Slovenska technicka univerzita v Bratislave
Fakulta informatiky a informacnych technologii

FIIT-5208-8363

Bc. Matus Pikuliak

Budovanie ontologii z webovych zdrojov

Diplomova prica

Studijny program: Informacné systémy

Studijny odbor: 9.2.6 Informaéné systémy

Miesto vypracovania: Ustav informatiky, informa&nych systémov a softvérového inZi-
nierstva, FIIT STU v Bratislave

Vediici prace: Ing. Marian Simko, PhD.

M4j 2016






Anotacia

Slovenska technickd univerzita v Bratislave

FAKULTA INFORMATIKY A INFORMACNYCH TECHNOLOGIT
Studijny program: Informacné systémy

Autor: Bc. Matus Pikuliak

Diplomova praca: Budovanie ontol6gii z webovych zdrojov

Vedici price: Ing. Maridn Simko, PhD.

Mij 2016

Spracovanie vel’kych korpusu dét pristupnych na webe vo forme textu v prirodzenom
jazyku je predmetom intenzivneho vyskumu. Problémom je mnoZstvo a charakter dat,
ktoré nie su Struktirované a su t'azko spracovatel' né strojmi. Jednym z pristupov k tomuto
problému je aj budovanie ontolégii, akychsi konceptudlnych mép, nad tymito datami v
snahe o ich explicitné opisanie a strojové pochopenie. Takéto ontoldgie, budované auto-
maticky, maju vel'’ky potencidl pri rieSeni viacerych problémov spracovania prirodzeného
jazyka.

V tejto préci analyzujeme sicasny stav v oblasti budovania ontolégii zo zdrojov v
prirodzenom jazyku. Predmetom ndsho zdujmu je predovSetkym objavovanie sémantic-
kych vzt'ahov medzi lexikdlnymi jednotkami. Pre naSe potreby sme sa rozhodli pouzivat’
metddu modelovania prirodzeného jazyka nazyvanu vektory latentnych ¢ft.

Navrhli a overili sme metddu, ktord v tomto modely automaticky objavuje nové pary
lexikalnych jednotiek s poZadovanym sémantickym vzt’ahom. Vzt'ah pritom definujeme
len pomocou malej mnoZziny ukdzkovych parov. Nasa metéda vychadza z predpokladu,
Ze pdry s urCitym sémantickym vzt’ahom zanechavaji vo vektorovom priestore urcité
vzory. Objavovanie novych vzt ahov je teda transformované na tlohu objavovania tychto

VZOrov.
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Processing of data written in natural language accesible on the Web is the subject
of intensive research. The quantity and nature of this unstructured data make it difficult
to process for machines. One of the approaches to this problem is building so called
ontologies, which are conceptual maps capturing the meaning of text in explicit kno-
wledge structure. This makes the data easier to grasp for machines. Automatically built
ontologies have great potential for many of the tasks of the natural language processing.

In this work we are analysing current state of research in the field of ontology
learning and population from natural language sources. The main subject of our research
is extraction of semantic relations between lexical units. We are using natural language
modelling technique called word embeddings to work with text corpora.

We have proposed and evaluated method capable of automatic discovery of new pairs
of lexical units with desired semantic relation. Relation in our method is defined by just
a handful of exemplary pairs. Our method is based on assumption that certain semantic
relations are leaving certain patterns in the vector space we use. Relationship extraction

task is therefore transformed to extraction of these patterns.
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1 Uvod

Najbeznejsi spdsob, akym si 'udia vymienaju svoje mySlienky ¢i nazory, je prirodzeny
jazyk v tustnej alebo textovej podobe. Pre I'udi prirodzend a trividlna tloha porozumiet’
textu v zndmom jazyku je pre stroje vel’kou vyzvou a uvazuje sa, i t'azkosti spojené s
takymto spracovanim budeme vobec schopni prekonat’. PIné porozumenie jazyka zrejme
vyzaduje okrem rozsiahlych syntaktickych ¢i sémantickych znalosti aj schopnost’ abs-
traktného uvazovania a pozndvania sveta. Umeld inteligencia schopna chdpat’ prirodzeny
jazyk I'udi by sa radila medzi tzv. silné umelé inteligencie, ktorych zostrojenie je zatial
v nedohl’adne.

Aj napriek tomu vSak v oblasti spracovania prirodzeného jazyka prebieha inten-
zivny vyskum v rozliénych oblastiach suvisiacich so snahou o porozumenie vyznamu
hovoreného ¢i pisaného slova. Medzi takto skimané problémy patri napriklad strojovy
preklad, sumarizacia textu, odpovedanie na dopyty, rozpoznavanie témy a mnohé iné,
pri rieSeni ktorych sa pouZiva spektrum Statistickych, sémantickych i logickych metdd.
Medzi zndme vyzvy patri aj tzv. Turingov test, ktory vyZaduje od pocitaca, aby dokézal
viest’ konverzéiciu s 'udskym pouZivatel’om bez toho, aby ten zistil Ze komunikuje so
strojom.

Jednou z oblasti takéhoto spracovania textu je objavovanie sémantickych vzt ahov
medzi entitami jazyka. Na trovni slov sem moZu patrit’ vzt'ahy ako synonymita, antony-
mita a podobne. Taktiez vSak moZeme hl'adat’ faktografické vzt ahy, ako napriklad vzt'ah
medzi krajinou a jej hlavnym mestom. Takéto vzt ahy potom moZeme vyuzit' pri d’alSich
ulohach spracovania prirodzeného jazyka. Zautomatizovanie, alebo aspon urychlenie
objavovania novych instancii faktografickych vzt'ahov mdze vyuzit' napriklad znalostné
inZinierstvo.

Na objavovanie vzt ahov sa pouZiva viacero metdd, ktoré pouZivaju poznatky zo
Statistiky, lingvistiky, umelej inteligencie, distribu¢nej sémantiky a mnohych d’alSich
vedeckych oblasti. Modernym a perspektivnym trendom pri Glohach spracovania pri-
rodzeného jazyka je vyuZitie tzv. vektorov latentnych Cft. Vektory latentnych Cft su
v podstate vysledkom techniky modelovania prirodzeného jazyka. Slova z textového
korpusu sd premietnuté do latentného mnohorozmerného priestoru pomocou neuréno-

vych sieti. Rozmery tohto priestoru nemajui samé osebe Ziadnu interpreticiu, v priestore



sa vSak odrdzaju sémantické suvislosti medzi slovami. Sémanticky podobné slov4 su
napriklad premietnuté blizko pri sebe.

TaktieZ bolo dokdzané, Ze sémantické vzt'ahy medzi lexikdlnymi jednotkami za-
nechdvaji v tomto priestoru istd stopu. Pary slov s podobnym sémantickym vzt’ahom
byvaju do tohto priestoru premietnuté podobnym spésobom, tj. vzajomné poloha vekto-
rov zloziek takychto parov byva podobna. V tejto praci navrhujeme metddu, zaloZzend
prave na tomto koncepte. Ulohou ktorid sme si vyty&ili je zobrat’ zaéat’ s malou mno-
Zinou ukazkovych parov s uréitym sémantickym vzt'ahom, napr. {PariZ-Franciizsko,
Rim-Taliansko, Moskva-Rusko} a rozsirit’ takito mnoZinu o nové pary s tym istym
vzt ahom. NaSa metdda sa snazi rozpoznat’ Specificky vzor, ktory takéto pary zanechdvaji
v nasom vektorovom priestore a skusit’ takyto vzor néjst’ aj pri inych péaroch.

Vyhodou nasej metddy je jednoduchy sposob Specifikdcie vzt ahu. Stac¢i nam len
textovy korpus a niekol'’ko — v experimentoch sme pouZzivali 25 — ukaZkovych parov.
Vicsina metdd extrakcie vzt ahov vyZaduje anotovany korpus Ci prepojenie na zloZzité
znalostné Struktdry, ktoré robia pracu pomerne narocnou. Jednoduchost’ pouzitia metody
je podl'a nés jednou z najvacsich prednosti naSej prace.

Predtym sa ale v Kapitole 2 venujeme ontoldgidm a ich budovaniu. V Kapitole 3 sa
zameriavame na vzt'ahy a ich objavovanie. V Kapitole 4 opisujeme Statisticky model
jazyka zloZeny z tzv. vektorov latentnych ¢it a opisujeme metddy, ako pomocou tohto
modelu pracovat’ so sémantikou vzt ahou. V Kapitole 5 navrhujeme vlastnd metédu
objavovania novych inStancii vzt ahu, zadaného malou ukdZkovou mnoZinou pérov. V
Kapitole 6 opisujeme experimenty, ktoré sme vykonali pri overovani nasej metddy.

Kapitola 7 je zaver, v ktorom zhodnocujeme naSu pricu.



2 Ontologie

Slovo ontolégia mé povod v gréckom slove ontologia, ktoré znamené nduka o byti, jestvo-
vani. Ontoldgia je v klasickom ponati filozofickd disciplina zaoberajica sa existenciou ¢i
sticnom a klasifikdciou konceptov. V kontexte pocitacovej vedy je to vSak struktiira, ktord
zachytdva Specifikdciu konceptov a vzt'ahov medzi nimi [Gruber, 1995]. Inymi slovami
ontoldgia je akdsi siet’ konceptov, ktord sa vytvara zo znalostnych dat podl’a explicitne
urcenej formy [Wong et al., 2012]. Priklad jednoduchej ontolégie pozostavajuicej z par

konceptov je znazorneny na Obrazku 1.
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Obr. 1: Jednoduchd ontolégia, zachytdvajiica niekol’ko konceptov (krabicky) a vzt’ahy medzi nimi

(Sipky).

Koncept je dolezity pojem v znalostnom inZinierstve a venuje sa mu aj samostatnd
Cast’ tejto kapitoly. Ide v podstate o pojem, ¢i akusi platénsku ideu, o ktorej mozno uvazo-
vat’. Konceptom st napriklad konkrétne veci (Beethoven), ich generalizicie (hudobnik),
abstraktné pojmy (platénska idea), alebo cokol’'vek iné, co dokaZzeme nejako opisat’,
¢i aspon odlisit’. Treba si tu uvedomit’ aj vzt'ah medzi konceptom a jeho ndzvom, kde
viacero konceptov mdze zdielat’ rovnaky ndzov, aj ked’ ide o dplne iné myslienkové
obrazy, napr. 1984 moZe odkazovat’ na rok v gregoridnskom kalendari, ale aj na knihu
od Georga Orwella.

V tejto préci budu slov4, ktoré odkazuji na ontologické koncepty zvyraznené tuénym

pismom (napr. krieda). VSeobecny vzt ah medzi konceptami budeme znacit' pomlc¢kou



(napr. krieda-jura). Konkrétny vzt'ah medzi konceptami budeme oznacovat’ tu¢nym
pismom a kurzivou (napr. jura nasleduje kriedu).

Ontol6gie vSak mdZu obsahovat’ aj axiomy ¢i ohraniCenia tykajce sa ich Casti. Vo
svojej podstate st ontoldgie znalostné Struktdry, ktoré sa snaZia zachytit’ svet 'udskych
idef a abstrakcii do symbolickej formy pristupnej strojom. Text napisany v prirodzenom
jazyku sa taktiez snazi o zachytenie nejakej idey. Proces vytvarania ontoldgii z textu sa
teda d4 chapat’ ako pokus o preklad myslienky z jednej formy do druhe;.

V zévislosti od bazy dat mdzeme vytvorit’ ontoldgie, ktoré obsahuju uplne odliSné
koncepty a vzt'ahy medzi nimi. Ako zdroj diat moZno pouZzit’ rozli¢ne Struktirované déta
z rozliénych zdrojov, napr. aj prirodzenym jazykom pisané texty z Webu. Ontoldgie ako
formadlne a explicitne Specifikované Struktiry moZu napomahat’ pri komunikécii medzi
strojmi, ¢i medzi strojmi a clovekom, ked’Ze okrem syntaxe zachytdvaju aj sémantiku
svojich dat [Hazman et al., 2011].

L udia prirodzene dokdZu premySlat’ nad konceptami na rozli¢nej trovni abstrakcie.
Ontoldgie sa v urcitej miere snazia o formalizovanie 'udskych myslienok do podoby
symbolov, ktoré st potom pristupné aj pocitacom. PocitaCe su stroje zostrojené na
manipuléciu so symbolmi a preto dokaZu vel’'mi efektivne ukladat’ ontolégie, prenaSat’
ich ¢i inak s nimi pracovat’. Formdlne a explicitne definované ontolégie si navyse I'ahko
rozsiritel' né a prenositel’'né medzi strojmi [Cimiano, 2006]

Proces vytvarania ontoldgii z bazy dét sa nazyva aj budovanie ontoldgii. Ide teda v
podstate o vyhl’adanie konceptov a ich vzt'ahov z I'ubovolnych déit. Budovanie ontol6gii
moZe prebiehat’ manudlne, poloautomaticky aj automaticky. Zdroje dit mo6zu byt’ ne-
Struktirované, tj. prirodzeny jazyk, semistruktirované aj Struktirované. BliZsie si proces
budovania ontoldgii opiSeme v samostatnej podkapitole.

Ontoldgie, ako aj iné reprezentécie znalosti, sa v praxi pouZzivaju pri Sirokom spektre
uloh. Medzi tieto patri napriklad komunikacie medzi agentami, integricia informécii,
objavovanie webovych sluZieb a ich kompozicia, opis obsahu, vyhl'addvanie obsahu,
obrizkov a hlavne mnohé tlohy z oblasti spracovania prirodzeného jazyka.

Ontoldgie sa v sucCastnosti pouzivaji ako pomdcka pri tlohach z mnohych domé-
novych oblasti, ktoré pozaduju znalostné inZinierstvo. Medzi niektoré z nich patria aj
bioinformatika, priemyselna vyroba, priemyselna bezpecnost’, privo, ochrana Zivot-
ného prostredia, sprava prirodnych katstrof, e-Government, e-Commerce, e-Learning Ci

turizmus.



2.1 Ontoldgie a semanticky Web

Délezitym zdrojom pre objavovanie znalosti a budovanie ontoldgii sa stdva Coraz viac
aj Web a jeho obrovsky korpus dat v prirodzenom jazyku postupne vytvoreny I'udmi
po celom svete. Obsahuje miliardy stranok venovanych najrozli¢nejSim témam v roz-
nych jazykoch a formatoch. Ako taky obsahuje vel'ku Cast’ I'udského poznania, ale
automaticky ziskat’ toto poznanie pomocou strojov predstavuje vel'’kd vyzvu pre zna-
lostné inZinierstvo. Pre vyskum je v suicastnosti zaujimava najma online encyklopédia
Wikipedia. Ako najvicsia encyklopédia obsahuje mnozstvo ¢lankov, ktoré st napisané
objektivnym Stylom, ktorych pravdivost’ je overovana pouzivatel'mi a ktoré st dosledne
kategorizované. Preto v poslednych rokoch stupa jej pouZitie pre vyskumné ucely [Wong
et al., 2012].

S budovanim ontolégii sivisi aj semanticky Web, s ktorého konceptom prisli Tim
Berners-Lee et al. Berners-Lee et al. [2001]. Vo svojom ¢ldnku ho navrhol ako rozSirenie
sucasného Webu o Struktirované prvky, ktoré pomoZzu strojom porozumiet’ vyznamu
obsahu stranok. Od vydania tohto populdrneho ¢lanku prebieha vyskum, ktory sa snazi
naplnit’ tdto viziu. Na porozumenie vyznamu tychto Struktirovanych prvkov sliZia
najcastejSie prave ontoldgie. Ich schopnost’ spracuvavat’ data a nardbat’ s nimi je pre
ozajstné fungovanie semantického Webu vel'mi dolezitd [Maedche, 2002].

Rozvoj semantického Webu je v§ak brzdeny malou ochotou pouZzivatel ov internetu
a tvorcou obsahu pracne rucne Struktdrovat’ informdcie, ktoré umiestiiuji na Web. V
stic¢asnom vyskume je preto badatel' nd snaha o budovanie ontolégii a teda aj semantického
Webu spracovanim textu v prirodzenom jazyku [Gémez-Pérez et al., 2003, Cimiano
et al., 2005, Wu and Weld, 2007]

Pri vyskume ontoldgii a semantického Webu bolo vytvorenych a Standardizovanych
viacero ontologickych jazykov urcenych pre Web. Medzi najvyznamnejSie patri jazyk
OWL (Web Ontology Language) vytvoreny konzorciom W3C. Tento jazyk poskytuje
formalizovany semanticky opis dat, zaloZeny na objektovom rozsireni jazyk XML, ktoré
sa nazyva RDF (Resource Description Framework). Toto rozSirenie je postavené ako
Specifikacia metaddtového modelu [Ding et al., 2007]. Tieto Standardy sa uplatnili pri

viacerych vedeckych aj komercnych projektoch.



2.2 Budovanie ontologii

Budovanie ontolégii je proces, pri ktorom sa vytvaraji ontolégie zo znalosti, ktoré su
objavované v ditach. Ru¢né budovanie ontoldgii je pri vel'’kom korpuse dét prirodzene
naméhav4 a zdihavé praca a mdzu tak vzniknit len malé ontoldgie. Toto plati aj napriek
tomu, Ze v poslednych desat’ro¢iach bolo vytvorenych viacero ndstrojov a metéd ako
rychlo budovat’ ontolégie manudlne, ¢i dokonca poloautomaticky. Tento jav sa nazyva
aj knowledge acquisition bottleneck, teda akési tizke hrdlo pri budovani ontolégii, ktoré
fatdlne spomal’uje ich vytvaranie [Wong et al., 2012].

Odpoved’ou na tento problém sa stala snaha o zautomatizovanie procesu budovania
ontoldgie, €1 aspon obmedzenie 'udského vstupu na prijatel’ né minimum. S tymto suvisi
aj odklon vyskumnikov od Struktirovanych dat a Standardov, akymi st napriklad jazyky
XML ¢i vyssie spominany OWL. Do popredia naopak vystupuji semiStruktirované,
¢1 uplne neStruktirované data, ktorych najvacs$im zdrojom je samozrejme Web. Ten
poskytuje istd formu Struktiry, ked’Ze dokumenty v fiom su pospdjané odkazmi. Zaro-
vent mnohé stranky, ako napriklad Wikipedia, ponikaji na spracovanie asponl nejaké
Struktdrované udaje ako doplnok ku textu v prirodzenom jazyku.

Uplnd automatizdcia je viak vel'mi ndroénd a komplexnd tloha, pri ktorej sa vyuZi-
vaju znalosti z oblasti ako pocitacové ucenie, objavovanie znalosti, spracovanie prirodze-
ného jazyka, ziskaveni informdcii, umel4 inteligencia, sprava databdz a iné. Aj napriek
intenzivnemu vyskumu je 'udsky vstup stdle potrebnou a Ziadanou sicast’ou vacsiny
algoritmov budujicich ontoldgie [Zhou, 2007]. S neustdlym napredovanim vypoctovych

prostriedkov vSak automatické ziskavanie jednotlivych Casti ontoldgii stale napreduje.

2.3 Vrstvy budovania ontoldgie

Metddy pouzivané pri budovani ontoldgii sa daji rozdelit’ do niekol'’kych vrstiev, ktoré
na seba nadvizujua. Tieto vrstvy tvoria Struktiru, ktord sa v literatire opisuje ako layer
cake [Buitelaar et al., 2005]. V tomto pomyselnom vrstvenom kola¢i vrchné vrstvy mozu
dobre fungovat’, len ak st kvalitne preskimané a vybudované aj spodné vrstvy ontoldgie.
Zaroven plati, Ze ¢im vysSie sa vrstva nachddza, tym komplexnej$i a abstraktnejsi je jej
ucel.

Kazd4 vrstva ma svoj vstup a svoj vystup, priCom horné vrstvy maji za vstup okrem

iného spravidla aj vystup vrstiev pod nimi. BeZne sa proces budovania ontol6gi deli do
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Styroch az 6smych vrstiev [Buitelaar et al., 2005, Wong, 2009, Cimiano and Volker,
2005], v tejto praci pomenovanej podl'a vystupov. V kratkosti si predstavime Styri vrstvy,
ktoré d’alej rozoberieme podrobnejSie. Postupnost’ pdjde od najnizsich, najkonkrétnejsich
ku tym vySSim:

1. Termy - Uroveii lexikédlnych jednotiek. Ide o slové &i n-tice slov. Niekedy sa v

tomto kroku spdjaji synonyma4.

2. Koncepty - Z urovne lexikélnej sa dostdvame do sémantickej. Koncepty su tvorené

Z vyznamu termov.
3. Vztahy - Jednd sa o vzt'ahy, ktoré sa vyskytuji medzi konceptami.

4. Axiémy - Axiomy su akési pevné pravidla ¢i poznatky, ktoré si pravdivé vo vy-

tvaranej ontoldgii.

2.3.1 Termy

Termy su z tedrie dolovania znalosti akési kI'uCové slova ziskané z korpusu dat. Tieto
reprezentativne vyjadruji obsah dokumentu. S extrakciou termov v suvislosti s priro-
dzenym jazykom suvisi aj predspracovanie textov do podoby, z ktorej sa daji termy
I'ahko ziskat’. Takéto predspracovanie zahifia vymazanie casto pouzivanych ¢i neplno-
vyznamovych slov, ale aj Statistické overovanie vyskytu termov [Parali¢ et al., 2010].
Extrakcia termov, ktord sa vSak pouZziva aj v inych oblastiach vyskumu, je tak prvou z

vrstiev budovania ontoldgii.

2.3.2 Koncepty

Ako bolo spomenuté v tivode tejto kapitoly, koncepty st akési pojmy, Ci idey, o ktorych
I'udia premysl’aji. ZjednoduSene je to Cokol’ vek, fiktivne ¢i redlne, abstraktné alebo
konkrétne, o Com vieme nieCo povedat’. Pri vytvarani konceptov sa daju identifikovat’
dva hlavné problémy: hl’adanie konceptov a pomenovanie konceptov. Pri spracovani
prirodzeného jazyka sa spravidla koncepty hl’adaji pomocou mnoZziny termov. Termy
su slov4, ¢i korene slov, o ktorych sa domnievame Ze nest vyznam dolezity pre obsah
dokumentu. Pri vytvdrani konceptov je vSak ulohou odhalit’ ktoré termy naozaj odkazuju

na koncept a ked’, tak na ktory.



Néroc¢nou tulohou je aj problém vysporiadania sa so synonymami, ked’ viacero
rozliénych termov odkazuje na jeden koncept, ¢i homonymami, ked’ jeden term mdze
podl’'a kontextu odkazovat’ na viacero konceptov. Problém synonym sa niekedy uvadza
ako samostatna vrstva [Cimiano, 2006]. Tieto problémy odpadaju, pokial’ ako zdroj dat’
nepouZzivame prirodzeny jazyk, ale Struktdrovand databdzu znalosti, kde vieme povedat’,
ktoré data tvoria koncepty, napr. databaza miest a podobne. Tu spadd napriklad tloha
rozliSit medzi konceptami s rovnakym ndzvom, ale inym vyznamom (uZ spomenutd
kniha/rok 1984), ale aj tloha zistit’, Ze rovnaky termin sa tyka jedného konceptu (Kral
Sinko/I’udovit XIV).

2.3.3 Vztahy

Medzi konceptami sa daji hl'adat’ isté vzt ahy, alebo reldcie. V sicasnych ontolégidch
sa spravidla pouZivaju len vzt’ahy medzi dvoma konceptami. Problematike objavovanie
vzt ahov sa venuje v nasej praci Kapitola 3.

Objavovanie vzt ahov viak nie je jediny problém, ktory sa v tejto vrstve riesi. Dal§imi
ulohami st klasifikdcia a pomenovanie vzt ahov. Pri klasifikovani vzt'ahov sa snazime
zistit’, ktoré vzt’ahy maju rovnaky sématicky zmysel.Inymi slovami, ktoré dva vzt ahy
maju z hl'adiska konceptov ktoré prepdjaji rovnaky vyznam [Sanchez and Moreno, 2008].
Chceme teda napriklad urcit’, Ze vzt ahy prepdjajice krajiny s ich hlavnym mestom patria
do spoloc¢nej triedy.

V tomto ponati sa vzt'ahy priblizuji konceptom, ked’Ze ziskavaji okrem Strukturélnej
funkcie v ontoldgii aj semanticky zmysel. Nad tymto zmyslom pracuje potom aj d’alsi
problém tejto vrstvy, pomenovanie vzt’ahov. Ide tu o hl'adanie prilichavého nazvu urcitej

triede vzt’ahov.

234 Axiéomy

Poslednou,najvyssie polozenou vrstvou, je vrstva axiom. Tato vrstva tiez patri medzi
najmenej preskimané. Axidmy sd podobne ako v logike vety alebo vyrazy, ktoré su
po interpretovani zakazdym pravdivé. RozSiruju teda ontoldgie o logicku vrstvu, ktord
zlepSuje pochopenie dét a vzt’ahov v nich. M6Zu pomoOct’ pri interpretacii dat, ako aj pri

hI’adani novych reldcii medzi uz existujicimi konceptami.



Axiomy sa mOzu do ontoldgie vkladat’ uz hotové [Cimiano, 2006]. Nehl’adaju sa
teda v ddtach, ktoré tvoria znalostnd bazu ontoldgie, ale pochddzaju z iného zdroja. Casto
byvajd manudlne vytvorené. Takéto axiomy vyjadruja zdkladné logické usudky, ktoré
moZzno nad axiomov urobit’. Medzi takéto patri napriklad tranzitivita taxonomickych
rel4cii a iné jednoduché a vSeobecné pravidla.

