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Abstrakt

Tato bakalarska prace se zabyva sémantickou podobnosti slov. Popisuje navrh a implemen-
taci systému, ktery vyhledavé nejpodobnéjsi slova a urcuje sémantickou podobnost vét.
Systém vyuzivd model Word2Vec z knihovny GenSim. Vztahy mezi slovy se model uci
analyzou korpusu CommonCrawl.

Abstract

This Bachelor’s thesis deals with the semantic similarity of words. It describes the design and
the implementation of a system, which searches for the most similar words and measures the
semantic similarity of words. The system uses the Word2Vec model from GenSim library.
It learns the relations among words from CommonCrawl corpus.
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Kapitola 1

Uvod

Zpracovani piirozeného jazyka (NLP - Natural language processing) je obor z oblasti umélé
inteligence a pocitacové lingvistiky. Zabyva se interakci mezi pocitacem a ¢lovékem pomoci
prirozeného jazyka. Jednou z tloh, kterou se NLP zabyva, je i shlukovani slov podle vy-
znamu. Cilem je vytvorit model schopny vyhodnotit, jak vyznamové blizké si jsou dve slova
pripadné dokumenty nebo jiné vétsi celky. Tato metrika se nazyva sémantickd podobnost.
Vhodnym modelem pro popis sémantické podobnosti je vektorovy prostor, kde jsou slova
sémanticky podobné (napfiklad synonyma nebo antonyma) umisténa blize k sobé nez slova
vyznamové rozdilna. V soucasné dobé je jednou z nejperspektivnéjsich metod zjistovani
sémantickych podobnosti slov statistické strojové uc¢eni na rozsahlych textovych datech ob-
sahujici vice nez miliardu slov. Sémanticka podobnost se uplatnuje v siroké skale aplikaci
z oblasti NLP jako je vyhledavani relevantnich dokumenti, strojové preklady, automatické
tfidéni dokumenttt nebo nalezeni dokumentt pojednévajicim o stejném nebo podobném
tématu.

Cilem prace bylo seznamit se s metodami uréovani sémantické podobnosti slov a na-
vrhnout a implementovat systém, ktery pro zadané slovo najde dalsi sémanticky podobna
slova. Prace se dale zaméruje na nastroj Word2Vec. Popisuje principy, na kterych funguje,
a prakticky resi vytvareni vektorového modelu nad korpusem CommonCrawl. Testovan byl
vliv riznych algoritmi trénovani modelu na tspésnost modelu, kterd je v zavéru prace
vyhodnocena na datovych saddch WordSim353 a SemEval 2014 Task 10.



Kapitola 2

Shlukovani slov podle vyznamu

Shlukovani slov podle vyznamu spada do oblasti umélé inteligence. Pocitac¢ se analyzou
rozsahlych textovych dat, tzv. korpusu, u¢i vztahy mezi jednotlivymi slovy. Takové uceni
probiha napiiklad z Cistého textu, kde se vztahy mezi slovy urcuji pomoci okolnich slov.
V tomto pfipadé neni potieba, aby byl korpus néjakym zptisobem anotovan. Jedna se tedy
o uceni bez ucitele. Jinou moznosti je uceni ze stromt odpovidajicich vétnému rozboru.

2.1 Predzpracovani vstupnich textu

Pred samotnou analyzou vzajemnych vztahi mezi slovy je nutné korpus, ktery chceme
analyzovat, predzpracovat. V prvni fazi je potieba text rozdélit na lexikalni jednotky neboli
tokeny. Takto vzniklé tokeny je dale mozné jesté upravovat, aby se napriklad omezil pocet
ruznych tvart stejnych slov v modelu. Stejny proces je potfeba aplikovat i na vstupni texty
napiiklad pfi vyhodnocovani sémantické podobnosti vét.

2.1.1 Tokenizace

Tokenizace je rozdéleni nestrukturovaného textu na jednotliva slova nebo fraze. Pfi tomto
procesu jsou z textu odstranény zavorky, tecky, ¢arky a dalsi znaménka. Ve vétsiné pripadua
jsou v této fazi vypustény cislovky, spojky, predlozky a dalsi slova, ktera nenesou sémanticky
vyznam daného textu. Neni vzdy nejvhodnéjsi rozdélovat text pouze na slova, nékdy se hodi
povaZovat napiiklad nazvy sloZené z vice slov za jeden token. Slova ”Canada”a ” Air” maji
samostatné jiny vyznam nez spojeni ”Canada Air”, kde se jedna o leteckou spole¢nost.

2.1.2 Stemming

Slova se v korpusech objevuji v riznych tvarech. Pro vypocet jejich podobnosti je vhodné
tyto tvary upravit na jeden, se kterym se poté pocitid. Jednou z moznosti je stemming.
Vysledkem stemmovani slova je kmen' slova. Algoritmus, ktery tuto operaci provadi, se
nazyva stemmer. Stemmery jsou zalozeny na odfezavani pfipon, mize se tedy stat, ze dvé
nesouvisejici slova budou mit stejny kmen. [16]

LC4st slova, ktera se v riizngch tvarech slova neméni



2.1.3 Lemmatizace

Lemmatizace je proces, kdy je ze slova urcen jeho zakladni tvar neboli lemma. Narozdil
od stemmingu nelze tuto tlohu fesit algoritmicky. Proto se pouziva databaze slov a jejich
lemmat, ve které lemmatizér najde odpovidajici zaznam pro dané slovo. Ani lemmatizace
nemusi byt jednozna¢na a nékdy zévisi na kontextu. Clanek [15] uvadi jako ptiklad nejedno-
zna¢ného uréeni zakladniho tvaru slova vétu ”Jeden z nejhodnotnéjsich zdroji o madarskijch
tancich”, kde muzeme jako zakladni tvar slova “tancich” uréit “tanec” nebo "tank”. Sou-
¢asti vystupu lemmatizéru je ¢asto i slovni druh, pad a ¢islo slova, ze kterého bylo lemma
ziskano.

Castym piistupem je vyuziti tzv. hybridniho feseni, kdy je stemmer doplnén o tabulku
lemmat. Tato tabulka vétSinou obsahuje pouze mensi pocet vybranych slov (napf.: nepra-
videlné slovesa). Pokud neni vyhodnocované slovo nalezeno v tabulce, pouZije se stemming
na zakladé ofezavani koncovek.

2.2 Distribu¢ni sémanticky model

Distribu¢ni sémanticky model uréuje podobnost slov pomoci slov vyskytujicich se v jejich
okoli. Tomuto okoli se ik kontext. Mtze to byt okno nékolika okolnich slov, pifipadné i celé
dokumenty. Tento model vychazi z distribu¢ni hypotézy, ktera iika, ze slova, ktera jsou
vyznamové podobnd, se nachéazeji v podobném kontextu. [11] Z toho vyplyva, ze jako slova
podobné jsou urceny jak synonyma, tak i antonyma, protoZe slova s opa¢nym vyznamem
se s velkou pravdépodobnosti budou vyskytovat ve stejném kontextu. V téchto modelech
se pridéluje kazdému slovu ve slovniku vektor v ramci mnohadimenzionalnim vektorového
prostoru. Podobnost slov se pak urcuje jako podobnost jejich vektorti. Tyto vektory se
ziskavaji analyzou korpusu.
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Obrazek 2.1: Priklad rozmisténi slov ve dvourozmérném prostoru

2.2.1 Modely zalozené na poc¢tu vyskytu (Count models)

Modely zaloZené na poctu vyskytt vyuzivaji matice spoluvyskytii, kde fadky jsou jednotliva
slova a sloupce kontexty. Tato matice obsahuje poc¢ty vyskytt slova v daném kontextu (tyto
hodnoty jsou €asto normalizované, aby se vyrovnaly rozdily mezi dlouhymi a kratkjmi



dokumenty). Kontext nemusi byt pouze dokument nebo okolni slova, ale také naptiklad
stejny druh gramatické vazby se stejnym slovem. Vektory slov jsou tedy celé fadky této
matice. Jelikoz by pfi zpracovani velkych dat byly vektory nepfiméfené velké (vypocty
by byly pfili§ ndroéné na pamét i ¢as), pouziva se matematickd metoda SVD? na redukci
rozméru vektort pii zachovani jejich podobnosti. Tato metoda je vhodné pro mensi korpusy,
nikoliv pro korpusy, které obsahuji miliardy slov. [(]

2.2.2 Modely zaloZené na odhadu kontextu (Context-predicting models)

Modely zalozené na odhadu kontextu nepocitaji pocty vyskytt slov v kontextovém okné,
ale snazi se uréit nejpravdépodobnéjsi slovo v daném kontextu (nebo kontext podle slova).
Vyuziva se uceni neuronovych siti. Zjednodusené feceno se pro kazdé kontextové okno
v korpusu snazi urcit slovo podle kontextu, a pokud neuspéje, provede tpravu vektoru.
Podrobnéjsi popis je uveden v kapitole 2.4. [4]

2.2.3 Podobnost vektoru

Protoze slova mame reprezentovana jako vektory a chceme urcit jejich podobnost, je potieba
urc¢it podobnost dvou vektord. K tomu se pouziva kosinova vzdalenost. Ta nabyvéa hodnot
v intervalu od 0 (zcela rozdilna slova) do 1 (stejna slova).

Méjme dva vektory slov A a B:

A; x B;
p XM

IAINIBI [ n n
2

similarity = (2.1)

2.3 Vektory vét/dokumentu

Pomoci vektort Ize popisovat nejen slova, ale i celé véty nebo dokumenty. K urceni téchto
vektori lze vyuzit jiz natrénované vektory slov.

