor reprezentujici asoci-
acni sflu dokumentu k jednotlivym konceptiim. Nyni tento ptiklad rozsitime
tak, ze pridame jesté jeden dokument, ktery ale tentokrat bude v némciné.
Analogicky opét ziskame asocia¢ni silu pro dané koncepty a vysledné vektory
pak mizeme porovnat. Vse znazornuje nasledujici obrazek:

Option Option
Eine Option bezaichnet in der Wirtschaft In finance, an option is a derivative
ein Recht, eine cestimmie Sache zu financial instrument that specifies a
einem spéteren Zeitpunkt zu eninem contract between two parties for a future
verginbarten Preis zu kaufen oder zu fransaction on an asset at a reference
verkaufen. Es handelt sich ausdricklich price (the strike). The buyer of the option
um ein Recht und um keine Plicht. gains the right, but not the obligation.
Derivat D [(D+0+0) Derivative 2 [(0+0+2)
?
Preis 1 [(1+0+0) — Price 2 (1+1+0)
Recht 2 [(0+0+2) Right 1 [(0+0+1)

Obrazek 6.4: Porovnani dokumentti v riznych jazycich pomoci ESA

6.4 Pravdépodobnostni modely

Posledni moznosti, jak pocitat podobnost dokumentii napri¢ rtznymi ja-
zyky, je pomoci pravdépodobnostnich grafickych modelt. Tyto modely za-
hrnuji metody jako napiiklad: Joint Probabilistic Latent Semantic Analysis
(JPLSA) [10] nebo Probabilistic Cross-Lingual LSA (PCLLSA) [19].
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Tyto metody v zasadé popisuji vicejazycné kolekce dokumentii jako vzorky
z generativnich pravdépodobnostnich modeli s variacemi predpokladii na
strukturu modelu. Témata reprezentuji latentni proménné pouzivajici se k
vytvareni pozorovanych slov, které jsou specifické pro konkrétni jazyk. Od-
had parametrt je inferen¢ni problém, ktery je typicky obecné nezvladatelny
a obvykle se fesi aproximacemi. Vétsina rfesSeni je pak zalozena na Gibbsove
vzorkovani nebo Variantni Inferenci, jejichz implementace je slozita a ve
vétsiné pripadt vyzaduje i zkuseného odbornika. Z tohoto divodu nebudou
tyto metody v nasi praci pouzity.
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7 Zpusoby vyhodnoceni
shlukovani

Vyhodnoceni shlukovani se d& povazovat za podobné tézké jako samotné
shlukovani. Velky podil na tom ma fakt, ze shlukovani patii mezi metody
strojového uceni bez ucitele a zaroven témeér vzdy miize existovat vice sprav-
nych feseni. Proto je tézké néjakym zptisobem zhodnotit kvalitu (spravnost)
vystupnich clustertu testovanych metod.

Cil je vsak jasny, snazime se, aby stejné objekty (tzv. observation), byly
pritazeny do stejnych clusterti a naopak aby rozdilné objekty byly prirazeny
do clustert jinych.

Evaluacni metriky lze rozdélit do nékolika skupin, pricemz zakladni dé-
leni je na evaluaci pomoci internich a externich kritérii. Dalsimi skupinami,
které vsak déle nebudeme v této praci podrobnéji rozebirat, jsou manualni
kritéria (vyhodnocovana lidskym expertem) a evaluace za pomoci informac-
nich kritérii (pouziti statistického modelu).

Zadny zptisob vyhodnocovani tispésnosti viak neni dokonaly a dokonce
i v pripadé manualni evaluace se musime spoléhat na subjektivni nazor lid-
ského experta, ktery se muze liSit s nazorem jiného experta.

7.1 Evaluace pomoci internich kritérii

Interni evaluace znamena, ze k urceni metriky pouzivame pouze vysledné
shluky, které mezi sebou porovnavame (napf. strukturou ¢ vzdjemnymi
vztahy) a nemdme k dispozici zadné dalsi externi informace. Nejlepsiho skére
pri pouziti tohoto kritéria obvykle dosahuji algoritmy, které produkuji clus-
tery s vysokou podobnosti uvnitt clusteru (kompaktnosti) a s velkymi rozdily
oproti ostatnim clusterim (separace).

Problémem vsak je, ze vysoké skore mérené pomoci internich kritérii
nutné nemusi znamenat, ze nas systém uspésné shlukuje. Tento typ metod
se nejlépe hodi pro situace, kdy chceme ziskat prvotni pohled na to, ze jeden
algoritmus funguje lépe nez druhy, ale neznamena to vsak, ze produkuje vice
spravnych vysledk.
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7.1.1 Zakladni koncepty

Kompaktnost

Kompaktnost méri jak blizce jsou objekty v clusteru seskupeny. Standardné
je zalozena na vzdélenostech mezi body v clusteru. Velmi oblibenym zpiiso-
bem vypoctu kompaktnosti je napt. odchylka. Tedy vlastné pocitame pri-
mérnou vzdalenost ke sttedni hodnoté. Mald odchylka znac¢i velkou kom-
paktnost a naopak (viz obrazek 7.1).

{ﬁ.’ o Je
o0 o
090 9®
& o0
Q%%® ".:' :5:5:* ﬁ@ e ¢
s %
Soe® PP
®§®® 8

Obrazek 7.1: Kompaktnost - vlevo znazornéna velka kompaktnost a vpravo
nizka

Nejjednodussi metrika, ktera méri pouze kompaktnost se nazyva Root-
mean-square standard deviation (RMSSTD) a je definovéna takto:

Zi Exeﬂi T — Wci”2

DIM Y, (n; — 1) (7.1)

RMSSTD = J

Kde:

e DIM - pocet dimenzi vstupniho datasetu
o (); - i-ty cluster

e w,; - stred clusteru ¢

e n; - pocet bodu v §2;

Separace

Separace méif jak jsou nalezené clustery od sebe odli$né (obrazek 7.2). Cim
mitelnéjsi a clustery pak odpovidaji jedinecnému vzoru.

Podobné jako u kompaktnosti se k vypoctu separace pouzivaji distancni
metriky. Naptiklad vzdalenost mezi stfedy clustert ¢i 2 rtznymi body v
clusterech.
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Obrazek 7.2: Separace - clustery vlevo maji vysokou miru separace zatimco
clustery vpravo maji naopak nizkou

Jedna ze zdkladnich metrik, kterd méri pouze separaci se nazyva R-
squared (RS) a vypocitava se podle nasledujiciho vzorce:

2
X —wciH

Swep ||z — dCH2 — i Dwe;
ZzED ||l‘ - dCH2

RS = (7.2)

Kde:

e D - vstupni dataset
e (); - i-ty cluster

e w.i - stfed clusteru

e (. - stred celého datasetu

Dalsi metody

e Davies—Bouldin index

e Dunn index

7.2 Evaluace pomoci externich kritérii

Pti evaluaci pomoci externich kritérii jsou vysledky shlukovani vyhodnoceny
na zakladé dat, ktera nebyla pouzita pro shlukovani samotné, ale tvori je vét-
sinou mnozina predem klasifikovanych t¥id, kterou ¢asto vytvareji odbornici
(tzv. ground truth data). Tento typ metod méii jak blizce jsou si podobné
vysledné shluky k odborniky predem pripravenym shlukiim.

Problémem u externich kritérii je obvykle to, ze ndm ¢asto chybi zmino-
vana ground truth data a také nam muze vadit, ze popisuji vysledné shlu-
kovani pouze z jednoho tithlu pohledu. V praxi vSak miize nastat to, Ze nase
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vysledné shlukovani bude ve skutecnosti lepsi nez ground truth data, ale
konkrétni evaluacni metrika to spravné nevyhodnoti.

Nasledujici obrazek, na kterém je zachycen ilustrativni vysledek shluko-
vani, nam poslouzi k nazorné ukazce poc¢itani jednotlivych externich metrik.

Obrézek 7.3: Tlustracni priklad pro vyhodnoceni vyslednych shlukt

7.2.1 Purity

Jednim z ¢astych a oblibenych evaluacnich metrik je tzv. purity. Ta udava
jak ¢isté (pure) vysledné clustery jsou. Purity spocitame tak, ze pro kazdy
cluster vypocitdme pocet objekti (observation) z nejcetnéjsi tiidy a tento
soucet vydélime celkovym poctem objekti.Formalné pak:

"N, Nij

purity(Q,C) =" “tmaz; 2 (7.3)
2 Ny

a po uprave pak ziskame tento vztah:

purity(Q, C) Zma:v] ij (7.4)
Kde:
e O ={wi,...,w;} - mnozina clusteru
o C ={c,...,c;} - mnozina t¥id
e N - celkovy pocet objekti
e N;; - pocet objektl z clusteru 7, které ndlezi t¥idé j
o Ni=>1_ - celkovy pocet objekti v clusteru ¢

Vysoké purity lze jednoduse dosdhnout tak, ze pro kazdy objekt vytvo-
fime svou vlastni t¥idu. Ziskame tak pro kazdy cluster i celkové purity = 1,
z toho vyplyva, ze tato metrika nijak nepenalizuje pocet clusteri a nemuze
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byt proto pouzita na urceni kvality shlukovani v zavislosti na poc¢tu clustert.
Metrika, kterda nam pak tuto vlastnost umozni je napt. normalized mutual
information (NMI).