Okrem toho pozndme aj automatické hl'adanie novych axiém v zostrojenej ontologii.
Tieto ontoldgie su menej vSeobecné ako tie ruéne vkladané a spravidla aj sa dotykaju
mensej problémovej oblasti v zdvislosti od toho, nad akymi datami boli vytvorené. Pri
hl’adani tychto dat sa vd¢Sinou pouZzivaji znalosti z logiky. Pri priddvani novych dat do
ontoldgie je tu potrebné axidomy preverovat a upravovat’ tak, aby zodpovedali novym

skuto¢nostiam.

2.4 Metody budovania ontoldgii z textu

Pri budovani jednotlivych vrstiev ontoldgii a rieSeni tloh, ktoré sme uviedli v predché-
dzajicej podkapitole, sa vyuZzivajui rozlicné metddy a pristupy, ktoré sa daju delit’ podl’'a
viacero kritérii. Spominali sme uZ delenie budovania ontol6gii podl’a miery do ake;]
su déta Struktdrované, a podl’a toho nakol’ko do procesu zasahuje Clovek. V tejto Casti
prace sa budeme venovat’ predovSetkym metédam, ktoré automaticky buduji ontolégie z
neStruktirovanych dét, teda z textu napisaného v prirodzenom jazyku.

Takéto metddy sa daji rozdelit’ do troch zdkladnych kategorii podl’a spdsobu pristupu
k textu ako zdroju dat. V praxi sa Casto pouZzivaji kombindcie tychto pristupov, ktoré

pontkaju to najlepsie z jednotlivych pristupov

2.4.1 Statistické metody

Statistické metédy sa opieraji hlavne o vyskyt slov, resp. termov, v dokumente. Tieto
metody su spravidla prebrané z oblasti blizkych dolovaniu znalosti z textu [Paralic et al.,
2010, Weiss et al., 2010]. Zakladnou myslienkou za tymto pristupom je tzv. hypotéza
Statistickej sémentiky [Furnas et al., 1983]. T4 vravi, Ze Statistické vzory vyskytu slov v
texte predznamendvaju vyznam tohto textu. Takto sa d4 napriklad predpokladat’ vzt ah
medzi slovami, ktoré sa v textoch vyskytuju blizko pri sebe, alebo také, ktoré sa objavuji
v podobnom kontexte [Ruiz-Casado et al., 2005, Harris, 1954].



Statistické metédy sa pouZivaji hlavne pri nizsich vrstvach budovania ontol6gif, ako
napr. extrakcia termov ¢i budovanie hierarchie konceptov. Toto je spdsobené problema-
tickym hl’adanim sémantickej informdcie v Cisto Statistickom spracovani textu. Tymto
metddam sa v sdvislosti s h’'adanim vzt'ahov budeme venovat’ aj v d’alSich kapitoldch

tejto prace.

2.4.2 Syntaktické metody

Syntaktické metddy, niekedy nazyvané aj Strukturdlne alebo lingvistické, pristupuji k
vete ako ku lingvistickej Struktire. Takéto metédy hl’adaji znalosti v texte analyzovanim
vetnej Struktury i obsahu [Suchanek et al., 2006]. Chépu teda text ako postupnost’ viet,
kde kazd4 m4 svoj vyznam, ktory sa da rospoznat’.

Jednym z lingvistickych pristupov je napr. rekurizvne rozdelenie vety podl’a pravidiel
gramatiky daného jazyka na menSie Casti. Vysledkom takéhoto rozdelenia je strom, kde
listy predstavujd slovd vety. Struktiira stromu zachytiva vzt ah medzi tymito listami a
tym aj vyznam vety. Lingvistické metddy sa pouZzivaju prakticky vo vSetkych vrstvach

budovania ontoldgie.

2.4.3 Logické metody

YV,

Logické metddy su najmenej bezné a vyuZivaju sa hlavne pri budovani vysSich vrstiev
ontoldgii, ako hl’adanie netaxonomickych vzt'ahov alebo axiém. Medzi tieto metody
zarad’ujeme tie, ktoré vyuZzivaju techniky automatického logického odvodzovania pre

hl’adanie novych faktov, ktoré sa daji vyuZit' pre potreby budovania ontoldgii.

2.5 Sucasné trendy a budiicnost’

Podl'a prieskumov [Wong et al., 2012, Zhou, 2007, Buitelaar et al., 2005] v oblasti bu-
dovania ontoldgii su spodné vrstvy tohto procesu pomerne dobre spracované a vyrieSené.
Problémom zostavaji horné vrstvy ontoldgii, kde sa aktudlne prace zaoberaji najma
hI’adanim netaxonomickych a komplexnejSich vzt’ahov medzi konceptami. Vrstva axiom
zostdva stéle len vel'mi slabo preskimana. Toto je spdsobené tym, zZe podl'a modelu

vrstiev je potrebné najprv uspokojivo zostrojit’ spodné vrstvy, prv nez sa pustime do tych
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vySSich. Takyto stav pritom mdZeme pozorovat’ uz niekol’ko rokov. Autori spomenutych
prieskumov vsak veria, Ze pokrok v oblasti budovania ontolégii neustal, len sa spomalil.

Modernym trendom, ktory vyznamne ovplyvnil smerovanie oblasti je aj zameranie
sa na obrovsky korpus dét, ktorym je Web. Ohromny objem dat na Webe v sebe nesie
prisI'ub moznosti lepSej automatizacie procesu budovania ontoldgii. Projekty, ktoré sa
snazia o vyuZzitie Webu postupne vytlacaju tie, ktorych tlohou bolo len vybudovat’ mensie
ontolégie z omnoho obmedzenejSieho koprusu dat tykajicich sa len malej domény.

Z pouzivania Webu ako zdroju dat profituju Statistické aj syntaktické metody. V
pripade Statistickych metdd je zrejmé, Ze ¢im vicsi korpus dat maju k dispozicii, tym
viac vysledkov s vys$Sou presnostou dokdZzu dodat’. Syntaktické metddy sa zasa opieraju
hlavne o déta, ktoré na Web umiestiiuji pocetné komunity pouZzivatel’ov jednotlivych
stranok, a ktoré obsahuji mnozstvo Struktirovanych informacii. Medzi Casto pouZzivané
zdroje tychto dat patri napr. Wikipedia a jej systém kategorii a Struktirovanych infoboxov.

Pouzitie Webu vSak prindsa aj problémy. Pri budovani ontol6gii sa treba vysporiadat’
so stéle rasticim objemom dat a tomu aj prispdsobovat’ techniky ukladania a manipulacie
s ddtami. Nezanedbatel'nym problémom je aj zaSumenie dat, ktoré prindsa kolaborativna
povaha Webu. Treba sa teda vysporiadat’ s nespisovnym textom, ndreciami, slangom a
podobne. Zacina sa vynarat’ aj otdzka hodnovernosti zdrojov, ktora sa niekedy zvykne
rieSit’ vyratavanim pravdepodobnosti pravdivosti danej znalosti z ontolégie.

S rasticim poctom ontoldgii sa do popredia zrejme dostane aj otdzka ich prepdjania
a zluCovania, pri ktorom treba odhal’ovat’ potenciondlne prekryvy viacerych ontolégii.
S touto otdzkou stvisi aj problém s formalizovanym a Standardizovanym spdsobom

ukladania dat.
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3 Objavovanie vzt’ahov z textu

Objavovanie vzt ahov je jedna z dloh, ktoré sa rieSia pri procese populdcie ontoldgii.
Jej ciel'om je ndjst’ vzt'ahy medzi existujicmi konceptami a tieto vzt'ahy dostatocne
podrobne opisat’. V tejto kapitole sa budeme venovat’ hlavne objavovaniu vzt ahov
z nestruktdrovanych dat napisanych v prirodzenom jazyku. Najprv opiSeme rozdelenie
vzt’ahov podl’a ich typu. Potom si podrobnejSie rozoberieme pristupy k objavovaniu

vzt'ahov a podrobne si opiSeme niektoré metddy.

3.1 Rozdelenie vzt’ahov
3.1.1 Taxonomické vzt’ahy

Taxonomické vzt ahy st vzt ahy, ktoré rozdel uji koncepty do tried a podtried v zmysle
generalizdcie a konkretizdcie. Zdkladnym vzt ahom je teda vzt'ah A je B, kde A je
konkrétna entita a B je jej generalizacia, napr. Kolibrik je vtak, vtak je zviera. Takéto
reldcie vytvaraju akysi pomyselny strom, v ktorom su entity usporiadané. Tento strom
sa bezne nazyva aj hierarchia konceptov [Buitelaar et al., 2005] a jeho jednoduchy
priklad je zndzorneny na Obrazku 2. V lingvistike sa koncepty v tejto reldcii nazyvaju
hyperonymum (vtak) a hyponyma (kolibrik, sykorka, atd’.). Okrem toho mozeme
v hierarchidch uvazovat’ aj d’alSie vzt'ahy, napriklad kohyponymia, ¢o je vzt'ah medzi

konceptami na rovnakej trovni, v naSom pripade teda napriklad vzt ah kolibrik-sykorka.
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Zviera

Vtak Cicavec

Kolibrik Krkavec

Vrana Havran

Obr. 2: Priklad hierarchie konceptov.

Takéto vzt'ahy reflektuju I'udskud tendenciu klasifikovat’ koncepty pre potreby logic-
kého uvazovania. Zndmy je sylogizmus: “VSetci 'udia su smrtel' ni, Sokrates je ¢lovek.
A preto je Sokrates smrtel'ny”. Taxonomické vzt'ahy teda byvaju spravidla tranzitivne.
Tj. plati Ze ak A je B a B je C, tak A je C.

3.1.2 Netaxonomické vzt’ahy

Netaxonomické vzt' ahy st vSetky vzt ahy medzi konceptami, okrem tych taxonomickych.
Oproti taxonomickym mo6Zzu byt omnoho komplexnejSie, t'azSie uchopitel' né a horSie
definovatel'né. Medzi dvoma konceptami moze napriklad existovat’ aj viacero vzt ahov.
Takisto viacero vzt'ahov mdZe mat’ vel’'mi podobny vyznam, aj ked’ préve tento maly

rozdiel m6Ze mat’ pre interpretaciu dat vel'ky vyznam [Kavalec et al., 2004].

3.2 Pristupy k objavovaniu vzt’ahov

Met6dy objavovanie vzt'ahov sa daji rozdelit’ do kateg6rii, podobne ako vSetky metddy
pouZzité pri budovani ontoldgii. Zdkladny koncept tohto rozdelenia sme rozoberali v Ka-
pitole 2. V tejto podkapitole sa budeme venovat’ metédam objavovania vSeobecnych,
hlavne netaxonomickych vzt'ahov v kontexte tohto rozdelenia. Objavovanie taxonomic-
kych vzt ahov je jednoduchSia a menej vSeobecna uloha, ktora bola preskiimana o nieco

lepsie, ako oblast’ netaxonomickych vzt'ahov.
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3.2.1 Syntaktické metédy objavovanie vzt’ahov

Medzi zdkladné metddy syntaktického objavovania vzt ahov patria metédy zaloZené
na tzv. syntaktickych zavislostiach. Pod tymito zavislost'ami si m6Zeme predstavit’
napriklad zdvislost’ medzi predmetmi vety a slovesom, ktoré sa ku nim vzt ahuje. Z vety
“Vtaky lovia hmyz” mdéZeme pomocou syntaktickych metéd usudit’, Ze koncepty vtak
a hmyz spija vzt ah X lovi Y. V tomto pripade koncepty spdja sloveso, moZu to v§ak
byt aj iné vetné konStrukcie, napr. spojenie “vtaky, ako napriklad kolibrik, sykorka”,
naznacuje vzt ah medzi jednotlivymi konceptami, ktoré obsahuje [Schutz and Buitelaar,
2005, Sanchez and Moreno, 2008].

Iné systémy sa zameriavaji na v§eobecnejsie vzt ahy ako X je cast’ou Y, X spdsobuje
Y a podobne [Berland and Charniak, 1999, Yamada and Baldwin, 2004, Poesio and
Almuhareb, 2005]. Takéto systémy maju spravidla vynikajicu presnost’, teda odhalené
vzt'ahy su skoro vzdy spravne identifikované. Ich zavislost’ na presnych formach im
vSak prekdza pri odhalovani viet naformatovanych inak, ako to urcuje zadany vzor. Tieto
vzory, podl’'a ktorych sa vzt ahy hl'adaji, navySe viacSinou zaddva pouZivatel’ systému
a ma podobu nejakého reguldrneho vyrazu, ktory opisuje hl’adané Casti vety.

Hrl'adat’ a zostavovat’ vzory pre kazdy mozny vzt ah je ¢asovo prakticky nesplnitel na
uloha. Naro¢né je aj spisat’ vSetky mozné vzory alebo slovesd pre dany vzt ah. Existuju
vSak aj pristupy, ktoré dokdzu toto hl’adanie vzorov automatizovat’ na zédklade dostupnych
informdcii [Ruiz-Casado et al., 2005, Suchanek et al., 2006]. Oc¢ividnou vyhodou takychto
pristupov je zmensenie podielu prace na vyhl'dvani vzt ahov, ktory musi vykonat’ ¢lovek.

Pre syntaktické metddy je typické, Ze sa v nich dd pomerne I'ahko rieSit’ problém
pomenovania a klasifikdcie vzt ahu, ktory vacsinou priamo suvisi s pouzitym slovesom, ¢i
inou vetnou konstrukciou, ktora prepdja koncepty. Zaujimavym rozSirenim tychto metod
je vyuzitie webovych vyhl'addvacov na vyhodnocovanie spravnosti fraz [De Lima and
Pedersen, 1999, Etzioni et al., 2005]. Fraza Kolibrik je vtdk mé vicSiu Sancu objavit’ sa
vo vysledkoch vyhladdvanie ako fraza Vtdk je kolibrik, aj ked” obe m6Zu mat’ vo svojom
kontexte zmysel. Webové prehliadace maji dve Crty, ktoré su pre objavovanie znalosti

vel’'mi dblezité:

1. Pracuju s celym Webom, ktory obsahuje vel'’k€é mnozZstvo textu v prirodzenom

jazyku.
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2. Tieto data priebeZne spracuvajui a spristupiiuji komukol’ vek. Pri praci s vyhl'adé-

vaémi teda odpadd vyskumnikom nutnost’ pracovat’ s velkym objemom dét.

3.2.2 Statistické metédy objavovanie vzt’ahov

Statistika sa pri objavovani znalosti pouZiva aj pri syntaktickych metédach opisovanych
v predchadzajicich odstavcoch. Pod pojmom Statistické metddy vSak rozumieme také
metddy, ktoré pri objavovani vzt ahov vychddzajua z tzv. distribucnej hypotézy [Harris,
1954]. T4 hovori, Ze slov4, ktoré sa vyskytuju v texte pri sebe, maji medzi sebou prav-
depodobne nejaky semanticky vzt ah. Tento pristup ma vyhodu v tom, Ze na ziskavanie
znalosti netreba okrem Statistiky d’alSie znalosti o syntaxe a sémantike jazyka.

Ocividnym problémom Statistického pristupu je, Ze len na zdklade informacie o spo-
locnom vyskyte dvoch slov nevieme povedat’, aki sémantickd povahu ma ich vzt ah.
Inymi slovami, vieme povedat’ Ze dva koncepty spolu suivisia, ale nevieme ako. Toto je
problémom hlavne z hl'adiska vyssich vrstiev ontolégii, ktoré ocakdvaju, Ze koncepty
budi prepdjat’ kvalitne vybudované vzt ahy.

Dalifm problémom je podmienka price s vel'’kym objemom dat, ktoré treba na ziska-
nie Statisticky vyznamnych vysledkov. Opit’ sa tu ako odpoved’ pontika pouZzitie Webu,
ktory sa stal zdkladom vel'kej Casti vyskumu venovaného Statistickym metédam.

Gentner [1983] preskimal a definoval dve odliSné miery podobnosti, atribucnu
podobnost’ a relac¢nti podobnost’,, o ktorych méZeme uvazovat’ pri Statistickom spraco-
vani textu. Atribu¢nd podobnost’ je podobnost’ medzi dvoma slovami (a, b), a hovori
o tom, nakol'ko sa tieto slovd zhoduju. Relacnd podobnost’ je podobnost’ medzi dvojicou
vzt’ahov (a-b, c¢-d). Vysoka relacnd podobnost’ znamen4, Ze vzt'ah a ku b je podobny
ako vzt'ah ¢ ku d. Vysoku rela¢ni podobnost” m6Zu mat’ napriklad pary (muz-kral’,

Zena-kral’ovna).

3.3 Modely vektorovych priestorov

Pri Statistickych metdédach spracovania prirodzeného jazyka sa objavil problém, ako
Statisticky modelovat’ jazyk. Modely, ktoré vychadzaji z distribunej hypotézy a ktoré
modelujui vzt'ahy medzi entitami v jazyku pomocou vektorov sa nazyvaju modely vekto-

rovych priestorov (v anglofénnej literatire Vector Space Model), skritene z anglického
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terminu VSM. Zdkladnou myslienkou je reprezentovat’ vybrant entitu (dokument, term,
frazu) ako bod vo vektorovom priestore.

Zlozky vektorov sa rataju sledovanim Statistického vyskytu sledovanej entity. To,
aké konkrétne aspekty jej vyskytu sa sleduju zdvisi od typu zostavovaného modelu.
MobZeme sledovat’ napriklad vyskyt termu v dokumente, vyskyt termu v jeho okoli (napr.
vo vete) ¢i Statisticky vyznamny spoluvyskyt dvoch termov pri sebe. Takéto modely
sa dajui pouzit’ pri rieSeni mnohych dloh spracovania prirodzeného jazyka, napriklad
pri sledovani vzt’ahu medzi termom a dokumentom [Manning et al., 2008], hI’adani
atribuCnej [Lin and Pantel, 2001] ¢i relacnej podobnosti termov [Nakov and Hearst,
2008]. Podobnost’ medzi entitami v tychto modeloch sa spravidla rata prave na drovni
vektorov.

Dalej si v tejto kapitole rozoberieme niektoré typy takychto modelov:

3.3.1 Matica dokument-term

Azda najrozSirenejSim modelom je matica dokument-term, ktord sa pouZiva pri analy-
zovani obsahu dokumentov. Riadky tejto matice predstavujii dokumenty a stipce termy,
ktoré sa v tychto dokumentoch vyskytuju. Matica obsahuje frekvencie vyskytu termu
v danom dokumente. Z takejto matice dokdZeme vydolovat’ znalosti tykajtice sa vzt'ahov
medzi termami a dokumentami. V doméne objavovania vzt’ahov mdZeme napriklad
konStatovat’, Ze termy, ktoré sa vyskytuji v podobnych dokumentoch, budd mat’ medzi
sebou zrejme nejaky sémanticky vzt ah [Deerwester et al., 1990].

Takéto objavovanie vzt'ahov sa opiera predovSetkym o atribu¢nt podobnost’. Jednym
z moznych vyuZiti je pomocou zhlukovania termov objavovat’ mnoZiny termov, o ktorych
predpokladdme Ze maju podobnu triedu, napr. mend miest [Vyas and Pantel, 2009].
Dal$im moznym vyuZitim je klasifikdcia slov do rozli¢nych kategérii. Turney et al. [2003]
napriklad klasifikovali slova podl’a toho, Ci su nositel'mi pozitivnej alebo negativne;j
konotacie.

Spracuvavané dokumenty vSak mdzu byt pomerne rozsiahle. To oslabuje vzt ahy
medzi slovami, ktoré sa v nich nachddzaji. M6Zeme prirodzene predpokladat’, Ze vzt'ah
medzi slovami, ktoré sa vyskytuju spolu v jednom odseku alebo dokonca v jednej vete, je
silnej$i ako vzt’ah medzi slovami, ktoré sa vyskytuju spolu v ¢lankoch ¢i knihdch. Preto

sa teda popri celych dokumentov pouZivaju aj kratSie tseky textu ako odseky, vety a po-
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dobne. Sthrnne sa takéto okolie slova nezavisle na jeho rozsahu nazyva kontext [Turney
et al., 2010].

3.3.2 Matica par-vzor

Iny pristup ku hl’adaniu vzt'ahov, tentokrat zaloZeny na rela¢nej podobnosti, ponika
matica pér-vzor. V riadkoch tejto matice si dvojice slov a v stipcoch st vzory, ktoré
tieto pary spdjaju. Pod vzorom si méZeme predstavit’ napriklad frazu X spdsobuje Y,
kde X a Y su termindly, za ktoré sa dosadzuju slova, ktoré tvoria par z daného riadku.
Hodnoty v takychto maticiach sa rataji z frekvencie vyskytov danych vzorov v korpuse
dat. Hl'adanie takychto vzorov mdze prebiehat” Statisticky, na zdklade vyskytu slov a ich
prepojeni vo vete, alebo syntakticky, rozborom vetnej Struktury. Takato matica sa vyuZiva
napriklad pri pomerne zndmej metéde Latent Relational Analysis (LRA) [Turney, 2006],

kde sa porovndvanim vzt’ahov medzi dvojicami slov hI’add podobnost’ tychto vzt ahov.

3.3.3 Matica term-kontext

Poslednym pristupom ku modelovaniu priestoru je matica term-kontext. Hlavnou ideou
tejto matice je sledovat’ v akych kontextoch sa vyskytuje urcity term, alebo naopak, aké
termy sa vyskytuju v urcitych kontextoch. Kontextami v tomto pripade chdpeme logické

okolia termu v texte [Turney et al., 2010]. Takéto okolia mézu byt napriklad:

* N-gram. Usporiadana N-tica termov, ktoré sa vyskytuji pred alebo za skimanym

termom.

» Bag-of-words. Podobnad myslienka ako N-gramy, ale skupinu slov z okolia termu

neberie ako usporiadand N-ticu, ale ako neusporiadand mnoZinu.

 Syntaktické okolie. Oproti predoSlym pristupom sa nepozerd na fyzickd susednost’,
tj. termy ktoré ida bezprostredne za alebo pred termov o vete, ale na syntakticku

susednost’. Takéto susednost’ sa d4 odhalit’ zostrojenim syntaktického stromu vety.

Problémom tohto pristu je v§ak dimenzionala dat, ktoré sa snaZzime modelovat’.
Predstavme si maticu term-kontext, ktorej riadky si slova z korpusu a stipce si N-gramy
(v tomto pripade predstavujiice kontext), v ktorych sa dané slovo vyskytuje. Hodnotou

jedného prvku takejto matice je mnoZzstvo vyskytov slova v danom N-grame vramci
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korpusu, ktory sa snaZime spracovat’, pripadne nejaka odvodend metrika. Casto sa
pouZziva napr. metrika PMI (Point-wise mutual information) [Church and Hanks, 1990],
ktord sa réta z podielu spoluvyskytu slov.

Celkové vel'kost takejto matice je V¥, kde V je pocet termov v slovniku a N je
vel'’kost” N-gramu, ktory pouZivame. Pri exponenciondlnom néraste vel’kosti je zrejmé,
Ze takyto pristup mdze fungovat’ len pre mensie slovniky a malé N-gramy. Tento prob-
1ém, nazyvany aj kliatba dimenzionality, sa moZe rieSit’ napriklad zmenSenim objemu
informécii, ktory v matici uchovavame. Medzi takéto rieSenia patri napriklad pouzitie
bag-of-words namiesto N-gramov. Pritom vSak samozrejme straicame tidaje o relativnych
poziciach slov. Ide v takychto pripadoch teda zrejme o kompromis medzi vel kost' ou
vyslednej matice a mnoZstvom sémantickej informécie, ktoré uchovavame.

Existuju viaceré pristupy k tomu, ako zmenSovat’ dimenzionalitu takychto rozsiahlych
matic. Pomerne populédrny je algoritmus SVG (Singular Value Decomposition) [Golub
and Reinsch, 1970], ktory sa snazi o vhodne faktorizovat’ maticu tak, aby vznikla
matica s mensim poctom rozmerov, ale so zachovanou vacsinou informécii. Podobnym
spdsobom sa snazi redukovat’ pocet dimenzii v matici aj systém GloVe [Pennington et al.,
2014], ktory ziskal pozornost’ odbornej verejnosti, ked'Ze mal velmi dobré vysledky.

Tieto pristupy su zaloZené na vyratani pocetnosti vyskytov a ndslednej tprave takto
vzniknutych vektorov. Naproti tomu v sa v poslednych rokoch ako zaujimavy ukazal
pristup tzv. distribu¢nych sémantickych modelov [Miller and Charles, 1991]. Vektory
takychto modelov su priamo vytvéarané tak, aby predikovali v akych kontextoch sa
dany term vyskytuje. Tym, Ze sémanticky podobné termy sa vyskytuji v podobnych
kontextoch, tito pravdepodobnost’ vedie k tomu, Ze v tomto modely budd mat’ podobnu
reprezentaciu [Baroni et al., 2014]. My budeme v naSej praci pouzivat’ prave takyto

distribu¢ny model. BliZSie si ho ale predstavime v nasledujicej kapitole.
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4 Vektory latentnych ¢rt

Problém dimenzionality matice term-kontex, ktory sme rozoberali v predchadzajuce;]
kapitole rieSili napriklad aj Bengio et al. [2003]. Nosnou mysSlienkou ich price je vyuzit
neurénové siete na vygenerovanie pomerne kratkych ciselnych vektorov, ktoré buda
opisovat’ jednotlivé lingvistické jednotky — termy. ZloZky tychto vektorov maju pritom
latentny vyznam. Vstupnymi idajmi, na zdklade ktorych sa tieto vektory generuju, su
kontexty slov z datového korpusu, napr. vietky N-gramy v texte a pod. Dalej uvddzame
stru¢ny vSeobecny opis algoritmu, ktory trénuje neurénovu siet’ a ktorého vysledkom
su vektory latentnych Cft pre termy z korpusu. Podrobnosti o architektire pouZzitej
neurdnovej siete a o procese strojového ucenia tu neuvadzame, ked’ze sa mézu medzi

roznymi rieSeniami vyrazne liSit’.
1. Je vytvorena neurénova siet’ G.