2.3.1 Bag-of-words

Jde o model reprezentace slov v textu. Jedna se o neuspofddanou multimnozinu slov, kde se
u kazdého slova pocita cetnost vyskytl v textu. Tento model tedy ztraci informaci o poradi
slov, a véty ” Alice vidi Boba”a ”Bob vidi Alici”jsou tedy povaZovany za ekvivalentni, ackoli
nemusi znamenat stejnou skutecnost. [13]

2.3.2 TF-IDF

Slova ve véte nebo dokumentu nemusi mit pro uréovani vyznamu véty stejnou dtlezitost.
Obecnym slovim, jako sloveso ”be”’nebo ¢len ”the”, které se v textu vyskytuji castéji, je
tedy vhodné prikladat mensi vahu. Jednou ze zédkladnich metod vazeni slov v ramci textu
je Term Frequency - Inverse document frequency. Tato metoda snizuje vahu slov, které se
vyskytuji ve velkém mnozstvi dokumentt v korpusu a naopak zvyhodnuje slova méné casta.

2Singularni rozklad (singular value decomposition)



Vypocet se skldda ze dvou slozek. Prvni slozkou je Term Frequency, ktera popisuje, jak
casto se dané slovo vyskytuje v daném dokumentu. Existuje vice variant této hodnoty. Nej-
jednodussi variantou je pocet vyskytt slova v dokumentu. Dal$i moznosti je normalizovani
hodnoty pomoci logaritmu. Tento pfistup omezuje dilezitost slova, které se ve vazeném
dokumentu vyskytuje vyrazné castéji nez jina.

wtfrqg=1+1og(tfiq) (2.2)

Kde tf; 4 je pocet vyskytit vyhodnocovaného slova ¢; v dokumentu d;. Dalsi moznosti
je zohlednit pouze fakt, ze se slovo v dokumentu vyskytuje.

1 pokud tf.q >0
bt fr.q = { P Jua (2.3)

0 jindy
Inverse document frequency reprezentuje v kolika dokumentech z celého korpusu se slovo

vyskytuje. Reprezentuje tedy dtlezitost slova. Pokud se slovo vyskytuje ve velkém mnozstvi
dokument, je povazovano za méné dulezité.

D
idf; = log ’dft| (2.4)

Kde | D] je pocet dokumentt v korpusu a df; udava kolik dokumentti obsahuje slovo t;.
Vahu daného slova poté spocitame jakou soucin obou slozek

tfidf =tf xidf (2.5)
Po vypocteni vah pro vSechna slova ve vstupnim dokumentu se vahy ve vétsiné piipad

znormalizuji.

normalized_t fidf = (2.6)

w
\/w%+w§+---+w]2w

Kde w je vdha, kterou normalizujeme, a w,, jsou jednotlivé vypoctené vahy v dokumentu.

[7]

2.3.3 Vyuiziti vektoru slov

K reprezentaci vétsich celkli textu mtzeme vyuzit vektory slov. Vétu nebo obecné text
zpracujeme jako BoW a pro kazdé slovo vezmeme jeho vektor. Tyto vektory poté secteme
nebo zprimeérujeme. Abychom omezili Sum pfili§ obecnych slov, je potfeba vektortiim urcit
jejich vadhu, naptiklad pomoci TF-IDF.

2.4 'Word2Vec

Word2Vec [3] je nastroj pro automatické uéeni vztahi mezi slovy z textu. Nejednd se o je-
den algoritmus, ale spise o mensi sadu algoritmii a architektur modeld pro trénovani. Jde
o strojové uceni bez uditele vyuzivajici neuronovou sit (NNLM?). Oproti jinym fesenim,
Word2Vec nevyuziva hlubokou neuronovou sit. Pouzité sit obsahuje pouze vstupni, skry-
tou a vystupni vrstvu. Vstupni a vystupni vrstva obsahuje vektory slov, které se trénuji.

3Neural network language models



Jako vystupni vektory modelu se pouzivaji vektory ze vstupni vrstvy. Vstupni vrstva je
matice o velikosti V' x N, vystupni N x V kde V je pocet slov ve slovniku a N velikost
vektoru. Vektory v obou maticich nejsou identické. Skryta vrstva méa velikost N. Vsechny
véhy jsou na zacatku inicializovany na ndhodné hodnoty a nasledné diky zpétné propagaci
upravovany pii trénovani. Vétsina implementaci umoziiuje zvolit jednu ze dvou architek-
tur: Continuous Bag-of-words a Skip-gram. Jde o klasifikator do n tfid, kde n je velikost
slovniku. V idealnim pfipade se pomoci Softmax regrese uréi rozlozeni pravdépodobnosti,
ze slovo patfi k dané t¥idé (slovu). Pro jednoduchost uvazujme jako kontext jedno slovo.
Algoritmus se pomoci Stochastic Gradient Descent* snazi minimalizovat rozdil v§stupniho
rozlozeni a cilového rozlozeni pravdépodobnosti. Cilové rozlozeni je urceno z kontextu slova
a nabyva hodnoty jedna pouze v aktualnim slové, vSude jinde je nulové.

Protoze Softmax regrese je pro rozsahlé slovniky vypocetné naro¢na, vyuziva Word2Vec
jeho aproximace, které jsou vypocetné méné naroc¢né. Podrobnéjsi popis je v kapitole 2.4.3
a 2.4.4. Tyto optimalizace vychazeji z analyzy Cetnosti slov v korpusu. Toto je jeden z
dtvodi, pro¢ Word2vec vyzaduje dva prichody korpusem: [12]

1. Tvorba slovniku

2. Trénovani modelu

2.4.1 Continuous Bag-of-words Model

Zakladni myslenkou Continuous Bag-of-words (CBOW) je urcit nejpravdépodobnéjsi ak-
tualni slovo podle kontextu (nékolik okolnich slov). Pokud urcené slovo neodpovida sku-
te¢nému aktualnimu slovu, je spocitana chyba a upraveny jednotlivé vahy neuronové sité.

4]

VSTUPNI VRSTVA SKRYTA VRSTVA VYSTUPNI VRSTVA
w(t-2)
w(t-1)
SOUCET/PRUMER P wt)
w(t+1)
w(t+2)

Obrazek 2.2: Schéma architektury CBOW

4 Algoritmus pro nalezeni lokdlniho minima funkce pomoci gradientu



2.4.2 Skip-gram Model

Tento model je opakem CBOW. Na zakladé aktualniho slova se urcuje nejpravdépodobnéjsi

N

stale stejna velikost okna. Parametrem je maximalni velikost okna C. Pro kazdé slovo se
velikost okna ndhodné vybira z intervalu < 1;C >. [8, 9]

VSTUPNI VRSTVA SKRYTA VRSTVA VYSTUPNI VRSTVA

w(t-2)

w(t-1)

w(t)

Y

/
\

w(t+1)

w(t+2)

Obrazek 2.3: Schéma architektury Skip-gram

2.4.3 Hierarchical Softmax

Pokud bychom pocitali pravdépodobnost spoleéného vyskytu dvou slov normalni softmax
funkci, bylo by trénovani velmi pomalé:

exp (v;OTUwI)
p(wolwr) = = (2.7)
T

exp (v;); V)

j=1

Kde vy, je vektor slova w ve vstupni vrstvé a v}, ve vystupni vrstvé. Jak je vidét ve jme-
novateli, je nutné pii kazdém vypoctu proiterovat pres vSechny slova ve slovniku. Aby se
tomu pfedeslo, Word2Vec vyuziva Hierarchical softmaz. Jde o efektivni zptusob, jak spoci-
tat softmax pomoci reprezentace slov binarnim stromem. Word2Vec vyuziva Huffmaniv
binarni strom, ve kterém je nejcast€jsim slovim piidélen nejkratsi kod. Kazdé slovo ze
slovniku musi byt list stromu a ke kazdému listu vede unikatni cesta z kofene. Tato cesta
slouzi k odhadnuti pravdépodobnosti slova reprezentovaného listem. Kazdy vnitfni uzel mé
urcené pravdépodobnosti pro prichod do levého nebo pravého podstromu. Soucin téchto
pravdépodobnosti po cesté k listu je pak vysledna pravdépodobnost. Pravdépodobnost pro
uzel n spocitame takto:

p(n,left) = U(U;LTH) (2.8)

p(n,right) =1 — p(n,left) (2.9)



Kde h je vystupni hodnota skryté vrstvy. Vyuziti tohoto algoritmu méni usporadani
vystupni vrstvy neuronové sité, protoze jiz neobsahuje vektor pro kazdé slovo ze slovniku,
ale pro kazdy uzel ve stromé. [12]

2.4.4 Negative Sampling

Negative sampling je jiny zptisob jak urcit pravdépodobnost bez nutnosti prochazet vsechna
slova ve slovniku. Na zakladé rozlozeni pravdépodobnosti zaloZzeného na frekvenci vyskytt
slova v korpusu je vybrano k dalSich slov se kterymi se pocita. Tato hodnota byva 5-20 pro
mensi datové sady, pro velké 2-5.

Ve Word2Vec se rozlozeni pravdépodobnosti pro ndhodné vybrana slova urcuje jako:

w)3/4
pn(w) = Yl (2.10)

Z =Y U(w)** (2.11)
Kde U(w) je pocet vyskytu slova. [9, 5]

2.4.5 Podhodnoceni castych slov

Ve velkych korpusech se néktera slova mohou vyskytovat vyrazné castéji nez jina. Takova
slova (v angli¢tiné naptiklad ”a”, "the”, ”in”,...) maji ¢asto nizsi informa¢ni hodnotu nez
ta méné Castad a vyskytuji se ve velkém mnozstvi riznych kontextd. Napiiklad spoluvyskyt
slov ”the”a ”France”nebude pro model pfili§ uzite¢ny a do vyslednych vektort vnasi spise
Sum.