Nazorny vypocet

Nyni provedeme vypocet purity pro nas ilustrac¢ni priklad :

1 15
purity(Q,C) = %(5 +6+4) = 0= 0.75 (7.5)

7.2.2 Rand Index

Dalsi oblibenou metodou pro evaluaci shlukovani je rand index. Rand index
udava procentualni miru algoritmem spravné zarazenych objekti. Formalné
ho miizeme vypocitat pomoci tohoto vzorce:

TP+TN

(92 = .
RI(©,C) TP+ FP+TN -+ FN (7.6)

Kde:
e TP (true positive) - pocet spravné prijatych objektu
e TN (true negative) - pocet spravné neprijatych objektu

e FP (false positive) - pocet objektu, které do clusteru nebyly pfijaty,
ale mély byt (chyba 1. typu)

e FN (false negative) - pocet objekti, které byly do clusteru prijaty, ale
mély byt odmitnuty (chyba 2. typu)

Algoritmus tedy penalizuje oba typy chyb. Jak falesné pozitivni tak fa-
lesné negativni vysledky.
Nazorny vypocet

Pokud se opét vratime k ilustra¢nimu prikladu z tivodu kapitoly, rand index
bychom vypocitali nasledovné. Nejprve si spocitame celkovy pocet dvojic
napti¢ vSemi objekty.

N 2
TOTAL:TP+FP+TN+FN:<2>:<20>:190 (7.7)

Dalsim krokem je vypocet souctu TP a FP. Tento soucet reprezentuje
pocet dvojic objekti ve stejném clusteru bez ohledu na zarazeni do tridy:
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7 7 6
TP+FP:<2>+<2>+<2>:21+21+15:57 (7.8)

Soucet TP a FN udava pocet dvojic objekti na zdkladé tiid, ale bez
zatazeni do clustert. Pro nas priklad tedy 6 hvézd, 9 ¢tverct a 5 trojtihelnikai.

6 9 5
TP+FN:<2>+<2>+<2>:15+36+10:61 (7.9)

TP je pocet spravné zarazenych dvojic objektti o stejné tridé do stejnych
clustera. Konkrétné pak 5 dvojic hvézd z 1. clusteru, déle 6 dvojic ¢tverctu
z 2. clusteru a ve 3. clusteru jsou spravné 4 dvojice trojuhelniki a 1 dvojice

(@) o

Z vypoctenych hodnot mizeme vypocitat FN podle jednoduchého vztahu:

¢tvercn.

FN = (TP+ FN)—TP =61 —32=29 (7.11)
Stejné tak i FP:
FP=(TP+FP)—TP =57—-232=25 (7.12)

Posledni neznamou vypocitame rozdilem celkového poctu dvojic se souc-
tem ostatnich ziskanych hodnot:

TN =TOTAL — (TP + FP + FN) =190 — (32 4+ 25+ 29) = 104 (7.13)

Z vypoctenych udaji miizeme vytvorit tzv. kontingenéni tabulku a po
dosazeni do vzorce 7.6 obdrzime hledany rand index.

Vysledek:

324104 136
2R P 0716 (7.14)

BRI, C) = —00— = 100

7.2.3 F-mira

F-mira (téz F-skore) je mira, kterd pracuje s obéma typy chyb (FN i FP) a
podporuje jejich rozdilné vazeni. Samotny vypocet pak uddva pomér mezi
presnosti a uplnosti. Pfesnost (Precision - P) je ddna timto vztahem:

TP
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Uplnost (Recall - R) je definovéna takto:

TP

Nyni jiz mame vse potfebné k vypoctu Fjz-miry, kde S je parametr slou-

zici k vazeni uplnosti:

(14 p%)P.R
B2P+ R

Specialnim pripadem a zaroven velmi oblibenou metrikou je tzv. F} mira,

Fs(Q,C) = (7.17)

ktera udava harmonicky pramér mezi presnosti a uplnosti.

_ 2PR 2T P
~ P+R 2TP+FN+FP

F(Q,0) (7.18)

Nazorny vypocet
Vypocet F; miry z naseho ilustra¢niho ptrikladu bude vypadat takto:

2.32 64
F(Q.C) = — — ~(.542 7.19
18,0 232+29+25 118 (7.19)

7.2.4 V-mira

V-mira je mira zalozend na entropii a explicitné méri jak tispésné jsou uspo-
kojena kritéria pro homogenitu a celistvost (completeness). V-mira udava
totiz jejich harmonicky prameér, podobné jako F-mira, ktera je dana pres-
nosti a uplnosti, a stejné jako F-mira muze byt také vazena.
Homogenita:

Pokud chceme, aby vysledné shlukovani bylo maximélné homogenni, tak
kazdy vystupni cluster musi obsahovat vzdy pouze prvky jedné tridy. Ho-
mogennost (h) (homogenita) je tedy definovana takto:

1 pro H(C) =0
hQ,C) = {1 pew (7.20)
— @) Jina

Pricemz H(C') znadi entropii a H(C, <)) predstavuje podminénou entopii
a vypocitaji se nasledovné:

€2 |C]

;45 Q5
H(CQ) =-) > W]log# (7.21)
j=li=1 i=1 Qij
[e] E"m Lir Z|,Q| Qs
H(C)=— 1= W pg ==L Y 22
(€)= =X =5 g = (7.22)
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Kde a;; znaci pocet prvki z tfidy ¢; a patii do clusteru w;.

Celistvost:
Celistvost je symetricka vlastnost k homogenité a jeji maximalni hodnotu
tedy ziskame tak, ze vsichni prislusnici dané tiidy nélezi pouze jednomu
clusteru a je definovana timto vztahem:

1 pro H(Q2) =0

c(C,Q) = {1 @) (7.23)
o) Jna
Kde H(Q,C) a H(S2) vypocitame takto:
J logi (7.24)
i=1j5=1 E‘]Q‘l Zj
2 e, sl
H(Q)=— =L g ==L (7.25)
]Z:l N N

Nyni jiz méame vse potirebné, abychom mohli sestavit vzorec pro vypocet
V-miry, ktery vypada takto:

(1+ B)h.c

V5(Q,C) = Bh i

(7.26)

Dalsi metody

e Jacard Index
e Dice Index
e Mutual Information

e Normalized Mutual Information

36



8 Systém pro propojeni témat
zpravodajskych clanku

Hlavnim cilem této préace je vytvorit systém, ktery bude schopen hledat
podobné témata zpravodajskych ¢lanki napfi¢ riznymi jazyky a nasledné je
pak zaradi do spole¢nych shlukt. V této kapitole si tedy detailnéji popiseme
jeho realizaci.

8.1 Navrh systému

Systém pro propojeni témat zpravodajskych ¢lankt napfi¢ riznymi jazyky
bude tvoren tfemi druhy metod, které byly zminény v kapitole 6. Konkrétné
se jednd o tyto druhy metod:

e Spolecné entity - viz kapitola 6.4
e Eurovoc deskriptory - viz kapitola 6.1

¢ Embeddingové metody

Vsechny tyto metody predstavuji typy priznaki, pricemz mezi vybrané
embedingové metody natrénované na korpusu Wikipedie patii tyto metody:

e K-means - viz kapitola 6.3.1
e CL-LSA - viz kapitola 6.3.2

e CL-ESA - viz kapitola 6.3.4

Uzivatel si bude moci v konfigura¢nim souboru vybrat, ktery typ metod
bude chtit pouzit. Miize si vybrat pouze jeden druh priznaki nebo je mozné
priznaky libovolné kombinovat s riznymi vahovymi koeficienty, které jsou
opét nastavitelné v konfiguracnim souboru. Vzdy vsak ale mtize byt aktivni
pouze jedna embeddingova metoda.

Na zéakladé priznak ziskanych ze zvolenych metod jsou dokumenty roz-
déleny do spolecénych cluster a nésledné vyhodnoceny pomoci evaluac¢nich
metrik.
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8.2 Datovy model

Vstupni data (tedy zpravodajské ¢lanky) pro nas systém pochazi z apli-
kace MediaGist [16]. Mediagist je online systém pro cross-lingualni analyzu
agregovanych zprav a komentait. Je navrzen tak, aby novinaiim umoznil
detekovat a objevovat aktudlni témata, ktera mohou byt kontroverzné vni-
mana v ruznych zemich. Soucasti Mediagist je i crawler, ktery uklada data
ze zpravodajskych servert do rss souborti. Pro natrénovani embeddingovych
metod vyuzivame vicejazyény Wikipedia korpus a pro samotnou evaluaci
jsme pouzili pfedem pripravena ground truth data.

8.2.1 RSS data

RSS (Rich Site Summary) je rodina XML forméti urcenych pro ¢teni novi-
nek a poskytuje je k dalsimu zpracovani. Cilem RSS formatu byla jednodu-
chost a snadné pochopitelnost. Prvni verze tohoto formatu byly vyvinuty v
roce 1999 spolec¢nosti Netscape.

RSS elementy diilezité pro nasi praci jsou tyto:

e channel - obsahuje zdkladni informace o puvodu ¢lanku (zdroj, ja-
zyKk,...)

e item - komplexni element predstavujici konkrétni ¢lanek
e guid - jednoznacny identifikdtor ¢lanku
e iso:language - jazyk, ve kterém je clanek napsan

e emm:entity - element popisujici jmennou entitu, zaroven obsahuje i
informaci o poc¢tu vyskyti entity v ramci textu

e emm:text - obsahuje ¢ast textu

Mediagist doplnuje RSS soubory i o elementy predstavujici komentare
a zkouma zda jsou entity pozitivné, neutralné ¢i zaporné ladéné. Pro nasi
praci vSak tyto informace pouzivat nebudeme. Pro lepsi predstavu o realnych
datech si prohlédnéte ukazku na obrazku 8.1.
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<rss version="2.0" xmlns:emm="http://emm.jrc.it" xmlns:iso="http://www.iso.org/3166">
<channel>
<title>Novinky</title>
<language>cs</language>
<guid>novinky.cz</guid>
<pubDate>2017-03-11 20:01:04 CET</pubDate>
<item emm:id="020c3b67249ab8a9%chb7192ca203c8305">
<title>
WikilLeaks poskytne technologickym firmam klic¢ k opravé bezpecnostnich dér
<ftitle>
<link>
https://www.novinky.cz/klic-k-oprave-bezpecnostnich-der.html
</link>
<description>
Server Wikileaks se rozhodl poskytnout technologickym spolecnostem nékteré...
</description>
<emm:contentType>text/html</emm: contentType>
<pubDate>2017-083-89 17:50:00 CET</pubDate>
<iso:language>cs</iso:language>
<guid>020c3bb67249ab8a9¢cb7192ca203c83@5< /guid>
<emm:entity id="264532" type="0" count="1" pos="1532" name="IBM" sentiment="@">
IBM
</emm:entity>
<emm:entity 1d="197075" type="0" count="1" pos="1615" name="Google" sentiment="0">
Google
</emm:entity>
<emm:entity 1d="29114" type="o0" count="8" pos="236,..." name="CIA" sentiment="@">
CIA
</emm:entity>
<emm:tonality>-3</emm:tonality>
<commentTonality pos="7" neut="9" negz="1">13</commentTonality>
<commentSummary comments="17">Nesla by wytahnout slozka na Makrelu?...</commentSummary>
<emm:text wordCount="547">
Server Wikileaks se rozhodl poskytnout technologickym spolecnostem nékteré podrobnosti
o praktikdch kybernetické 3piondze americké UstFedni zpravodajské sluzby (CIA)...
</emm: text>
</item>
</channel>
</rss>