2. Pre kazdy term zo slovnika je vytvoreny ndhodny vektor vy..,. DiZka tychto

vektorov je volitel'nd.

3. Z datového korpusu sa vytiahnu vSetky pritomné dvojice term-kontext. Napriklad
to mdzu byt’ vSetky N-gramy s piatimi slovami, kde prvé slovo je term a ostatné
tvoria kontext. Ak si teda zoberieme N-gram "PariZ je hlavné mesto Franciizska",

kde "Pari?" je term a "je hlavné mesto Franciizska" je kontext.

4. KaZzdej takejto dvojici term-kontext sa vyrdta pravdepodobnost’:
P(term|kontext) (1)

, ktord hovori, aké je pravdepodobnost’ Ze sa v danom kontexte vyskytuje prave

dany term. Napriklad pravedpodobnost’
P(term|”je hlavné mesto Francizska”) (2)

bude zrejme najvysSia pre term "Pari7".

5. Trénuje sa zdroven neurénovu siet’ GG a vektory v tak, aby sme maximalizovali po-

dobnost’ vysledkov vyrazov G(Vierm, Ukontexty s ---» Vkontexty ) @ P (term|kontext).
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Inymi slovami trénujeme neurénovu siet’ a vektory termov tak, aby modelovali
ditribu¢nud pravdepodobnost’ jazyka. T4to podobnost’ je v tomto pripade zachytena
vo vyratanych pravdepodobnostiach. Pre nés priklad teda maximalizujeme mieru

podobnosti medzi vyrazmi:

G(“Parl’ia Ujea Vhlavnés Umestos UFTancflzska) (3)

P("Pariz” |”je hlavné mesto Franciuzska”) 4)

6. Ked’ dosiahneme dostato¢nui podobnost’ pre vietky vyrazy generované z korpusu,

algoritmus ukonéime.

Vysledna neurénovd siet’ tak dokédze s urcitou presnost’ ou vyratat’ pravdepodobnost’
vyskytu termu v kontexte. Ked'Ze dvojicu term-kontext vieme zostrojit’ z I'ubovol' ného
N-gramu, m6Zeme pomocou tejto siete vyritat’ aj pravdepodobnost’ jednotlivych N-
gramov. Takéto pravdepodobnost’ v tomto pripade vlastne znaci akusi validitu N-gramu,
teda to, Ci takyto N-gram mdzeme ocakdvat’ v textovom korpuse.

Zaujimavou vlastnost' ou je aj to, Ze takto dokaZeme overit’ N-gram, ktory sa v naSom
textovom korpuse vobec nevyskytol. Ak by sme pouzivali nejakd formu matice term-
kontext, takyto N-gram by mal nulovd pravdepodobnost’ vyskytu. Je vSak zrejmé, ze
aj pri rozsiahlych korpusoch v nich nebudeme mat’ pritomne vSetky mozné N-gramy
daného jazyka, ked’Ze ich pocet je vel'mi vel’ky aj pre malé hodnoty N.

Tento spOsob vyuzitia neurénovych sieti vSak tento nedostatok dokaze odpruzit’,
ked’ Ze na termy sa pozerd len ako na vektory. Staci, ak mdme neurénovi siet’ natréno-
vanu na sémanticky podobnych vektoroch. MéZeme pritom prirodzene oCakavat’, Ze ak
do neurdnovej siete na vstup vloZime podobné vektory, dostaneme podobné vysledky. Po-
dobnost’ vektorov, ktoré vstupujui do neurénove;j siete, je v priamej imere s podobnost’ ou

vystupu tejto siete.

sim(Wl, WQ) = szm(G(Wl), G(Wg)), (5)

kde sim je miera podobnosti, W je mnoZina vektorov zaznamendvajica dvojicu
term-kontext a GG je neurénova siet’. Treba vSak eSte dokazat’, Ze tiplne novy N-gram,

ktory sme v naSom korpuse nemali ma naozaj podobné vektory, ako jemu sémanticky
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blizke N-gramy. Pri N-gramoch "ParizZ je hlavné mesto Franciizska" a "Rim je hlavné
mesto Talianska" tak oCakdvame, Ze termy na rovnakych poziciach budi mat’ podobné
vektory. pre termy "je hlavné mesto” su vektory prirodzene rovnaké.

St si v§ak podobné dvojice vektorov termov Pariz-Rim, resp. Francizsko-Taliansko?
Obe dvojice méZeme povazovat’ za sémanticky podobné. Mdzeme tiez predpokladat’, Ze

termy z dvojich sa objavuji v podobnych kontextoch:

Vee C: P("Pariz” |c) = P("Rim” |c), (6)

kde C je mnoZzina kontextov z jazyka, ktory pouzivame a P je pravdepodobnost’ toho,
Ze term sa nachddza v danom kontexte. Ked’Ze tato pravdepodobnost’ sa pouZziva aj
pri trénovani neurénovej siete, tato sémantickd podobnost’ sa prenédsa aj do vyslednych

vektorov:

Vee C: G(a,c) = G(b,c) = v, = vy (7)

, kde a a b st termy z jazyka.

Z Harrisovej distribu¢nej hypotézy predpokladdme, Ze termy v podobnych kontextoch
su sémanticky pribuzné. Tu prepokladdme, Ze termy v podobnych kontextoch maju
podobné vektory. Logicky teda mdZeme odvodit’, Ze medzi tymito dvoma dosledkami
plati ekvivalencia a sémanticky pribuzné termy budd mat’ podobné vektory. Toto je
vel'mi dolezity fakt, ked Ze toto bolo nasim ciel’om od zaciatku. Podarilo sa nam teda
zachytit’ sémenatickd informdciu medzi termami aj bez vytvdrania matice term-kontext.
To, Ze sa tato sémantickd informdcia zachovdva bolo overené viacerymi autormi pri
rozli¢nych pokusoch a vysledky dokonca pred¢ili predoslé metddy [Bengio et al., 2003,
Schwenk, 2007, Mikolov et al., 2013a].

Vseobecne sa pre ako miera podobnosti medzi termami pouZiva bezna kosinusova
vzdialenost’. V tabul’ke 1 uvddzame ukdzku takychto vzdialenosti pre jeden natrénovany
priestor vektorov latentnych ¢it. Pomocou nastroja word2vec [Mikolov et al., 2013a] sme
pre tri slova nasli ich pit’ najblizSich susedov. Tychto susedov uvddzame aj z kosinusovou
vzdialenost' ou. M6Zeme si v§imnit’, Ze v tomto zozname sa nachddzaji aj funkéne

podobné slova: france-spain, ale aj doménovo podobné slova: crime-prosecution.
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Tabul'ka 1: Podobné slovd vo vektorom priestore pre jeden dataset vektorov latentnych ¢vt.

’ france | money | crime ‘
spain 0.69417 || wages 0.65146 || murder 0.64402
belgium 0.67582 || taxes 0.62951 | crimes 0.62500
italy 0.67484 | profits 0.61899 | criminal 0.60171

netherlands | 0.66298 || demand 0.61851 || homicide 0.55996
germany 0.64375 | seignorage | 0.60932 | prosecution | 0.54173

4.1 Vlastnosti natrénovanych vektorov

Priradenie vektora kazdému termu zo slovnika v algoritme opisanom v predchadzajice;j
podkapitole je vlastne len jeho vedlajsim efektom. Tento vektor dany term premieta
do nového n-rozmerného priestoru. Jednotlivé zlozky takéhoto vektora pritom nemajui
samé osebe Ziadny vyznam, nedokdZeme z nich ziskat’ Ziadnu informéciu. Ich vyznam
je implicitny, skryty, a nazyvajui sa teda latentné. Tieto vektory potom nazyvame vek-
tormi latentnych ¢rt (v anglofonnej literatdre sa najcastejSie pouZiva oznacenie word
embeddings).

Ani jeden vektor sim osebe ndm Ziadnu informéciu sprostredkovat’ nedokaze. Zmysel
zacnd mat’, az ked’ ich zaCneme porovndvat’ medzi sebou. Toto je dosledkom toho,
ako sa s hodnotami zloZiek vektorov pracuje pocas procesu strojového ucenia. Jediny
spOsob, ako z tychto vektorov mdzeme ziskat’ nejakd informadciu, je ich vzajomnym
porovndvanim, ktorym odhal’ ujeme ich sémanticku podobnost’.

Pri rozliénych pokusoch nad priestorom vektorov latentnych it sa Casto testuje aj
vplyv diiky na vysledok [Mikolov et al., 2013a, Levy et al., 2015a]. Dizka vektorov je
parameter systému, ktory sa da I'ubovolne menit’. Cim sd vektory dlhsie, tym presnejsie
sa daju natrénovat’ a tym lepSie dokdzu zachytit’ sémenatickd informdaciu. Od istej hranice
vSak vicSie vektory prindSaju len nepatrné zlepSenie. Pri ndvrhu tu tak treba zvazit’, ¢i
drobné zlepSenie stoji za dlhsi ¢as vypoctu takychto vektorov. DlhSie samozrejme budd
trvat’ aj operdcie, ktoré sa nad takymito vektormi budu vykondvat’.

Schopnost’” zachytit’ sémantickd podobnost’ medzi termami viedlo k ich vyuZitiu pre
rozli¢né ulohy spracovania prirodzeného jazyka. Medzi tlohy, na ktoré boli aplikované,
patri napriklad zhlukovanie slov, rozpoznédvanie entit [Turian et al., 2010], rozpozndvanie
vetnych Clenov [Luong et al., 2013], preklad slov a fraz [Zou et al., 2013], pomenovanie

obrazkov [Frome et al., 2013], zist’ovanie sentimentu[Socher et al., 2013] a iné. Pre nasu
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pracu je dolezité, Ze sa pouZivaju aj pri objavovani vzt'ahov a anal6gii medzi slovami.

Tymto metédam sa budeme podrobnejSie venovat’ d’alej v tejto kapitole.

4.2 Techniky strojového ucenia vektorov latentnych ¢t

Architektira neurénovej siete, ktora vektory latentnych it vytvara, ovplyviiuje kvalitu
vysledku, tj. ako dobre vektory zachytdvaju sémantickd informéciu. P6vodnd implemen-
tdcia od Bengio et al. [2003] bola pomerne pomald a nepresna. Aj ked’ sa postupom
casu vysledky v tejto oblasti zlepSovali [Collobert and Weston, 2008, Mnih and Hinton,
2009, Turian et al., 2010], neprekonali konkure¢né pristupy.

Vyrazny pokrok do tejto oblasti priniesli Mikolov et al. [2013a]. Vo svojej praci
navrhli architektiru, ktord dokdze vel’'mi rychlo spracovat’ aj vel'ké korpusy dét. Navyse
dokazali, Ze prekondva predchadzajice rieSenia aj v zachytdvani sémantickej informécie.
Prekonévali aj iné pristupy k modelovaniu Statistického priestoru jazyka, ako napriklad
state-of-the-art algoritmus Latent Semantic Analysis (LSA) [Zhila et al., 2013] a pod. Vo
svojej praci d’alej tvrdia, Ze najlepSie vysledky prinasa tzv. rekurentny neurénovy model,
ktori pouzili aj ini autori [Socher et al., 2013].

Okrem architektury su dolezity aj sposob vyberu n-tice termov, na ktorych sa realizuje
algoritmus strojového ucenia v neurénovej sieti. Podobne ako pri maticiach term-kontext,
ktoré sme analyzovali v podkapitole 3.3.3, aj tu md6Zeme okrem N-gramov pouZit’ aj bag-
of-words pristup. Levy and Goldberg [2014] upravili po6vodnu implementaciu Mikolova
a v N-gramoch namiesto fyzickej susednosti slov (ako idd slova za sebou v texte) pouZili
syntaktickd susednost’ (ako susedia v syntaktickom strome vety).

Pri tomto pristupe sa najprv z vety automaticky zostroji jej syntakticky strom. Susedia
v takomto strome nemusia za sebou nutne nasledovat’ aj v texte. Levy et al. tvrdia, Ze
syntaktickd blizkost’ m4 vacsiu sémantickd hodnotu ako ta fyzick4, a vysledne vektory su
preto presnejsie. Ukdzali tiez, Ze tento pristup oproti predos$lym viac zvyraziuje funkénd
podobnost’ na tukor doménovej. Tento pristup sice priniesol vyrazne Struktirovany pries-
tor vektorov, no autorom sa nepodarilo dokdzat’ prinosnost’ tohto rieSenia pre niektord z
uloh spracovania prirodzeného jazyka.

Aj ku zostrojeniu funkcie pravdepodobnosti, ktord sa pouZiva pri trénovani neuréno-
vej siete, pozndme viac pristupov [Mikolov et al., 2013a]. Prvy, ktory sme prezentovali

v opise algoritmu, sa nazyva Continuous bag-of-words model a rdtame v iom pravde-
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podobnost” P(term|kontext), teda ako pravdepodobné su jednotlivé termy pre dany
kontext. Druhy pristup sa nazyva Continuous skip-gram model a pravdepodobnost’ sa
v fiom réata ako P(kontext|term). V tomto pripade teda mdme dany term a ratame
pravdepodobnost’, s akou sa pri nom vyskytuja jeho kontexty. Rdtame tu pritom kazdua

poziciu kontextu zv1ast’.

4.3 Objavovanie vzt’ahov pomocou latentnych ¢rt

Pri préaci s vektormi latentnych ¢ft sa empiricky preukdzalo, zZe takéto vektory vel' mi
dobre zachovdvaju sémantické a Strukturdlne vzt'ahy medzi slovami. Mikolov et al.
[2013b] ukézali, Ze pomocou tychto vektorov dokazZu identifikovat’ aj zloZitejSie sémena-
tické vzt'ahy medzi termami, nielen jednoduchy vzt ah podobnosti. Tvrdia, Ze vektory
latentnych ¢ft zachytdvaju aj relani podobnost’ medzi dvojicami slov.

Napriklad pary slov kral’-kralovna a muz-Zena, maji rovnaky sémanticky vzt'ah
zaloZeny na opacnosti pohlavi. Mikolov et al. objavili, Ze takyto vzt'ah sa premietol aj do
priestoru vektorov. Tvrdia, Ze pokial’ maji medzi sebou pary slov rovnaky sémanticky
vzt’ah, vektory tychto slov budi mat’ medzi sebou rovnaky geometricky vzt ah.

Ak geometricky vzt'ah vyjadrime pomocou rozdielu dvoch vektorov vy — vy, pre nés

priklad plati nasledujici vzorec:

Vkral — Ukralovnd ~ Umuz — Vienas (8)

kde vx je vektor slova X. Vo vSeobecnosti ak mame dva pary termov s podobnym

sémantickym vzt'ahom a-b a c¢-d, oCakdvame Ze plati:

Vg — Vp R Ve — Vg, 9)

Zjednoduseny nékres toho, ako mdze vizualizdcia takejto podobnosti vyzerat v
priestore ilustrujeme na obrazku 3. Ak dokdzeme takto jednoducho zachytit’ vzt'ahy v
priestore, mdZeme tuto vlastnost’ pouZit’ pre objavovanie novych vzt ahov, alebo anal6gii.

Prave na analdgidch overili Mikolov et al. svoje rieSenie.
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Taliansko
" Francuzsko
Nemecko

Obr. 3: Do zjednodusSeného dvojrozmerného priestoru sme premietli termy jazyka. Pdry s rovna-
kym sémantickym vzt’ahom vytvdrajii v priestore podobné vzory.

Ulohou, ktord si stanovil bolo néjst’ analdgie na zaklade ukdzkového vzt'ahu. V jeho
ulohe mal dany vzt'ah Pariz-Francizsko, hladal analogicky vzt'ah pre d’alSie dané
slovo, napr. Rim. V tomto pripade ocakdval, Ze ako vysledok ndjde slovo Taliansko.
Pre tieto potreby upravil péovodny vzorec tak, aby nezndmu premennu dal na jednu
stranu: [Mikolov et al., 2013Db]

Vg + Vg — Up & VU, (10)

Ak pozname vektory vSetkych slov na I'avej strane (v naSom pripade vektory slov
Pariz, Francuzsko a Rim), dokdZeme I'avu stranu vycislit do nového vektora. Tento
vysledok potom porovndme so vSetkymi vektormi z nasho slovnika. Ten, ktory je najbliz-
Sie je vysledkom ndsho hl'adania. O¢akdvame teda, Ze v naSom pripade bude najbliZsie
vektor slova Taliansko. Mikolov s touto metédou dosiahol uspesnost’ priblizne 40%. To
znamend, ze pre 40% trojic slov dokéazal Gspesne ndjst’ spravne slovo, ktoré dopfﬁalo
analdgiu. Ako dataset pouZzival déta z tlohy 2 SemEval 2012 Jurgens et al. [2012], ako aj
vlastny vytvoreny dataset.

Dalsim poznatkom z tejto prace je, Ze percento tspesnosti hl’adania takychto analégii
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sa vyrazne liSi medzi rozlicnymi vzt’ahmi a pohybuje sa v rozmedzi 20%-60%. Toto je
zrejme sposobené rozliénymi povahami vzt ahov, nad ktorymi sa analégie hl’adali. Autori
vSak neskiimaju, aké su vlasntosti vzt'ahov, ktoré vedu k takto rozdielnym vysledkom.
Dokaézali vSak, Ze okrem sémantickych vzt'ahov dokaZzu zachytit’ aj tie syntaktické,
napr. vzt’ah medzi pridavnym menom v zdkladnom tvare a v superlative (good-best) a
podobne.

Na tato pracu nadviazali Levy et al. [2014], ktorf navrhli novi formulu hl'adania
analodgii, ktord nebola zaloZena na aditivite vektorov, ale na ich nasobeni: [Levy et al.,
2014]

cos(b',b) cos(b', a’)

cos(V/,a) +¢ (D

arg malycy

kde a-a’ je vzorovy vzt'ah a b-b’ je vzt ah, ktory hI'addme. Pozndme pritom term b,
ku ktorému chceme ndjst’ b’. Ak teda mame vzt'ah muz-Zena, a chceme takyto vzt'ah
premietnut’ aj na term kral’, o¢dkdvame Ze najvyssiu hodnotu bude mat’ term kral’ovna.

V tomto pripade teda budu platit’ rovnosti:

a4 = Umui, @ = Usena, 0 = Urat @ V' = Upratovna (12)

Tento vzorec hovori, Ze pre tento term 5’ by mal vyraz naberat’ maximalnu hodnotu

zo vSetkych slov z mnoziny V. Funkcia cos je kosinusova vzdialenost’ dvoch vektorov.

Zanedbatel' ne mald konstanta ¢ zabraniuje deleniu nulou v pripade, Ze by vektory a a b’
boli totozné a ich kosinusova vzdialenost’ by teda bola O.

Pre porovnanie povodny vzt'ah, ktory navrhol Mikolov, sa da v tejto notécii kosinu-

sovych podobnosti zapisat’ aj takto: [Levy et al., 2014]

arg mazyey (cos(b',b) — cos(b',a") + cos(b', a’)) (13)

Dalej argumentuju, Ze takéto hI’adanie vzt ahov v priestore pomocou vektorovych
operdcii nie je vylu¢ne doménou modelov zaloZenych na latentnych ¢rtach. Tvrdia, Ze sa
rovnako takéto metédy daji pouzit' aj na modeloch zaloZenych na maticiach term-kontext.
Tieto modely nazyva explicitné, ked’Ze informdcia o vzt’ahu medzi termom a kontextom
je v nich explicitne uloZena.

Ich novd metdda hl’'adania analégii vyrazne vylepsila ispeSnost’ objavovania sprav-
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nych analégii pre vSetky testovacie pripady - v niektorych pripadoch az o 20%. Pri
pdvodnom vzorci od Mikolova et al. boli vektory latentnych ¢ft vyrazne lepSie. S tymto
novym pristupom sa vSak explicitné modely ukdzali ako porovnatel'ne uspeSné a v
niektorych pripadoch dokonca vektory latentnych Crt predbehli.

Fu et al. [2014] vyuzili vektory latentnych ¢ft na objavovanie taxonomickych vzt a-
hov. Vychddzaju z prace Mikolova et al. v tom, Ze predpokladaju, Ze rovnaké sémantické
vzt’ahy, v tomto pripade hyperonym-hyponym, tvoria vo vektorovych modeloch rov-
naké vzory. Spravne vSak predpokladali, Ze tento taxonomicky vzt’ah mdzZe vytvarat
viacero vzorov, v zavislosti od jeho bliZzSieho sémantického vyznamu. Tento predpo-
klad potvrdili tak, Ze zhlukovali zndme taxonomické vzt ahy a odhalili, Ze vzt'ahy v
rozli¢nych oblastiach tvoria rozlicné vzory. Vzt'ah vtak-kolibrik zo zvieracej rise je iny
taxonomicky vzt'ah ako vzt ah robotnik-stolar z triedy I'udskych zamestnani, aj napriek
tomu Ze v oboch pripadoch ide o vzt'ah hyperonym-hyponym.

Fu et al. sa pomocou vektorou latentnych ¢it pokusali z vopred vybranych termov
zostrojit’ hierarchicky strom. PouZivali pritom ten jav, Ze sémanticky podobné slova sa
nachddzaju pri sebe a vytvaraju tak akési zhluky. Kazdy vzt'ah porovnal s vzorovymi
zhlukmi a ak nastal vyznamny prekryv, usudzovali, Ze tento vzt'ah mé rovnaky séman-
ticky vyznam ako tie vzorové. Vysledné F-skore prekonalo predchadzajice rieSenia,
niektoré z nich tieZ zalozené na distribu¢nej hypotéze. Tento vysledok boli schopni este

zlepsit’ vyuZitim manudlne zostrojenych ontolégii.

4.3.1 Reprezentacie vzt’ahov

Doteraz sme v praci uvazovali o vzt'ahu na drovni vektorov ako o rozdiele dvoch
jeho ¢lenov. Toto vSak nie je jediny spdsob, ako mdzeme algebraicky reprezentovat’
vzt ah jeho Clenov. V literatiire mdZeme narazit’ aspoii na tri rozne spdsoby spracovania
vzt'ahu dvoch termov. Vymenované spolu so vzorcom na ich ziskanie a pamét’ ovou
naroc¢nost’ou vyslednej reprezentdcie su uvedené v tabul’ke 2. Metdéda rozdielu je zrejme
najintuitivnejsia a pouZziva sa aj pri inych problémoch, kde sa objavuju vzt ahy pomocou
vektorov. Zret' azenie pouZili vo svojej préaci napriklad Baroni et al. [2012]. Vyhradou
voci tomuto pristupu byva, Ze nezachytdva explicitne vzt’ah medzi dvojicou vektorov.

Pristup s maticovym su¢inom vyuZili vo svojej praci Fu et al. [2014]. Vzorec z tabul’ky
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Tabul'ka 2: Rozlicné spdsoby reprezentdcie vzt'ahov. v vo vzorcoch je vyslednd reprezentdcia. N
Jje v dlZka povodnych vektorov latentnych Crt.

| Nézov reprezenticie | Vzorec | Pamiit'ova naro¢nost’
Rozdiel vektorov z paru = U] — Vg O(N)
Zret' azenie vektorov z paru | 7 = vy ||v, O(2N)
Maticovy sicin VKT = Vg O(N?)

vSak nemd pre nezndmu maticu 7 len jedno rieSenie. Preto treba na natrénovanie tejto

reprezentécie viacero parov, pomocou ktorych sa d4 matica r aproximovat’.

4.4 Kritika

Aj ked’ vo vSeobecnosti odbornéd obec povazuje vektory latentnych ¢it za perspektivny
pristup k hl'adaniu vzt'ahov, objavili sa aj kritické hlasy, ktoré spochybnuju skvelé
vysledky, ktoré sa pomocou tohto pristupu dosiahli.

Levy et al. [2015b] vo svojej praci tvrdia, Ze modely jazyka vychddzajice z modelu
term-kontext, vratane vektorov latentnych ¢it, vskutocnosti nedokdzu vel'mi dobre zachy-
tit’ niektoré sémantické vzt'ahy medzi slovami. Autori sa konkrétne venuju lexikdlnemu
zaveru (ak A je lexikdlny zaver B, m6Zeme B v texte kedykol’ vek nahradit’ za A). Tento
poznatok overuju na viacerych metédach reprezentacie slov i objavovania vzt'ahov. Vo
svojej praci vSak napokon uvadzaju len vel'mi médlo nameranych vysledkov.

Levy et al. [2015a] sa zamerali na porovnanie rozli¢nych pristupov reprezentécie
slov. Pracovali s explicitnymi maticami term-kontext, ich SVD faktorizéciou a s vektormi
latentnych ¢ft. Nad kazdym z tychto pristupov testovali viacero nastavani a skimali ich
vplyv na vysledky v dlohach hI’adania podobnosti medzi slovami a objavovania analdgii.
Namerali, Ze drobné zmeny v nastaveniach algoritmov mozu priniest’ vyrazné zlepSenie.
Odporucaju preto pred porovnavanim rozlicnych metdd rieSenia ulohy radSej venovat’
Cas optimalizdcii parametrov.