Aby se vyrovnal rozdil mezi ¢astymi a mélo ¢astymi slovy, vypocitd Word2Vec pro kazdé

slovo ve slovniku pravdépodobnost, ze slovo bude z trénovani vyiazeno.

Plw) =1- (2.12)

f(w;)

Kde f(w;) je pocet vyskyti daného slova a ¢ je zvoleny prah. Typickd hodnota prahu
je kolem 10~4. [9]

2.4.6 Parametry ovliviiujici vysledny model

Na kvalitu vyslednych vektort maji vliv hlavné nésledujici parametry:

Architektura Skip-gram (pomalejsi trénovani, lepsi pro malo ¢asta slova) nebo CBOW
(rychlejsi trénovani)

Trénovaci algoritmus Hierarchical Softmax (lepsi pro méné ¢asté slova) nebo Negative
Sampling (lepsi pro ¢asté slova a vektory s méné rozméry)

Pocet rozméru vektoru vétsinou 50-1000, ¢asta hodnota je 300
Velikost kontextové okna obvykld hodnota pro Skip-gram je okolo 10, pro CBOW okolo 5

Pocet iteraci nad korpusem tato hodnota je zdvisla na velikosti korpusu
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2.4.7 Dalsi vlastnosti vektoru

S natrénovanymi vektory pomoci Word2Vec 1ze nejen urcéovat podobnost slov nebo vyhle-
davat nejpodobnéjsi slova, ale i vyhledavat slova na zakladé sémantickych vztaht jinych
slov. Uvazujme dvé€ dvojice slov a : b, ¢ : d, kde d je nezndmé slovo. Vysledkem by meélo
byt slovo d, které ma ke slovu ¢ podobny vztah jako slovo a ke slovu b. Toho lze dosdhnout
pomoci bézné vektorové aritmetiky.

Y =Ty — Tq + Tc (2.13)

Kde z,4, xp a . jsou vektory slov a y je vektor hledaného slova d. Je velice neprav-
dépodobné, ze vektor y bude odpovidat pfesné néjakému slovu ze slovniku, proto se jako
vysledek pouzijte slovo s nejpodobnéjsim vektorem.

Diky této vlastnosti je mozné popisovat vztahy mezi slovy pomoci vektoru. Nasledujici
vektory tak budou stejné, nebo velmi podobné. [10]

Uqueen - Uking = Vwoman — Uman (214)
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Kapitola 3

Navrh

3.1 Pozadavky

Cilem prace by mél byt systém, ktery pro dané slovo nalezne slova sémanticky podobné.
Systém by dale mél byt schopen urcovat sémantickou podobnost dvou slov, pripadné celych
vét. Vztahy mezi slovy by se mély ucit z velkych korpusii, proto bude pro uc¢eni pouzit model
zalozeny na odhadu kontextu Word2Vec. Architektura systému by méla umozniovat uceni
z libovolného korpusu nebo umoznit vyhodnocovani z jiz natrénovanych dat. Cely systém
bude implementovan v jazyce Python. Systém by mél umoziovat jak trénovani modelu, tak
jeho uloZeni do souboru pro pozdéjsi vyhodnocovani.

3.2 GenSim

Hlavnim stavebnim kamenem celého systému bude knihovna GenSim [2]. Jde o open-source
knihovnu pro jazyk Python s néstroji pro modelovani ve vektorovém prostoru. Obsahuje
i implementaci Word2Vec, TF-IDF, LSA a dalsich. Diky optimalizacim vytvorenych pomoci
Cython' poskytuje i dostateény vykon.

3.3 Tokenizace

Tokenizaci korpusu systém neprovadi, ocekava korpus jiz predzpracovany. V implementaci se
nachézi t¥idy pro praci s korpusem CommonCrawl, jehoz predzpracované verze je k dispozici
na FIT VUTBR. Diky architektufe systému je mozné pracovat i s jakymkoli jinym korpusem
i s nepredzpracovanym. Pro ziskani jednotlivych tokenit by v tomto pripadé bylo mozné
pouzit tokenizaci implementovanou v knihovné GenSim. Ta je vyuzita i pro tokenizaci
vstupnich vét pri porovnavani jejich sémantické podobnosti.

3.4 Stemming

Pro omezeni poc¢tu slov ve slovniku bude pouzit stemming. Stemmer by mél umét nejen najit
kmen pro dané slovo, ale i vést statistiku, ze kterych slov byl kofen urcen. Tato vlastnost
je dtilezitad pro vyhledavani podobnych slov. Jako vstup i vysledek totiz ocekdvame celé
slovo, nikoli pouze kmen. Systém pomoci této statistiky bude schopen urcit nejcastéjsi

!Optimalizaéni preklada& pro jazyk Python
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slovo odpovidajici nalezenému kmenu a to pouzit jako vystup. Predpokladanym jazykem
korpusu je angli¢tina, proto jako stemmovaci algoritmus bude pouzit Porter Stemmer.

3.5 Podobnost vét

Vektor véty je uréen vazenym prumeérem vektori jednotlivych slov ve vété. Pfed samotnym
vypoctem je potieba odstranit z véty slova, kterd nejsou ve slovniku. Déle je definovan
tzv. stoplist, ktery urcuje slova, ktera budou vyrazena i presto, Ze se nachazi ve slovniku.
Tato slova jsou urcena ruc¢né, ve vétsiné piipadid, podle pocétu vyskytt slova v korpusu.
Vahy vektord slov jsou vypocteny pomoci TF-IDF. Tyto informace si systém ukldda do
specidlniho souboru pfi trénovani na korpusu.

3.6 Korpus CommonCrawl

Jako korpus, na kterém bude model trénovan, byl zvolen korpus CommonCrawl?. Jedna se
o volné pfistupny korpus sloZeny z webovych stranek. Podle [14] obsahoval korpus v listo-
padu 2014 135TB dat z 1,95 miliard stranek. Tento korpus je dostupny na serverech FIT
VUTBR. Data jsou v ramci korpusu k dispozici jako neupravené webové stranky (véetné
HTML kédu atd.), stranky doplnéné o metadata nebo jako pouhd textova data.

Systém bude pracovat s jiz predzpracovanou verzi CommonCrawl, ktera byla vytvorena
na FIT VUTBR. Predzpracovany korpus miize vypadat napriklad takto:

<doc id="id dokumentu” uri="http://webova—adresa.cz” title="">
<p>
<s>
toto
je
véta
<g/>
|
</s>
</p>
</doc>

Tento priklad ukazuje jeden dokument s jednim odstavcem obsahujici jednu vétu. <p>
tedy znaci odstavec, <s> vé€tu a <g/> oznacuje, ze dalsi znak je interpunkéni znaménko,
zavorka a podobné. Takovychto dokumentt se v korpusu nachéazi velké mnozstvi.

3.7 Princip fungovani

Aby bylo mozné vyhodnocovat sémantickou podobnost slov, je potieba nejdiive natrénovat
model Word2Vec (analyzovat korpus). Model s vyslednymi vektory pro kazdé slovo se poté
ulozi jako soubor. Pfi trénovani mutze volitelné probihat i stemming, ktery vede k omezeni
poc¢tu slov ve slovniku. Pokud chceme vyuZzit vyhodnocovani s vadzenym prumérem vek-
tort, je nutné nad korpusem jesté vytvorit statistiky frekvenci vyskytt slov v jednotlivych
dokumentech. Pro vyhodnocovani je poté nutné nacist vektory z modelu a tyto statistiky.

http://commoncrawl.org
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Korpus

Dotaz
Y
Predzpracovani
(tokenizace, stemming)
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Vyhodnocovaci
i L program
Trénovani
Word2Vec model Odpoveéd

Obrazek 3.1: Obecné schéma fungovani vysledného systému

3.8 Vyhodnocovani

Vyhodnocovani tispésnosti podobnosti vét je realizovano pomoci testovaci sady ze SemEval
2014. Na testovani sémantické podobnosti dvou slov bude vyuzita sada WordSim353. Na
testovani skriptu hledajici n nejpodobnéjsich slov nebyla nalezena odpovidajici testovaci
sada, proto pro kazdy testovaci piiklad bude ruéné vyhodnoceno, zda jsou slova na vystupu
relevantni.

SemEval je soutéz skladajici se z vice tikold z oboru sémantické analyzy. Jednim z kol
bylo v ro¢niku 2014 vyhodnocovani sémantické podobnosti dvou vét. Podobnost kazdého
paru vét je oznamkovana zndmkou v rozsahu 0 az 5 kde:

0 obé véty jsou uplné o nécem jiném

1 dvojice vét nejsou schodné, ale maji stejné téma

2 véty nejsou shodné, ale shoduji se v par detailech

3 dvojice vét je zhruba shodna, ale néjaka dtlezita informace chybi nebo se v ni véty lisi
4 dvojice vét je témér shodné, ale lisi se v nepodstatnych detailech

5 dvojice vét je zcela shodnd, popisuji stejnou véc

Soucasti testovaci sady jsou i o¢ekavané vysledky tzv. gold standard. Tyto hodnoty jsou
primérem vice zndmek sesbiranych od lidi pro kazdou dvojici vét. Diky témto hodnotdm
lze vyhodnotit korelace mezi gold standard a vysledky testovaného systému.