Obrazek 8.1: Redlny zpravodajsky c¢lanek v RSS forméatu
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Statistiky korpusu:

e Pocet c¢lanku: - 1016
e Celkem slov: - 597 818

o Unikatnich slov:

EN: - 5843
CZ: - 5243
DE: - 4016
FR: - 4816
IT: - 4368

8.2.2 Wikipedia korpus

Jak jsme jiz naznacili v avodu této kapitoly, jako zdrojova data k vytvoreni
vicejazyéného Wikipedia korpusu jsme vyuzili dostupné dvojjazycéné korpusy
dostupné v rdmci linguatools'. Tyto dvojjazyéné korpusy jsou dokumentové
zarovnané a dokumenty v nich obsazené predstavuji redlné ¢lanky z Wiki-
pedie. Priklad takového korpusu ilustruje obrazek 8.2.

Struktura dvojjazycénych korpust je pomérné intuitivni. Prvnim dilezi-
tym elementem je article Pair reprezentujici stejné téma prelozené do dvou
jazyktl. Jak si mizete vSimnout, kazdy jazykovy par ma své id. Bohuzel toto
id neni stejné napri¢ vSemi dvojjazyCnymi jazykovymi korpusy, a pokud
chceme sestavit vicejazycény korpus s vice nez dvou jazykt, musi to provést
jinym zptisobem.

Zaroven si muzeme vSimnout, Ze v ramci elementu content nalezneme
HTML obsah ptivodniho Wikipedia clanku. To znamena, Ze je zde i spousta
HTML tagti, které je potreba odstranit pred dalsim zpracovanim. Soucasti
predzpracovani tedy bude jejich odstranéni.

Misto id jazykového paru budeme vyuzivat vzdy nazev anglického ¢lanku
(dostupny v ramci atributu name elementu article). Korpusy tedy mezi
sebou budeme propojovat pres anglictinu tzn. pokud budeme chtit ziskat
cs — en — de vicejazycny korpus, nejprve nacteme cs — en korpus a nasledné
de — en korpus. Pro nas vysledny korpus pak premapujeme id clankua tak,
aby si odpovidaly vSechny jazykové alternativy a zjednodusili jsme si jejich
nacitani.

! https://linguatools.org/tools/corpora/wikipedia-comparable-corpora/
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Dal$im zdrojem korpusii jsou napt. OPUS? (Open Parallel korpus) kor-
pusy. OPUS je rostouci kolekce texti z webu, pricemz hlavnim cilem tohoto
projektu je sjednotit dostupnd online data a doplnit je o dalsi lingvistické
anotace. Veskeré zpracovani se provadi pouze automaticky a nebyly prove-
deny zadné manualni opravy. Najdeme zde i paralelni Wikipedia korpusy,
které jsou zarovnané na urovni vét.

Statistiky celého Wikipedia korpusu:
e Pocet vicejazyénych ¢lankt: - 96000

o Celkem slov: - 328 524 335

- pozn. cely tento korpus, ale kvili vysoké pamétové narocnosti nevyuzivame

Statistiky mensiho referenéniho Wikipedia korpusu:
e Pocet vicejazycnych clanki: - 13200
e Celkem slov: - 58 614 224

o Velikost slovniku:

EN: - 15 350
CZ: - 14235
DE: - 13625
FR: - 14 120
IT: - 14 005

Statistiky vétsiho referenéniho Wikipedia korpusu:
e Pocet vicejazyénych ¢lankt: - 16000
e Celkem slov: - 64 178 331

e Velikost slovnikii:

EN: - 23 850
CZ: -21635
DE: - 20990
FR: - 21 200
IT: - 21110

2http://opus.nlpl.eu/
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8.2.3 Evaluac¢ni data

Abychom mohli vyhodnotit ispésnost shlukovani potfebujeme pro vypocet
evaluacnich metrik referenéni ground truth data. Tedy data, ktera byla ko-
legy z katedry ruc¢né rozdélena do tematicky podobnych clusterii. Data jsou
dostupnd v csv a xIsx formatu a obsahuji nasledujici informace:

e guid - id zpravodajské ¢lanku

e lang - jazyk, ve kterém byl clanek napsan

date - datum publikace clanku

title - titulek

description - kratky popis

link - adresa odkud byl ¢lanek stazen

cluster - pritazené id clusteru

Vsechny c¢lanky pochéazi z ¢asového horizontu jednoho tydne a byly pub-
likovany v roce 2017 a obsahuji celkem 5 rtiznych jazyki.

Statistiky:
e Pocet clanku: - 1016

e Pocet jazyku: -5
e Pocet clusterti: - 70
e Nejvice clankta v clusteru: - 97

e Nejméné c¢lankt v clusteru: -4

8.2.4 Predzpracovani

Pred samotnym hledanim nejrelevantnéjsich ¢lankt je nejprve nutné, kvli
zvyseni vykonosti metod, vstupni dokumenty i dokumenty z trénovaciho
korpusu néjakym zptusobem predzpracovat. Hlavnimi divody jsou tspora
pameéti a odstranéni nezddoucich priznakt, které by vedly ke Spatnym vy-
sledkiim metod. Nyni si predstavime hlavni techniky, které vyuzivame pro
predzpracovani dokument:

42



Prevedeni na mala pismena - Prevedeme vsechna velka pismena
na malé, aby nezalezelo, zda je slovo na zacatku ¢i uprostied véty

Odstranéni specialnich znaka - Odstranime specidlni znaky jako
interpunkcéni znaménka, specialni symboly atd.

Odstranéni HTML tagi - Odstranime piipadné pozistalé tagy jako
<b>, <i>, ...

Odstranéni vicenasobnych mezer - Pokud se v textu vyskytuji
nékolikandsobné mezery ¢i bilé znaky (konec tadky, tabuldtory) na-
hradime je jednoduchou mezerou

Odstranéni kratkych slov - Odstranime slova, ktera jsou kratsi nez
3 znaky

Odstranéni stop slov - Pro kazdy jazyk odstranime nejbéznéjsi mno-
zinu slov (stop slova)

Stemming - Mlzeme a nemusime pouzit stemming - tj. odstranéni
koncovek slov. V nasem programu je konkrétné pouzit Snowball stem-
mer, jehoz zapnuti se nastavuje pres property.

Odstranéni termi na zakladé frekvence vyskytu - Odstranujeme
slova, ktera se nevyskytuji v témeér zadnych dokumentech, ¢i slova,
ktera se vyskytuji skoro ve vSsech dokumentech. Hranice pro odstrano-
vani jsou nastavitelné pres property.
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<wikipediaComparable name="cs-en">»

<articlePair id="15405">
<article lang="¢s" name="Vilniuskd univerzita":»
<categories name="Vysoké ikoly v Litvé"/>
<content>
<p>Vilniuské univerzita je jedna z nejstarsich univerzit ve
vychodni Evropé... </p>
<h>Déjiny</h>
<link target="Tovarysstvo Jezisovo">Jezuité</link> v roce 1573 z
<link target="Litva"»>Litvy</link:>
<h>Usp&ini absolventi univerzity</h>
<p>Mezi Uspéinymi absolventy Vilniuské univerzity byli mnozi literati
- polsky basnik ... </p>
<h>Architektura stavby</h>
<p>Za vice nez ¢tyri stoleti se univerzita rozsirila.
Dnes se ji budovy nachdzeji nejen wve ...</p>
<prKnihovna univerzity byla zaloziena roku <link target="1580">1580</link>.
Sklada se z ...</p>

<p><h>Soudasnost</h>
<p>Dnes se v Sdle Smugleviée nachdzi stdléd expozice unikdtnich rukopisd.</p>
<pr<h>Reference</h>
</content>
</article>
<article lang="en" name="Vilnius University">
<categories name="Universities in Lithuanial..."/>
<content>

<p>Vilnius University was founded in 1579 as the
<link target="Jesuit">Jesuit</link> Academy ...</p>
<prFollowing <link target="Soviet invasion of Poland">
Soviet invasion of Poland</link> ... </p>
<p»<h>History</h></p>
<p>»<h>Changes of the name</h></p>
<p>The university has been known by many names during its history. ...</p>
<p»1579-1782: Alma Academia et Universitas Vilnensis Societatis Iesu... </p>
<p>»1944-1955: Vilnius State University</p>
<p»1955-199@: Vilnius State University of
<link target="Vincas Kapsukas"»Vincas Kapsukas</link></p>
<p>Two of the faculties were turned into separate schools:
the Medical and Surgical Academy ...</p>
<p><h>1918-1939</h>
<prLithuania declared its independence in February 1918.
The university, with the rest of Vilnius ...</p>
<p>The university gquickly recovered and gained international prestige,
largely because of the ...</p>
</content>
</article>
¢<farticlePair>

</wikipediaComparable>

Obrazek 8.2: Priklad tématu v anglictiné a cestiné obsazeny v originalnim
Wikipedia korpusu
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8.3 Architektura

Vzhledem k faktu, ze nas program predevsim nacita a zpracovava data, ne-

musi byt architektura systému nijak slozita. Nas systém se skladéa z nékolika

zakladnich komponent, kde kazda komponenta intuitivné obstarava svou

vlastni funkcionalitu. Na tyto komponenty se nyni podrobnéji podivame a

pro celkovy ptehled pak asi nejlépe poslouzi data flow diagram z obrazku

8.3.