Vo svojej praci [Levy et al., 2015a] d’alej tvrdia, Ze zle vyladené konkurencné pristupy
v inych ¢lankoch nadhodnotili vykon metdd zaloZenych na vektoroch latentnych Cft.
Pri ich porovndvani napriklad dokdzali vyladit’ SVD pristup tak, zZe predcil v ulohe
hodnotenia podobnosti medzi slovami vektory latentnych ¢it. Pri dlohe hl'adania analdgif

vSak konStatovali, Ze vektory latentnych ¢ft prindSajui najlepSie vysledky. To zrejme
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znamend, Ze dokaZu relaénii podobnost’ zachovavat' lepSie ako atribu¢nti. Toto ndm dava
nadej, Ze vektory latentnych ¢ft sd najlepSia vol’ba pri objavovani novych vzt ahov Co je
zdmerom nasej prace. Levy et al. d’alej konStatuju, Ze st na tom najlepSie aj z hl’adiska

pamit ovej a vypoctovej zloZitosti.
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5 Metéda objavovania inStancii vz’ ahov

V naSej prici navrhujeme novi metédu objavovania inStancii sémantickych vzt ahov
medzi termami v texte pisanom v prirodzenom jazyku. Pod pojmom inStancie vzt ahu
rozumieme pdr termov, ktoré medzi sebou majii dany sémanticky vzt'ah. Dalej v tejto
praci budem slovo pdr naberat’ prave tento vyznam.

V nasej metdde vyuzivame Statisticky model jazyka vytvoreny z vektorov latentnych
¢ft tak, ako ho navrhli Bengio et al. [2003]. Ako sme spomenuli v predoslej kapitole,
takyto model bol pouZity na viaceré ulohy tykajice sa prace so sémantickymi vzt’ahmi
medzi termami. Spomenuli sme urovanie podobnosti medzi termami [Mikolov et al.,
2013a], hI’'adania anal6gii [Levy et al., 2014], zostrojovanie taxonomického stromu [Fu
etal., 2014].

Ako ulohu, ktord budeme rieSit’ v naSej prici, sme si vytyCili objavovanie in-
Stancif sémantickych vzt'ahov medzi slovami na zdklade mnoZiny ukdzkovych parov
s takymto vzt'ahom. Napriklad pre dkazkovd mnozinu Francizsko-Pariz, Taliansko-
Rim, Nemecko-Berlin chceme ndjst’ nové pary s rovnakym sémantickym vzt'ahom, ¢o
mbd7u byt Spanielsko-Madrid, Rusko-Moskva a iné. V tomto pripade ide samozrejme
o vzt ah medzi krajinami a ich hlavnymi mestami. Aktkol vek Specifikdciu sémantického
vzt ahu vSak v naSej metéde nebudeme musiet’ uvadzat’, vystacime si iba s ukdzkovymi
parmi. Verime, Ze takyto intuitivny jednoduchy pristup k definicii vzt’ahov je jednou
z dolezitych prednosti nasej metddy. Na zdklade spomenutych dloh a ich vysledkov usu-
dzujeme, Ze sme z modelu vektorov latentnych ¢ft naozaj schopni zachytit’ dostatone
vel’a informécie o sémantickych vzt’ahoch.

Nasa metéda ma dva vstupy:

e Textovy korpus ddt. Z tohto korpusu, napisanom v prirodzenom jazyku, modelujeme
dany jazyk pomocou neurénovych sieti tak, ako sme opisovali v predoslej kapitole.
Ked’Ze vyuzitie vektorov latentnych ¢ft radime medzi Statistické pristupy spra-
covania prirodzeného jazyka, plati, Ze ¢im vacsi je tento korpus, tym presnejsi
bude aj model. V naSom pripade teda vicsi korpus znaci presnejSie zachytenie
sémantickych vzt’ahov medzi termami. Ako termy mdzeme pouZit' cokol vek,

v nasej praci budeme vo vSeobecnosti za termy povazovat’ vSetky slova z jazyka.
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* Ukdzkové pdry termov s hl’adanym vzt’ahom. Druhym vstupom je mnoZina parov ter-
mov, ktoré reprezentujui hl’adany vzt’ah. Termy, ktoré tvoria tento par, musia byt
zastipené aj v textovom korpuse. M6Zeme prirodzene predpokladat’, Ze ¢im viac
sa dané termy vyskytuji v textovom korpuse, tym lepSie bude v modeli zachytena
sématickd informdcia o vzt ahoch. Ak hI'adame napriklad vzt’ahy medzi geografic-
kymi entitami, nem&Zeme oCakdvat’, Ze tieto budu Statisticky vyznamne zachytené
v textovom korpuse, ktory sa aspon Ciastocne nezaoberd geografiou. Na vstupe
pritom oCakdvame mnoZinu obsahujicu rddovo desiatky parov. Teda taku vel'kost’,

akd dokaze pohodlne pripravit’ aj clovek.

Problémom takto zadefinovaného vstupu je, Ze jeden term moZe mat’ viacero séman-
tickych vyznamov; inymi slovami, Ze v prirodzenom jazyku existujd homonyma4. To, Ze
nejaky term ma v jazyku viacero vyznamov, sa zrejme odrazi aj na tom, ako je v iom
Statisticky zastdpeny. Napriklad pokial’ hI'addme sémanticky podobné slov4, tak pre
term koruna tak mdZeme oznacit’ aj slovo zaloZené na funkcnej podobnosti s menou
koruna, napriklad dolar, ale aj slovo zaloZené na tématickej podobnosti s kral’ovskym
klenotom, napriklad kral’. Pre potreby tejto metédy by teda bolo najlepsie, keby sme
namiesto slov pouZivali entity, ktoré zachytavaji sémanticky vyznam daného slova Ci
skupiny slov. Takutto funkciu maju napriklad ontologické koncepty a ich inStancie. Ich
hl’adanie v termoch textu vSak nie je trividlna dloha.

Vystupom nasSej metddy je usporiadany zoznam pdarov, medzi ktorymi ocakdvame
rovnaky sémanticky vzt ah ako v ukdzkovych paroch. Cim vysiie sa par v tomto zozname
nachddza, tym vacsiu by mal mat’ Sancu Ze je naozaj relevantny pre na$ hl'adany vzt’ah.
Ulohou je teda ndjst’ potenciondlne relevantné pary a ohodnotit’ ich tak, aby tie viac
relevantné mali vySSie skore. Pre posudenie vysledkov metddy moZeme pouZit' metriky
zname z oblasti objavovania znalosti, ktoré hodnotia spravnost’ zoradenia, ako napriklad
NDCG alebo Precision@K.

Dalsie obmedzenie ktoré si kladieme je pocet vysledkov, ktoré z takejto metédy be-
rieme do uvahy. Pokial’ chceme uvaZovat’ o redlnom vyuZziti naSej metddy v znalostnom
inZinierstvo, musime ratat’ s tym, Ze 'udski pouZivatelia nebudd ochotni prezerat’ tisicky
vysledkov. Na§im ciel'om je teda predloZit’ pouZivatel’ ovi zoznam s dizkou priblizne 100

parov, ktory bude obsahovat’ nové pary, ktoré nasa metéda objavi.
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Okrem metddy su vystupom tejto prace aj nové poznatky o vektoroch latentnych
¢rt z hl’adiska uchovavania sémantickej informacie medzi termami. Tieto poznatky su
vysledkom naSej potreby bliZSie preskimat’ Struktiru a vlastnosti pouZzitého modela
jazyka. Vyskum tejto oblasti je zatial' pomerne slaby a povrchny. BliZSie sme sa preto
museli pozriet’ na viacero aspektov zachytdvania s€émantickej informécie, ktoré doteraz
neboli preskimané. Potreba tychto poznatkov prameni aj z faktu, Ze tak, ako sme si
ulohu postavili my, nebola zatial’ podl’a naSich znalosti v kontexte vektorov latentnych

Cft rieSena.

5.1 Opis krokov metody

V tejto podkapitole opiSeme jednotlivé kroky nasej metédy objavovania novych parov.
Spdsob vyberu a hodnotenia, ktory sme navrhli, je podl’a naSich znalosti novy a origindlny.
Najprv si heslovite naSu metddu pribliZime vymenovnanim jej krokov a potom vSetky
tieto kroky podrobne rozoberieme. Nacrt metddy je zndzorneny aj na diagrame aktivit
na Obrdzku 4.

1. Vytvorime model prirodzeného jazyka z textového korpusu pomocou techniky

vektorov latentnych Cft.

2. Ukéazkové pary transformujeme na vzorky. Znamena to Ze najdeme vektory jedno-

tiek tohto paru a vyratame ich rozdiel.

3. V okoli tychto parov ndjdeme mnoZzinu kandidatov. O¢akavame, Ze medzi tymito

kandidatmi sme schopni ndjst’ nové relevantné pary.

4. Ohodnotime kandidéty podl'a vybranej metriky podobnosti so vstupnou mnoZinou.
Kandidaty podl’a tohto hodnotenia potom zoradime. Vysledkom metddy je prave

toto zoradenie.

5.1.1 Vytvorenie modelu jazyka

V naSej metdde vyuZzivame ako model jazyka priestor vektorov latentnych ¢ft. Algoritmus
vytvdrania tychto vektorov sme opisali v Kapitole 4. Neurénové siete v lom na zdklade

vstupného textového korpusu dt priradia kazdému termu z korpusu vektor dizky n tak,
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Obr. 4: Diagram aktivit popisujiici nasu metodu. Proces trénovania vektorov sme vyclenili mimo
samotni metodu, ked’Ze v skutocnosti ho staci urobit’ len raz pripadne je moZné pouZit’ aj
existujuci dataset. Diagram zndzorfiuje proces rdtania nasej metody a medzivysledky, ktoré pri
tomto rdtani vznikaji. Jednotlivé aktivity sii o¢islované a toto Cislovanie zodpovedd aj krokom
nasej metody.
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Ze v priestore zostdvaju zachované niektoré sémantické vzt'ahy. Levy and Goldberg
[2014] ukazali, Ze rozli¢né nastavenia toho algoritmu strojového u¢enia moézu vyrazne
ovplyvnit’ vysledny priestor. Niektoré nastavenia preferuji doménovi podobnost’ medzi
termami, iné zasa funk¢nd. Experimentovanie s tymito nastaveniami nim moZe povedat’,
ktory pristup je najlepsi pri odhal’ ovani sémantickej podobnosti vzt ahov.

Z istého pohl'adu mdzeme tento krok postavit’ eSte mimo samotnd nasSu metddu.
Prakticky nepotrebujeme rétat’ vektory latentnych ¢t zakazdym, ked’ sa nasa metdda
bude spustat’. V skuto€nosti ich staci vyratat’ len raz alebo dokonca staci pracovat’
s hotovymi predpripravenymi vektormi. Myslime vSak Ze tento aspekt nasej metddy je
vel'mi dolezity a preto ho tu uvddzame ako samostatny krok.

Pri testovani takychto nastaveni sa mdZeme pozriet’ na vplyv viacerych faktorov

na vysledky celej metédy. VSetky z nich sme podrobne rozobrali v predoslej kapitole:

* Di%ka vektorov. Dizka vektorov je nastavitel' ny parameter systémov generujicich vek-
tory latentnych ¢it. M6Ze nadobudat’ I'ubovol’nii hodnotu, najcastejSie sa pouzivaju
rddovo stovky. Bolo dokdzané [Mikolov et al., 2013b], Ze dlhSie vektory dokazu
lepSie zachycovat’ sémanticku informdciu. S dizkou sa vak samozrejme zvysuje

vypoctova zlozitost’ vytvdrania i prace s takymito vektormi.

* Architektiira neuronovej siete. Mikolov et al. [2013a] preskdmali aj rozli¢né architek-
tiry neurénovej siete. Podl'a tejto prace ma najlepSie vysledky model continuous

skip-gram.

* Definicia kontextu termu. Dal$im aspektom algoritmu, ktory mbZe vyrazne ovplyvnit
vysledné vektory, je sposob, akym sa urCuje kontext termu. Ide teda o postup, akym

urcujeme n-tice termov, ktoré povazujeme za okolie.

5.1.2 Transformacia parov

V tomto novovytvorenom priestore potom vyhl’addme vektory, ktoré prislichaju ter-
mom tvoriacim ukdzkové pary. Nutnou podmienkou je, aby sa tieto termy vyskytovali
v textovom korpuse, z ktorého boli vytvarané vektory latentnych ¢ft. Pokial’ sa niektoré
termy v tomto korpuse nenachddzaju, prislichajici vektor sa pochopitel’'ne nevytvori.
V naSich experimentoch pracujeme s termami na trovni slov a d’alej v praci budeme aj

pouzivat’ termin slovo. Jednoduchym rozSirenim mdZe byt aj vyuZivanie nielen slov, ale
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aj celych fraz. Takto dokdZeme napr. pracovat’ s termami ako Los Angeles, s ktorymi sa
inak pracuje ako s dvoma slovami.

Po vyhl'adani vytvorime vektor pdru vyratany ako rozdiel vektorov jeho zloZiek.
Dalej budeme pod tymto pojmom vZzdy rozumiet’ takyto vektorovy rozdiel. Crty tohto
vektoru budu taktiez latentné. Ide teda o spOsob, ktory je v literatire pomerne rozsireny

a ktorého vyhody boli rozoberané v predchddzajticej kapitole.

5.1.3 Ziskanie kandidatov

Okrem zndmych parov danych hl'adanym sémantickym vzt ahom nemame Ziadne in-
formdcie o tom, aké by mohli byt’ d’alSie potencionélne pary. Jednoduchym pristupom
by mohlo byt’ skusit’ ohodnotit’ v§etky mozné pary slov z ndSho slovnika. Pre bindrne
vzt ahy je viak takychto parov O(V?), kde V je vel'kost’ slovnika. Toto je pre bezne
pouZzivané korpusy s slovnikmi s miliénmi termov zrejme prili§ vysoké ¢islo.

bN13

Potrebujeme preto tito mnoZinu vSetkych moznych pérov ,,orezat’* tak, aby sme
vybrali len perspektivne pary. Cenou za akékol’ vek orezanie je prirodzene to, Ze existuje
Sanca Ze vylucime aj péry slov, ktoré majui medzi sebou hl’adany vzt ah. Pri orezdvani
vychddzame z predpokladu, Ze slova z jednej triedy vzt'ahu maji medzi sebou funkéni
podobnost’. Pri vzt'ahu krajiny a jej hlavnému mesta teda logicky predpokladdame, Ze
na prvej pozicii bude slovo so sémantickym vyznamom krajiny a na druhej pozicii bude
slovo so sémantickym vyznamom mesta. V priestore vektorov latentnych ¢ft sa takato
sémantickd podobnost’ odrdza tak, Ze sa slova z jednej takejto triedy zhlukuji a su
v priestore blizko pri sebe [Mikolov et al., 2013b].

Znamena to, Ze pri sémanticky rovnakych paroch neberieme do tvahy len vzt'ah
medzi jeho dvoma zlozkami, teda napriklad ich rozdiel v; — v9, ale aj umiestnenie tychto
zloziek v priestore. Podobnost’ dvoch vzt'ahov sim(r(vy, va), 7(vs, v4)) je podmienend
podobnost’ou oboch ich zloziek sim(vy,vs) a sim(ve,v4). V tomto pripade funkcia r
predstavuje vzt'ah medzi dvoma vektormi a funkcia sim rata podobnost’ dvoch entit.
Podobny predpoklad vyuZivaji vo svojej praci aj Fu et al. [2014]. Ten na zédklade
umiestnenia zloZiek parov zhlukoval pary do samostatnych skupin, kde kazda skupina
mala jeden sémanticky vzt ah.

Pri naSom orezavani pre kazdy par z ukazkovej mnoZiny najdeme jeho okolie. Zjed-

notenie tychto okoli pre vSetky ukdzkové pary tvori vysledny zoznam kandidatov. Okolie
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paru pritom definujeme ako karteziansky sucin slov, ktoré sa v priestore nachddzaja
v blizkosti zloziek paru. Pri pare Pariz-Franciizsko sa teda jedna o sucin okolia slova Pa-
riZ a okolia slova Franciizsko. Ak slovnik vSetkych slov ozna¢ime pismenom V', vstupni
mnoZinu parov oznac¢ime pismenom S a naSu novd mnoZinu kandiditov oznacime

pismenom C, tak C' zostrojime podl’a vzorca:

C= | (my):VeeV—-aVyeV-blr—a| <aly—b <a, (14)
(a,b)esS

kde « je nastavitel'nd hranica, pomocou ktorej mdZeme upravovat’ poZadovanu vel kost’
okolia slov. Pri implementacii sme pouZzivali ako ohrani¢enie prvych n najpodobnejsich
slov. Vypoctova ndrocnost’ tohto pristupu je O(|V| * |S]). Pokial’ je na§ predpoklad
spravny a slovd z novych parov by mali byt podobné tym v ukazkovej mnoZine, tato
mnoZina by mala obsahovat’ aj relevantné pary.

Okrem zmenSenia vel’kosti mnoZiny overovanych parov na prijatel'né ¢islo ma
definovanie tohto okolia eSte jednu funkciu. Pri klasifikacnych algoritmoch je niekedy
potrebné pouzit mnozinu neoznacenych (tzv. unlabeled) vzoriek. Tieto neoznacené
vzorky by mali byt z oblasti, kde oCakdvame aj pozitivne vzorky. NS pristup tento
predpoklad, na rozdiel od napriklad ndhodného vyberu parov, spfﬁa.

Ako d’alSie rozsirenie nasej metédy do budicnoti navrhujeme vytvorit’ na zaklade
vstupu akysi filter, ktorym zmensime diZku slovnika. Navrhujeme dva pristupy, ako
takyto filter zostrojit’. Morfologicky filter by do priestoru premietal len tie slovd, ktoré
sa morfologicky podobaju na slova zo vstupnej mnoZiny. Ak sui vo vstupnej mnoZine
podstatné slova v singuldri, tak len takéto sa budd pouzivat’'. Druhy filter je sémanticky.
Ten je ndroc¢nejsi a vyzaduje d’alSiu sémantickd informdciu o vstupe i o slovach v slov-
niku. Ak napriklad mame na vstupe geografické entity, tak do priestoru by sme radi
premietli len tieto. Tento pristup si vyzaduje d’alSiu pracu so vstupnou mnozinou a moze

do metddy zbytocne vnaSat’ nepresnosti.

5.1.4 Ohodnotenie kandidatov

Napokon chceme na zdklade podobnosti s ukdzkovymi parmi ohodnotit’ naSe kandidaty.

Podobnost’ pritom mdme na mysli vylu¢ne v zmysle podobnosti vektorov tychto pa-

36



rov. Za ucelom tohto ohodnocovania sme navrhli viacero metrik, ktoré chceme overit’
pri experimentovani s naSou metédou. Dve metriky su zalozené na jednoduchom ratani
podobnosti vektorov. Poslednd pouZziva menej zvyc€ajnu variantu bindrneho klasifikovania
nazyvand PU ucenie alebo po anglicky Positive-Unlabeled Learning. V nasledujucich

odsekoch si tieto metriky opiSeme:

* Priemernd podobnost’. Prvou metrikou ktord si opiSeme je priemernd podobnost’

ku ukdZkovym parom. VSeobecny vzorec pre tito metriku je:

score(z) =Y weight(s) x sim(z, s), (15)

s€S
kde = hodnoteny pdr, S je nasa vstupnd mnoZina, sim je metrika podobnosti medzi
dvoma vektormi a weight je vaha priradend kaZdému pédru z mnoZiny S. Ako
vektorovi metriku podobnosti uvazujeme dve bezne pouzivané miery: kosinusovi

podobnost” a euklidovsku podobnost’.

Viaha weight slizi na ohodnotenie relevantnosti kazdého paru zo vstupnej mnoZiny.
Hlavnou myslienkou za tymto vdhovanim je zmensit' vplyv parov zo vstupnej
mnoziny, ktoré su menej podobné zvysku tejto triedy. Toto sa moZe stat’ napriklad
pri zle zadanom vstupe pouZzivatel' a, ked’ zada nie aZ tak typicky par, pripadne
ked’ urobfi preklep a podobne. SnaZime sa teda zniZit' vplyv takychto outlierov
na vysledné skore. Bez tejto penalizacie ma kazdy ukdazkovy par vahu w rovnu
|S|71. Penalizdciu rdtame ako priemerni podobnost’ jedného pdru ku ostatnym

parom z mnoziny:

weight(s) = Y sim(s, u) (16)
u€S\s |S‘ —1
kde s je par z ukazkovej mnoziny S, pre ktory vahu ratame. Tdto mySlienku

mozZeme d’alej rozviest’ a na tieto vahy pouZit' normalizéciu funkciou softmax.

* Maximdlna podobnost’. Tento pristup je podobne jednoduchy ako predosly. Namiesto
priemeru vSak raitame maximdlnu podobnost’ hodnoteného kandidéta s parmi v
ukdzkovej mnozine. Raciom za touto metrikou je fakt, Ze niekedy sémantické

vzt ahy tvoria v priestore viacero menSich zhlukov, nie len jeden vel'’ky [Fu et al.,
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2014]. Pri pouziti maximalnej podobnosti teda staci, aby sa kandidat podobal
na jedného svojho suseda zo svojho zhluku. Nemusi sa nutne podobat’ na kazdy

zadany pdr. Tito mieru mdéZeme vzorcom vyjadrit’ ako:

score(z) = arg maz sim(S, x) (17)

kde vyznam symbolov zostdva rovnaky ako v predoslych vzorcoch.

* PU ucenie. Kazdy pér slov bud’ ma alebo neméa hl'adany vzt’ah. Urcenie, ¢i ho ma,
je vlastne problém bindrnej klasifikdcie. Pri beZnej binarnej klasifikdcii mame
v trénovacej mnoZine pritomné pozitivne aj negativne vzorky. V nasom pripade
vSak negativne vzorky nemdme k dispozicii. V takomto pripade sa hovori o tzv. jed-
notriedovej klasifikacii. Aj ked’ je to variant bindrnej nemo6Zeme spravidla pouZit’
klasické metddy klasifikacie. Existuje vSak viacero algoritmov Specializovanych

prave na jednotriedovu klasifikaciu [Irigoien et al., 2014].

Obmenou tohto pristupu je PU (Positive-Unlabeled) ucenie, v ktorom je okrem
pozitivnych vzoriek vstupom pri trénovani algoritmu aj mnoZina vzoriek, o kto-
rych nevieme povedat’ do akej triedy patria. M6Zu sa v nej nachddzat’ pozitivne
aj negativne vzorky. Informdcia z tejto mnoZiny v algoritmoch pomaha lepSie
pochopit’ priestor, v ktorom sa pozitivne vzorky vyskytujd. Tento pristup bol tiezZ
aplikovany pri viacerych tulohach pracujucich s prirodzenym jazykom [Li and
Liu, 2003]. PU ucenie sa tieZ zvykne implementovat’ obmenou algoritmu SVM.
V nasom pripade md6Zeme ako mnoZinu neoznacenych dat rovno pouZzit’ kandidaty

z predoslého kroku.

Otazkou je aj to, o bude pri nasej klasifikacii tvorit’ vzorky. V predoslej kapitole
sme uviedli viacero spdsobov, ako reprezentovat’ vzt'ahy. Tieto spdsoby su uve-
dené v Tabul'ke 2 na strane 28. Ako atribtity vzoriek pri klasifikdcii mdzeme pouzit’
priamo zloZky tychto reprezentécii. Tieto zloZky vznikli priamo z latentnych ¢t
jednoduchymi vektorovymi operdciami a preto su samé osebe latentné, zmysel
nadobudajui len ako jeden celok. Klasické klasifikacné algority sa spoliehaji na
objavovanie zdvislosti medzi atribitmi. Problémom moZe byt fakt, Ze nechdvame
na algoritmus, aby sa pokusil zistit' z pomerne malého mnoZstva dét, Ze sa sna-

Zime n4djst’ podobnost’ medzi vektormi. Netreba zabudat’, Ze predpokladéme len
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niekol'’kod desiatok pozitivnych vzoriek. Atributy vzorky P v klasifikacii vyzeraji

nasledovne:

P: <”U1,’U2,...,Uj>, (18)

kde j je dizka vektorov v nagom priestore. v su zlozky vektora tohto paru.

Namiesto toho navrhujeme menej intuitivny model klasifikdcie, kde atributmi
vzoriek si miery podobnosti s ukdZkovymi parmi S. Najprv mnozinu S oreZeme
o urcity pocet parov. Z tychto parov sa stanu pozitivne vzorky pri klasifikovani.
Orezant mnoZinu nazvime S’. Kazdy atribut vzorky p zodpoveda podobnosti
klasifikovaného paru s jednym ¢lenom mnoZiny S’. Napriklad j-ty atribit vzorky
zodpoveda podobnosti paru s j-tym ¢lenom mnoziny S’. Tato podobnost’ mdze byt’
pritom nadefinovand I'ubovol'ne, ako v predoslych algoritmoch aj tu uvazujeme
najmi o klasickej euklidovskej a kosinusovej podobnosti. Celd vzorka P vytvorena

z paru p teda vyzera nasledovne:

p= (szm(p, 81)7 Sim(pa 32)7 SRED) Sim(p7 SlS/|)>7 (19)

kde s st pary z mnoZiny S’ a sim je I'ubovol’na funkcia podobnosti.