Data v testovaci sadé WordSim353 obsahuji vzdy dvojici slov a o¢ekavanou podobnost
vyjadfenou znamkou 0 az 10, kde 0 znaci nejmensi podobnost. Tato data byly ziskany
obdobnym zptsobem jako gold standard u sady SemEval 2014.
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Kapitola 4

Implementace

Systém se sklada z nasledujicich skripti:

train_cc.py trénovani Word2vec modelu na korpusu CommonCrawl

top_similar.py hledani sémanticky nejpodobnéjsich slov

sentences_similarity.py urcovani sémantické podobnosti dvou vét

semeval.py urci vysledky sémantické podobnosti dvou vét z testovaci sady SemEval 2014
stemmer.py implementace Porterova Stemmeru

sr.py obsahuje t¥idu se spole¢nou funkcionalitou pfi urc¢ovani semantické podobnosti, vy-
uzivaji ji ostatni skripty

CC_corpus.py trida umoznujici nac¢itani korpusu CommonCrawl do Word2Vec
explanation.py vysvétluje, pro¢ bylo dané slovo urceno jako sémanticky podobné

coocurence.py vytvori matici spoluvyskytt z korpusu, kterou lze pouzit pro zlepseni vy-
sledku skriptu top_similar.py

semeval.sh vyhodnoceni porovnani vét z testovaci sady SemEval 2014

4.1 Pozadavky

Aby bylo skripty mozné spustit, je nutné mit nainstalovany Python 2.7 nebo vyssi a nésle-
dujici knihovny:

e GenSim 0.10.3 nebo vyssi

e NumPy

e SciPy
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4.2 Architektura

Hlavni t¥idou je SemanticRelatedness, kterou vyuzivaji vSechny skripty pro vyhodnocovani.
Umoznuje nalezeni nejvice podobnych slov ve Word2Vec modelu, a to jak na modelu na
ktery byl aplikovan stemming, tak i na model bez stemmingu. V pfipadé, ze méa trida k
dispozici i statistiku stemmeru, tak vybere nejcastéjsi slovo, které k vyslednému kmenu
vedlo. Ttida déle umoznuje vyhodnoceni sémantické podobnosti dvou vét, které pfijima
v nepredzpracované podobé. Automaticky je provedena tokenizace, stemming, vazeni jed-
notlivych slov a je vytvoren vektor pro kazdou vétu. Podobnost je poté kosinova vzdalenost
téchto vektoru. Stemming a vazeni lze vypnout. Pro vazeni tiida vyzaduje jiz sestaveny
slovnik, ktery lze ziskat metodou buildDictionary tiidy CommonCrawlCorpus. Z tohoto
slovniku je pomoci tfidy TfidfModel urcena vaha pro kazdé slovo ve véteé.

PorterStemmer GenSim.CorpusABC
CachedPorterStemmer [€======--1 CommonCrawlCorpus [ ====-~-4 CCSentence
A A A
GenSim. TfidiModel
' L7 '
SemanticRelatedness f=============sccccccccccmecconnnnnnn >  GenSim.Word2Vec

Obrézek 4.1: Ttidy v systému a jejich vztahy

4.3 Zpracovani korpusu

Zptistupnéni korpusu pro trénovéani zajistuje t¥ida CommonCrawlCorpus. Tato t¥ida im-
plementuje rozhrani CorpusABC z knihovny GenSim. Diky tomu lze s timto korpusem
pracovat ve vSech t¥idach GenSim. Pomoci metody get_docs() vraci jednotlivé dokumenty
z korpusu formou seznamu odstavci, ktery obsahuje seznam vét. Véta se sklada ze seznamu
slov. Jedna se tedy o vice vnofenych seznamui do sebe. Ttida CCsentence je adaptér na t¥idu
CommonCrawlCorpus, ktery umoznuje tiidé Word2Vec iterovat korpusem po jednotlivych
vétach. Toto feseni bylo zvoleno proto, ze Word2Vec iteruje vstupnim textem po vétach
a TfidfModel iteruje po jednotlivych dokumentech. TTida umoziiuje volitelné ¢ist i soubory
komprimované pomoci gzip.

Pri nacitani jednotlivych tokenti jsou vyrazeny cisla, protoze se mohou vyskytovat v ja-
kémkoli kontextu a jejich trénovani tak nema smysl. Zaroven jsou ofezany cislice ze zacatku
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a konce slov. Naptiklad token 28year je tak trénovan jako year. Takovychto slov se vzhle-
dem k tomu, ze korpus pochazi z webovych stranek, vyskytuje mnoho. Dale jsou ignorovany
slova rd, st a th, protoZe se jedna o fadové ¢islovky v angli¢tiné, od kterych byly odseknuty
¢islice. Pro priliSnou obecnost jsou také vypousténa slova obsahujici pouze jeden znak.

4.4 Porter stemmer

Jako algoritmus pro stemming byl zvolen Porter Stemmer. Implementace se nachéazi ve
tf¥idé PorterStemmer. Tato tfida obsahuje implementaci, ktera urcuje koren pro kazdé slovo
znovu. Trida CachedPorterStemmer si vytvafi slovnik, do kterého si ukladé jiz urcené
kmeny. Pokud uz byl pro vstupni slovo kmen urcen, najde ho v tabulce. Zaroven si vede
statistiku, kolikrat bylo jaké slovo stemmovano. Tuto statistiku lze ulozit a pozdéji pouzit
pri hledani podobnych slov na stemmovaném modelu. Implementace je doplnéna tabulkou,
kterd udava, jak se ma jaké slovo stemmovat. Pokud neni slovo v tabulce nalezeno, je pou-
zit ptivodni stemmovaci algoritmus. Ve vysledném systému je tabulka vyuzita na spravné
stemmovéani anglickych nepravidelnych sloves.

Priklad tabulky pro nepravidelna slovesa:

do; did ;done
say;said ;said
make ; made ; made

Prvni sloupec je vysledny kmen. Dalsi sloupce jsou slova, kterd budou na tento kmen
prevedena.

4.5 Trénovani modelu

K trénovani se vyuziva tiida Word2Vec z knihovny GenSim. Veskeré parametry popsané
v kapitole 2.4 se nastavuji v konstruktoru. Defaultné je velikost vektoru 100, velikost okna 5,
architektura skipgram, hierarchical softmax, podhodnoceni ¢astych slov je vypnuto. Data
jsou pozadovana ve formé objektu, ktery mé implementovanou metodu __iter__ a pro ka-
zdé cteni vraci jednu vétu ve formé seznamu slov. V tomto systému tomu odpovida tfida
CCSentence. Priklad trénovani modelu v GenSim:

# corpus_files je seznam souboriu, mna kterych
# bude probihat trémnovdni

corpus = CommonCrawlCorpus(corpus_files)
sentences = CCSentence(corpus)

# workers je pocet vldken pouZitych pri trénovdni
w2vmodel = Word2Vec(workers=4)

# vytvorime slovnik
w2vmodel . build_vocab (sentences)

# samotné trénovdnt
w2vmodel . train (sentences)

# uloZime model
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w2vmodel . save (" model . w2v”)

Tento kéd ulozi cely model véetné vstupni a vystupni vrstvy neuronové sité. Pokud
jiz dale chceme model pouzivat pouze k vyhodnocovani, umoznuje GenSim ulozit pouze
vektory slov bud v bindrnim nebo textovém formétu. Oba forméaty jsou kompatibilni s
implementaci Word2Vec v jazyce C.

#uloZeni modelu v textovém formdtu
w2vmodel . save_word2vec_format ( ’model. txt’, binary=False)

#ulozZeni modelu v bindrnim formdtu
w2vmodel . save_word2vec_format ( model. bin’, binary=True)

Na trénovani modelu je v systému urcen skript train_cc.py, ktery umoznuje volit pa-
rametry pfimo z prikazové radky. Zaroven umoznuje pouzit stemming, ulozit statistiku
stemmeru a statistiku o frekvencich vyskyta slov v ramci korpusu. Syntaxe volani skriptu
je nasledujici:

./train_cc.py adresar_korpusu —ar skipgram |cbow

—al hierarchical |negative —s velikost_vektoru —ws velikost_okna
[-sub prah] [-—nodict] [—st [-—stemmstat soubor]]

—o soubor_modelu

Pokud je zadan -sub, pouzije se podhodnoceni ¢astych vyrazi s danym prahem. Pa-
rametr --nodict zpusobi, Ze se nevytvori slovnik s frekvencemi vyskytu slov. Parametr -st
zapne stemmer, pokud pozadujeme i vytvorit statistiku stemmeru, pouZijeme parametr
--stemmstat.

Pokud je model ulozen ve formatu GenSim, je mozné pokracovat v trénovani modelu.
Timto zptisobem lze Tesit situaci, kdy je model trénovan nad korpusem, jehoz ¢asti se
nachazi na rtznych serverech atd. Pfi pokracovani trénovani se do slovniku jiz neptidavaji
dalsi slova, a neni mozné meénit parametry trénovani (architektura, algoritmus atd.). Staci
tedy jeden priichod korpusem. Priklad s knihovnou GenSim:

#nacteni modelu
w2vmodel = Word2Vec.load (”model . w2v”)

#trénovdni ma novych vétdch
w2vmodel . train (new_sentences)

I v tomto pripadé lze vyuzit skript train_cc.py:

./train_cc.py adresar_korpusu —m soubor_modelu [——nodict ]
[-st [-—stemmstat soubor]|] —o soubor_modelu

4.6 Vyhodnocovani podobnosti

Podobnost slov nebo i vét je pocitana jako kosinova vzdalenost jejich vektort. K témto vy-
poétum je vyuzita knihovna NumPy pro Python. Knihovna GenSim pfimo obsahuje imple-
mentaci pro nalezeni n nejpodobnéjsich slov. Nasledujici ptiklad demonstruje vyhledavani
nejpodobnéjsich slov jak pro jedno slovo, tak pro vice slov. Knihovna GenSim umoziuje
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zadat slova, jejichz vyznamu by vysledky mély odpovidat, tak i slova, jimz by vysledky
mély odpovidat nejméné. Tato funkcionalita je implementovana tak, Ze se hledaji nejpo-
dobnéjsi slova pro vektor, ktery vznikne vazenym primeérem vsech slov. Slova, kterym se
ma vysledek nejvice podobat maji vdhu 1, v opacném pfipadé maji véhu —1

# vyhleda 10 slov s nejvyssi kosinovou wvzddlenosti jejich vektoru
w2vmodel . most_similar ( ’queen’)

# vyhleda 10 slov mejvice odpovidajicich dvojici slov women a
— king

# a nejméné odpovidajici slovu man

print w2vmodel. most_similar (positive=[’woman’,’king’], negative=|
— ’'man’])

Tiida SemanticRelatedness rozsituje moznosti této metody o zavedeni stemmingu, kde
je nutné pro vstup nejdiive urcit kmeny a poté pro kmeny na vystupu opét urcit nej-
pravdépodobnéjsi slova. Parametr min_count umoziuje ignorovat slova, ktera se v korpusu
vyskytla ménékrat nez je tento parametr. To dovoluje odfiltrovat z vysledku maélo Casta
slova, kterd se v daném kontextu vyskytla jen s minimélni ¢etnosti a nejsou tolik rele-
vantni. Nasledujici kéd zobrazuje zjednodusenou ukazku hledani nejpodobnéjsich slov se
stemmingem a filtrovanim malo ¢astych slov pro jedno vstupni slovo.