Komponenty

Nacitani soubort - Nejprve je nutné nacist vSechny trénovaci sou-
bory a soubory se zpravodajskymi ¢lanky na vysledné testovani

Preprocessing - V dalsi fazi musi ¢lanky predzpracovat tak, aby jsme
s nimi mohli 1épe pracovat (tzn. odstranime kratké termy, stop slova,
prevod na mald pismena,...)

Vytvoreni korpust - Z ¢lanki vytvorime korpus (pro vazeni pouzi-
jeme TF-IDF)

Embeddingové metody - V této fazi natrénujeme embeddingové
metody zvolené uzivatelem a z testovanych zpravodajskych ¢lank na-
sledné ziskame vektory transformované do spole¢ného prostoru.

Extraktor priznakt - Transformované vektory nyni muzeme mezi
sebou porovnavat a vypocitat podobnostni vektory, které spojime do
matice podobnosti

Clusterer - Predposledni komponentou je clusterer, jehoz ikolem je
rozdeélit testovaci mnozinu do vyslednych clustert

Evaluator vysledki - Nakonec jiz ndm zbyva pouze ziskané vysledky
vyhodnotit pomoci evaluatoru, jehoz vystupem je soubor porovnavajici
ziskané shluky oproti shlukiim referen¢nim a ktery zaroven obsahuje i
nékteré spocitané evaluacni metriky.
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Obrazek 8.3: Data flow diagram aplikace
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8.4 Implementace

8.4.1 Volba programovaciho jazyka

Pred samotnym vyvojem aplikace, je vzdy nutné zvolit vhodny programovaci
jazyk, ktery bude splnovat nase potreby. Architektonicky navrh aplikace
primarné pocitd pouze s rozhranim v podobé prikazového fadku (CLI), ale
pri dostatku casu muze byt implementovano i grafické uzivatelské rozhrani
(GUI). Vyvoj v jazyce mél byt pokud mozno rychly a mélo by zde byt
dostatek knihoven pro NLP. Témto pozadavkim nejvice vyhovuji nasledujici
programovaci jazyky.

Python

Python je vysokouroviiovy dynamicky interpretovany programovaci jazyk.
Python umoznuje pouzivat jak proceduralni, tak objektové orientovany pri-
stup. K jeho hlavnim pfednostem patii jeho jednoduchd a ¢istd syntaxe,
velmi rychly vyvoj programi a pomérné rychly béh (zdaleka vsak nedosa-
huje rychlosti C/C++). Zaroven v souc¢asné dobé nabizi spousta knihoven
pro védecké vypocty.

Matlab

Matlab je komerc¢ni interaktivni programové prostiedi a skriptovaci jazyk.
Obsahuje velké mnozstvi nastroji pro védecké vypocty, analyzu vysledk.
Bohuzel se jedné o placeny software a licence nepatii mezi nejlevnéjsi.

Java

Java je objektove orientovany programovaci jazyk. Jde o v soucasnosti nejpo-
uzivanéjsi programovaci jazyk. K nejsilnéjsim strankam tohoto jazyka patii
jednoduchost, bezpecnost a v neposledni radé platformova nezavislost. Zaro-
ven poskytuje siroké spektrum knihoven pro zpracovani prirozené¢ho jazyka
a matematické vypocty.

Vzhledem k dosavadnim zkusenostem a povaze této prace, byla po pri-
zkumu dostupnych technologii nakonec vybrana pravé Java jako nejvhod-
nejsi programovaci jazyk k realizaci diplomové prace.
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8.4.2 Komponenta pro praci se soubory

Jelikoz hlavni potfebou naseho systému je préce se soubory, bylo nutné v
prvotni fazi tuto funkénost radné implementovat. Jak jiz bylo zminéno v
predchozich sekcich jhlavnimi formaty, které bylo potieba nacitat, byly for-
maty xml, rss, csv, txt, konfiguracni properties soubory a také soubory
v serializované podobé slouzici zejména pro ulozeni Wikipedia korpusti ¢i
eurovoc deskriptorti.

Kromé jiz zminéného nacitani musi systém podporovat i ukladani a
upravu ruznych druht souborii, operovat s konfiguracnimi soubory ¢i vy-
tvaret vystupni soubory.

vvvvvv

préaci se soubory a velmi strucné si je popiseme.

Nejdilezitéjsi rozhrani:

e IFileLoader - Rozhrani pro nacitani textovych a xml soubort, pou-
Ziva se zejména pri nacitani Eurovoc deskriptor.

e INewsLoader - Rozhrani pro nacitani testovacich zpravodajskych
¢lankt v rss formatu

e IWikiCorpusLoader - Rozhrani pro nacitani trénovaciho Wikipedia
korpusu.

e IObjectFileHandler - Rozhrani pro ukladani objekti do jejich seri-
alizované podoby a zaroven jejich zpétné nacitani.

e IPropertiesHandler - Rozhrani pro vytvareni konfigura¢nich sou-
bort a jejich nacitani.
e TResultsWriter - Rozhrani slouzici ke generovani vystupnich soubori
s vysledky obsahujici vypocitané metriky.
Pouzité externi knihovny:

e jaxb - Velmi znama knihovna pro prevod xml do Javy a naopak - v
aplikaci vyuzivana zejména pri nacitani zpravodajskych clank.

e domdj - Opét knihovna pracujici zejména s xml soubory, dokéze vyu-
zivat i pokrocilejsi funkce jako XPath vyrazy - v nasi praci se pouziva
pro nacitani Eurovoc deskriptorii.
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8.4.3 Komponenta pro predzpracovani

Nyni navazeme na sekci 8.2.4, kde jsme hovotili o dilezitych technikach slou-

zici k predzpracovani trénovacich i testovacich dat. V této sekci si ukazeme,

jak jsme vrstvu poskytujici tuto funkcionalitu implementovali. K prvotnimu

pohledu nam asi nejlépe poslouzi UML diagram z obrazk 8.4.

winterfaces
IPreprocessor

A\

Preprocessor

winterfaces
|StopWordsRemover

A

StopWordsRemover

zinterfaces
|Stemmer

q W

Stemmerimpl

CzechStemmerLight

Obrézek 8.4: UML diagram predzpracovani

Stejné jako v predchozi sekci i zde si uvedeme nejpodstatnéjsi rozhrani,

jez vysledné tridy provadéjici predzpracovani musi implementovat.

Nejdulezitéjsi rozhrani:

e IStopWordsRemover - rozhrani podporujici odstranéni stop slov ze

vstupniho textu - stop slova jsou vzdy brana pro konkrétni jazyk a

jsou nacitana ze souboru

e IStemmer - rozhrani poskytujici metodu pro provadéni stemmovani,

tedy odstranéni koncovek slova. Pro vSechny jazyky kromeé cestiny

(tedy en, de, fr, it) pouzivime knihovnu Snowball, kterd obsahuje ja-

zykové specifické Stemmery. Pro cestinu bohuzel Snowball stemmer

dostupny neni, a proto jsme pouzili volné dostupnou implementaci ve
tridé CzechStemmerLight
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e IPreprocessor - rozhrani zastitujici celkové ptredzpracovani textu.
Vysledny Stemmer pak pouziva obé predchozi rozhrani a poskytuje
pripady uziti, které byly zminény v sekci 8.4.

8.4.4 Komponenta pro tvorbu korpusu

Po tom, co nac¢teme zpravodajské clanky ¢i Wikipedia témata a nasledné je
predzpracujeme, je musime pievést do prislusné interni reprezentace (vybrali
jsme BoW), a jelikoZ neoperujeme pouze s jednim jazykem, budeme vytvéaret
BoW reprezentaci termt pro kazdy jazyk zvlast. Zpravodajsky c¢lanek tedy
bude reprezentovan hashovaci mapou, kde klicem bude term a hodnota bude
pocet vyskytit daného termu.

Tyto jazykoveé specifické slovniky déle pouzijeme k vytvoreni TF-IDF ma-
tic, kde opét kazdy jazyk bude reprezentovan svoji TF-IDF matici. Vektory
tvorici sloupce matic, ale nebudou klasické husté vektory ale pro usetieni
paméti a urychleni operaci pri velkych rozmeérech zvolime vektory ridké tzv.
SparseVectory, které obsahuji pouze nenulové elementy a jejich indexy.

V nésledujicim vyctu si predstavime tridy, které vyuzivame k tvorbé
jazykovych korpusi.