Od takto navrhnutej klasifikacie si sI'ubujeme vicSiu kontrolu nad tym, ako kla-
sifikdtory pracuji so sémantickou informéciou. Toto dosiahneme vd’aka tomu,
ze dokazeme skrz funkciu podobnosti usmerfiovat’ podobu vzoriek. Tym sme
abstrahovali sposob reprezentdcie parov a hl'adania sémantickej podobnosti medzi
nimi od klasifikacného algoritmu. MdZeme zmenit’ spdsob, akym porovnidvame
pary vektorov, bez toho, aby sme museli modifikovat’ klasifikator. Ked'Ze nic
okrem tejto funkcie nemusime pri zmene reprezentacie menit’, mdZzeme priamo
porovnavat’ vysledky odliSnych pristupov bez toho, aby sme museli data d’alej
upravovat’ a zohl’adiiovat’ d’alSie okolnosti, ktoré modzu z takého upravovania
plynut’. Takisto sme CiastoCne vyrieSili problém pocetnosti atributov, ktord sme

zmensSili na pocet prvkov vo vstupnej mnoZine.

Vysledkom vSetkych troch metdd je, Ze kazdému kandidatu je priradené redlne

¢islo, ktoré by malo korelovat’ s pravdepodobnost’ ou, Ze par je inStanciou relevantného
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sémantického vzt ahu. Napokon nam teda staci len pary podl’a tohto hodnotenia zoradit’

a vybrat’ tie najlepsie. Tie sa stdvaji vystupom nasej metddy.

5.2 Vyhodnocovanie vykonnosti metody

Pri vyhodnocovani si musime uvedomit’ niektoré okolnosti vyplyvajice z povahy objavo-
vanych znalosti, v naSom pripade sémantickych vzt'ahov. Sémantické vzt’ahy m6zu mat’
rozliénu uroven Specifickosti. Napriklad vzt'ah medzi krajinou a hlavnym mestom je
Specifikdcia vzt'ahu medzi krajinou a akymkol’ vek mestom. Tento vzt'ah zasa mdZe byt’
Specifikdciou vzt'ahu medzi krajinou a akoukol vek geografickou entitou. Aj pre ¢loveka
moZe byt’ v niektorych pripadoch naro¢ne urcit’, akd miera Spefickosti je definovana
vstupnou mnoZzinou ukdzkovych péarov. Pri zostrojovani tejto mnoziny preto treba dbat’
na to, aby vybrané pary adekvétne reprezentovali hl’adany vzt'ah a jeho Specifickost’.
Napriklad m&Zeme chciet’ objavovat’ pary vzt’ahov medzi krajinami a mestami v nich.
Ak by vstupna mnoZina obsahovala vel’ky podiel hlavnych miest, zrejme by lepSie za-
chytévala Specifickej$i vzt'ah medzi krajinou a jej hlavny mestom, ako ten, ktory naozaj
chceme objavovat’.

Nasa metdda v kone¢nom dosledku riesi dany problém klasifikdciou. Potom ako sa
z metddy vrati zoradeny zoznam kandidatov, pouZivatel’ ovi sa predloZi len najlepSich
n jedincov z tohto zoznamu. Tym ich vlastne nasa metéda klasifikuje na tie, ktoré pova-
Zuje za relevantné a tie ktoré za relevantné nepovazuje. Pri klasifikacnych problémoch
pozndme viaceré metriky, ktoré sa pouzivaji pri vyhodnocovani jej dspesnosti. Tradicne
sa pouziva presnost’ a pokrytie (precision a recall v anglofénnej literatire). V pripade
objavovania novych pérov je pre nas z tychto dvoch ddlezitejsia presnost’. NezdleZi nim
teda na tom, aby sme odhalili vSetky pary daného vzt ahu, ktoré sa v prirodzenom jazyku
nachddzaji. Viac nés zaujima, aby tie ¢o najviac nami ndjdenych parov malo hI'adany
sémanticky vzt ah.

Pokrytie ako metrika nie je pre nds az tak dolezita hlavne preto, Ze pri niektorych
vzt ahoch nevieme dopredu povedat’, kol'’ko relevantnych parov sa v jazyku vobec
vyskytuje. Nevieme napriklad jednoducho vy¢islit’, kolko antonymickych parov obsahuje
ten-ktory prirodzeny jazyk a uz vobec nevieme odhadnut’, kol'ko z tychto pérov sa aj
naozaj vyskytlo v pévodnom textovom korpuse v takej miere, aby sa tento vzt ah odrazil

aj v Statistickom modeli tvorenom vektormi latentnych cft.
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Této argumentdcia plati veobecne pre vel'a metdd ziskavania znalosti. Casto nedo-
kazeme odhalit’ vSetky relevantné znalosti, ktoré by sme chceli ziskat’, no dokdZeme
ohodnotit’ tie, ktoré redlne ziskame. Pokrytie sa d4 merat’ na testovacich dét rozli¢nymi
technikami kriZovej validdcie, v naSom pripade vSak len t'azko dokdZeme posudit’, ¢i su
testovacie sady dostato¢ne reprezentativne pre dany vzt ah v jazyku.

Na druhej strane presnost’ je metrika, ktort dokdzeme vel'mi jednoducho manuélne
vyhodnocovat’. Je aj metrikou, na ktorti kladieme najvacsi doraz. Taktiez mOzeme
pouzivat’ metriky suvisiace s presnost’ou ale zohl’adiujice aj poradie prvkov. Medzi
tieto patri napriklad Precision@K alebo NDCG.

Ked’Ze pokrytie nie je nasou prioritou, neprekdzeji nam az tak vel'mi niektoré
obmedzenia, ktoré sme v priebehu metddy vykonali a ktoré m6Zu odrezat’ aj relevantné
pary. Ide tu najmé o proces vyberu kandidétov. ZlepSenie pokrytia naopak predpokladame,
ak novondjdené pary zaradime do vstupnej mnoZiny a celd metdédu spustime odznova.
Myslime si, Ze tieto nové pary mozu v niektorych pripadoch do klasifikédcie priniest’
novu sémantickd informéciu, ale aj rozsirit’ prehl’addvané okolie. Celd metddu takto

opakovat’ s novymi znalost'ami moéZeme dovtedy, dokial’ ndm prindSa nové vysledky.

5.3 Aplikacia metody v kontexte znalostnych Strukir

Nasa metdda patri medzi metddy objavovania znalosti. DokdZe na zéklade pouzivatel’ om
nadefinovaného vstupu odhalit’ nové vzt'ahy medzi slovami. Myslime si, Ze takéto
metdda mdze byt aplikovana pri ulohdch znalostného inZinierstva. Aj ked’ jej vysledky
nebudi dostatocne dobré pre automatické objavovanie, stdle sa moze pouzivat’ ako
pomdcka pre znalostnych inZinierov. M6Ze im vyrazne urychlit’ objavovanie novych
inStancii vzt'ahov medzi konceptami tym, Ze ziZi mnoZinu moznych péarov, ktord musia
manudlne prehl’adat’. Inymi slovami m6Ze im odporucit’ pary, medzi ktorymi sa hl’adany
vzt'ah moZe nachadzat’.

Znalostné Struktury, ako napriklad ontoldgie, vSak mdZeme pouZit’ aj ako zdroj d’al-
Sej sémantickej informécie, ktord pouZzijeme pocas metddy. Treba si vSak uvedomit’, Ze v
znalostnych Struktirach spravidla prechddzame z drovne termov na uroven konceptov.
Tie treba rozliSovat’ uz pri spracovani textového datasetu, o nie je trividlna dloha. Je

potrebné tu riesit’ také tlohy ako rozpoznavanie vlastnych pomenovani, odhal’ ovanie
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synonym ¢i rozliSovanie homonym. Dodatocnu sémantickd informéciu z tychto Struktdr

modzeme pouZzit’ na viacerych miestach v metéde:

* Ako ukdZkovii mnoZinu pdrov. Definované inStancie vzt ahov z jednej triedy moZeme
pouzit’ ako vstupni ukdzkovi mnoZinu parov. Vstup teda nebude tvoreny manu-

alne, ale automaticky extrahovany z uz existujicich Struktur.

* Pri definovani prehl’addvaného okolia. Pri opise druhého kroku metédy sme vyslovili
predpoklad, Ze rovnaké sémantické vzt ahy sa vytvaraju medzi termami z urcitych
tried. Napriklad vzt' ah krajiny a jej hlavného mesta je vzt ah, kde zlozky inStancii
patria bud’ do mnoZiny krajin alebo do mnoZiny miest. Namiesto hl’adania tychto
mnoZzin vo vektorovom okoli ich m6Zeme priamo extrahovat’ zo znalostnych

Struktur, kde m6Zu byt uloZené ako triedy konceptov.

5.4 Implementacia

Met6du sme implementovali v rdmci naSej vytvorenej kniZnice v jazyku Python. Této
kniZnica je dostupna aj na GitHube!. Technickd dokumentécia tejto kniZnice je uvedené
v technickej dokumentécii v Prilohe B. Pri implementovani tejto kniZnice sme sa snaZzili

naplnit’ tieto poziadavky:

* MoZnost’ spustit’ naSu navrhnutd metédu vo viacerych variantich.

Jednoduché rozhranie k tejto metdde v prikazovom riadku.

Schopnost’ pracovat’ s bindrnym formatom vektorov latentnych ¢ft, ktoré pouzivaju

bezné kniZnice.

* Moznost’ ritania rozlicnych metrik ukdzkovych mnozin, ktoré si predstavime

v Kapitole 6.

Vyhodnocovanie suborov s vysledkami.

Tato kniznica nedokdZe vyratat’ vektory latentnych Cft z textového korpusu, na tento

ticel sa d4 pouzit napriklad Python kniZnica gensim?. Tito kniZznicu pouZivame aj

'Dostupn na: https:/github.com/matus-pikuliak/word-embeddings
2Dostupnd na: https://radimrehurek.com/gensim/
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na pracu s datasetom vektorov latentnych &ft. Dal§ou ddleZitou pouZitou kniZnicou je
SVM Perf?, pomocou ktorej ratame PU udenie.

V rdmci kniZnice sme vytvorili aj spustitel'ny skript, pomocou ktorého moZe pouZi-
vatel’ jednoducho z prostredia prikazového riadku spustit’ naSu metédu nad vstupnou
mnozinou ukdzkovych parov. Tato mnoZina je pritom definovand v textovom subore
Specifického formétu. Na kazdém riadku takéhoto suboru je jeden pér, €o je vlastne

dvojica slov oddelenych medzerou. Priklad takéhoto stuboru je:

Atény Grécko
PariZz Francuzsko

Berlin Nemecko

Vystupom je podobny subor, pred kazdym parom sa ale eSte nachadza znak *?’
oddeleny od paru tabuldtorom. Tento znak sa pouZiva pri manudlnom vyhodnoteni
ako priznak spravnosti. Ked’ pouZzivatel’ prechddza tento vystupny sibor, moZe tento
znak nahradit’ znakom symbolizujicim, ¢i je dany pér spravny, ¢iastone spravny alebo

nespravny:
* r - Spravny pér
* w - Nepravny par
*p- Ciasto¢ne spravny par

Ak sa takto vyhodnotia vSetky pary vo vystupnom stbore, nasa kniZnica d’alej pontka
moZnosti ako tento subor spracovat’ a ziskat’ z neho vyhodnocovacie metriky. Takyto

ohodnoteny subor mdze vyzerat’ napriklad takto:

r Caracas Venezuela
w Pariz Nemecko

r Madrid Spanielsko

3Dostupnd na: http://www.cs.cornell.edu/people/tj/svm_light/svm_perf.html
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6 Experimenty

V tejto kapitole opisujeme a vyhodnocujeme experimenty, ktoré sme vykonali v rdmci
nasej prace. Najpr opiSeme datasety, s ktorymi sme experimenty vykondvali. Uviedeme
niekol’ko vyskumnych otazok, ktoré sme si poloZili a opiSeme experimenty, ktorymi sme
sa ich snazili zodpovedat’. Vysledkom naSich experimentov je overenie spravnosti nasej
metddy, ale aj ziskanie novych znalosti o vzoroch, ktoré sémantické vzt ahy zanechdvaji

v priestore vektorov latentnych Cft.

6.1 Opis pouzitych datasetov
6.1.1 Vektory latentnych ¢it

Pri naSich experimentoch sme pouZili uzZ hotovy priestor vektorov latentnych ¢it. PouZzili
sme dataset uverejneny na stranke kniZnice word2vec*. Tieto vektory st natrénované
podl’a algoritmu rozoberaného v Kapitole 4. Vektory v fiom maji dizku 300. Obsahuje
presne 3 miliény termov. Tieto termy mdzu byt bud’ slova alebo frazy, priCom obsa-
huju aj diakritiku a interpunkciu. Boli natrénované na textovom datasete ziskaného zo
zurnalistického agregétora Google News. Termy sme orezali z 3.000.000 na 100.000
najpouzivanejsich anglickych slov. Uéelom tohto orezania bolo zmensit' vypoctovi
zlozitost’, priCom sme stratili len slova, ktoré st zriedkavejSie a aj ich vektory su teda
zrejme menej dobre natrénované.

Pri vlastnom vytvarani vektorového priestoru by sme mali via¢Siu kontrolu nad vy-
sledkom. Mohli by sme experimentovat’ napriklad s ich diZkou, architektiirou neurénove;j
siete a podobne. Taktiez by sme mohli pouZit’ rozmanitejSie zdroje textovych dat, aj
napriek tomu Ze spravodajstvo ma pomerne Siroky zaber tém. Nevyhodou je ale Casovd i

pamit ova naroCnost’ takéhoto vytvarania.

6.1.2 Ukazkové pary

Pre vytvorenie trénovacich mnozin ukdzkovych parov sme sa inSpirovali existujicimi
datasetmi pouZitymi na podobné tlohy. Prvy dataset je z Mikolov et al. [2013b], kde ho

pouZzili pri objavovani analdgii v priestore vektorov latentnych ¢ft. Tento dataset je vel' mi

“Dostupné na: https://code.google.com/archive/p/word2vec/
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kvalitny, kazda trieda v nom je vel'mi jednoznacnd a konkrétna. Jedna trieda vzt ahov
mava priblizne 35 inStancii.

Z neho sme pre naSe experimentovanie vybrali a upravili 4 mnoZiny pédrov s urcitym
sémantickym vzt ahom. Tieto sme upravili na zhodnu vel'kost’ 25 parov, ktoré sme uloZili
do suboru. Formét takychto stborov je opisany v prilohe B, sekcii 2. Kazdd mnoZina
ma svoj ndzov, ktory v tejto praci budeme uvadzat’ osobitym pismom, napr. Capitals.

Vsetky spomenuté mnoZiny si uvedené aj v Prilohe A. Tieto mnoZiny su:

1. Capitals - Vzt'ah medzi krajinou a jej hlavnhym mestom (napr. France-Paris).

2. Cities - Vzt'ah medzi Stitom USA a mestom, ktoré sa v tomto State nachadza

(napr. Florida-Tampa).
3. Currency - Vzt'ah medzi krajinou a jej menou (napr. Russia-ruble)

4. Gender - Vzt'ah medzi muZskym a Zenskym tvarom slova (napr. king-queen)

Tieto mnoZiny spfﬁajﬁ nase poziadavky. V prvom rade sa v troch pripadoch jednd
o faktograficky sémanticky vzt'ah. Prave o takéto vzt'ahy mdme zdujem z hl’adiska
potenciondlneho pouZzitia naSej metddy v kontexte znalostnych Struktur. TaktieZ st tieto
dvojice jasne objektivne definované, napr. kazda krajina md jasne definované aki menu
pouziva. A napokon si myslime, Ze tieto vzt'ahy (azda s vynimkou Gender) sa mohli aj
dostato¢ne ¢asto manifestovat’ v textovom korpuse. V détach zo Zurnalistickych zdrojov
budu zrejme Casto spominané geografické entity a vzt'ahy medzi nimi. Niektoré iné
druhy vzt ahov sa takto explicitne v texte prejavit’ nemusia a mohli by sme pri nich
nardZat’ na problém tzv. background knowledge.

Okrem tychto Styroch zakladnych mnoZin sme skusili pouZit’ naSu metddu aj na iné
typy vzt’ahov. Z datasetu od Mikolova sme prebrali niektoré gramatické vzt ahy. TaktiezZ
sme vybrali niekol’ko vzt'ahov z datasetu z Jurgens et al. [2012], ktory bol pouZity pri
jednej z evaluacnych tuloh série SemEval. Povodne obsahuje 79 tried, kazd4 s priblizne
40 parmi. My sme z tohto datasetu vybrali 2 vzt'ahy. Zo vSetkych sme opét’ vytvorili
mnoZziny s 25 parmi. Tieto zvy$né mnoZiny sme netestovali tak podrobne ako vysSie
spomenuté 4, vykonali sme nad nimi len zédkladné experimenty, ktoré si spomenuté v

podkapitole 6.7. Patria sem nasledovné mnoZiny, ktorych plné znenie je taktiez v prilohe:
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l. Past Tense - Vzt'ah medzi slovesnym podstatnym menom a tymto slovesom

ohnutym do jednoduchého minulého ¢asu (napr. jumping-jumped).

2. Comparative - Vzt'ah medzi pridavnym menom a jeho komparativom (napr.
high-higher).

3. Nationality - Vzt'ah medzi krajinou a pridavnym menom vzt' ahujucim sa na

jej obyvatel’ov (napr. Russia-Russian)

4. Knowledge - Vzt'ah medzi vednym odborom a predmetom jeho skimania (napr.

mathematics-numbers)

5. Part - Vzt'ah medzi mnozinou Casti a celkom, ktory tvoria (napr. forest-trees)

6.2 Vyskumné otazky

Pred zaciatkom experimentovania sme si poloZili viacero vyskumnych otdzok, ktoré sme
chceli zodpovedat’. Suvisia s overenim jednotlivych krokov metddy aj vykonu metédy

ako celku. Tieto otazky su:

1. Je nas spdsob generovania kandidatov spravny? Touto otdzkou sa pytame, ¢i doka-
Zeme pomocou nasho spdsobu vygenerovat’ taki mnoZinu kandidatov, ktora bude
obsahovat’ aj relevantné pary. Je pre nds zaujimavé aj zistit’, aku Cast’ relevantnych

parov takto dokdZzeme ziskat’” do mnoziny kandidétov.

2. Je nés spdsob zorad’ ovania kandiddtov spravny? Touto otdzkou sa pytame, ¢i nase
metriky pouZité pri zorad’ ovani naozaj dokazu kandidaty zoradit’ tak, aby sa tie
relevnantné objavili na poprednych poziciach. Nasou snahou je mat’ relevantné

pary Co najvysSie v zoradenom zozname.

3. Asi najpodstatnejSou otdzkou je ako dobre si naSa metdda pocina pri hl’adani
novych relevantnych pérov. Pokial’ dokdzeme sprdvne generovat’ kandidéty a
potom ich spravne zorad’ ovat’, ¢o je predmetom prvych dvoch otdzok, mal by byt’

aj celkovy vykon metédy pomerne dobry.

4. Poslednou otazkou je, €1 pri pouZiti viacerych ukdzkovych parov dokdaZeme naozaj

presnejSie definovat’ dany sémanticky vzt'ah. Aby mala nasa metdéda zmysel, musi
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platit’, Ze model vzt'ahu ziskany z jedného jedinca je menej presny ako model

ziskany z viacerych.

6.3 Experiment s generovanim kandidatov

Tento experiment sme navrhli v snahe zodpovedat’ nasu prva vyskumnu otdzku. Pokial
chceme aby naSa metdda prisudzovala relevantnym kandidatom vysoké skore, musia sa
najprv v zozname kandidatov nejaké relevantné kandidaty nachadzat’.

Pre overenie tohto kroku metédy sme navrhli jednoduchy experiment. Zoberieme
jeden ukdzkovy par z mnoziny. Ostatné pary okrem tohto jedného pouZijeme na genero-
vanie kandidatov v stilade s ndvrhom nasej metddy. Pokial’ sa vynechany par nachadza
v zozname kandidétov, berieme to ako uspech. Toto opakujeme pre kazdy jeden péar
z povodnej mnoZiny a na konci vyrdtame pomer dspe$nych parov. Cim vys§i je tento
pomer, tym viac relevantnych kandidatov ocakdvame pre dant mnoZinu. Tento pomer
sme ako metriku nazvali pokrytie mnoZiny. Sposob rétania tejto metriky je zachyteny aj

nasledujicim pseudokdédom:

# Premenna ’'set’ predstavuje ukazkovu mnozinu
# Jej metoda pairs vracia zoznam parov
def set_recall (set)
# Vyberie len pary obsiahnute v kandidatoch
included_pairs =
set.select do |pair|
candidates = (set - [pair]).generate_candidates
candidates.include? (pair)
end
# Vydeli ich pocet celkovym poctom parov
return included_pairs.size / set.size

end

Ako okolie kazdého vektoru, ktoré sa pouZzije pri kartezidnskom sicine pouZivame n
jemu najpodobnejsich vektorov. Dokopy sa teda z jedného paru vygeneruje n? novych

kandidatov. Vyskusali sme spravanie tohto kroku metédy pre rozlicné vel kosti n. Vy-
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sledky z tohto experimentu sme zaznamenali pre naSe 4 mnoziny ukdzkovych pdrov na
Obrazku 5.
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Obr. 5: Vzt'ah medzi vel’kost' ou okolia pouZitého pri generovani kandiddtov a pokrytim mnoZiny
pre nasSe 4 zdkladné ukdzZkové mnoZiny.

Z grafov vidime, Ze aj pri relativne malych okoliach sme vedeli dosiahnut’ pomerne
vysoké pokrytie. Myslime si teda, Ze ndS sposob generovania kandidatov vhodny a v
mnozine kandidatov sa zvyknd nachddzat’ aj relevantné pary. Pri dvoch mnoZinach sme
v rdmci naSho experimentu dokonca dosiahli 100% udspech. Celkovo najhors$i vysledok
mala mnoZina Gender. Usudzujeme, Ze sémantika vzt'ahu v tejto skupine je omnoho
menej doménovo zavisla. Pri prehl’addvani priestoru méZeme Cakat’ Ze mesta Ci krajiny
budi vytvarat’ akési zhluky, na tomto predpoklade je zaloZzeny tento krok nasej metddy.
Necakame vSak Ze takyto zhluk budu tvorit’ muzské tvary slov, ked’Ze su natol’ko
doménovo odlisné.

Na grafe na Obrédzku 6 vidime Ze rast poctu kandidatov zhruba kopiruje predpokla-
dant kvadratickud funkciu. Postupne sa v§ak medzi mnoZinami objavuju rozdiely. Tento
jav je sposobeny tym, Ze kandidédty vygenerované z jednotlivych pdrov sa navzajom pre-

kryvaji. Moze sa tak stat’ Ze jeden kandidat sa nachddza v susedstve viacerych parov. Vo
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Tabul'ka 3: Vysledky z experimentu s generovanim jedincov pre vel’kost’ okolia 100. Zistili sme
pocet generovanych kandiddtov pre danii mnoZinu, ako aj pokrytie mnoZiny.

Capitals | Currency Cities | Gender
Pokrytie mnoZiny 0,92 0,92 1 0,68
Pocet kandiddtov | 203.617 | 165.054 | 138.814 | 206.205

vyslednom zozname ho vSak samozrejme uvddzame len raz. Rozdiely medzi mnoZinami
su zrejme spOsobené tym, ako blizko sa pri sebe nachadzaju jednotlivé ukdzkové pary.

Ak st vel’'mi blizko, zvysi sa pocet prekryvov.
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Obr. 6: Vzt'ah medzi vel’kost' ou okolia pouZitého pri generovani kandiddtov a mnoZstvom vygene-
rovanych kandiddtov.

Pre naSe d’alSie experimenty sme sa rozhodli pouZivat’ okolie vel'kosti 100. Tuto
hranicu sme zvolili preto, Ze pokrytie v tom bode uz bolo vicsinou cez 90%, ale pocet
kandidatov eSte nebol privel’'mi vysoky a teda d’alSia praca s tymito kandidatmi bude
rychlejSia. Hodnoty metrik pri nastaveni vel kosti okolia na 100 sme zaznacili do Tabul'ky
3.
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6.4 Experiment s hodnotenim kandidatov

Druhym experimentom sme chceli ndjst’ odpoved’ na naSu druhd vyskumnu otazku.
Zaujimalo nas, ¢i dokdZeme kandidéty zoradit’ tak, aby sa relevantné pary dostali na
samy zaciatok zoradenia. NajpriamociarejSim overenim by bolo ru¢ne vyhodnocovat’
zoradenia vzniknuté z nasich ukdzkovych mnozin. Tento postup, aj ked’ presny, by bol
vel'mi Casovo ndro€ny, hlavne ak by sme chceli overit’ viacero moZnych varidcii naSich
hodnotiacich algotirmov. Navrhli sme preto jednoduchsi plne automatizovany experiment

s nasledujicimi krokmi:

1. Z mnoZiny vygenerujeme kandidaty

2. UkéazZkovu mnozinu rozdelime v pomere 80%-20% na dve mnoZiny, ktoré sme

nazvali ,,trénovacia‘ a ,,testovacia®.

3. Trénovaciu mnoZinu pouZijeme na ohodnotenie aj mnoziny kandidatov (o st unla-
beled vzorky), aj testovacej mnoZiny (€o su pozitivne vzorky) pomocou vybraného

algoritmu.

4. Ohodnotené pary zoradime a zistime, na akych pozicidch sa v tomto zoradeni

vyskytuju pary z testovacej mnoziny. Vystupom st prave tieto pozicie.