# predpoklddejme , Ze promeénnd word obsahuje vstupni slovo
# inicializace stemmeru vcéetné tabulky mepravidelnych

# anglickych sloves a nactent Word2Vec modelu

stemmer = PorterStemmer (dictionary="stemmer.csv”)

model = Word2Vec.load (" model . w2v”)

#urcent kmene zadaného slova
stem = stemmer.getStem (word)

# ziskdni kosinové wvzddlenosti vektoru zadaného slova
# a vektord ostatnich slov wve slovniku
stems_similarity = model. most_similar (stem, topn=None)

# vytvoreni setrideného seznamu indexu slov podle
# kosinove wvzddlenosti
similar_stems = argsort(stems_similarity)[:: —1]

# nalezeni 10 mnejpodobnéjsich slowv
similar_words = []
i=0
for similar_stem_index in similar_stems:
# které slovo odpovidd indezxu
a = self.model.index2word [similar_stem_index |

# pokud se slovo wvyskytuje méné casto neZ prah
# nebo se jednd o vstupni slovo, je z wyhodnocovdni vyrazeno
if (a=—word or model.vocab[a].count<min_count):

continue
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# urcéent nejcastéjsiho slova pro dany kmen
word = stemmer. getMostFrequentWord (a)

similar_words .append ((word, stems_similarity [similar_stems]))
i=i41
if i>=10:

break

print similar_words

V ramci systému tuto funkcionalitu implementuje skript top_similar.py. Skript prijima
dotazy ze standardnih vstupu, vzdy jeden dotaz na jeden fadek. Vice slov je oddéleno meze-
rou. Negativni slova jsou uvozena pomlckou. Skript dale umoziiuje filtrovat vystupni slova
podle slovnich druhii. K tomu potfebuje soubor obsahujici pfifazeni slovnich druhu k jed-
notlivym sloviim. Tento soubor lze vytvofit napiiklad pomoci nastroje TreeTagger' nebo
vyuzit jiz otagovanou verzi korpusu CommonCrawl dostupnou na FIT VUTBR. V ptipadé
vyuziti stemmeru se systém pokusi dohledat slovo odpovidajici kmenu tak, aby se jednalo
o pozadovany slovni druh.

./ top_similar.py model [-f format_modelu]
[—s statistika_stemmeru][——showstems]
[-m minimalni_pocet_vyskytu]| [—c matice_spoluvyskytu]

[-p slovni_druhy]

Volitelné je mozné pro vyhodnocovani pouzit matici spoluvyskytt k odfiltrovani slov,
ktera lze urcit pouhym spoluvyskytem. Diky tomu se na vystupu omezi slova, ktera nejsou
sémanticky podobna, ale mohou se vyskytovat tfeba v ramci viceslovného oznaceni vedle
sebe. Matici spoluvyskytt je mozné vytvorit skriptem coocurence.py. Jedné se o jednodu-
chou implementaci, kdy jsou pocitany spoluvyskyty jednotlivych slov v danych kontextech a
pocet vyskyta je poté vazen pomoci TF-IDF, aby se omezil vliv prilis ¢astych slov. Kontext
miize byt véta nebo dokument. Pro omezeni velikosti matice, lze zadat prdh miniméalniho
poctu vyskyti slov, které se do matice zahrnou. Skript si sdm nevytvaii slovnik, ale vyu-
ziva slovnik vygenerovany skriptem train_cc.py. Pro lepsi pochopeni, pro¢ bylo uréeno dané
slovo jako podobné lze pouzit skript explanation.py.

./ coocurrence .py adresar_korpusu slovnik [-m minimalni_pocet |
[-t veta|dokument |

./ explanation.py adresar_korpusu vstupni_slovo vystupni_slova

4.6.1 Porovnavani vét

Jak jiz bylo zminéno, k urceni vektoru véty je vyuzit vazeny prtimeér vektord jednotlivych
slov. To opét zajistuje t¥ida SemanticRelatedness. Ze slovniku vytvoreného nad korpusem
se vytvoii TFIDF model, ktery slouzi pro ziskdni vah slov. Nasledujici ukdzka demonstruje
urceni vektoru véty.

"http://www.cis.uni-muenchen.de/ schmid/tools/TreeTagger/
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dictionary = Dictionary.load (”slovnik.dict”)

#vytvorent BoW z véty
bow = list (utils.tokenize(sentence, deacc=False, to_lower=True))
bow = stemmer.getStems (bow)

#odfiltrovani slov, které maji pouze jeden znak

#a slov, které nejsou ve slovniku

bow _filter = [word for word in bow if word in self.model and len(
— word) >1)]

#vypocitani Tf—idf vah
tfidf = TfidfModel(dictionary=dictionary)
tfidf_sentence = tfidf[dictionary.doc2bow(bow_filter)]

#urcéime vysledny wvektor wvéty

word_vectors = [self.model[self.dictionary [word[0]]] for word in
— tfidf_sentence]

weights = [word[1] for word in tfidf_sentence]

vector = numpy.average (array (word_vectors), axis=0, weights=

— weights)

Pouziti vazeni je volitelné. Demonstrace je k dispozici ve skriptu sentences_similarity. py.

./sentences_similarity .py model [—d soubor_slovniku]
[-f format_modelu] [—st] [-—stoplist slova]

Pokud neni zadan slovnik, je vaha vSech slov ve véte 1. Jednotliva slova pro parametr
--stoplist jsou oddéleny stiednikem.

4.6.2 Vyhodnoceni WordSim353

Vyhodnoceni tspésnosti na této datové sadé je realizoviano pomoci Pearsonova korela¢niho
koeficientu nebo Spearmanova korela¢niho koeficientu. Jako vstup zpracovava soubor obsa-
hujici na fadku dvé slova a ocekdvanou podobnost. Tyto hodnoty jsou oddéleny tabulato-
rem. Vysledkem je korela¢ni koeficient mezi o¢ekdvanymi vysledky a kosinovou vzdalenosti
danych dvojic slov.

./ wordsim .py model —i soubor_wordsim.tab [—f format_modelu] [—st]
[-1 logovaci_soubor ]

Logovaci soubor obsahuje vstupni slova, o¢ekavané vysledky, vypocétené vysledky a jejich
rozdil. Diky tomu lze urcit, v jakych pripadech systém vykazuje nejvyssi chybu.

4.6.3 Vyhodnoceni SemEval 2014

Sada SemEval 2014 Task 10 se vyhodnocuje pomoci Pearsonovi korelace. Tato sada obsahuje
i sviij vyhodnocovaci skript napsany v jazyce Perl. Pro porovnavani vét v této datové sadeé se
pouziva postup popsany v kapitole 4.6.1. Vyhodnoceni vysledku pro dany model zajistuje
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skript semewval.sh. Tento skript interné vola semewval.py, ktery pomoci modelu vypocita
podobnosti vét a correlationnoconfidence.pl, ktery vyhodnoti Pearsonovu korelaci.

./ semeval.sh model [-d soubor_slovniku]| [—f format_modelu]
[-st] [-]1 logovaci_soubor]

Logovaci soubor mé stejny forméat jako v kapitole 4.6.2.
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Kapitola 5

Vyhodnoceni

5.1 Zpusob vyhodnocovani

V této kapitole jsou popsany vysledky na obou datovych sadach s riznymi parametry
trénovani modelu. Pro datovou sadu SemEval 2014 je provedeno porovnani s vysledky
ucastniku této soutéze. Pro WordSim353 je porovnani provedeno s vysledky uvedenymi na
webu Association for Computational Linguistics [1]. Déle je vyhodnocena relevance vystupu
pfi hledani 10 nejpodobnéjsich slov.

5.1.1 Datova sada SemEval 2014

Testovaci data ze SemEval 2014 Task 10 obsahuji pfiblizné 3750 dvojic vét. Ty jsou roz-
déleny podle ptivodu do néasledujicich skupin.