Y evs

Nejdulezitéjsi tridy a rozhrani:

e TArticle - Obecné rozhrani reprezentujici ¢lanek, obsahuje metody,
které usnadnuji manipulaci s ¢lankem

e NewsContent - Trida implementujici rozhrani [Article - predstavuje
zpravodajsky clanek, oproti ptivodnimu rozhrani obsahuje navic jesté
seznam vSech nalezenych entit

e WikiArticle - Trida, kterd reprezentuje Wikipedia ¢lanek, opét im-
plementuje rozhrani [Article

e SparseVec - Trida, ktera slouzi k mapovani standardniho vektoru do
vektoru hustého pro usetreni paméti

e TFIDFMatrix - TD-IDF matice tvorend mnozinou TF-IDF vektoru
(implementovany pomoci SparseVec)

o IWikiTrainingService - Rozhrani sluzby, provadéjici natrénovani ma-
tic, které jsou vyuzivany WikiFeaturesCreatorem.
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8.4.5 Komponenta pro vytvareni priznaku

Ztejmé nejpodstatnéjsi soucasti celého systému je vrstva zajistujici vytvareni
priznakovych vektori. K tomuto ucelu pouziva vicejazycéné modely uvedené
a popsané v kapitole 6.3.

vvvvvv

Nejdulezitéjsi rozhrani:

e ISimFeaturesCreator - Zakladni rozhrani pro praci s priznakovymi
vektory. Hlavnim tcelem tohoto rozhrani je moznost tpravy matice
podobnosti zpravodajskych clanki. Toto rozhrani pak déle dédi dalsi
konkrétni Creatory zminéné v dalsich bodech.

e IEurovocFeaturesCreator - Rozhrani, které znaci, ze priznakové
vektory budou vytvoreny na zdkladé Eurovoc deskriptori. Konkrétni
podobnost mezi dvéma zpravodajskymi ¢lanky pak pocita na zakladé
poméru spoleénych nejlépe ohodnocenych deskriptori. Pocet dekrip-
tort, ze kterych vybirdme je nastavitelny v konfigura¢nim souboru.

e IEntityFeaturesCreator - Rozhrani velmi podobné predchozimu, s
tim rozdilem, Ze nyni nepouzivame k ziskani priznakovych vektori Eu-
rovoc deskriptory, nybrz pomér mezi nalezenymi spole¢nymi entitami.

e IWikiFeaturesCreator - Rozhrani oznacujici priznaky ziskané z em-
beddinovych metod natrénovanych na Wikipedia korpusu (tedy K-
means, CL-LSA a CL-ESA). K ziskdni potfebnych matic vyuziva t¥idu
implementujici rozhrani IWikiTraningService. Matice nasledné mohou
byt serializovany a ulozeny do souborti pro rychlejsi nacitani. Volbu
konkrétni metody a parametry metod nalezneme v konfigura¢nich sou-
borech.

e IFeaturesProvider - Rozhrani, v ramci kterého se agreguji vSechny
FeaturesCreatory, a jehoz vystupem je matice podobnosti, ktera se
dale vyuziva pti shlukovani.

Pro lepsi predstavu o této komponenté si prohlédnéte obrézek 8.5, na
kterém je zachycen UML diagram pouzitych trid a rozhrani.
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zinterfaces
IFeaturesProvider

A\

FeaturesProvider

ginterfaces <j

|SimFeaturesCreator

Extends

zinterfaces
|[EurovocFeaturesCreator

—

E] {) Extends
Extends
ainterfaces zinterfaces
IWikiFeaturesCreator IEntity FeaturesCreator
N i

EurovocFeaturesCreator

WikiFeaturesCreator

EntityFeaturesCreator

Obrazek 8.5: UML diagram vytvareni ptiznakit

Pouzité externi knihovny:

e Colt? - Colt je sada volné dostupnych knihoven pro naroéné védecké

a technické vypocty. V nasi praci ji vyuzivame predevsim pro operaci
s maticemi a dalsi operace spadajici do oblasti Linerani algebry.

e Smile? - Smile nebo-li Statistical Machine Intelligence and Learning
Engine je rychla a komplexni knihovna podporujici strojové uceni, li-

nearni algebru ¢i interpolaci napsana v Javé a Scale. Pro nas systém

se tato knihovna hodi zejména pro vypocet SVD.

e Weka® - Weka (z angl. Waikato Environment for Knowledge Analysis)
je knihovna obsahujici celou fadu algoritmii strojového uceni, napsana

v Javé. V nasem systému ji vyuzivime na k-means algoritmus.

3https://dst.Ibl.gov/ACSSoftware/colt/
4http://haifengl.github.io/smile/
Shttps://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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Kromé knihoven vyjmenovanych v predeslém vyctu jsme v ramci této
prace vyzkouseli i dalsi knihovny pro operace z linearni algebry. Bohuzel
tyto knihovny nebyly dostatecné rychlé nebo komplexni, abychom je mohli
pouzit.

Dalsi vyzkousené knihovny externi knihovny:

e EJMLS - EJML nebo-li Efficient Java Matrix Library je knihovna pro
Linearni algebru napsana v Javé. V prvnich pokusech s jednoduchym
nasobenim matic dosahovala pomérné dobrych vysledkii, nicméné za-
tim jesté neumoznuje vypocet SVD pro tidké matice a z tohoto divodu
v nasi praci nebyla pouzita.

e La4J” - La4j je opét volné dostupnd knihovna pro linedrni algebru a
je napsand pouze v Javé. Tato knihovna umoznuje i vypocet SVD pro
ridké matice. Nicméneé jeji vykonost byla zna¢né nedostacujici a tréno-
vani matic trvalo prilis dlouho, a proto jsme ve findle zvolili knihovny
jiné.

8.4.6 Komponenta na propojovani clanku

Nyni jiz médme pripravenou matici podobnosti zpravodajskych ¢lankt a mii-
zeme pristoupit k samotnému shlukovani ¢lankt s podobnymi tématy, pri-
¢emz samotné shlukovani je hierarchického typu. Zpocatku tedy vytvorime
spoustu malych clusterii a postupné se zbavujeme téch clusteri, které maji
nejnizsi vzajemnou podobnost, kterd se stanovuje podle aktudlnich druht
priznaki. Vzdy po nékolika iteracich clustery opét pribézné radime a algo-
ritmus konc¢ime az ziskame pozadovany pocet clustert.

Stejné jako v predchozich sekcich i zde si uvedeme nejvyznamnéjsi za-
stupce rozhrani a t¥id slouzici ke shlukovani.

UML diagram téchto tiid pak nalezneme na obrazku 8.6.

Nejdilezitéjsi tridy a rozhrani:

e IClusterer - Rozhrani popisujici zakladni metody v ramci shlukovani -
tzn. inicializaci, provadéni samotného shlukovani a ziskani prirazenych
clusteru

Shttp://ejml.org/
"http://1adj.org/
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e AClusterer - Abstraktni trida implementujici predchozi rozhrani, ktera
obsahuje dalsi uzitecné protected metody, které jsou spolec¢né pro kon-
krétni clusterery

e CrossLingualClusterer - Vicejazyc¢ny clusterer, ktery dédi od abs-
traktniho clustereru. Shlukuje vSechny zpravodajské ¢lanky najednou
na zakladé vypocitané podobnosti.

e MonoLingualClusterer - Clusterer, ktery shlukuje zpravodajské ¢lanky
vzdy pouze v rdmci jednoho jazyka. Takto ziskané shluky mohou byt
nasledné propojeny se shluky z jinych jazyku

e SimilarNewsArticlesLinker - Ttida, ktera ridi samotné linkovani,
vytvari prislusné clusterery a operuje s vysledky.

zinterfaces
IClusterer

£\

xabstracts
AClusterer
Extends Extends
CrossLingualClusterer MonoLingualClusterer
SimilarNewsArticlesLinker (---------- [ ISimilarNewsArticlesLinker

Obréazek 8.6: UML diagram reprezentujici shlukovani
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8.4.7 Komponenta pro vyhodnoceni vysledkt

V posledni fazi uz ndm nezbyva nic jiného, nez vyhodnotit ziskané vysledky:.
Tedy vlastné pouzit nékteré z evaluac¢nich metrik popsanych v kapitole 7 na
nase clustery a vysledky pripadné zapsat do souboru.

Veskera logika probiha ve ttidé LinksEvaluator, kterd nejprve nacte ground
truth data (budou bliZze popsana v kapitole 9), nasledné za¢ne rozifazovat zis-
kané clustery do ttid, pricemz vysledné clustery jsou reprezentovany objek-
tem ResultCluster, a v poslednim kroku uz pouze spocita prislusné evaluacni
metriky, pficemz momentalné podporované evaluacni metriky jsou shrnuty
v nasledujicim vyctu.

Pouzité evaluacni metriky:
e Purity
e F-Mira

Presnost

Uplnost

Rand-Index

Kromé téchto metrik miizeme samoziejmé ziskat i pocet spravné prija-
tych objekti (TP), pocet spravné nepiijatych objekti (TN) a chybu prvniho
(FP) a druhého (FN) fddu. U F-miry lze samoziejmeé libovolné nastavit pa-
rametr 3 (v nasich testech, ale pouzivime pouze hodnotu 1).