Tento proces méZeme zachytit' aj pomocou pseudokddu:
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def positions (seed_set)
candidates = seed_set.generate_candidates
# Splits set to training and testing sets
training_set, testing_set = set.training_testing_sets
evaluated = candidates + testing_set
evaluated.each do |pair|
# Ohodnotenie paru pomocou nasho algoritmu
# hodnotenia
pair.rate(training_set)
end
evaluated.sort_by (&:rating)
# Najdeme pozicie na akych sa v celkovom hodnotenom
# zozname nachadzaju testovacie vzorky
positions = testing_set.map do |testing_pair|
evaluated.find_position(testing_pair)
end
return positions

end

Pri naSom experimentovani sme ho nechali prejst’ pre kazdd mnoZinu a algoritmus
20 krat. Vysledok tohto experimentu bol vektor pozicii, z ktorého sme vyrétali medidn.
Tuato metriku budeme d’alej oznacovat’ ako medidn pozicii. Hovori ndm o tom, na akych
pozicidch mdZeme Cakat’ relevantné pary a méZeme vd’aka nej porovnévat’ jednotlivé
algoritmy. Cfm men3i majd tento medién, tym vysie skére ddvaji relevantnym vzorkdm
z testovacej mnoziny oproti ostatnym kandidatom.

Pri naSom experimente sme pouZili nasledovné algoritmy hodnotenia kandidatov.
Vietky spdsoby vychddzaji priamo z navrhu. Dalej budeme tieto algoritmy oznaovat’

ich skratenym ndzvom, ktory uvddzame na zaciatku opisu:

» Avg - Hodnotenie paru je priemernd podobnost’ vektoru tohto paru ku vektorom
parov z ukdzkovej mnoZiny. VyskusSali sme viacero varidnt tohto algoritmu. Podl’'a

toho, Ci poutivame euklidovskd alebo kosinusovd vzdialenost’ tento algirmut
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Tabul'ka 4: Vysledky z experimentu s hodnotenim jedincov. V tabul’ke sii zaznacené medidny
pozicii pre rozlicné algoritmy hodnotenia a rozlicné ukdZkové mnoziny.

Cities | Currency | Capitals | Gender
PU.s 31 130 10 2236
PUeyec 7 48 6 947
Mazx ey, 18 1762 15 889
Avgeos 82 339 9 857
Avgeye 10 163 8 654
AvGeuc_softmax 8 71 15 358

oznacujema ako Avge,. alebo Avg..s. Tento pristup k dolnym indexom sa da
aplikovat’ aj na zvy$né dva algoritmy hodnotenia, kde sme tieZ aplikovali obe
miery podobnosti. Ak pouZivame aj softmaxovui normalizaciu, znacime to tieZ v

dolnom indexe, napr.: AvGeuc_softmaz-

* Max - Hodnotenie paru je jeho maximdlna podobnost’ ku parom z ukazkovej

mnoziny.

* PU - Hodnotenie je vyratané pomocou klasifikdtora netrénovaného v silade s
navrhom uvedenom v podkapitole 5.1.4. Ako algoritmus PU ucenia sme pouZili
variantu populdrneho algoritmu SVM. Této spociva v pouziti ROC-Area stratovej
funkcii pri trénovani modelu. Ako implementéciu tohto algoritmu sme pouZili kniz-
nicu SVM Perf? [Joachims, 2006]. Trade-off sme nastavili na 0.01, ako $trukturdlny

ucebny algoritmus sme pouzili tzv. dual [-slack.

Vysledky tohto experimentu vyrdtané su v Tabul'ke 4. Zd’aleka najhorsi vysledok
dosiahla mnoZina Gender. Dovody budi zrejme rovnaké ako pri predoSlom experi-
mente. Pary v tejto mnoZine sice majui rovnaky vzt’ah, no medzi sebou az tak vel'mi
nesuvisia. Dovodom moze byt aj to, Ze sme narazili na obdobu problému tzv. background
knowledge. Mesta a meny krajin sa v texte spravodajstva zrejme budi uvadzat’ pomerne
Casto. Explicitne v texte sa vSak vzt’ah medzi muzskym a Zenskym tvarom slova (napr.
host-hostess) az tak Casto vyskytovat’ nebude.

Ak si odmyslime tito jednu najhorSiu mnozinu, moézeme vidiet’, Ze najlepsie vysledky

pre kazdy vstup md algoritmus PU,,.. S tymto pristupom sa podl'a nds da d’alej pracovat’

SDostupnd na: https://www.cs.cornell.edu/people/tj/svm_light/svm_perf.html
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a odladenim rozlicnych parametrov mozno dostat’ aj lepSie vysledky. Jeho najlepSia
hodnota pozicia 6 pre pary z mnoziny Capitals. MdZeme teda oCakdvat’ Ze pozitivne
vzorku sa budd nachddzat’ aj v najlepSej desiatke nasho zoradenia. Tieto vysledky ndm
davaju nadej, Ze dokaZeme naozaj spravne zorad ovat’” generované kandidaty. Pre 3
70 4 mnoZin sme boli schopni umiestnit’ medidn to prvej 100, ktord chcem manuélne
vyhodnotit’. Tieto vysledky vSak povaZujeme za pomerne nepresné a skutoény vykon
naSej metddy overime aZ v nasledujicom experimente.

Ostatné algoritmy su pomerne vyrovnané a vo vSeobecnost dosahuju pre rozliéné
mnoZiny pomerne nevyrovnané pristupy. Rozdiely vSak nie st vel'mi vel'ké a len zried-
kavo presiahnu rozdiel jedného radu. Tento experiment nam teda nepreukdzal, ktoré z
tychto pristupov su naozaj dobré alebo naozaj zIé. NajhorSie sa ndm z tejto tabul'’ky javi
algoritmus M ax, ktory skoncil zakaZdym v najhorSej trojke. Toto rieSenie je zrejme
najviac nachylné na chyby, ked ze stac¢i ndhodnd podobnost’ s jednym so vzorom a
kandidat mdze dostat’ vel'mi vysoké hodnotenie.

Pri priamom porovnani kosinusovych a euklidovskych variant algoritmov PU a Avg
modzeme vidiet', Ze zakazdym zvit' azi td euklidovska. To ndm naznacuje, Ze ta sa lepSie
hodi pre naSu dlohu. K analyze, preco je to tak sa eSte dostaneme pri zhodnoteni nasich
experimentov v podkapitole 6.8 na strane 66. PouZitie funkcie normalizacie softmax pri
ratani priemeru neprinieslo jednoznacny vysledok. Niekedy sa mediédn zlepsil, niekedy
zasa zhorSil. Vysledky pre jednotlivé mnoZiny si pomerne vyrovnané s vynimkou
Currency. Pre tuto anomaliu nemame vysvetlenie, ani pri hodnoteni vykonu metédy v
nasledujicej podkapitole sme tento zvIastny jav nepozorovali.

Na grafoch na Obrazku 7 sme zndzornili, aké rozloZenie maji hodnotenia kandiddtov
pre algoritmus Avg,,.. Na grafe hore sme zaznacili ako so stipajicim miestom v poradi
klesa hodnotenie. M6zeme vidiet’, Ze pre vSetky zndzornené mnoziny ma tato krivka
podobny tvar. LiSi sa vSak vo vyske, v ktorej sa nachddza. Toto mdZe poukazovat’ na
rozli¢nu hustotu priestoru v ktorom sa ukazkové pary nachddzaji. Takisto to moze
znamenat’ Ze vnutrotriedova podobnost’ jednotlivych mnozin je rozlicnd, o taktiez
ovplyviiuje vysledky. Vo vSetkych pripadoch vSak na zaciatku krivky vidime akysi
chvostik, ktory napoveda Ze existuje niekol’ko parov, ktoré maji naozaj nadpriemerné

hodnotenie.
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Obr. 7: Hore: Vyvin skdre v zoradenej mnoZine kandiddtov. Zndzornené je skore vyrdtane pre
kandiddty vygenerované z nasich 4 ukdazZkovych mnoZin pomocou PU ucenia. Dole: Pravdepo-
dobnost’ Ze kandiddt bude mat’ dané skore. Vyrdtané pre mnoZinu Capitals s PU.,. algoritmom.
Prerusovand ¢iara v pravej casti grafu zndzorriuje hodnotenie dosiahnuté medidnom pozicii.
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RozloZenie pravdepodobnosti pre jednu takuto krivku sme zakreslili do grafu dole.
Mobzeme vidiet’, Ze sa jednd priblizne o normélne rozdelenie, pricom prerusovana Ciara v

pravej polovici grafu zndzoriuje aki hodnotu dosiahol medidn pozicii.

6.5 Meranie presnosti metody

Ked’Ze obe predchadzajice experimenty dopadli vel'mi dobre a indikovali Ze naSa me-
téda moZe byt uspesSnd, ako d’alsSi experiment sme sa rozhodli overit’ jej presnot’ pri
vysledkoch z vyratanych z ukdzkovych mnozin. Priebeh tohto experimentu bol priamo-
Ciary: V sulade s ndvrhom sme vygenerovali kandidatov a ohodnotili sme ich. Potom
sme z usporiadaného zoznamu zobrali prvych 100 najlepSich kandidatov a manualne
sme vyhodnotili ich sémanticki spradvnost’. Kazdy kandidat sme ohodnotili ako spravny,
nespravny, alebo v niektorych pripadoch ¢iasto¢ne spravny. NajlepSie vysledky pre kazda
mnozinu st uvedené v Prilohe A

Presnost” metddy je potom pomer spravnych — relevantnych — péarov. Za Ciasto¢ne

spravne sme vyhodnocovali dva druhy chyb:

* Morfologickd chyba - Toto st chyby v pripade ked’ slovd nemali spradvny morfolo-
gicky tvar. MozZe sa jednat’ napriklad o plurdl na mieste kde o¢akdvame singular
(shilling-shillings) a podobne.

» Underfitting - Toto su chyby, ktoré vyplyvaji z nedostatocnej Specificity vzt'ahu
tak, ako je opisany pomocou vzorovych parov. Tento fenomén sme rozoberali uz
pri ndvrhu nasej metddy v podkapitole 5.2. NajcastejSie sem patril pripad, ked’
sme pri hl’adani hlavnych miest objavili iné ako hlavné mestd, ktoré vSak boli

priradené do spravnej krajiny.

Okolie vektorov pri generovani kandiddtov sme definovali podobne ako v predoSlom
experimente ako 100 najpodobnejSich slov. PouZili sme naSe dva algoritmy hodnotenia —
priemernd podobnost’ a PU ucenie. Pri oboch algoritmoch sme pouZili dve miery podob-
nosti — kosinusovu i1 euklidovsku. Tieto pristupy budeme d’alej oznacovat’ PU. s, PUyc,
Avgeos a PU,,.. Nastavenia algoritmov zostali rovnaké ako v predoslom experimente.
Vysledky z tohto experimentu sme zaznamenali do Tabul’ky 5. Iny pohl’ad na tieto
vysledky ponukame v Tabul'ke 6, kde su vysledky zredukované metrikou NDCG na

jedno vysledné Cislo.
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Tabul'ka 5: Vyhodnotenie prvych 100 vysledkov nasej metody pre rozlicné ukdzkové mnoZiny a
algoritmy hodnotenia. Pre kaZdy algoritmus a mnoZinu mdme uvedené tri hodnoty: R pre sprdvne
odpovede, P pre Ciastocne sprdavne odpovede a W pre nesprdvne odpovede.

PUeuc Avgeuc
R P W/ R P W
Cities 53 0 47,63 0 37
Currency | 16 17 67 |20 11 69
Capitals |24 20 56 |23 19 58
Gender 9 8 8| 9 6 85
PUcos Avgcos
R P W| R P W
Cities 11 0 8 (21 0 79
Currency | 13 1 86|15 2 83
Capitals |19 8 73120 10 70
Gender 17 12 7115 10 75

Tabul'ka 6: Vysledky metody vyhodnotené metrikou NDCG. Pre tiito metriku je nutné zadefinovat’
relevanciu kaZdého vysledku. My sme pre sprdvne pdry pouZili relevanciu 1, pre nesprdvne pdry
relevanciu 0 a pre Ciastocne sprdvne pdry relevanciu 0,5.

Avgeuc PUeuc Avgcos PUcos
Cities 0,69 0,60 0,25 0,15
Curency 0,33 0,27 0,18 0,12
Capitals 0,43 0,44 0,34 0,31
Gender 0,21 0,21 0,26 0,29
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Najlepsi vysledok sme dosiahli s algoritmom Avg,,. pre mnoziny Cities, ktord sa
nam podarilo rozsirit’ 0 63 novych parov. Tento algoritmus dosiahol nas najlepsi vysledok
a v priemere dokdzal roz$irit’ povodné mnoZiny 25 parov az o 37,75 péru. Pre tri mnoZiny
Cities, Capitals a Currency sme dosiahli pomerne dobré a vyrovnané vysledky.
Ako najlepSie algoritmy pre tieto mnoZiny sa ndm javili dva algoritmy pouZivajice
euklidovskd podobnost’. Algoritmus PU,,s mal v tychto troch mnoZinach najhorsie
vysledky, exceloval vSak v jednej zostdvajice;.

MnoZina Gender si podl’a o€akdvani viedla najhorSie a naplnila tak o¢akdvania z
minulych experimentov. Pri analyze vysledkov sme si v§imli, Ze vi¢S$inq novoobjavenych
parov st bud’ zdmena (napr. he-she) alebo sa tykaji rodinnych vzt ahov (napr. brother-
sister). Dovody, preco dosahuje tito mnoZina také zI€ vysledky sme uZ skuSali néjst’
pri predoslych experimentoch. Z vysledkov v tomto experimente usudzujeme, Ze vzt ah
medzi muZzskou a Zenskou formou slov je skritka privel'mi vagny sémanticky vzt ah.
V skutoCnosti sa zrejme jednd o celu triedu vzt ahov, kde jednym ¢lenom triedy mdze
byt vzt'ah medzi muZskou a Zenskou formou rodinnych prisluinikov. Dal§imi ¢lenmi
modzu zasa byt vzt'ahy medzi formami zamestnani ¢i pozicii. Tato hypotéza zodpoveda
aj poznatkom z Fu et al. [2014].

Rozhodne pozoruhodnym javom je, Ze si v tejto mnozine najlepsie poc¢inal algoritmus
PU.,s. Ten mal nielenZe najviac relevantnych parov, ale aj kvalita tychto parov bola
nadpriemernd. Oproti zvySnym dvom pristupom naSiel aj pary s inou ako rodinnou témou,
napr. bariton-soprano.

Pri skimani rozdielov sme zist'ovali aké prekryvy si v zoznamoch 100 najlepSich
kandidatov pre jednotlivé algoritmy. Merali sme teda, kol'ko vysledkov zdiel aju algo-
ritmy hodnotenia. Tieto merania sme zaznacili do Tabul’ky 7. Hodnota v bunke znaci
percento spolocnych parov pre prvych 100 vysledkov zo vSetkych 4 mnozin. Maximum
bola zhoda na 82,5% pre metirky PU,,. a Avge,.. Tato hodnota vSak neberie do tvahy
poradie vysledkov, to sa mdZe medzi porovndvanymi vysledkami 1iSit’. Naznacuje vSak,
Ze medzi tymito dvoma pristupmi nie je az taky vel'ky rozdiel.

Délezitym poznatkom je, Ze podobnost’ viac zaleZi od pouZitej miery podobnosti
vektorov ako od pouzitého algoritmu. Zhody 76,5% a 82,5% medzi PU ucenim a prie-
mernou podobnost’ou pokial’ pouZivaju rovnakd mieru podobnosti napoveda, Ze tieto
dva pristupy su si vel'mi podobné. Naopak vel'ké rozdiely medzi vysledkami rovnakého

algoritmu pri pouZziti inej miery podobnosti vektorov ndm zasa hovoria, Ze jej vyber je
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Tabul'ka 7: Miera podobnosti (vyjadrend v percentdch) medzi vygenerovanymi vysledkami jednot-
livych algoritmov. Cislo v bunke znamend, kol’ko percent pdrov sa objavilo vo vysledkoch oboch
algoritmov hodnotenia.

PUcuc | AVgeue | PUcos | AVGeuc
PU.ye | - 82,5 [3525 [3725
AVGeue | 82,5 | - 26,5 | 30,25
PU.s | 3525 | 26,5 - 76,5
Avges | 3725 | 30,25 | 76,5 | -

pre vysledok met6édy kI'uCovy.

Napokon sme do grafu na Obrdzku 8 zaznamenali, ako stiipa pocet novych relevant-
nych parov ktoré sme objavili s tym, ako postupne vyhodnocujeme prvych 100 parov s
algoritmom Avg.,.. Interpretdcia bodu [z, y] v grafe je takd, Ze v pri vyhodnoteni prvych
x kandidatov sme ziskali y relevantnych parov. Za relevantné pary v tomto pripade
povaZzujeme tie, ktoré sme vyhodnotili ako spravne alebo Ciastone spravne. Na tomto
grafe vidime, Ze aj pre mnoZinu Gender sme spociatku dosahovali sI'ubné vysledky.
Toto boli prave pary tykajice sa rodinnych vzt’ahov, ktoré sme ako jediné boli schopni

odhalit’. Dalej sme v§ak uZ nové pary neobjavovali.

6.5.1 Porovnanie pouzitych algoritmov hodnotenia

Rozdiely vo vysledkoch medzi PU ucenim a priemernou podobnost’ ou sa na prvy pohl’ad
vel'mi neliSia. V Tabul’ke 7 m&zeme vidiet’ Ze tieto vystup tychto dvoch metdd sa zhoduje
v priemere na okolo 80%. Aj uspesnost’ tychto dvoch pristupov je priblizne rovnaka.
Vyhodou PU ucenia je vSak to, Ze sa pri nom rita o polovicu menej podobnosti medzi
vektormi. Polovica ukdZkovej mnoZiny je totiZto pouZzitd ako pozitivne vzorky a teda s
tymito parmi sa kandidaty neporovnavajd. Je zaujimavé, Ze aj ked’ madme v podstate o
polovicu menej informécii, vysledky su natol’ko podobné.

Nevyhodou PU ucenia je naopak pamit ovd ndrocnost’. Okrem samotnych vektorov
latentnych treba pre natrénovanie klasifikatora vytvorit’ trénovaciu mnoZinu, ktord ma
v naSom pripade vel'’kost O(|C| x |S|), kde C' je mnozina kandidatov a S je ukdzkova
mnoZina. Samplovanim mnoZiny kandidatov by sa vSak tdto nevyhoda dala zrejme
vyrazne potlacit’. Rétanie priemernej podobnosti si vystaci len so samotnymi vektormi

latentnych Cft.
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Obr. 8: Vzt'ah medzi poctom k najlepSich vysledkov a poctom relevantnych kandiddtov, ktorych
sme dokdzali ndjst’. PouZity bol algoritmus Avgeye.

Pri porovnavani mier podobnosti presved¢ivo nad kosinusovou zvit'azila euklidovska
podobnost’, ktord dosiahla omnoho lepsie vysledky. Zaujimavy je fakt, Ze rozdiely medzi
tymito podobnost’ami vo vysledkoch neboli len kvantitativne, ale aj kvalitativne. Jednym
z najvyraznejSich rozdielov bol fakt, Ze pri kosinusovej podobnosti sme zaznamenali
v prvej stovke omnoho viac opakovani jedného slova. Rekordérom je ukrajinskd mena
hryvnia, ktord bola pri algoritme PU,,s priradend az 41 krajindm zo 100. Priemerny
pocet, kol'’kokrat sa slovo opakovalo vo vysledkoch je pre jednotlivé algoritmy a ukdzkové

mnoziny zaznaceny v Tabul'ke 8.

6.6 Vplyv velkosti ukazkovej mnoZiny

Doteraz sme sa pokusili overit’ jednotlivé kroky nasej metddy a potvrdili sme taktiez jej
uspesSnost’. Otazkou zostdva, ¢i naozaj plati Ze vacsia mnoZina parov dokaze definovat’

Ziadany sémanticky vzt ah lepSie, ako napriklad jeden ukazkovy par. Toto bolo jedno z
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Tabul'ka 8: Priemerny pocet opakovani jedného slova v prvych 100 vysledkoch pre 4 pouZité
algoritmy.

PUeuc Avgeuc PUcos Avgcos
Cities 1.75 1.65 351 | 298
Currency | 2.11 1.94 2.86 |2.63
Capitals | 1.47 1.50 217 | 2.11
Gender | 2.56 | 2.60 235 253

vychodisiek naSej prace. Pokial’ by sme dokézali lepSie vzt ahy odhal’ovat’ s pouZzitim
iba jedného vzoru, celd nasa metdda je bezcennd.

Na vyhodnotenie vysledkov pre rozli¢né vel’kosti vstupnej mnoziny sme sa rozhodli
pouZzit’ metriky z prvych dvoch experimentov — pokrytie mnoZiny a medidn pozicii —
upravené pre nase aktudlne potreby. Tieto metriky nim umoZnia zautomatizovat’ proces
vyhodnocovania, ked’Ze pri nich nemusime pracne manudlne hodnotit’ novondjdené
pary. Pri tomto experimente sa pokisime vyrétat’ tieto metriky pre mnoziny rozli¢nych
vel'kosti, vytvorenych vyberom ndhodnych n parov z naSich pévodnych ukdzkovych

mnozin.

6.6.1 Pokrytie mnoZiny

Zacneme s mierou pokrytia, ktord ndm hovori, kol'’ko relevantnych parov mézeme v
zozname kandidatov oCakdvat’. Povodni mnoZinu s 25 parmi si rozdelime na trénovaciu
mnoZinu vel'kosti n a testovaciu mnoZinu o vel'kosti 5. ZvySné pary zahodime. Vel kost’
n je préave ta veli¢ina, ktorej vplyv sledujeme a naberd hodnoty z intervalu (1, 20). Z
trénovacej mnoziny si v silade s ndvrhom metédy nechame vygenerovat’ kandidaty.
Pokrytie je potom pomer takych pdrov z testovacej mnoZiny, ktoré sa v mnoZine kan-
didatov nachadzaju voci celkovej vel’kosti testovacej mnoziny. Tento postup zachytava

nasledovny pseudokdd:
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# Parameter ’set’ predstavuje ukazkovu mnozinu
# Parameter ’'n’ je skumana velicina
def set_recall for n_pairs(set, n)
testing_set = set.sample(5)
set —= testing_set
training_set = set.sample(n)
candidates = training set.generate_candidates
included_pairs =
testing_set.select do |pair]|
candidates.include? (pair)
end
return included_pairs.size / testing_set.size

end

Vysledok pre jednu vel’kost’ veli¢iny n sme vyratali ako priemer zo 100 opakovani
tohto experimentu. Pary do jednotlivych mnoZin sme pritom vyberali ndhodne. Vysledky
tohto experimentu sme zaznacili do grafov pre jednotlivé ukaZkové mmnoziny na Ob-
razku 9. Mdézeme vidiet’, Ze s rasticou vel’kost'ou veli€iny n rastie aj pokrytie. Toto je
ocakavany vysledok, ked’Ze ¢im viac mdme pdrov, tym viac kandidatov sa vygeneruje.

Otéazkou bolo skor ako rychlo tento rast prebieha.
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MoézZeme si taktiez v§imnut’, Ze pokrytie rozlicnych mnoZin stipalo rozli¢nou rych-
lost’ou. Myslime si, Ze tie mnoziny ktoré stipaju rychlo zrejme vo vektorovom priestore
vytvaraji kompaktnejsi zhluk kde vSetky péry su blizko pri sebe. Iné mnoZiny st viac
roztrisené, napr. pri mnozZine Capitals zrejme geograficky pribuzné krajiny vytvaraju
svoje osobité zhluky (napr. zhluk Skandindvskych krajin, vychodo-azijskych krajin, atd’.).
MnoZina Cities jasne dominuje zatial ¢o mnoZina Gender je zasa najslabsia. Zvysné
dve mnoZiny sa zasa drZia blizko pri sebe. Tento trend mdZeme vidiet’ pri priemere aj

Standardnej odchylke.

6.6.2 Median pozicii

DolezitejSou metrikou na zhodnotenie je medidn pozicii. Ten sa rata z hodnotenia kan-
didatov, €o je tou dolezitejSou Cast'ou naSej metddy. Aj tu sme mierne upravili spdsob
ratania metriky oproti experimentu opisanému v podkapitole 6.4. Tentokrat sa meni len
spOsob vytvérania trénovacej mnoziny. T4 sa v pdvodnom opisanom algoritme vyberie
ako 80% z celej mnoziny. V tomto algoritme tento vyber eSte d’alej okreSeme na n
ndhodnych pdrov, kde n je opit’ z intervalu (1, 20). Inak sa algoritmus ratania nemen.
Takyto experiment sme opakovali pre kazdé n 100 krit a vysledok sme vyratali ako
medidn vratenych pozicii. Tym, Ze mnozina kandidatov je zakazdym rovnakd, mdzeme
priamo porovndvat’ ako sa menia pozicie testovacich vzoriek.

Na grafoch na Obrazku 10 mdzeme vidiet', Ze pre 3 mnoZiny s lepSimi vysledkami sa
medidn pozicii vyrazne zlepSuje so stipajicim poctom ukazkovych parov. Znamena to
teda, Ze ¢im viac parov mdme, tym lepsie dokdZeme ohodnotit’ kandidaty. Tento pokles,
aj ked’ v omnoho menSej miere sme zaznamenali aj pre ostatnd mnoZinu Gender. Tym
sme ukazali, Ze nas prepoklad je spravny a pouzitie viacSieho poctu ukazkovych parov
je dobrym pristupom k definovaniu sémantického vzt ahu. Ukdzalo sa vSak aj to, Ze v
zle definovanej mnoZine to vel'mi nepomdze. Opit’ mézme na tychto grafoch vidiet’
vyrazne rozdiely medzi jednotlivymi mnoZinami, ktoré sa preukdzali v prakticky kazdom

nasom experimente.
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Tabul'ka 9: Vysledky metody vyhodnotené metrikou NDCG pre zvysné mnoZiny. Pre tiito metriku
Jje nutné zadefinovat’ relevanciu kazdého vysledku. My sme pre sprdvne pdry pouZili relevanciu 1,
pre nesprdvne pdry relevanciu 0 a pre ciastocne sprdavne pdry relevanciu 0,5.