Headlines kazda véta je novinovy titulek

Deft-News ¢ast ¢lankt z projektu DEFT DARPA

Deft-Forum c¢asti prispévkia z diskuzniho féra projektu DEFT DARPA

OnWN definice z databazi OntoNotes a WordNet

Tweet-News jedna z vét je novinovy titulek a druha je reakce na serveru Twitter

Images véty popisujici obsah obrazku

5.1.2 Testované modely

V ramci testovani bylo natrénovano 8 modelti na ¢asti korpusu CommonCrawl obsahujici
priblizné 1,6 miliardy slov. Pro obé architektury (CBOW a Skip-gram) byly testovany
oba algoritmy (Hierarchical Softmax a Negative Sampling). Kazda kombinace architektury
a algoritmu byla trénovana ve variantach se stemmingem a bez stemmingu. VSechny modely
byly trénované na stejné ¢asti korpusu. VSechny modely vyuzivaly podhodnoceni ¢astych
vjraz s prahem 1074, Velikost vektoru byla zvolena 300. V piipadé algoritmu Negative
Sampling byl pocet slov k zvolen 10. Kontextové okno bylo pro CBOW zvoleno 5, pro
Skip-gram 10.
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5.2 Dosazené vysledky

Pfi trénovani modeld bylo zjisténo, Ze trénovani bez stemmingu je primérné o 28% rych-
lejsi nez trénovani modelu se stemmingem. Stemming snizil pocet slov ve slovniku o pii-
blizné 20%. Priamérna doba trénovani byla 20 hodin a 11 minut.

5.2.1 WordSim353

Tabulka 5.1 popisuje korelace s ocekdvanym vystupem pro jednotlivé testované modely.
Nejlepsi dosazena korelace jinych systému je podle [1] 0,81 u Spearmanova korela¢niho ko-
eficientu. Dosazeny vysledek 0, 725 byl v dobé psani prace ¢tvrty nejlepsi. Nejlepsi dosazeny
Pearsoniiv korelac¢ni koeficient je 0,674, ale tato hodnota neni zndméa u vsech zvefejnénych
vysledkt. Z tabulky vyplyva, Ze nejlepsich vysledk dosahuje architektura CBOW s algo-
ritmem Negative Sampling. Z tabulky lze také vycist pozitivni vliv stemmingu na vysledky,
které vylepsi o zhruba 10%.

Architektura CBOW Skip-Gram
Algoritmus NS HS NS HS
Stemming Ano | Ne Ano | Ne Ano | Ne Ano | Ne
Pearson 0,687 | 0,585 | 0,641 | 0,589 | 0,653 | 0,510 | 0,600 | 0,526
Spearman 0,725 | 0,610 | 0,691 | 0,609 | 0,653 | 0,558 | 0,611 | 0,533

Tabulka 5.1: Korelace vysledkdl vsech modelt s gold standard

NS v tabulce znaéi Negative Sampling a HS znadi Hierarchical Softmax.

5.2.2 Vyhledavani podobnych slov

7 provedenych experimentti vyplynulo, Ze zadsadnim parametrem je prahovd hodnota mi-
nimalni frekvence vyskytu slov v korpusu, mezi kterymi hledame vysledky. V korpusu se
nachézi velké mnozstvi slov s velmi nizkou frekvenci vyskytu.

T
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Obrazek 5.1: Histogram poc¢tu vyskyta slov

7 histogramu 5.1 vyplyva, ze velkd ¢ast slov se v korpusu vyskytuje méné nez 100x.
Pii celkovém poctu slov v korpusu (piiblizné 1,6 miliardy) se tedy tato slova vyskytuji
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velmi Fidce. Dle méfeni se stokrat a méné vyskytuje 70% slov ve slovniku. Tisickrat a méné
se vyskytuje 91% slov ze slovniku. Velka ¢ést téchto slov jsou preklepy, neznamé zkratky,
prezdivky z internetovych diskusi apod. Tato slova jsou ve vétSiné pripadt nerelevantni

v jakémkoli vystupu.

, Slovo Kos. vzdalenost
Slovo Kos. vzdalenost -
- king 0,52455
nimera 0,66427 -
— princess | 0,44393
iridia 0.62728 -
elizabeth | 0,38678
aleppa 0.61980
monarch | 0,38339
medb 0.60519 —
. jubilee 0,37956
kianra 0.60270 -
majesty | 0,37844
venommennonn | 0.60078
borough | 0,36700
tokelove 0.59723 -
marie 0,36602
excluders 0.59179 - -
- victoria 0,35185
tearling 0.58518 " 0.34601
) ,
kolache 0.57811

Tabulka 5.3: Nejpodobnéjsi slova pro
‘queen’ s odfiltrovanymi slovy s poctem
vyskytt pod 10000

Tabulka 5.2: Nejpodobnéjsi slova pro
"queen’ bez filtrovani malo ¢astych slov

Z tabulek 5.2 a 5.3 vyplyva, Ze vytrazeni malo Castych slov znacné zlepSuje vysledky.
V levé tabulce neni ani jedno ze slov relevantni. U druhé tabulky je relevantnich 80% slov.
Nejvhodnéjsim feSenim je odfiltrovani téchto slov pfimo béhem trénovani. Tato slova se
poté ani nezapocitavaji do kontextu.

Ve vSech pripadech byl vyuzit stemming a pro vysledna slova byla pouzita nejcastéji
stemmovana slova. V tabulce 5.3 a dalsich jsou slova filtrovana podle slovnich druht. Po-
kud systém dovede urcit slovni druh vstupniho slova, pouZije jako vystup pouze slova se
stejnym slovnim druhem. Dale jsou z vystupu odstranéna slova, které lze ziskat pomoci
spoluvyskyti v ramci dokumentu. Takova slova ¢asto nemaji podobny vyznam, ale pouze
napiiklad tvoii slovni spojeni s danym slovem. Tabulka 5.4 demonstruje vystup bez tohoto
filtrovani. Odfiltrovana byla slova bee (véela) a hive (ul). Tato slova se na vystupu vyskytla

hlavné diky pojmu queen bee (véeli matka) souvisejici s chovem vcel.

Tabulka 5.4: Nejpodobnéjsi slova pro 'queen’ bez odstranéni slov ziskanych spoluvyskytem

Slovo Kos. vzdalenost
king 0,52455
princess | 0,44393
elizabeth | 0,38678
monarch | 0,38339
jubilee 0,37956
majesty | 0,37844
bee 0,37590
borough | 0,36700
marie 0,36602
hive 0,36516
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Slovo Kos. vzdalenost Slovo Kos. vzdalenost

workstation | 0.63753 workstation 0,64500

device 0,58010 device 0,58250

server 0,54951 laptop 0,57835

system 0,52185 server 0,52774

interface 0,49460 supercomputer | 0,52425

pda 0,47688 interface 0,52357

macintosh 0,47418 macintosh 0,52052

desktop 0,46155 system 0,51906

modem 0,44870 pda 0,49596

server 0,42854 desktop 0,46150
Tabulka 5.5: Nejpodobnéjsi slova pro Tabulka 5.6: Nejpodobnéjsi slova pro
‘computer’ s filtrovanim malo castych ‘computer’ s filtrovanim maéalo castych
slov a stemmingem, architektura skip- slov a stemmingem, architektura skip-
gram, algoritmus hierarchical softmax gram, algoritmus negative sampling

Tabulka 5.3 obsahuje vystupy, u kterych je tfeba diskutovat jejich relevanci. Slovo Eliza-
beth souvisi s britskou kralovnou Alzbétou ptripadné Alzbétou II. Slovo jubilee také souvisi
s kralovnou Alzbétou II, konkrétné s vyro¢im Sedesati let jeji vlady v roce 2012. Tento vy-
sledek ukazuje, ze sémantickd podobnost slov se v ¢ase méni a reaguje na aktuélni udalosti.
Slova jubilee a queen by byla pied rokem 2012 povazovana za nepodobnd a do budoucna
bude vnimani jejich podobnosti pravdépodobné znovu klesat. Slovo borough (méstskd cast)
se ve vystupu vyskytuje kvili obvodu Queens mésta New York. Marie se na vystupu ob-
jevuje z vice dvodu. Hlavné ale kvuli spojitosti s britskou kralovnou Marii z Tecku, uni-
versitou nesouci jeji jméno (Queen Mary University of London) a skotské kralovné Marii
Stuartovné. Podobné slovo Victoria souvisi s britskou kralovnou Viktorii. Slovo scot (skot-
sky) se ve vysledcich vyskytuje hlavné v souvislosti s britskou krédlovnou, poptipadé Marii
Stuartovnou. Tato souvislost je ale pomérné slaba a toto slovo lze povazovat za nerelevantni
vysledek.

Dale byl testovan vliv architektury modelu a algoritmu na vysledna slova. Vsechny
modely poskytly pro slovo computer (pocitac) vysledky, které lze povazovat za relevantni.
Filtrovani podle slovnich druhti odstranilo ptidavna jména remote (vzddleny), portable (pie-
nosny) a readable (¢itelnyg). V tomto piipadé nejlepsich vysledkti dosdhly obé architektury
s algoritmem Negative Sampling.

Dale bylo vybrano 6 slov nachézejici se ve slovniku, pro ktera byla nalezena nejpodob-
né€jsi slova a ru¢né zhodnocena relevance vystupu. Byly vybrany rtizné slovni druhy.

Slova v tabulce 5.9 jsou ke vstupnimu slovu elephant (slon) ve vétsiné pripadu relevantni.
Ve vétsiné pripadu se jedna o africkd zvirata. Slovo Ivory znamena slonovinu. Méné relevatni
je whale (velryba), kde je nejcastéjsi spoleéné kontextové slovo water (voda). Pro slovo
anitme nebyla analyzou objevena zadné vazba ke slovu elephant. Tato vazba pravdépodobné
pochazi z faktu, ze slon je pomérné castou postavou détskych animovanych serialt. Tabulka
5.10 zobrazuje nejpodobnéjsi slova pro sloveso borrow (pujcit si). Vsechna slova odpovidaji
slovestim, kterd popisuji ¢innost, kdy se s nééim manipuluje, néco se splaci nebo kupuje.
Nejvice relevantni sloveso lend (pijcit nékomu) ale chybi.