Takto ziskané metriky pak mohou byt v ramci tiidy SimilarNewsArticles-
Linker vypsany na standardni vystup a kromé toho mohou byt pomoci tiidy
ResultsWriter zapsany do souboru, ktery kromé téchto metrik obsahuje i
vypis ziskanych clusteru s dodate¢nou informaci o prislusnosti ke tfidé v
testovacich ground truth datech. Ptiklad takového souboru si muzete pro-
hlédnout na obrazku 8.7.
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News articles linking results

settings: ENTITIES(1.0) EUROVOC(@.0) WIKI(1.9)

EsA:false, K-MEANS:false, SvD:true

SvD dimensions: 5ee, KMeans clusters: 500

Stemming: false, Min doc. freq:2ee

Clustering: Sort div interval: 4

Precisson: ©.5085458672719939, Recall: ©.5274200249272953
RandIndex: ©.97248749087877895

Purity: ©.6811023622047244, F(1l)-measure: ©.5178110129163833
TP: 7617, TN: 493817, FP: 7361, FN: 6825

CL(125):

eeb5a23-Guatemala Brand in Kinderheim - Zahl der Opfer steigt auf mehr als 20(1-GUA)
15625ae-Brandkatastrophe in Kinderheim Zahl der Opfer in Guatemala steigt auf 34(1-GUA)
992836a-Guatemala Feuer in Kinderheim - mindestens 15 Tote(1-GUA)

847fc3b-PFi poZiadru v guatemalském dstavu pro mladeZ zemifelo 30 divek(1-GUA)

1d296a5-V détském domové v Guatemale horfelo, 21 obéti(1-GUA)

666d106-V détském domové v Guatemale horelo, 19 obéti(1-GUA)

@be@99sh-v Guatemale vzplal sirotéinec, uhorelo nejméné devatenact déti(1-GUA)

CL(140@):

1d98eb1-Kindstotung in Herne Polizei priift Hinweise auf weitere mdgliche Opfer(2-HER)
dfgaas9-mMutmaBlicher Kindsmdrder von Herne Zwei Tote und viele Fragen(2-HER)
d31d4ee-Fahndung nach mutmaBlichem Kindsmorder 14@@ Hinweise - aber keine heiBe Spur(2-HER)
5edc3da-Mladik v Némecku se chlubil na internetu, Ze zavraidil devitiletého chlapce(2-HER)
8bb7fds-Némci zadrzeli mladika podezrelého z vraidy malého chlapce(2-HER)

c7d69ec-V Némecku zadrZeli mladika, ktery se chlubil vraZidou chlapce. Sam se prihlasil(2-HER)
CL(387):

779732c-Formula 1, Vettel giro record al Montmelo: "Bel passo avanti scorso anno"(42-FF1)
c2e984d-F1, Ferrari da record al Montmelo Ma Vettel frena: «Mercedes piu forte»(42-FF1)
6fbe2bf-F1, Marchionne sprona la Ferrari: “"Torniamo forti come tempi di Schumacher"(42-FF1)
6c51141-F1, Test a Barcellona: Massa leader, Vettel in palla, Hamilton punge(42-FF1)
doda655-Addio a John Surtees, fu campione di F1 con la Ferrari nel 1964 e 7 volte(79-1SD)
35dfe33-aAddio al mito John Surtees, fu l'unico campione del mondo in F1 e moto(79-3SD)
8924763-Nico Rosberg praises F1 cars as monstrous but looks can be deceiving(42-FF1)
67ccf77-Lewis Hamilton questions F1’s new regulations before first test session(42-FF1)
7d132b6-Dark horses of Red Bull can turn F1 season into a much-needed thriller(42-FF1)
bd2fa4b-Lewis Hamilton fastest on first day of testing as Mercedes deliver on speed(42-FF1)
7¢5863d-Lewis Hamilton warns new F1 rules will make overtaking more difficult(42-FF1)
efe@9ab-John Surtees obituary(79-31SD)

d2289ef-John Surtees, former F1 and motorcycle world champion, dies aged 83(79-3SD)
c81c@3a-Lewis Hamilton not missing Rosberg as he looks ahead to new F1 season(42-FF1)

CL(445):

4ab925b-Ligue des champions : une « remontada » du FC Barcelone face au PSG ?(41-BPS)
ffbaofa-Arséne Wenger et Luis Enrique sur le banc de touche(43-AWE)

e@7ca2l-lLigue des champions : le Real Madrid et le Bayern Munich en quarts de finale(52-CHL)
d9c5c32-Tournol des six nations : Novés rappelle Trinh-Duc avant 1’Italie(44-RSHN)
cedd2be-Dortmunds Sieg gegen Lissabon Fast so gut wie '63(52-CHL)

e8f62ce-Bayerns Kantersieg in London 1@:2(52-CHL)

168194d-Champions League Dortmund schldgt Benfica und steht im viertelfinale(52-CHL)
548d1f2-Einzug ins CL-Viertelfinale 6:1 nach @:4 - Barc¢a schafft die Sensation(41-BPS)
blec25c-Champions-League-Achtelfinale Real schlagt Napoli(52-CHL)

741cccc-Premier League Chelsea wieder zehn Punkte vor Tottenham(47-PLM)
cc67ect-Premier League Manchester City verpasst Sprung auf Platz zwei(47-PLM)

Obrazek 8.7: Priklad ¢asti vysledného souboru s vysledky

8.4.8 Komponenta pro spravu konfigurace

Podstatnou soucésti prace je také sprava konfiguracnich soubort, ze kterych
se nacitaji jednotlivé properties. Kazdy properties soubor je spravovan svym
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manazerem a tito manazeri jsou dostupni v ramci statické metody tridy

ConfigManager, jejiz instance predstavuje navrhovy vzor jedinacek.

Konfigura¢ni strukturu si nyni popiseme v nasledujicim ptrehledu nejdi-

Ve v

v

Nejdilezitéjsi tridy a rozhrani:

IConfigManager - Hlavni rozhrani agregujici do sebe vSechny ostatni
properties manazery, instance tridy je dostupna jako singleton

IPropertiesManager - Obecné rozhrani pro pristup k properties a
jejich vytvareni
APropertiesManager - Abstraktni tiida, implementujici zakladni

metody rozhrani

IPropertiesFactory - Rozhrani obsahujici definice kli¢ti a defaultnich
hodnot jednotlivych properties, dale obsahuje metodu na vytvoreni
properties s defaultnimi hodnotami

IAppMainPropertiesManager - Rozhrani manazeru obstaravajici
hlavni aplikac¢ni properties soubor

INewsLinkingPropertiesManager - Rozhrani manazeru pro spravu
properties na tizeni propojovani ¢lankt

IPreprocessPropertiesManager - Rozhrani manazeru zajistujiciho
predzpracovani

ITrainingPropertiesManager - Rozhrani manazeru pro spravu tré-
novacich properties
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9 Experimenty

9.1 Uvod

Cilem experimentii popsanych v ramci této kapitoly je ovérit kvalitu dosaze-
nych vysledkii vsech implementovanych metod. Pro vyhodnoceni ziskanych
clusterti jsme vyuzili ru¢né vyhodnoceny soubor s testovacimi daty, ktery se
sklada celkem z 1016 zpravodajskych ¢lanku v péti ruznych jazycich (kon-
krétné Cestina, anglictina, némdina, italstina, francouzstina). Tyto ¢lanky
byly kolegy z katedry rucné roziazeny do 70 clusterti na zakladé spolec¢nych
témat.

Zpravodajské clanky pochazeji z nékolika svétovych zpravodajskych ser-
verl a byly publikovany v rdmci obdobi jednoho tydne roku 2017. Tato tes-
tovaci data jsou tvorena celkem 597 818 slovy a nejvice ¢lankt je zastoupeno
v angli¢tiné.
pusu o velikosti 13200 ¢lankt, kde by kazdy c¢lanek mél mit svou jazykovou
alternativu, pricemz tato podmnozina ¢lankt byla ziskana z priblizné 96000
ruznych Wikipedia clankua tak, aby c¢lanky byly ptrelozeny pokud mozno do
co nejvice jazykt. Celkovy pocet slov v rdmci naseho trénovaciho korpusu
pak byl 58 914 654. Nutno dodat, Ze tato data musime z tspornych divodt
nejdiive filtrovat na zakladé cetnosti, ktera se da nastavit pomoci parame-
tri v konfigura¢nich souborech (jak minimalni a maximélni celkovy pocet
vyskyti, tak minimalni a maximalni pocet dokumentti, ve kterych se slova
vyskytuji).

Jako referenc¢ni (baseline) metody ndm poslouzi implementacné jedno-
duché metody jez reprezentuji: metoda hledani spolecnych entit a metoda
zkoumajici podobnost spolecnych Eurovoc deskriptort. Pouze pro srovnani
a predstavu pak mame k dispozici jesté naivni nahodné propojovani ¢lank.

Vsechny metody byly testovany s riznymi parametry a vysledky byly
sepsany do tabulek s evalua¢nimi metrikami. V ramci prace byly pouzity
dva zékladni pristupy ke shlukovani. Prvnim algoritmem jsme se pokouseli
shlukovat zpravodajské ¢lanky rovnou vicejazycné. Hledali jsme tedy nejlepsi
kandidaty napfi¢ vSemi jazyky. V druhém algoritmu jsme nejprve célanky
shlukovali v ramci jednotlivych jazykt a nasledné jsme se pokouseli hledat
k témto c¢lanktm jejich jazykové alternativy. Pro jednojazycéné shlukovani
jsme vyuzili word2vec priznaky v kombinaci s entitami.
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9.2 Propojovani clankt bez predchoziho jed-
nojazycného shlukovani

V ramci prvniho algoritmu jsme na zdkladé vzajemné podobnosti postupné
shlukovali zpravodajské ¢lanky pfimo napti¢ riznymi jazyky.

U nahodného shlukovani (Rand) predpokldddme ndhodné zarazeni ¢lanku
do 1 ze 70 clustert a vysledné hodnoty evalua¢nich metrik jsou pro néj zpri-
meérovany z 5 méreni.

Pro metodu pracujici s Eurovoc deskriptory (Eurovoc) pocitame vzdy
podobnost 30 nejlépe ohodnocenych deskriptorii mezi dvojici zpravodajskych
¢lankt. U metod zkoumajici entity (Entity) pak pocitame jejich procentudlni
shodu.

Emeddingové metody (K-means, CL-ESA, CL-LSA) ke svému chodu vy-
zaduji natrénované TF-IDF matice X;, které vypocitame z trénovaciho kor-
pusu. Vysledné TF-IDF matice jsou o velikosti cca 15000 x 13200 pro kazdy
jazyk a celkové jsou tyto metody velmi pamétove i vypocetné narocéné. Pocet
sémantickych dimenzi k& byl zvolen na 500.