Avgeuc Avgcos
Comparative 0,39 0,52
Knowledge 0,00 0,02
Nationality 0,60 0,46
Part 0,00 0,10
Past Tense 0,87 0,80

6.7 Vysledky met6dy pre zvySné mnoZiny

Do Tabul'’ky 9 sme zaznacili aj vysledky pre naSe zvySné mnozZiny, ktoré sme opisali v
podkapitole 6.1.2 na strane 6.1.2. Pre tieto mnoZiny sme ratali len pomocou algoritmov
AVGeos @ AVGeye. Vysledky tychto metrik sme zredukovali iba na NDCG skoére. MoZzeme
vidiet’, Ze pre 2 mnoZiny — Knowledge a Part — sme dosiahli vel'mi slabé vysledky.
Pri mnoZine Knowledge je to podl’a nds spomenuté subjektivnou formuldciou pérov.
V rripade mnoZiny Past zasa zrejme ide o prili§ vSeobecny vzt'ah. My sice vnimame
sémanticku podobnost’” medzi dvojicami ako su napr. forest-trees a body-cells, tato
podobnost’ sa podl’a nds vSak len vel'mi slabo premieta aj do textového korpusu. Tieto
dvojice su privel mi doménovo rozdielne na to, aby sa vety v ktorych sa vyskytujd
podobali.

Naopak zvy$né mnoZziny, zaloZené na gramatickych vzt’ahoch, dosahovali vynikajice
vysledky. Zrejme sa takéto dvojice vel'mi dobre otldcaji do vektorového priestoru.
MobzZeme konStatovat’, Ze presnost’ naSej metddy je vel’'mi zavisld od vstupnej mnoZiny a
nedosahuje rovnomernt uroven. TaktieZ si m6Zeme vSimnut’, Ze sa v tychto mnoZinach
nepotvrdila prevaha euklidovskej podobnosti, ked v 3 z 5 pripadoch prevézila naopak ta

kosinusova.

6.8 Vyhodnotenie experimentov

Ukdzali sme, Ze nami navrhnutd metéda dokdZe dspes$ne nachddzat’ nové pary so zadefi-
novanym sémantickym vzt ahom. Uspesnost’ nasej metédy vsak koliSe v zavislosti od
toho, ako vel'mi sa otlacil dany sémanticky vzt ah do priestoru vektorov latentnych Crt.

To, ¢o presne spdsobuje Ze niektoré vzt ah sa otlaci dobre a iny nie je ndmetom na d’alSie
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skimanie. Otdzne je aj to, Ci rozlicné druhy vzt'ahov nevyZzaduju rozlicné algoritmy
rdtania. V naSich détach sa napriklad ako anomaélia javi mnozina Gender, ktord dosiahla
najlepsi vysledok s tplne inym algoritmom ako ostatné mnoZiny.

Pravdepodobne vSak p6jde o zdvislost’ na pdvodnom textovom korpuse a intenzite s
akou sa v nom dany vzt'ah odrdZa. Najlepsi vysledok sme dosiahli pre mnozinu Cities,
ktord zachytdva vzt’ah medzi americkymi mestami a Statmi, ktoré v tychto mestich lezia.
Dominancia tejto mnoZiny je zrejme sposobend americkym zvykom uvadzat’ v texte za
ndzvom mesta automaticky aj Stit v ktorom sa nachddza, napr. ,,Tampa, Florida“.

Prekvapivym vysledkom pre nds bola pomerne vel’kd podobnost’ vysledkov PU
ucenia a ratania jednoduchej priemernej podobnosti. Difali sme, Ze pomocou strojo-
vého ucenia dokdzeme vo vzoroch vo vektorovom priestore odhalit’ nové suvislosti.
Problémom tohto pristupu ale méze byt’ na pomery strojového ucenia mald mnoZina
pozitivnych vzoriek pouZitd pri trénovani. Prekvapil nés aj vel’ky rozdiel medzi eukli-
dovskou a kosinusovou podobnost'ou. V préacach, kde sa podobne ako v naSej skimaju
vzory, ktoré sémantické vzt ahy nechdvaju vo vektorovom priestore sa doteraz pouzivala
takmer vyluc¢ne iba t4 kosinusova.

Tento fakt m6Ze pramenit’ z toho, Ze vektory slov su pri spracovani korpusu spra-
vidla normalizované. Ak sa teda porovnavaju iba jednoduché normalizované vektory,
kosinusova a euklidovska podobnosti si navzdjom izomorfné. Kosinusova podobnost’ je
v8ak pri normalizovanych vektoroch ¢asovo vyhodnejSia. Vektorové rozdiely vyritané
z dvojic v§ak normalizované nie su a uvaha o vyhodéach kosinusovej podobnosti tu tak
uz neplati. To, Ze euklidovska podobnost’ v niektorych pripadoch dosahovala lepsie
vysledky zrejme znamend, e pri vektoroch vzt ahov je dolezita aj dizka, nielen smer
takychto vektorov. Ukézalo sa, Ze pre niektoré mnoZiny je lepSia podobnost’ euklidovska,
pre ind zasa kosinusova. Kombindcia oboch tychto pristupov by mozno mohla dosiahnut’
eSte lepsie vysledky.

Dolezitym aspektom naSej prace bolo aj skimanie vlastnosti mnoZin parov s rovna-
kym sémantickym vzt'ahom. Toto skimanie sa tykalo najma prvych dvoch experimentov.
Navrhli sme dve metriky, pokryvajice dva hlavné kroky nasej metédy, ktoré ndim mozu
pomdct’ automaticky vyhodnocovat’ potencidl mnoZin parov. Takéto hodnotenie sa tieZ
javi ako perspektivny smer d’alSieho skimania. Na zaver sme s uspechom overili nas
predpoklad, Ze s pouzitim viacerych ukdZkovych parov dokaZzeme vylepSovat’ presnost’

hodnotenia a tym aj celkovy vykon nasej metddy.
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7 Zaver

Medzi ulohy z oblasti spracovania prirodzeného jazyka patri aj objavovanie sémantickych
vzt ahov medzi entitami jazyka. HI'adanie takychto vzt ahov medzi slovami, frazami
a podobne v textovych korpusoch je netrividlnym problémom. Jednym zo zdkladnych
pridov vyskumu v tejto oblasti je vyuZitie Statistickej analyzy jazyka. Objavovanie
takychto sémantickych znalosti je prinosné hlavne pre znalostné inZinierstvo, vyuZit' sa
vSak daju aj v inych odboroch a tlohéch.

V naSej praci sme sa venovali najmd modelom prirodzeného jazyka vytvorenych
pomocou neurénovych sieti. Takéto techniky vytvaraju pre termy z jazyka tzv. vektory
latentnych ¢it a vychddzajui z Harrisovej distribu¢nej hypotézy. Opieraju sa teda o
predpoklad, Ze znalosti zakédované v textoch napisanych v prirodzenom jazyku sa daja
odhalit’ pomocou Statistiky. V praci sme opisali vlastnosti vektorového modelu, ktory
takto vieme neurénovymi siet’ami zostrojit’.

Zanalyzovali sme vlastnosti takychto vektorov a pribliZili sme viacero pristupov, ako
pomocou nich dokdZeme pracovat’ so sémantickymi vzt'ahmi. Uviedli sme viacero préc,
ktoré sa prave takémuto vyuzitiu venuju. Tieto prace sa venovali tlohdm ako odhal’ ovanie
analdgii ¢i zostrojovanie taxondmie konceptov. Okrem toho sa vSak vektory latentnych
Cft pouZivaju aj pri mnohych inych ulohédch spracovania prirodzeného jazyka. Su teda
overenym a vel'mi efektivnym prostriedkom ako rieSit’ problémy v tomto odbore.

Zaujimavé vysledky dosiahnuté pomocou takéhoto modelu nds priviedli k myslienke
pouZit’ ho pri objavovani novych inStancii sémantickych vzt'ahov medzi termami v
textovom korpuse. Na zdklade vstupnej mnoZiny ukdzkovych péarov termov, ktoré medzi
sebou hl’adany vzt ah maju, sa snazime v korpuse objavit’ nové inStancie toho istého
vzt'ahu. Zo vstupu Pariz-Francazsko, Rim-Taliansko, Berlin-Nemecko chceme do-
stat’ d’alSie pary slov, s rovnakym vzt'ahom, napr. Moskva-Rusko. Takyto jednoduchy
spdsob definovania vzt ahu je podl’a nds vel'mi d6lezitd vyhoda nasho pristupu.

Za ucelom takéhoto objavovania inStancii vzt'ahov sme navrhli vlastni metédu. Tédto
metdda je navrhnutd tak, aby dokdazala Statisticky spracovat’ textovy korpus a odhalit’
v nom vzory, ktoré charakterizuju urCity sémanticky vzt'ah. Na zdklade takychto ob-
javenych vzorov nédsledne dokdZe objavovat’ nové vzt ahy s hl'adanym vzt ahom. Pri

Statistickom spracovani jazyka na vektory latentnych ¢ft vychddzame z préace inych
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autorov. Nasim hlavnym zdujmom je objavovanie vzorov v tychto vektoroch a aplikacie
vzorov pri objavovani novych znalosti.

Z navrhu nasej metédy vyplynulo niekol’ko vyskumnych otdzok. Sériou experimen-
tov sme sa ich snaZzili zodpovedat’, priCom sme preskiimali vlastnosti a vykon nasej
metddy. NaSu metddu sme testovali najmi na niekol’kych sémantickych vzt ahoch s
pouzitim textového korpusu Google News. Overili sme, Ze naSa metdda dokaze n4jst’
pre rozlicné ukazkové mnoZziny desiatky novych dvojic. Musime vSak konStatovat’, Ze
vykon naSej metddy znacne koliSe v zavislosti aj od vlastnosti hI'adaného sémantického
vzt'ahu. Nasim najlepSim vysledkom bolo, ked” sme rozsirili povodni mnoZinu 25 péarov
americkych miest a Stdtov, v ktorych sa nachddzaju, o 62 novych pérov pri spracovani
100 najlepSich vysledkov.

Vysledkom tychto experimentov je aj blizSie pochopenie toho, ako jednotlivé faktory
vplyvaji na nasu schopnost’ extrahovat’ z takychto priestorov sémantickd informéciu o
vzt ahoch. TaktieZ sme ziskali zdkladné pochopenie toho, ako sa rozlicné triedy vzt ahov
v takomto priestore spravaju.

Existuje viacero moZnosti d’alSieho rozsirenia tejto prace. Extrakcia vzt’ahov sa
napriklad okrem prirodzenych jazykov pouZiva aj v bioinformatike pri vyskume spravania
proteinov. Nasa metéda by sa mozno dala aplikovat’ aj v tejto oblasti. Urcite zaujimavym
smerom by mohlo byt dokladnejSie preskimanie vlastnosti vzt'ahov s ciel’om zistit’,
¢o robi dany vzt'ah vhodny pre pouZitie naSej metddy. Takéto skiimanie by mohlo
prebiehat’ jednak v rovine matematickej na trovni vektorov latentnych ¢ft, ale aj v rovine

lingvisticke;j.
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A Mnoziny ukazkovych vzt’ahov

Pri experimentovani sme pouZivali nasledovné mnoziny ukazkovych vzt'ahov. Pri prvych
Styroch sme pre tplnost’ uviedli aj najlepsi dosiahnuty vysledok — 100 najlepsie ohodno-
tenych kandidatov. V tychto vysledkoch st hrubym pismom zvyraznené pary, ktoré sme
oznacili za spravne. Kurzivou si oznacené pdry, ktoré sme oznacili za Ciastone spravne.
Pri kazdom vysledku uvddzame aj algoritmus, ktorym sme k nemu dospeli. Vysvetlenie

tychto algoritmov sa nachddza v podkapitole 6.4 na strane 50.

A.1 Cities
A.1.1 Ukazkova mnozina

Chicago Illinois, Houston Texas, Philadelphia Pennsylvania, Phoenix Arizona, Dallas
Texas, Jacksonville Florida, Indianapolis Indiana, Austin Texas, Detroit Michigan, Memp-
his Tennessee, Boston Massachusetts, Seattle Washington, Denver Colorado, Baltimore
Maryland, Nashville Tennessee, Louisville Kentucky, Milwaukee Wisconsin, Portland
Oregon, Tucson Arizona, Fresno California, Sacramento California, Mesa Arizona,

Atlanta Georgia, Omaha Nebraska, Miami Florida

A.1.2 NajlepSie vysledky

Vysledky dosiahnuté s pouzitim algoritmu Avge,,.:

Tampa Florida, Honolulu Hawaii, Cleveland Ohio, Winnipeg Manitoba, Billings
Montana, Reno Nevada, Orlando Florida, Minneapolis Minnesota, Wichita Kan-
sas, Seattle Oregon, Knoxville Tennessee, Charlottesville Virginia, Edmonton Al-
berta, Cincinnati Ohio, Hartford Connecticut, Lansing Michigan, Chattanooga
Tennessee, Peoria Illinois, Laramie Wyoming, Toronto Ontario, Toledo Ohio, Memp-
his Arkansas, Bridgeport Connecticut, Harrisburg Pennsylvania, Portland Maine,
Racine Wisconsin, Memphis Alabama, Pittsburgh Pennsylvania, Richmond Virgi-
nia, Fairbanks Alaska, Scranton Pennsylvania, Denver Wyoming, Winnipeg Alberta,
Waltham Massachusetts, Edmonton Manitoba, Memphis Kentucky, Columbus Ohio,
Wichita Missouri, Stamford Connecticut, Winnipeg Saskatchewan, Cheyenne Wyo-

ming, Lexington Kentucky, LA California, Casper Wyoming, Lubbock Texas, Jack-
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sonville Alabama, Denver Utah, Madison Wisconsin, Jacksonville Tennessee, Dal-
las Austin, Philadelphia Delaware, Toronto Ottawa, Fayetteville Arkansas, Savan-
nah Georgia, Dallas Houston, Birmingham Alabama, Memphis Mississippi, Lowell
Massachusetts, Montpelier Vermont, Champaign Illinois, Minnesota Wisconsin, Ro-
anoke Virginia, Topeka Kansas, Waltham Woburn, Springfield Illinois, Tempe Ari-
zona, Edmonton Saskatchewan, Herndon Virginia, Appleton Wisconsin, Alameda
California, Macon Georgia, Ottawa Ontario, Billings Wyoming, Atlanta Alabama,
Cincinnati Kentucky, Vancouver BC, Jonesboro Arkansas, Chandler Brewer, Ban-
gor Maine, Wilmington Delaware, Boston Connecticut, Chicago Wisconsin, Atlanta
Tennessee, Stamford Greenwich, Sacramento Fresno, Louisville Tennessee, Dayton
Ohio, Oklahoma Kansas, Atlanta Florida, Dallas Denton, Charleston Carolina, Co-
vington Kentucky, Chicago Michigan, Gresham Oregon, Waterbury Connecticut,
Toledo Michigan, Milwaukee Minnesota, Denver Montana, Williamsburg Virginia,

Maui Hawaii

A.2 Currency
A.2.1 Ukazkova mnozina

Algeria dinar, Armenia dram, Brazil real, Bulgaria lev, Cambodia riel, Croatia kuna,
Denmark krone, Europe euro, Hungary forint, India rupee, Iran rial, Japan yen, Korea
won, Lithuania litas, Malaysia ringgit, Mexico peso, Nigeria naira, Poland zloty, Romania
leu, Russia ruble, Sweden krona, Thailand baht, Ukraine hryvnia, USA dollar, Vietnam
dong

A.2.2 NajlepSie vysledky

Vysledky dosiahnuté s pouzitim algoritmu Avge,.:

U.S. dollar, India rupees, China Yuan, European euro, Norway krone, Germany
euro, Poland forint, Turkey lira, Russia’s denar, Russia rubles, Russia’s dollar, Angola
kwanza, Osmanli denar, country dollar, Sweden krone, Kenya shillings, Canada dollar,
Australia dollar, Philippines peso, Hungary zloty, Bulgaria leva, USA denar, Romania
forint, Benin naira, Israel shekel, Ukraine ruble, Romania zloty, Roumania denar, world

dollar, Singapore ringgit, Hungary leu, Frisians denar, France livres, Tanzania shillings,
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America dollar, France euro, Rumanians denar, Pologne denar, Italy euro, Russia’s
florin, Germany German, Publikum denar, Europe dollar, Brazil kwanza, India dollar,
Indonesia ringgit, Hasdrubal denar, Bulgaria Bulgarian, India Rs, Japan Yen, Thai baht,
Egypt Egyptian, Romania euro, Germany denar, Colombia Colombian, Ghana naira,
Diemen denar, Diemen vei, Women’s florin, Germany forint, Portugal euro, Spain euro,
Brazil reals, Spain denar, Uganda shillings, Belgium euro, overseas dollar, Brazil dollar,
Belarus hryvnia, Hungarian forint, Moldova leu, Frisians dollar, Razumov denar, China
dollar, Tientsin dollar, U.S.A. denar, Moldova hryvnia, Hungary euro, Russia hryvnia,
Switzerland Swiss, Women’s denar, international denar, Russia’s milliards, Russia Rus-
sian, Belgium denar, Japan dollar, global dollar, Osmanli gaun, Norway Norwegian,
Romania denar, Osmanli agi, U.S. denar, Belarus ruble, Rumanians fuertes, country

denar, Roumania mesi, Italy denar, Moscow ruble, Thailand Thai, France groupes,

A.3 Capitals
A.3.1 Ukazkova mnozina

Athens Greece, Baghdad Iraq, Bangkok Thailand, Beijing China, Berlin Germany, Bern
Switzerland, Cairo Egypt, Canberra Australia, Hanoi Vietnam, Havana Cuba, Helsinki
Finland, Islamabad Pakistan, Kabul Afghanistan, London England, Madrid Spain, Mos-
cow Russia, Oslo Norway, Ottawa Canada, Paris France, Rome Italy, Stockholm Sweden,

Tehran Iran, Tokyo Japan, Budapest Hungary, Caracas Venezuela

A.3.2 Najlepsie vysledky

Vysledky dosiahnuté s pouZzitim algoritmu PU.,,.:

Kiev Ukraine, Sydney Australia, Manila Philippines, Warsaw Poland, Dublin Ire-
land, London Britain, Damascus Syria, London UK, Shanghai China, Milan Italy,
Seoul Korea, Honolulu Hawaii, Melbourne Australia, Teheran Iran, Sofia Bulgaria,
Belgrade Serbia, Khartoum Sudan, Delhi India, Amsterdam Netherlands, Tunis
Tunisia, Moscow Ukraine, Prague Poland, Munich Germany, Budapest Romania, Stock-
holm Norway, Frankfurt Germany, Dusseldorf Germany, Brisbane Australia, Soldaten
Deutschlands, Brussels EU, Edinburgh Scotland, Sceaux Cayrol, Tokyo Japanese, Sin-
gapore Malaysia, Sceaux Bologne, Glasgow Scotland, Bogota Colombia, Babylone
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Cayrol, Vienna Austria, Stockholm Finland, Moscow Russian, Malesherbes Cayrol,
Turm Deutschlands, Sammlung Deutschlands, Helsinki Sweden, Cologne Germany,
Paris Belgium, Parijs Cayrol, Barcelona Spain, Manila Philippine, Montreal Canada,
Anlage Deutschlands, Quito Ecuador, Babylone Bologne, Budapest Poland, Stockholm
Denmark, Hamburg Germany, Melun France, German Germany, Caracas Bolivia, Bul-
garian Bulgaria, Malesherbes Bologne, Riga Latvia, Polignac Cayrol, Turm Vaterland,
Moscow Belarus, Choisy Bologne, Quijote Castilians, Winnipeg Manitoba, Seville
Spain, Montalembert Cayrol, Luis Jorge, Neuburg Vaterland, Conciergerie Bologne,
Melbourne Adelaide, Norwegian Norway, Conciergerie Cayrol, Parijs Bologne, Beijing
Chinese, Budapest Austria, Brazilian Brazil, Lisbon Portugal, Soldaten Vaterland, Ni-
kolaevna Russia’s, Neuburg Deutschlands, Egyptian Egypt, Choisy Cayrol, Parisiens
Bologne, Julio Luis, Deutschen Deutschlands, Miguel Luis, Jorge Luis, Parisiens Ca-
yrol, Nikolaevna Razumov, Chilean Chile, Maslova Razumov, Israeli Israel, Brisbane

Adelaide, Austrian Austria, Zurich Switzerland,

A4 Gender
A.4.1 Ukazkova mnozina

boy girl, brother sister, father mother, grandpa grandma, groom bride, he she, husband
wife, king queen, man woman, nephew niece, policeman policewoman, prince princess,
actor actress, bachelor spinster, count countess, czar czarina, emperor empress, god
goddess, heir heiress, hero heroine, host hostess, master mistress, sir madam, wizard

witch, waiter waitress

A.4.2 NajlepSie vysledky

Vysledky dosiahnuté s pouzitim algoritmu PU,,:

himself herself, son daughter, his her, boys girls, brothers sisters, He She, grandson
granddaughter, Uncle Aunt, father daughter, son mother, brother daughter, nephew
daughter, uncle aunt, schoolboy schoolgirl, brother mother, uncle mother, uncle niece,
sons daughters, he her, him her, brother niece, Uncle Auntie, nephew mother, his herself,
boyhood girlhood, him she, Brother Sister, himself her, uncle daughter, son niece,

man girl, him herself, brothers sister, he herself, brothers mother, men women, grandson
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daughter, nephew granddaughter, baritone soprano, grandson niece, demigod heroine,
himself she, his hers, father niece, grandfather grandmother, guy gal, Uncle waitress,
sons daughter, himself actress, uncle grandmother, demigod vixen, brother aunt, brothers
daughter, lad lass, he actress, uncle sister, schoolboys schoolgirl, patriarch actress,
nephew sister, Uncle housewife, his actress, he hers, villanous heroine, Uncle Aunty,
villanous actress, brother girl, Englishman Englishwoman, Father Sister, nephew aunt,
charioteer heroine, villanous vixen, dad mother, genius minx, countryman actress, Man
Woman, wizard vixen, boyhood actress, himself woman, brothers girl, Grandpa Aunt,
Brother Aunt, grandfather mother, heroes heroines, father sister, Uncle Grandma, wizard
minx, godfather actress, Uncle mother, actors actresses, Uncle girl, him woman, nephew
girl, brother actress, legend actress, grandfather granddaughter, his woman, fathers

mothers, kings queen, Jr Marie, brothers actress,

A.S Comparative

bad worse, big bigger, bright brighter, cheap cheaper, cold colder, cool cooler, deep
deeper, easy easier, fast faster, good better, great greater, hard harder, new newer, old
older, quick quicker, safe safer, sharp sharper, short shorter, simple simpler, slow slower,

small smaller, smart smarter, strong stronger, wide wider, young younger

A.6 Knowledge

mathematics numbers, geology rocks, linguistics languages, zoology animals, entomo-
logy insects, dermatology skin, economics markets, history past, dance movements,
anatomy body, pharmacology drugs, architecture buildings, medicine bodies, biology
life, oceanography oceans, meteorology weather, anthropology people, botany plants,
anatomy bodies, criminology crimes, genealogy family, chemistry elements, philosophy

ideas, astronomy stars, ornithology birds

A.7 Nationality

Albania Albanian, Argentina Argentinean, Australia Australian, Bulgaria Bulgarian,
Cambodia Cambodian, Chile Chilean, Denmark Danish, Egypt Egyptian, England En-

glish, France French, Germany German, Greece Greek, Iceland Icelandic, India Indian,
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Ireland Irish, Israel Israeli, Italy Italian, Japan Japanese, Mexico Mexican, Peru Peruvian,

Poland Polish, Portugal Portuguese, Spain Spanish, Thailand Thai, Ukraine Ukrainian

A.8 Part

flock sheep, album songs, paragraph words, flock birds, team players, band musicians,
army soldiers, company employees, bouquet flowers, pride lions, album photos, pack
wolfs, class students, senate senators, book pages, forest trees, poem verses, fleet ship,
medley melodies, arsenal weapons, forest trees, body cells, gallon ounces, chain links,

movie scenes

A.9 Past Tense

dancing danced, decreasing decreased, describing described, feeding fed, flying flew,
generating generated, going went, hiding hid, jumping jumped, knowing knew, listening
listened, looking looked, moving moved, paying paid, running ran, saying said, screaming
screamed, seeing saw, selling sold, shrinking shrank, taking took, thinking thought,

vanishing vanished, walking walked, writing wrote
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B Technicka dokumentacia

V tejto prilohe je uvedend technickd dokumentécia ku kniZnici v jazyku Python, ktord sme
implementovali v rdmci nasej prace. T4to kniZnica je dostupn4 aj na GitHube®. Najprv
predstavime funkcionalitu tejto kniZnice a rozoberieme jej architektiru. Rozoberieme
formdty suborov, ktoré pouziva a uvedieme ndvod na inStaldciu a obsluhu nasej kniZnice.
OpiSeme orgnanizaciu suborov a prieCinkov a na zaver uvedieme dokumentaciu k triedam
a funkcidm, ktoré sme implementovali.