Tabulka 5.11 obsahuje nejpodobnéjsi slova ke slovu Hobbit (nérod z knihy Pan prstent).
Vétsina vysledku jsou postavy a mista z knihy Pan Prstent. Lze je tedy povazovat za
relevantni. Slovo trilogy se ve vystupu vyskytuje z davodu, Ze filmova adaptace knihy
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Slovo Kos. vzdalenost Slovo Kos. vzdalenost
workstation 0,58529 workstation 0,60528
device 0,53652 device 0,56335
processor 0,42543 server 0,52313
microprocessor | 0,42382 pc 0,51824
interface 0,41766 processor 0,48775
modem 0,40223 laptop 0,48572
laptop 0,40153 desktop 0,47557
network 0,38547 microprocessor | 0,45760
desktop 0,38251 network 0,44757
modem 0,38132 modem 0,44444
Tabulka 5.7: Nejpodobnéjsi slova pro Tabulka 5.8: Nejpodobnéjsi slova pro
‘computer’ s filtrovanim malo castych ‘computer’ s filtrovanim maéalo castych
slov a stemmingem, architektura cbow, slov a stemmingem, architektura cbow,
algoritmus hierarchical softmax algoritmus negative sampling
Slovo Kos. vzdalenost Slovo | Kos. vzdalenost
rhino 0,45108 repay 0,54085
ivory 0,44101 owe 0,39371
Z00 0,40226 bail 0,34746
whale 0,37214 invest | 0,34202
donkey | 0,36167 buy 0,33585
lion 0,35948 pay 0,32576
anime 0,35722 swap 0,29895
monkey | 0,34803 rent 0,29832
antelope | 0,34625 sell 0,29355
alligator | 0,33446 deposit | 0,29026
Tabulka 5.9: Nejpodobnéjsi slova pro ’ele- Tabulka 5.10: Nejpodobnéjsi slova pro
phant’ (slon), které se v korpusu vyskytlo ’borrow’ (pujcit si), které se v korpusu
71719x vyskytlo 126192x

Hobbit je trilogie. S trilogii souvisi i podobnost se slovem Batman, nebot filmy reziséra
Christophera Nolana, ve kterych tato postava vystupuje, jsou také trilogie. V korpusu
se nékolikrat vyskytuje i oznaceni jako Hobbit trilogy a Batman trilogy. Presto lze slovo
Batman povazovat za nerelevantni ke slovu Hobbit. Také pro pfidavné jméno good (dobry)
byly nalezeny povétsinou odpovidajici vysledky. Ve vétsine pripadt jde o riizné stupiiované
slovo dobry, ptipadné o opaky. Slova hard (tézky) a done (dodélany) nejsou relevantni a ve
vysledcich se objevili z divodu, ze se vyskytuji v okoli podobnych slov.

I v piipadé tabulek 5.13 a 5.14 lze oznacit vysledky za relevantni. Pro vstupni slovo sin-
ger (zpévdk) jsou vystupni slova hraci na rtizné hudebni nastroje nebo jiné profese spojené
s hudbou. Slovo Beyonce je umélecké jméno americké zpévacky a Grammy je nazev hu-
debniho ocenéni. Pro slovo flower (kvétina) jsou vysledky relevantni. Za zminku stoji slovo
butterfly (motyl), které ma velky pocet spoluvyskyti se slovem flower a ¢asto se vyskytuje
v kontextu slov souvisejicich s ptirodou.

Vysledky v tabulkach 5.15 a 5.16 ukazuji moznost prace s homonymy. V prvnim piipadé
je slovo Apple vyrobce elektroniky, v druhém piipadé se jedna o ovoce. Bez blizsi specifikace
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Slovo Kos. vzdalenost Slovo Kos. vzdalenost
frodo 0,54000 bad 0,69553
bilbo 0,53429 decent 0,66512
aragorn | 0,47493 nice 0,65459
mordor | 0,47312 terrible | 0,55241
trilogy | 0,44890 excellent | 0,54778
shire 0,43489 lousy 0,54053
sauron | 0,41689 fantastic | 0,51488
lord 0,37666 done 0,51432
rohan 0,33569 terrific 0,51156
batman | 0,32839 hard 0,50840
Tabulka 5.11: Nejpodobnéjsi slova pro Tabulka 5.12: Nejpodobnéjsi slova pro
’hobbit’, které se v korpusu vyskytlo 'good’ (dobry), které se v korpusu vy-
38899x skytlo 5680134x
Slovo Kos. vzdalenost Slovo Kos. vzdalenost
vocalist 0,70780 vase 0.49617
songwriter | 0,62642 orchid 0.48436
guitarist 0,56130 blossom 0.46357
musician 0,53230 pPoppy 0.44404
vocal 0,48890 lieu 0.42777
pianist 0,48195 butterfly | 0.42205
drummer | 0,47404 herb 0.41053
rapper 0,47236 sunflower | 0.41036
beyonce 0,47171 lavender 0.40180
grammy 0,47002 wildflower | 0.39973
Tabulka 5.13: Nejpodobnéjsi slova pro Tabulka 5.14: Nejpodobnéjsi slova pro
'singer’ (zpévak), které se v korpusu vy- "flower’ (kvétina), které se v korpusu vy-
skytlo 197873x skytlo 262543x

byly urceny jako nejpodobnéjsi slova odpovidajici vyrobci elektroniky. Vetsina slov jsou
vyrobky této firmy, pfipadné firmy zabyvajici se stejnou oblasti trhu. V druhém piipadé
bylo pfiddno na vstup slovo fruit (ovoce). Vysledky jsou poté ¢asteéné relevantni tomuto
smyslu slova. Posledni dvé slova jsou pro dany dotaz nerelevantni, nebot odpovidaji jinému
smyslu slova Apple.

Slova lze také rozdélit do pozadovaného poctu shlukti vyznamoveé podobnjch slov bez
nutnosti zadavat slova, ke kterym chceme ostatni prifazovat. Tabulka 5.17 predstavuje
jeden vysledny shluk z celkovych 200 shlukt vytvofenchy metodou k-means z priblizné
8000 nejcastéjsich slov ze slovniku. Tyto shluky ¢astecné odpovidaji vysledkim vyhledavani
podobnych slov.

5.2.3 Porovnavani vét

Pro kazdou ¢ast datové sady SemEval 2014 Task 10 byl spocitan Pearsoniiv korela¢ni koe-
ficient pro kazdy natrénovany model. Kazdy model byl vyhodnocen dvakrat. V jednom
pripadé se vektor véty pocital jako pramér vektorid slov, v druhém ptipadé bylo pridano
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Slovo Kos. vzdalenost Slovo Kos. vzdalenost
macbook 0,51675 blueberry | 0,67092
itunes 0,49341 orchard 0,65268
samsung 0,48223 pineapple | 0,65181
siri 0,46279 vegetable | 0,64064
ipod 0,45824 veggie 0,63448
microsoft | 0,45447 grapes 0,63113
ios 0,45324 pear 0,62331
macintosh | 0,43607 juice 0,61913
3gs 0,43255 blackberry | 0,60646
blackberry | 0,41941 itunes 0,60625
Tabulka 5.15: Nejpodobnéjsi slova pro Tabulka 5.16: Nejpodobnéjsi slova pro
"apple’ (jablko) dvojici 'apple’ (jablko) a ’fruit’ (ovoce)
slova ve shluku
kingdom | prince
princess | sir
crown king
empire duke
palace kings
earl queen
royal dynasty
dynasty | castle
imperial

Tabulka 5.17: Shluk nejvice odpovidajici sémanticky podobnym sloviim pro slovo ’queen’

Tf-idf vazeni. Tabulky 5.18 a 5.19 zobrazuji vyslednou korelaci s o¢ekavanym vystupem pro
kazdou sadu a kazdy model. Tuéné zvyraznéné hodnoty jsou nejvyssi dosazené.

Dosazené vysledky jsou oproti vysledkim soutéze SemEval 2014 uvedenymi v tabulce
5.20 nadprimérné. Model s nejvyssi pramérnou korelaci je CBOW s Hierarchical softmax,
bez pouziti stemmingu a vyhodnocovany bez vazeni. Vazeni se pozitivné projevilo pouze u
zhruba poloviny testovaci sady.