Ziskané vysledky jsou shrnuty do nasledujici tabulky:

Rand | Eurovoc | Entity | K-means | CL-ESA | CL-LSA
Pur(Q,C) | 0.161 0,507 0,569 0,594 0,548 0,63
RI(,C) 0.958 0.965 0.961 0,963 0,968 0,971
F(Q,0) 0.02 0.2257 0.319 0,336 0,314 0,364
P(Q,C) 0.029 0.296 0.349 0,314 0,371 0,479
R(Q,C) 0.015 0.183 0.293 0,345 0,272 0,294
TP 220 2637 4250 4145 3682 4256
TN 493861 | 494888 | 493231 495145 495869 496554
FP 7317 6290 7908 6206 6235 4624
FN 14222 11185 10231 10124 9834 10186

Tabulka 9.1: Evalua¢ni metriky testovanych metod pro algoritmus bez pr-

votniho jednojazycného shlukovanim
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9.3 Propojovani clankt s predchozim jedno-
jazycnym shlukovanim

Jak jiz bylo naznaceno v ivodu této kapitoly, v ramci toho algoritmu jsme
nejprve hledali nejpodobnéjsi ¢lanky vzdy v ramci jednoho jazyka, kde jsme
jako hlavni zdroj priznakt pouzivali word2vec priznakové vektory.

Konkrétné slo o jiz natrénované priznakové vektory pomoci algoritmu
word2vec continuous skipgram o dimenzi 100 bez pouziti stematizace a po
nasledném predzpracovani jsme vybrali cca 10 000 slov z kazdého jazyka.
Tyto priznaky jsme c¢astecné doladili spolecnymi entitami.

Nésledné jsme opét pouzili jiz znamé metody pro vicejazycéné propojovani
témat clanku a hledali jsme nejlepsi kandidaty k propojeni nalezenych shluki
napric¢ riznymi jazyky. Pokud podobnost shlukt byla dostateéné velka, pro-
vedli jsme spojeni clusterti, v opacném pripadé jsme po nedostatecném ohod-
noceni vSech potencionalnich kandidati nechali cluster samostatné.

Pro metody zalozené na Wikipedia korpusu jsme nejprve pouzili stejné
velikosti TF-IDF matic jako v predchozim algoritmu tedy 15 000 x 13200 a
opét k = 500.

Ziskané vysledky si mtzete prohlédnout v nasledujici tabulce:

Rand | Eurovoc | Entity | K-means | CL-ESA | CL-LSA
Pur(Q,C) | 0,161 0,606 0,632 0,638 0,619 0,642
RI(Q,C) 0,958 0,972 0,972 0,973 0,974 0,976
F(Q,0) 0,02 0,388 0,414 0,429 0,422 0,47
P(Q,C) 0,029 0,52 0,525 0,539 0,52 0,575
R(Q,C) 0,015 0,31 0,342 0,357 0,35 0,397
TP 220 4561 5006 5104 4998 5485
TN 493861 | 496683 | 496465 496974 496697 497768
FP 7317 4195 4523 4350 4610 4042
FN 14222 10181 9626 9192 9045 8325

Tabulka 9.2: Evaluacni metriky testovanych metod pro algoritmus s prvot-

nim jednojazycénym shlukovanim
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Kombinace embeddingovych metod a spolec¢nych enti-
tami

Protoze pri pouziti druhého algoritmu, ktery nejprve jednojazycéné shlukoval
témata, jsme dosahli vyrazného zlepseni oproti prvnimu algoritmu, rozhodli
jsme se dale vyzkouset, zda se vysledky jesté zlepsi pri pouziti kombinace
priznaku z embeddingovych metod s dalsim druhem priznaki (konkrétné
spoleCnymi entitami).

Ziskané vysledky jsme shrnuli v tabulce 9.3. Pro vSechny metody byly
opét pouzity stejné velikosti matic a sémantickych dimenzi jako v predeslych

pripadech.
K-means | CL-ESA | CL-LSA
Pur(Q,C) 0,652 0,644 0,684
RI(,C) 0,97 0,969 0,972
Fi(Q,0) 0,487 0,472 0,524
P(Q,C) 0,477 0,468 0,513
R(Q,C) 0,497 0,476 0,535
TP 7162 6988 7867
TN 493390 493005 493467
FP 7834 7938 7461
FN 7234 7689 6825

Tabulka 9.3: Evaluaéni metriky testovanych metod pro algoritmus s prvot-
nim jednojazyénym shlukovanim a naslednym pouzitim embeddinovych me-
tod s doprovodnymi ptiznaky ze spolecnych entit

Kombinace metod - vétsi TF-IDF matice

Aby nase vysledky byly kompletni, rozhodli jsme se udélat jesté jeden expe-
riment, kde jsme zkoumali, zda bude mit vliv na tspésnost i vyrazné vétsi
velikost trénovacich TF-IDF matic.

Velikosti TF-IDF matic pro jednotlivé jazyky se pohybuji okolo 22 000 x
16 000 - tedy cca 22 000 unikatnich slov a 16 000 riznych Wikipedia ¢lankt
pro kazdy jazyk. Nutno dodat, ze ziskané transformacni vyhodnocujici ma-
tice jsou velmi objemné (nejsou ridké) a celkovy vypocet lze provést pouze
na silnych strojich s dostatecnou RAM a vysokym vypocetnim vykonem.

Ziskané vysledky z tohoto experimentu jsou predmétem nasledujici ta-
bulky:
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K-means | CL-ESA | CL-LSA
Pur(Q,C) 0,692 0,689 0,714
RI(Q,C) 0,973 0,972 0,977
Fi(Q,0) 0,549 0,519 0,602
P(Q,C) 0,515 0,487 0,558
R(Q,C) 0,588 0,555 0,652
TP 8256 7643 8697
TN 493832 493851 495432
rp 7754 8022 6869
FN 5778 6104 4622

Tabulka 9.4: Evaluacni metriky testovanych metod pro algoritmus s prvot-
nim jednojazycénym shlukovanim a néslednym pouzitim embeddingovych me-
tod s doprovodnymi ptiznaky ze spolecnych entit. Tentokrat s vétsim tréno-
vacim korpusem

9.4 Diskuze

V ramci diplomové prace jsme vyzkouseli 2 rizné algoritmy na propojo-
vani ¢lankt a celkem 5 riznych metod na vypocet podobnosti dokumentt
napri¢ riznymi jazyky. Pii provadéni experimentl jsme prisli na to, ze je
nejprve vhodné ¢lanky jednojazycéné propojit a az poté propojovat shluky s
jinymi jazyky, protoze primé propojovani ¢lankt obecné dosahuje vyrazné
nizsi uspésnosti pro vsechny pouzité metody.

Hlavni podil na tom mé pomérné zdarilé jednojazycéné shlukovani, kte-
rého se nam podarilo dosahnout pomoci jiz natrénovanych word2vec pfi-
znakovych vektori. Zajimavé by jisté bylo tyto priznakové vektory néjakym
zpusobem i adaptovat na zkoumané embeddingové metody a vytvorit z nich
taktéz transformacni vyhodnocovaci matici, ktera by slouzila k vypocétu po-
dobnosti napri¢ riaznymi jazyky. Nicméné tato adaptace by si zfejmé vyza-
dala pomérné velké mnozstvi casu a dalsiho experimentovani, a proto v nasi
praci jiz nebyla vyzkouSena.

Implementac¢né nenarocéné metody jako hledani spole¢nych entit ¢i porov-
navani Furovoc deskriptort funguji 1épe nez pouzité embeddingové metody
natrénované na malych trénovacich datech, ale s rostouci velikosti trénova-
ciho korpusu postupné roste i uspésnost embeddingovych metod a imple-
mentacné jednoduché metody nésledné prekondvaji. Velké rozméry trans-
formacnich matic (u CL-LSA a K-means) znamenaji vysokou pamétovou
narocnost a vyrazné pomalejsi béh nez jednoduché metody. Pokud bychom
teoreticky uvazovali o nasazeni v praxi, museli bychom metodu jesté mno-
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hem vice zefektivnit (napf. paralelizaci ¢i pouzitim rychlejsi knihovny pro
nasobeni matic).

Vzhledem k tomu ze Wikipedia obsahuje miliony ¢lankti z desitek riz-
nych jazyki, je nas systém snadno rozsititelny o dalsi nové jazyky. O tréno-
vaci data nebudeme mit nouzi a bude nam stacit pouze vytvorit jen dalsi
transformacni matice.

Viibec nejlepsich vysledkil bylo dosazeno pii prvotnim jednojazycném
propojeni témat a nasledném pouziti metody CL-LSA s doprovodnymi pri-
znaky ziskanymi ze spolecnych entit. Konkrétné f-miry 0.602 a purity 0.714.
Lze predpokladat, ze s jesté vysSim poctem témat z trénovaciho Wikipedia
korpusu bychom dosahli jesté lepsich vysledki, nicméné jiz tuto tspésnost
muzeme povazovat za pomérné solidni.

7, pozorovani vyslednych clustert lze konstatovat, ze oproti referen¢nim
ground truth dattim casto dochazi k tomu, ze se nékolik specifickych témat
spoji nakonec do jednoho velkého clusteru (napt. fotbalovy zdpas FC Bar-
celona v lize mistra a fotbalovy zapas Arsenalu v ramci Premier League se
spoji do jednoho clusteru pro fotbal a nerozdéli se spravné na ligu mistri
a Premier League, apod.). Jemnéjsiho déleni lze ¢asto dosdhnout pravé po-
moci dodatecného hledani spolecnych entit. Nutno vsak dodat, ze velka ¢ast
clankl spolecné entity viibec neobsahuje, a proto by bylo vhodné pouzit
jesté dalsi mnozinu dodatecnych ptiznakia (nabizi se napt. zemépisné pojmy
/ mésta), kterd uz se nam ale do této prace nevesla.

63



10 Zaveér

V ramci této diplomové prace jsme se v prvnich kapitolach nejprve seznamili
se zakladnimi pojmy z oblasti vyhledavani informaci a zpracovani priroze-
ného jazyka. Déle jsme prozkoumali jak nékteré jednojazycné metody pro
vypocet podobnosti dokumentii, tak i vicejazyéné metody zkoumajici po-
dobnost textl napti¢ jazyky.