Nasa kniZznica pontka nasledovnu funkcionalitu, ktort sme uZ uviedli v Kapitole 5:

* Moznost’ spustit’ nasu navrhnutd metédu vo viacerych variantich v zmysle jej

navrhu z Kapitoly 5.
* Jednoduché rozhranie k tejto metéde v prikazovom riadku.

* Schopnost’ pracovat’ s bindrnym formdtom vektorov latentnych ¢ft, ktoré pouzivaji

bezné kniZnice (napr. word2vec’ alebo gensim®).

* Moznost’ ratania rozli¢nych metrik ukaZzkovych mnozin, ktoré sme pouzili pri

experimentovani v Kapitole 6.

* Vyhodnocovanie siborov s vysledkami, z ktorych dokdze vyratat’ rozli¢né miery

uspesnosti.

Této kniZnica nedokaze vyratat’ vektory latentnych ¢ft z textového korpusu, na
tento ucel sa da pouzit’ napriklad uz spomenutd Python kniZnica gensim. Tuto kniZnicu
pouZzivame aj na pracu s datasetom vektorov latentnych ¢ft. Dokdze z takychto datasetov
vratit’ vektor zodpovedajici danému termu a taktieZ dokdZe v tomto datasete rychlo
vyhl'adat’ n najblizsich susedov pre takyto vektor. DalSou ddleZitou pouZitou kniZnicou
je SVM Perf®, pomocou ktorej rdtame PU ucenie.

Zékladom naSej kniZnice je 5 hlavnych tried, v ktorych je implementovana nasa

metdda. Tieto triedy a ich vzt'ahy su zaznacené na Obrazku 11. Vstupné a vystupné

®Dostupnd na: https://github.com/matus-pikuliak/word-embeddings
"Dostupné na: https://code.google.com/p/word2vec/

8Dostupna na: https://radimrehurek.com/gensim/

9Dostupnd na: http://www.cs.cornell.edu/people/tj/svm_light/svm_perf.html
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subory tejto metddy su opisané v prislusnej sekcii B.1 tejto prilohy. Okrem toho naSa
kniZnica obsahuje aj niekol'ko helperov, o su sibory pomocnych funkcii a triedu

ResultFile, ktord sliZi na spracovanie siborov s ohodnotenymi vysledkami.

Embedding

+ word: string
+ vector: list[float]

+ minus(word Embedding): Embedding
+ neighbours(): listEmbedding]

2
Pair Result
+ pair_embedding: Embedding + word: string
+ is_positive: boolean + score: float
+ is_candidate: boolean + position: integer
+ is_positive: boolean
+ neighbours(): list[Pair]

+ similarity(pair:Pair): float

1..* 1“*

PairSet ResultList
+ find_new_pairs(): ResultList + sort(): None
+ comparative_algorithm(): ResultList | ____________ > + positive_positions(): list[integer]
+ pu_learning(): ResultList + print_top_n(n:integer): None
+ spatial_candidates(): list[Pair]

+ seed_recall(): float
+ positions_median(): float

Obr. 11: Diagram tried

Tri tieto triedy maju za tlohu modelovat’ entity s ktorymi pracujeme. Embedding je
vektor latentnych ¢ft, méze sa jednat’ o vektor slova alebo vektor paru. Pair zodpoveda
paru dvoch slov a skladd sa z paru vektorov. PairSet je zasa mnoZina parov nad ktorou

sa rata naSa metdda alebo metriky takychto mnoZin. Na zaciatku behu metédy tento

83



datovy model naplnime zo vstupného textového siboru. Vysledkom je jedna inStancia
triedy PairSet, ktord obsahuje pary Pairs zodpovedajice tomuto vstupu.

Potom mo6Zeme nad tymto PairSet objektom spustit’ nasu metddu, alebo nechat’
vyrétat’ rozliéné metriky. Pokial’ sa pri préci s touto metédou ohodnocuji kandidati,
vytvéra sa pre kazdé takéto hodnotenie objekt triedy Re sult, ktoré sa agreguju v objekte
triedy ResultList. Nad tymto zoznamom vysledkov potom mdZeme volat’ rozli¢né
funkcie, ktoré ho spracuju.

Vysledkom naSej metddy je potom subor v Specifickom formate. Vysledky v tomto
stbore treba manudlne vyhodnotit’. Tento postup opisujeme v nasSom Navode na obsluhu
v sekcii B.3. Vyhodnoteny stbor sa potom da nacitat’ do objektu triedy ResultFile,

ktory nad tymito vysledkami dokdze spravit’ urcité vyhodnotenie.

B.1 Opis pouzitych formatov siitborov

Predtym, ako si podrobnejSie opiSeme nasu kniZnicu uvedieme podrobnosti o rozliénych

formatoch siborov, ktoré v nej pouzivame a v kratkosti predstavime ich ucel.

B.1.1 Vstupny sibor s ukazkovymi parmi

Vstupny subor je beZny textovy subor, ktory sa pripravuje manudlne. Na kazdom riadku
takéhoto siboru sa nachddza jeden pér termov. Par termov je dvojica textovych ret azcov
oddelenych medzerou. Pomocou takychto stiborov sa definuju ukdaZzkové mnoZiny pouzité

pri vypocte metddy. Pre ukdZku uvddzame tri riadky takéhoto stiboru:

Athengs Greece
Paris France

Berlin Germany

B.1.2 Vystupny sibor s vysledkami

Vystupny subor je textovy subor, ktory sa generuje pri behu nasej metédy a st v iom
zaznacené jej vysledky. Na kazdom riadku je priznak, ktory opisuje ¢i je par v danom
riadku sémanticky spravny. Za nim nasleduje tabuldtor a samotny par termov, ktory

predstavuje vysledok. Vysledky st usporiadané od najviac relevantného vysledku po
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menej. Na prvom riadku je teda vysledok s najlepSim skore. Ukédzka takéhoto suboru po

vygenerovani metddou je:

? Caracas Venezuela
? Paris Germany

? Madrid Spain

Priznaky spravnosti sii po vygenerovani nastavené na otazniky. Clovek tento stbor
vyhodnocuje tak, Ze tieto priznaky prestavi podl’a toho, ¢i dany par spfﬁa jeho poZiadavky.
Po vyhodnoteni parov dokdze nasa metdda takyto subor nacitat’ a vyhodnotit’ niektoré

metriky vystupu. Znak otdznika sa teda nahradi pismenkom:
* r - Ak je pdr spravny.
* p - Ak je pér Ciasto¢ne spravny.
* w - Ak je par nespravny.

Ak sa teda pozrieme na uvedend ukdzku a vyhodnotime ju s tym, Ze hI'addme hlavné

mestd, tento stibor by po spracovani vyzeral nasledovne:

r Caracas Venezuela
w Paris Germany

r Madrid Spain

B.1.3 Subor so slovnikom

V tomto stibore sa nachddzaji zoznam termov, pomocou ktorého mo6Zeme filtrovat’ slova
vycitané z datasetu vektorov latentnych ¢ft. V datasete s ktorym sme pracovali sme
mali napriklad rovné 3 milidény termov a ich vektorov. Pomocou tohto siboru sme ale
definovali 100.000 termov, ktoré sme z takéhoto datasetu naozaj vycitali do modelu, s
ktorym pracuje naSa metdda. Na kazdom riadku stiborku slovnika je uvedeny jeden term.

Riadky zac¢inajice znakom mriezky ,.#* st povazované za komentére.
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B.1.4 SVM sibory

Pri ratani SVM algoritmu v rdmci PU ucenia sa vytvdaraji rozli¢né druhy stiborov v

Standardnom /ibsvm forméte. Informdcie o tomto formate sa nachddzaji na webovom

sidle tejto kniznice!'.

B.1.5 Subor s vektormi latentnych ¢t

Ako subor s ulozenymi vektormi latentnych ¢t pouzivame binarnu podobu datoveho
formétu, ktord vytvaraju niektoré kniZnice na spracovanie textovych korpusov. Medzi
tieto kniZnice patria napriklad word2vec alebo gensim, ktoré sme uZ spominali. Na

webovych sidlach tychto kniznic su aj blizSie informdcie o tomto forméte.

B.2 Navod na inStalaciu

Nasa kniZnica je v podstate stibor skriptov a ako taky ho netreba kompilovat’ ¢i inStalovat’.
Zdrojovy kod staci nakopirovat’ do I'ubovol'ného prieCinku. Treba vSak nainStalovat’
prerekvizity pre vykondvanie tohto kédu. Pri jednotlivych polozkdch uvddzame verziu,
nad ktorou sme vyvijali kniZznicu my. Vyssia ¢i niZ$ia verzia moZe, ale nemusi, fungovat’

bezproblémovo. Prerekvizity nasej kniZnice su:

* OperacCny systém Ubuntu 14.04. Je mozné pouzit’ aj iné linuxové distribtcie, ich

funkénost’ v§ak nemdme overend.
* Programovaci jazyk Python 2.7.6.
* KniZnica gensim 0.12.4.
* Kniznica NumPy 1.11.0, ktord je zaroven prerekvizitou kniZnice gensim.
* Khniznica SciPy 0.13.3, ktoré si zaroven prerekvizitou kniZnice gensim.
* Interpreter jazyku Fortran gfortran, ktory je prerekvizitou tychto kniZnic.

» Balicek BLAS, ktory je prerekvizitou tychto kniZnic.

9Dostupné na: https://www.csie.ntu.edu.tw/ cjlin/libsvm/
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Po inStalécii prerekvizit je potrebné taktiez nakonfigurovat’ kniZnicu. Konfiguricia sa

da menit’ v sibore config.py a v sicasnosti ponika tri moznosti:

* svm_folder - Tu patri cesta do adresara, kde sa budd vytvérat’ sibory pri ra-
tani SVM v ramci algoritmu PU ucenia. Upozoriujeme, Ze tieto stibory mozu

dosahovat’ aj vel’kosti rddovo v stovkdch MB.
* word2vec_file - Tu patri cesta k siboru s vektormi latentnych cft.

* default_output_file -Tupatricestak suboru, do ktoré¢ho sa budu defaultne

vypisovat’ vysledky nasSej metdody.

B.3 Navod na obsluhu

V tomto ndvode opiSeme ako pouzivat’ naSu kniZnicu pomocou prikazového riadku.
Tymto spdsobom dokdZeme nad I'ubovol ym vstupnym siborom v spradvnom formaéte
spustit’ naSu metddu, resp. jej rozlicné varianty. TaktieZ tu opiSeme ako potom spracovat’
vystupny subor. V tomto ndvode sa nebudeme venovat’ tomu, ako pouzivat’ naSu kniZnicu
na ziskavanie d’alSich metrik o vstupnej mnoZine, ako napriklad pokrytie mnoZiny.
Ukézky takejto prace sa vSak okomentované nachddzaju v sibore README . md. Formaty

suborou uz boli opisane v sekcii B.1.

./method.py input_file [options]

options:
-0 [string] -> Vystupny subor.
default: hodnota default_output_file =z

konfiguracneho suboru.

-t [int] —-> Kolko najlepsich vysledkov nasa metoda
zapise do suboru.
default: 100

-m [1..3] —-> Druh hodnotiaceho algoritmu.

87



default: 1
1l: Priemerna podobnost (Avg)
2: Maximalna podobnost (Max)

3: PU ucenie (PU)

-n [int] —-> Velkost okolia vektoru ratana pri
hladani kandidatov.
default: 100

-d [1..2] —-> Pouzita miera podobnosti.
default: 1
1: Euklidovska podobnost

2: kosinusova podobnost

-s [1..3] —> Pouzita normalizacia nad vahami ukaz-
kovych parov. Toto nastavenie ma vplyv
iba pri pri -m 1.
default: 1
1l: Ziadna normalizacia
2: Standardna normalizacia

3: Softmax normalizacia

Po vygenerovani vystupného stiboru st vSetky priznaky spravnosti nastavend na znak
otdznika. Ak chceme vyuzivat’ triedu ResultFile na spracovanie tohto siboru, treba
tieto priznaky prestavit’ podl’a toho, ¢i je dany pér spravny (priznak r), ¢iastocne spravny
(priznak p) alebo nespravny (priznak w). Nad triedou ResultFile sme rozhranie v
prikazovom riadku nevytvorili, podrobnosti o nej st v§ak uvedené v tejto dokument4cii.
Ukazka takejto préci je taktiez v sibore README . md.
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B.4 Organizacia kniZnice
lib/ Adresér pre externé kniZnice.

svm_perf/ Adresar so zdrojovym kédom kniZnice SVM Perf.
__init__.py Pomocny sibor potrebny pri importovani siborov.
gensim_word2vec.py NaSa mierne upravend verzia siboru word2vec z kniZnice
gensim.
.gitignore Zoznam suborov, ktoré ignoruje git.

config.py Konfigura¢ny stubor. Jeho polozky sme vysvetlili v sekcii B.2.

data_helper.py Subor s funkciami, ktoré ndim pomahajui pracovat’ s datami. Toto sa
tyka cachovania uz vyratanych vysledkov, tak aby sme nemuseli niektoré vypocty

opakovat’.

embeddings.py Subor s hlavnymi triedami naSej kniZnice, ktoré sa pouzivaji na ra-
tanie samotnej metddy. Pri importovani tohto stiboru sa do globalnej premennej
mode 1 nacitaju vektory latentnych ¢ft ako objekt triedy gensim.Word2Vec.
Toto nacitanie moze v zavislosti od vel’kosti datasetu vektorov trvat’ aj niekol’ko

minut.
helper.py Subor so v§eobecnymi pomocnymi funkciami.
libraries.py Subor, v ktorom naraz importujeme vsetky externé kniZnice.

method.py Tento subor sliZi ako rozhranie pre pouzivatel’a na pohodlné spust’ anie

nasej metody.

README.md README subor v Markdown forméte zobrazovany aj na GitHub stranke
tejto kniZnice. Obsahuje aj ukdzkové zdrojové koédy urcené na pracu s naSou

kniZnicou.

result_file.py Subor s triedou ResultFile, ktord ndm poméha spracovat’ vyhodno-
tené vysledky.
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svm_helper.py Subor s metédami, ktoré ndm pomahaju pracovat’ s SVM stubormi a ich

formatmi.

wiki_100k.txt Zoznam 100.000 najpouZzivanejSich anglickych slov. Formét tohto siboru

sme uZz opisali.

B.5 Opis tried a funkcii

V tejto sekcii opiSeme funkcie, triedy a ich metédy, ktoré st implementované v nasej
kniZnicie. Funkcie zaCinaju malymi pismenami, triedy vel’kymi. Pokial’ funkcia néleZi
triede a je teda jej metddou, nachddza sa pod touto triedou odsadend od okraja. Za
nazvom metddy alebo funkcie st uvedené na osobitych riadkoch jej jednotlivé atributy.
V tejto dokumentécii uvddzame len informdcie o piatich hlavnych triedach a niektoré
dolezité funkcie. Neuvadzame tu dokumentaciu pomocnych alebo trividlnych metod a

funkcii. VSetky tu nepokryté Casti si zdokumentované v kéde samotnom.

load_model()

seed_file=None: string

returns: Word2Vec

Nacita a vrati Word2Vec model vytvoreny z datasetu vektorov latentnych ¢it uvede-
ného v konfiguratnom subore. Tento model je ofiltrovany na zdklade n4sho slovnikoveho
suboru. Pokial’ sa funkcia zavold s parametrom seed_file, slové z tohto siboru sa

trvale pridaju do slovnika

embedding_object()

word: string

vector=None: list[float]

returns: Embedding

Pokusi sa podl’a zadaného slova word ndjst’, €i uzZ neexistuje objekt triedy Embedding
s takymto slovom a vréti ho, ak dno. Pokial' ho nendjde, vytvori novy takyto objekt.

Pokial’ nie je zadany parameter vector, pokusi sa dany vektor ndjst’ v modeli vektorov.
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Embedding

word: string

vector: list[float]

Tato trieda predstavuje jeden vektor latentnych Cft priradeny bud’ slovu alebo paru slov.

Kazdy takyto objekt méa svoj vektor vector a svoj term word, ktory je unikatny.

_sub__()

embedding: Embedding

returns: Embeddings

Vytvori novy objekt Embedding, ktory je vytvoreny z rozdielov vektorov tohto

objektu a objektu z parametru embedding.

neighbours()
size=100: integer
returns: list{ Embedding]

N4jde a vriti najbliz§ich susedov tohto objektu z modelu. Pocet je dany parametrom

size.

Pair

embedding_1: Embedding

embedding_2: Embedding

pair_embedding: Embedding

is_candidate: boolean

is_positive: boolean

Tato trieda predstavuje par dvoch slov. Prave takéto pary spracovdvame a hl’adéme. Par
sa sklada z dvoch vektorov, embedding_1 a embedding_2. Z tychto sa vyraita aj

ich rozdiel a uloZi sa ako pair_embedding.

cosine_similarity()

pair: Pair

returns: float

Vyrata kosinusovi vzdialenost’ ku zadanému paru pair. Tieto vzdialenosti su ukla-

dané do pamiiti, aby sa podobnost’ medzi dvoma parmi neratala viac krat.
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euclidean_similarity()

pair: Pair

returns: float

Vyréta Euklidovsku vzdialenost’ ku zadanému paru pair. Tieto vzdialenosti su ukla-

dané do pamiiti, aby sa podobnost’ medzi dvoma parmi neratala viac krat.

neighbors

size=100: integer

returns: list[ Pair]

Vréti zoznam najbliZsich parov v priestore. Vyrata sa ako kartezidnsky sucin sused-
stiev zloZiek paru. Vel'kost’ size urcuje vel'kost’ susedstva zloZiek, ktord sa do tohto

sucinu dostane, vid’ Embedding.neighbours ().

svim_transform()

pairs: list[Pair]

distance="euclidean’: ’euclidean’ alebo ’cosine’

returns: string

Transformuje pér na ret’azec do SVM suiboru, kde hodnotami je podobnost’ paru s
parmi zadanymi v zozname pairs. Typ podobnosti uréuje distance.

Napr.: -1 1:0.255 2:0.133 3:0.445

svin_values()

pairs: list[ Pair]

distance="euclidean’: ’euclidean’ alebo ’cosine’

returns. string

Pre dany par vrati Cast’ ret’azca do SVM stiboru, ktord obsahuje hodnoty a ich indexy.
Hodnotami sti podobnosti paru s pdrmi zadanymi v zozname pairs. Typ podobnosti
urCuje distance.

Napr.:1:0.255 2:0.133 3:0.445

svi_label()

returns: 1 alebo -1
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Vrati SVM priznak pre dany par podl’a toho ¢i je povazovany za pozitivnu vzorku (1)

alebo neoznaceného kandidata (-1).

PairSet

pairs: list[ Pair]

filename: string

Ide v podstate o agregédciu parov pairs, nad ktorou sa vykondva naSa metéda. Po-
kial’ bol tento objekt vytvoreny z textového suboru, jeho ndzov sa ulozi do atributu

filename

create_from_file_() @classmethod

filename: string

returns: PairSet

Spracuje vstupny subor s parmi tak, Ze z jednotlivych riadkov vytvori objekty triedy

Pair az nich zostroji objekt PairSet, ktory je vystupom tejto metddy.

spatial_candidates()

size=100: integer

filter_positives=True: boolean

returns: list[ Pair]

Vygeneruje kandiddtov pre dand mnoZinu. Spdsob generovania je opisany v Kapi-
tole 5. Vel'kost’ okolia jednotlivych vektorov je dand parametrom size. Parameter
filter_positives urcuje, i sa do zoznamu kandidatov dostanu také pary, ktoré

tvoria tento objekt.

spatial_candidates_words()

size=100: integer

filter_positives=True: boolean

returns: list[string]

Podobna ako predchadzajica metdda, namiesto objektov typu Pair vSak vracia len

textové ret’azce a je teda podstatne rychlejSia.
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pair_weight()

pair: Pair

distance="euclidean’: ’euclidean’ alebo ’cosine’

returns: float

Vréti vahu daného paru pair ako priemer jeho podobnosti z ostatnymi parmi mno-

Ziny tohto objektu. distance urcuje typ podobnosti

comparative_algorithm()

seed: PairSet

testing: PairSet

candidates: list[Pair]

method="avg’: 'avg’ alebo 'max’

weight_type="none’: 'none’, 'normalized’ alebo ’softmax’

distance="euclidean’: ’euclidean’ alebo ’cosine’

returns: ResultList

Vyréta skore pre kandidaty podl'a algoritmov Avg a Max z ndvrhu nasej metddy.
Ako ukazkové pary sluzi parameter seed, pokial’ nie je zadany pouZiju sa pary
z tohto objektu. Ako kandidéty sa pouZije parameter canddidates, pokial’ nie
su zadané, vyrataju sa z okolia parov tohto objektu. testing su pozitivne pary,
ktoré chceme tieZ ohodnotit’. method hovori o tom, ¢i rdtame priemernu alebo
maximélnu podobnost’. distance popisuje pouZzitu podobnost’. weight_type
hovori o spdsobe normalizdcie podobnost’{ pri metéde priemernej podobnosti. Pre
kazdého hodnoteného kandidata sa vytvori objekt triedy Result, ktory toto ohodno-
tenie opisuje. Vysledkom tejto metddy je agregicia tychto vysledkov v objekte triedy
ResultList.

pu_algorithm()

seed: PairSet

testing: PairSet

candidates: list[ Pair]

distance="euclidean’: ’euclidean’ alebo ’cosine’
returns: ResultList

Podobnd metdéda ako predosla PairSet.comparative_algorithm(). Na-
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miesto porovnédvania vSak tato hodnoti pary pomocou PU ucenia. Najprv vytvori
potrebné SVM stbory pre dani mnozinu, nechd na nich natrénovat’ klasifikator a
oklasifikuje kandidéty. Pri kaZzdom behu sa vytvoria 4 suibory s rozli¢nou funkciou
(trénovaci, testovaci, model a predikcie). Takato skupinka suborov je rozliSitel'nd
pomocou casovej peciatky v ndzvoch suborov. Z vysledkov tejto klasifikacie sa opat’

vytvori objekt triedy ResultList

seed_recall()

size=100: integer

interesting_pairs: list[ Pairs]

returns: float

Vyréta metriku pokrytie mnoziny. Podrobnosti o tejto metrike sa daji ndjst’ v podkapi-

tole 6.3. size urCuje vel’kost’ okolia pri generovani kandidatov, vid’. PairSet .generate_cand
Parametrom

interesting_pairs sa daji kontrolovat’ pary, ktoré sa budud hl’adat’ pri ratani

pokrytia. Defaultne sa pouZzivaji péry tohto objektu.

positions_tesing()

repeat=10: integer

method="avg’: ’avg’, 'pu’ alebo 'max’

**kwargs returns: float

Vyréta medidn pozicii danej mnoZiny. Podrobnosti o tejto metrike sa daji najst’ v pod-

kapitole 6.4. repeat hovori kol'ko krit sa ma experiment opakovat'. Z agregicie vy-

sledkov sa potom rata konCeny median. method hovori akd metéda hodnotenia sa ma

pouZit'. »xkwargs su d’alSie parametre poslané do algoritmov hodnotenia. Pre pod-

robnosti o moznostiach nastaveni tychto algoritmov vid’. PairSet .comaprative_algorithm
a

PairSet.pu_learning()

testing_and_training_set()
testing_proportion: float
returns: (PairSet, PairSet)

Rozdeli mnoZinu pdrov na dve — testovaciu a trénovaciu mnoZinu — v pomere podl’a
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testing_proportion. Vytvoria a vritia sa dva nové objekty triedy PairSet

Result

name: string

is_positive: boolean

score: float

position: integer

Objekt tejto triedy reprezentuje jeden ohodnoteny kandidat. name je meno tohto kandi-
data, v nasej metdde je to dvojica termov oddelend pomlckami. i s_positive hovori,
¢i sa jednd o kandidat alebo o testovaciu pozitivnu vzorku. score je samotné hodnote-
nie a position je pozicia tohto objektu v zoradenom zozname vysledkov v objekte
ResultList

ResultList
results_list: list[Result]
Objekty tejto triedy agregujui objekty Result a dokdzu ich ako celom vyhodnocovat’'.

append()
result: Result
returns: None

Prid4 do zoznamu novy vysledok result.

sort()
returns: None

Zoradi vysledky objektu a priradi im pozicie zacnic od pozicie 1.

positive_positions()
returns: list[integer]

Vrati pozicie vysledkov, ktoré boli oznacené ako vysledky pozitivnych vzoriek.

print_top_n()
n=100: integer returns: list[integer]

Vypise n najlepSich vysledkov.
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C Elektronické médium

Prilozené DVD obsahuje nasledovné subory a adresare:

relations/ Adresar obsahuje textové sibory s ukdzkovymi parmi definujicimi séman-
tické vzt'ahy pouZité pri experimentoch. Format tychto stiborov bol uz opisany

v technickej dokumentécii.

results/ Adresar obsahuje manudlne vyhodnotené vystupné stibory z nasich experimen-

tov. Format tychto stiborov bol uz opisany v technickej dokumentacii.

sre/ Adresér so zdrojovymi kédmi naSej kniZnice. Obsah tohto adresdra bol opisany

v technickej dokumenticii.
obsah.txt Textovy sibor s obsahom DVD.
referencie.bib Bibtexovy subor s referenciami tejto prace.

diplomova_praca.pdf PDF verzia tejto prace. V nej sa nachddza aj anotacia a technicka

dokumentécia.

97



	Úvod
	Ontológie
	Objavovanie vztahov z textu
	Vektory latentných crt
	Metóda objavovania inštancií vztahov
	Experimenty
	Záver
	Literatúra
	Množiny ukážkových vztahov
	Technická dokumentácia
	Elektronické médium