Stemming mé v této uloze na vysledky vyhodnocovani minimalni vliv (maximalné v fa-
dech jednotek procent). Lze konstatovat, ze je to vhodny prostfedek pro omezeni poctu slov
ve slovniku.
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Architektura CBOW Skip-Gram

Algoritmus NS HS NS HS
Stemming Ano | Ne Ano | Ne Ano | Ne Ano | Ne
headlines 0,678 | 0,671 | 0,661 | 0,653 | 0,667 | 0,666 | 0,651 | 0,649
deft-news 0,689 | 0,688 | 0,709 | 0,707 | 0,661 | 0,666 | 0,670 | 0,683

deft-forum 0,441 | 0,405 | 0,464 | 0,436 | 0,407 | 0,409 | 0,421 | 0,432
tweet-news 0,686 | 0,704 | 0,677 | 0,703 | 0,657 | 0,687 | 0,670 | 0,674
OnWN 0,672 | 0,676 | 0,741 | 0,732 | 0,627 | 0,618 | 0,637 | 0,653
images 0,742 | 0,740 | 0,775 | 0,764 | 0,697 | 0,674 | 0,717 | 0,716

Tabulka 5.18: Korelace vysledkt vSech modelt za pouziti nevazeného primeéru

Architektura CBOW Skip-Gram
Algoritmus NS HS NS HS
Stemming Ano | Ne Ano | Ne Ano | Ne Ano | Ne
headlines 0,650 | 0,656 | 0,627 | 0,622 | 0,655 | 0,476 | 0,627 | 0,628
deft-news 0,665 | 0,693 | 0,659 | 0,678 | 0,632 | 0,670 | 0,644 | 0,669

deft-forum 0,457 | 0,473 | 0,445 | 0,450 | 0,450 | 0,476 | 0,437 | 0,453
tweet-news 0,609 | 0,664 | 0,570 | 0,625 | 0,590 | 0,646 | 0,547 | 0,601
OnWN 0,745 | 0,799 | 0,768 | 0,781 | 0,734 | 0,785 | 0,738 | 0,772
images 0,776 | 0,664 | 0,769 | 0,758 | 0,781 | 0,763 | 0,764 | 0,754

Tabulka 5.19: Korelace vysledk® vSech modelt za pouziti vazeného primeéru

Nejlepsi vysledek | Prumérny vysledek
headlines 0,7837 0, 60436
deft-news 0, 7850 0,63651
deft-forum | 0,5305 0,36073
tweet-news | 0, 7921 0,61626
OnWN 0,8745 0,71629
images 0,8343 0,69424

Tabulka 5.20: Vysledky tucastniku SemEval 2014 Task 10

Vézeni slov pomoci Tf-idf se nejvice pozitivné projevilo u sady OnWN. Ve vSech pri-
padech miZzeme u této sady sledovat zlepSeni. V 75% pfipadi se jednd o vice nez 10%
nartust. Naopak u sady Tweet-news vazeni vysledky zhorsilo. Tabulky 5.21 a 5.22 popisuji
dvojice vét, u kterych doslo zavedenim vazeni k nejvétsi zméné. Tento jev je dan povahou
dat v jednotlivych datovych sadach. U definic z WordNet (sada OnWN) se jedna o kratké
a strohé definice. Tf-idf zde prifadi vyssi vahy sloviim, kterd maji pro vyznam véty nejvétsi
hodnotu. U zprav z twitteru nebo novinovych titulki je situace opacna.

# vdahy pro wvstup: ”"2012: The Year of FExtreme #Weather”: #
— ClimateChange #Drought #NationalClimateAssessment #
— GlobalChangeResearch
[(’year’, 0.1534), (’the’, 0.0152), (’drought’, 0.4488),
("of’, 0.0249), (’weather’, 0.2813), (’climatechange’, 0.7647),
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(’extreme’, 0.3318) ]

# vahy pro wvstup: IHT Rendezvous: 2012: The Year of Extreme
— Weather

[( 'rendezvous’, 0.5409), (’year’, 0.1482), (’the’, 0.0147),

(’of’, 0.0241), (’weather’, 0.2719), (’iht’, 0.7126),

("extreme’, 0.3207) ]

Pro tyto vstupy by intuitivné byla ocekdvand slova s nejvyssi vahou year, ertreme,
weather a drought. Vazeni sice spravné zvolilo nizké vahy pro predlozky, ale zdroven ptitadilo
vysoké vahy sloviim, kterd se vyskytuji v malém poc¢tu dokumentd v korpusu a zaroven
nemaji pro vstup relevantni vyznamovou hodnotu. V tomto pfipadé jde o slova rendezvous,
tht nebo hashtag climatechange. Néktera slova ze vstupu ve vyc¢tu vah chybi z divodu, ze
se nenachéazi ve slovniku.

# vdhy pro vstup: the cause or instigation of something
[(’or’, 0.0734), (’the’, 0.0207), (’instigation’, 0.9047),
(’of’, 0.0339), (’something’, 0.2485), (’cause’, 0.3355)]

or’, 0.1154), (’completion’, 0.8200), (’the’, 0.0325),

# vdhy pro vstup: the end or completion of something
[ b
(’end’, 0.3972), (’of’, 0.0532), (’something’, 0.3905) ]

Véazeni v tomto pfipadé prifadilo vahy intuitivné. Obecnéjsi slova maji nizsi vahy nez
slova, kterda maji ve vstupu nejvyssi informacni hodnotu jako instigation a completion.
Stejna situace jako u vysSe uvedenych dvojic vstupt je i u ostatnich vstupt uvedenych v
tabulkach 5.21 a 5.22.

Véta 1 Véta 2 Nevaz. vysl. | Vaz vysl. | Gold stand.
the cause or in- | the end or com- | 3,89 1,41 0,00
stigation of some- | pletion of some-

thing thing.

the state of being | the state of being | 3,97 1,52 0,00
employed excommunicated.

the state of being | the state of being | 4,09 1,81 0,00
retained angry.

the state of being | the state of being | 4,11 1,89 1,00
retained suspected.

Tabulka 5.21: Dvojice vét ze sady OnWN, kde se nejvice projevilo vazeni slov

5.3 Shrnuti

Podle testovani na datové sadé WordSim353 je na urcovani podobnosti dvou slov nejvhod-
néjsi model CBOW s algoritmem Negative Sampling. Pro tlohy porovnavani podobnosti
slov a hledani nejpodobnéjsich slov je vhodné vyuzit stemming, ktery zmensi pocet slov ve
slovniku, odstrani duplicitu ve vysledcich a zlepsi presnost vysledkd. Pfi vyhledavani nej-
podobnéjsich slov je vhodné odfiltrovat malo vyskytujici se slova. Empiricky byla urcena
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Véta 1 Véta 2 Nevaz. vysl. | Vaz vysl. | Gold stand.
72012: The Year | IHT Rendezvous: | 3,88 2,07 4,00
of Extreme | 2012: The Year of

#Weather”: Extreme Weather

#ClimateChange

#Drought

#National Cli-

mateAssessment

#GlobalChange-

Research

'Is there a worse | 'Is there a worse | 4,24 2,48 4,20
way to live?” (cc: | way to live than

) #JIDF this?’

U.S. steps wup | U.S. steps up in- | 4,09 1,81 4,20
involvement in | volvement in Mali

Mallpp#pppj##p

#pIHH#FHPHH#H#D

Interesting article | Mickelson has a | 3,31 2,33 4,40
on the CNN ho- | point on taxes

mepage. " Mickle-

son has a point on

taxes.”

Tabulka 5.22: Dvojice vét ze sady OnWN, kde se nejvice projevilo vazeni slov

vhodnd prahova hodnota jako 10000 vyskytt, po které zbude pro vyhodnoceni pfiblizné 10%
nejcastéjsich slov v korpusu. Vliv pouzitého modelu pro tuto tlohu je minimalni. Vhodné
je vyuzit CBOW kvili kratsi dobé trénovani modelu.

P1i porovnavani sémantické podobnosti vét se jako nejuniverzalnéjsi model jevi CBOW
s vyuzitim algoritmu Hierarchical Softmax. V této tloze vede stemming ve vétsiné piipadiu
k nepatrné horsim vysledktim. Vyuziti vazeného primeéru zalezi na typu porovnavanych
dat. Lepsich vysledkil pomoci vazeni lze dosdhnout u jednoduchych vét, jako jsou naptiklad
definice z vykladovych slovnikt. Pro komplexnéjsi texty se vazeni nehodi a mize zptisobovat
i zhorSeni vysledkt. Podle zvefejnénych vysledkti na webu SemEval 2014 by tento systém
skoncil nékde kolem 20. mista z celkového poc¢tu 38 tcastniki.

32



Kapitola 6
Zaver

6.1 DosazZené vysledky

S pouzitim implementace Word2Vec v knihovné GenSim byl v jazyce Python vytvofen
systém umoznujici vytvorit nad korpusem CommonCrawl vektorovy model pro vyhodno-
covani sémantické podobnosti slov. Systém je navrzen tak, aby byla mozna jeho tprava
na trénovani nad jinym korpusem pouze vytvorenim nové tfidy, kterd bude umét cist for-
méat daného korpusu. V systému jsou skripty umoznujici testovani vysledného modelu na
testovaci sadé WordSim353. Déle je k dispozici skript na vyhodnocovani podobnosti vét
vCetné jeho vyhodnoceni na testovaci sadé ze souteze SemEval 2014. Je také mozné vyhle-
davat sémanticky nejpodobnéjsi slova pro jedno nebo vice vstupnich slov. Soucasti systému
je i vlastni implementace Porter Stemmeru, ktery cely systém miize volitelné vyuzivat. V
ramci prace byl otestovan vliv parametri trénovani modelu na vysledky jednotlivych tloh.

6.2 Prinos prace

Prace prfinasi srovnani vysledkti modelt natrénovanych s rtznymi parametry (architek-
tura, algoritmus,...) a zkouma pro jaké ulohy jsou jednotlivé modely vhodné. Implementuje
adaptér pro trénovani modelu Word2Vec na korpusu CommonCrawl. Zaroven vyuziva na-
trénované modely k urcovani sémantické podobnosti vét.

6.3 MozZnosti rozsireni

ez

Modularni struktura systému umoznuje jeho dalsi vylepseni. Nejpotiebnéjsi je ziejmé zave-
deni dalsich zptisobi, jak urcit vektor pro véty nebo dokumenty, naptiklad podle syntaktic-
kého stromu. Také je mozné piidat podporu pro trénovani na jinych korpusech nebo zavést
podporu pro tokeny slozené z vice slov.
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Priloha A

Obsah DVD

e Natrénovany model vcetné slovniku a statistiky stemmeru
e Skripty pro trénovani modelu Word2Vec

e Skript pro vyhodnoceni datové sady WordSim353

e Skript pro vyhodnoceni datové sady SemEval 2014 Task 10
e Skript pro vyhleddvani nejpodobnéjsich slov

e Technicka zprava v PDF

e Zdrojovy text technické zpravy v INIEX

e Navod na spousténi skriptu

e Plakat v PDF
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