Jako vhodné metody na vypocet podobnosti jsme pro nasi praci vybrali
metodu porovnavajici Eurovoc deskriptory, metodu hledajici spole¢né entity
a 3 embeddingové metody natrénované na Wikipedia korpusu. Konkrétné
pak CL-ESA, K-Means a CL-LSA.

Na zékladé ziskanych znalosti jsme navrhli metody pro propojeni téma-
ticky podobnych shluki, pricemz jsme pouzili dva hlavni pristupy. V prvnim
pristupu jsme se pokouseli ¢lanky rovnou propojovat napri¢ riznymi jazyky
a v druhém pristupu jsme nejprve ¢lanky jednojazycné shlukovali (pomoci
word2vec priznaki) a az poté jsme hledali nejpodobnéjsi clustery z jinych
jazyku.

Metodu jsme nésledné implementovali v programovacim jazyce Java a
v ramci jednoduchého experimentatoru jsme provadéli rizné experimenty
s navrzenymi metodami. Vyslednou kvalitu propojovani jsme otestovali na
ground truth datech o 1016 ¢lancich v 5 ruznych jazycich (dosazené vysledky
véetné diskuze naleznete v kapitole 9), pricemz potfebné evaluaéni metriky
jsme si predem blize vysvétlili v rdmci kapitoly 7.

Nejlepsich vysledktl jsme dosahli pti jednojazycném predshlukovani a
nasledném pouziti metody CL-LSA s dodateénymi priznaky ze spolec¢nych
entit.
je to tspésnost, rychlost metod ¢i pamétova narocnost), avsak pozitivné
hodnotim jeho snadnou rozsititelnost o dalsi jazyky a moznost kombinovat
s dalsimi priznaky.

Realizace vysledného systému nebyla nikterak jednoduché. Nejtézsi casti
dle mého nazoru bylo pocateéni proniknuti do problematiky, obzvlast bez
predchozich znalosti napr. z predmétu ANLP, ktery by se pii realizaci této
prace jisté hodil. Zpétné jsem velmi litoval, Ze jsem si ho nezapsal.
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11 Seznam zkratek

BoW - Bag of Words

LSA - Latent Semantic Analysis

LSI - Latent Semantic Indexing

CL-LSA - Cross-lingual Latent Semantic Analysis
NLP - Natural Language Processing

VSM - Vector Space Model

PCA - Principal Component Analysis

SVD - Singular Value Decomposition

ESA - Explicit Semantic Analysis

CL-ESA - Cross-lingual Explicit Semantic Analysis
MMHL - Max-Margin Hinge Loss

SGNS - Skip Gram Negative Sampling

CBOW - Continuous bag-of-words

GloVe - Global Vectors

API - Application Programming Interface
CL-CNG - Cross-LanguageCharactern-GramModel
CCA - Canonical Correlation Analysis

CL-CCA - Cross-lingual Canonical Correlation Analysis
JPLSA - Joint Probabilistic Latent Semantic Analysis
PCLLSA - Probabilistic Cross-Lingual LSA
RMSSTD - Rootmean-Square Standard Deviation
NMI - Normalized Mutual Information

TP - True Positives

TN - True Negatives

FP - False Positives

FN - False negatives

CLI - Command line interface

GUI - Graphical user interface

UML - Unified Modeling Language

HTML - Hypertext Markup Language
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A Uzivatelska dokumentace

A.1 SW pozadavky

Abychom mohli aplikaci prelozit a spustit je zapottebi mit na PC nasledujici

SW:
e Java - ve verzi 1.8 a vyssi

e Maven - ve verzi 3.3.9 a vyssi

A.2 Prelozeni

Prvnim krokem, ktery musime provést je prelozit aplikaci. To provedeme
tak, ze se prepneme do slozky build a spustime nasledujici dva prikazy:

e mvn clean install
e mvn clean compile assembly:single

Pokud vse probéhlo spravné v target slozce se ndm vygeneroval nas jar
archiv s ndzvem thesis-1.0.0-SNAPSHOT .jar. V dalsim kroku musime
premistit nas jar archiv do slozky environment, pokud jsme tak ucinili,
muzeme prekrocit k samotnému spusténi aplikace.

A.3 Spusténi

Aplikaci spustime jednoduse timto piikazem:

e java -jar thesis-1.0.0-SNAPSHOT.jar <Parametry>

Parametry

e -link - parametr pro spusténi propojovani clanki

<output filename> - explicitni jméno vystupniho souboru
e -wiki_ corp - parametr pro trénovani nového wikipedia korpusu
e -help - parametr pro zobrazeni napovedy

Vétsina parametri je pak brana primo z konfiguracnich soubort, které
jsou dostupné ve slozce src/main/resources.
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A.4 Mozné problémy

e Chybny build kviili snowball stemmeru - pokud se nepodari build
z této priciny, je nutné nejprve provést mvn clean install ve slozce
tmp - tato slozka obsahuje zdrojové soubory snowball stemmeru, které
se po prelozeni dostanou do lokdlniho maven repositare a chyba by
meéla zmizet

e Aplikace nelze spravné spustit - ujistéte se, ze jste premistil jar
archiv do slozky environment

e Nelze prelozit ani spustit - ujistéte se, zda mate nastaveny maven
a Javu v systémovych proménnych.

e Nedostatek heap space - Pokud neni nastavena dostatecna pamét
pro heap je nutné ji zvysit argumentem: -Xmx a velikost v MB (pozn.
vyse paméti je ovlivnéna predevsim velikosti trénovaciho wikipedia
korpusu - doporucéena velikost pridélené paméti je minimalné
5-8 GB).
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B

Konfigurace

Seznam konfiguracnich souborii véetné vyznamu jednotlivych klict

app.properties

default.output.dir - defaultni vystupni adresar, kam se budou ukla-
dat generované soubory s vysledky

news.files.format - format vstupnich zdravodajskych ¢lanki

default.input.directory - defaultni vstupni adresar, ktery obsahuje
zpravodajské ¢lanky

app.corpus.from.file.enabled - flag, ktery symbolizuje, zda mohou
byt nacitany matice ze souborii

app.sim.matrix.ser.file.load.enabled - flag povolujici nacitani jiz
natrénované matice podobnosti - pro urychleni testovani (na velkych
korpusech trva vypocet dlouho)

preprocess.properties

preprocess.doc.filter.esa.min - minimalni pocet dokumenti, ve kte-
rych se musi term vyskytovat - pro ESA

preprocess.doc.filter.esa.max - maximalni pocet dokument, ve
kterych se musi term vyskytovat - pro ESA

preprocess.doc.filter.main.min - minimalni pocet dokumentt, ve
kterych se musi term vyskytovat - pro SVD a KMeans

preprocess.doc.filter.main.max - maximalni poc¢et dokumentt, ve
kterych se musi term vyskytovat - pro SVD a Kmeans

preprocess.stemmer.enable - flag pro aktivaci stematizace
preprocess.word.filter.enable - flag pro aktivaci slovniho filtru

preprocess.doc.filter.main.max - maximalni pocet vyskyti slova v
korpusu
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e preprocess.doc.filter.main.min - minimalni pocet vyskyti slova v
korpusu

e preprocess.stopwords.dir - adresar, ktery obsahuje stopslova pro
konkrétni jazyky

e preprocess.root.dir - zédkladni adresar pro preprocessing

e preprocess.tmp.dir - pomocny adresar pro preprocessing

training.properties

e training.kmeans.ser.file - jméno pod, kterym bude uloZena seriali-
zovani k-means transformacéni matice

e training.wiki.aligned.dir - adresar obsahujici tematicky zarovnané
wikipedia ¢lanky - srovnatelny korpus

e training.wiki.ser.root.dir - jméno, pod kterym budou uloZeny seri-
alizované TF-IDF matice

e training.esa.ser.root.dir - sllzka, do které budou ulozeny serializo-
vané objekty potfebné pro ESA

e training.svd.ser.file - jméno, pod kterym bude ulozena serializovana
svd transformacni matice

e training.esa.root.dir - adresar obsahujici zmensi wikipedia korpus

pro ESA
e training.kmeans.clusters - pocet clusteri pro k-means
e training.svd.size - pocet dimenzi SVD
e training.eurovoc.desc.count - pocet nejlepsich Eurovoc deskriptori

e training.reduced.vocab.enabled - flag, ktery zapina ¢i vypina kom-
primovany slovnik
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news__linking.properties

linking.entities.weight - urcuje vahu jakou budou mit priznaky zis-
kané ze spolecnych entit

linking.wiki.weight - urcuje vahu jakou budou mit priznaky embed-
dingovych metod natrénovanych na Wikipedia korpusu

linking.eurovoc.weight - urcuje vahu jakou budou mit priznak zis-
kané z eurovoc deskriptoru

linking.kmeans.enabled - flag oznacujici zda je aktivni k-means
linking.esa.enabled - flag oznacujici zda je aktivni ESA
linking.svd.enabled - flag oznacujici zda je aktivni SVD

linking.sorting.div.int - pomér, kterym budeme délit pocet clustrii
- pro pribézné razeni

linking.mono.start.enabled - flag oznacujici zda nejprve budeme
¢lanky jednojazyc¢né shlukovat

linking.big.res.matr.enabled - flag oznacujici, zda bude pouzita pti
vypoctu velkd transformacéni matice pro kazdou dvojici jazyka (mé
vysokou uspésnost, ale trénovani je extrémné pomalé)
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C Obsah DVD

e doc - slozka obsahujici java doc dokumentaci a text diplomové prace
v pdf

e build - slozka obsahujici vSe potfebné k prelozeni aplikace

e environment - slozka obsahujici pomocné soubory pro béh aplikace
(konfiguraéni soubory, korpusy, serializované soubory, atd.)

e results - slozka s vybérem nékolika vyslednych soubort

e tmp - slozka s pomocnymi soubory - napi. zdrojové soubory snowball
stemmeru

e Poster - slozka obsahujici poster

e readme.txt - napovéda
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