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Abstract

This master thesis is focused on unsupervised machine learning methods
for cross-lingual semantic textual similarity. For monolingual representa-
tion, multiple models were trained on the Wikipedia corpus. For language-
independent representation of meaning, monolingual semantic spaces are
transformed into a shared space by the linear transformation. We study
several linear transformations including Least Square Transformation, Ca-
nonical Correlation Analysis and Orthogonal Transformation methods. In-
cluding standard word transformation, the thesis also introduces two new ap-
proaches, transformation on sentences and transformation of Paragraph2Vec
models.

Experiments were examined on cross-lingual datasets SemFEval-2017 and
GoranGlavas. We measure Pearson and Spearman correlation between our
methods and human judgements. Presented methods show very promising
results.

Abstrakt

Tato prace se zabyva metodami strojového uceni bez ucitele pro meéreni
sémantické podobnosti texti napfi¢ ruznymi jazyky. Pro monolingualni re-
prezentaci textu bylo natrénovano nékolik modelit na korpusu z Wikipedie.
Pro vytvoreni jazykové nezavislé reprezentace vyznamu jsou monolingualni
sémantické prostory transformovany do spolecného prostoru pomoci line-
arni transformace. Prace zkouma linearni transformace za pomoci metody
nejmensich ctvercu, kanonické korelacni analyjzy a ortogondlni transformace.
Kromé standardni transformace na slovech prace predstavuje dva nové pri-
stupy, a to transformaci na vétach a transformaci Paragraph2Vec modelu.
Experimenty jsou provedeny na vicejazycnych datasetech SemFEval-2017
a GoranGlavas a je mérena Pearsonova a Spearmanova korelace oproti ¢lo-
véku. Zkoumané metody dosahuji slibnych vysledkii na téchto datasetech.
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1 Uvod

Zpracovani prirozeného jazyka — NLP (Natural Language Processing) je roz-
vijejicim se oborem. Pouzivaji ho velké spolecnosti jako jsou Google nebo
Facebook ve svych vyhledavacich, zobrazovani prispévku a dalsich funkcich.
Lze predpokladat, Ze se obor bude déle rozsitovat i do jinych oblasti in-
formacnich technologii. Jadrem tohoto zpracovani je sémanticka analyza,
kterd se zabyva porozuméni vyznamu vyrazil na ruznych trovnich jazyka.
Do oblasti NLP spadé celd rada tuloh, jako: strojovy preklad, vyhledavani
informaci, oprava gramatiky, automatické odpovidani na otazky, sumarizace
textl, analyza sentimentu, atd.

Pristupy k Teseni téchto tloh se déli na pravidlové a statistické. Pravi-
dlové pristupy jsou zalozeny na tom, ze jazyk lze popsat sadou lingvistickych
pravidel. Tento ptistup byl nicméné z velké ¢asti vytlacen s postupnym roz-
vojem vypocetniho vykonu pocitacii a internetu, kde 1ze najit velké mnozstvi
textu v témér libovolném jazyce. Diky tomu se zacaly rozvijet statistické pri-
stupy, které prekonavaji pristupy pravidlové.

Statistické pristupy k reseni NLP tloh se déli na metody uceni s ucitelem
(supervised) a metody uceni bez ucitele (unsupervised). Pro metody uceni
s ucitelem je potfeba mit manudlné oznackovana data od lidi. Tato data
je tézké ziskat z divodu casové a finan¢ni narocnosti. Metody uceni bez
ucitele nepotiebuji zadna oznacena data, ale zvladaji se naucit na dostatecné
velkém korpusu dat. Diky tomu se metody uceni bez ucitele velmi rychle
nauci jakykoliv jazyk. Korpusem, na kterém se tyto metody trénuji, mize
byt treba i Wikipedie, na které byly v této praci trénovany modely pro
sémantickou reprezentaci textu.

Tato prace se zabyva metodami uceni bez ucitele pro sémantickou podob-
nost textu. Navic se v této praci metody rozsifuji, aby bylo mozné vyjadrit
vyznam textu napii¢ rtiznymi jazyky. Cilem tlohy je tedy urcit, jak moc
jsou dvé véty v odlisnych jazycich vyznamové podobné.

Sémantika libovolného textu je reprezentovana vektorem ze sémantic-
kého prostoru jazyka. Nejprve je potreba natrénovat sémantické modely pro
kazdy jazyk zvlast, k tomu jsou pouzity metody: Glo Ve, Word2Vec, FastText,
Paragraph2Vec a Skip-thoughts. Po natrénovani téchto metod pro vSechny
testované jazyky jsou sémantické prostory transformovany do spolecného
prostoru pomoci linearni transformace, které se délaji pomoci transformacni
matice.

V této praci jsou testovany tfi metody pro trénovani transformacni ma-



tice: metoda nejmensich ¢tvercti, ortogonalni transformace a kanonické ko-
relacni analyza. Hlavnim prinosem této prace jsou pak dva nové zptisoby jak
trénovat a vyuzit transformac¢ni matici.

Testovani metod a méreni experimentu bylo provadéno na datasetech
z konferenci SemFval a datasetu GoranGlavas. Jedna se o datasety obsahu-
jici dvojici vét z anglického a testovaciho jazyka. Kazdé dvojici je pritazeno
¢islo urcujici vzajemnou podobnost obou vét na zakladé ohodnoceni lidmi.
Dale se zméti korelace mezi hodnocenim urc¢eném lidmi a automatickym
systémem. Tato korelace urcuje, jak moc je automaticky systém dobry.

Metody popsané v této praci byly trénovany na nasledujicich jazycich:
anglictina, Spanélstina, italStina, arabstina, turectina a chorvatstina. Vét-
sina téchto metod dosahla na vSech jazycich a dostupnych datasetech velmi
dobrych vysledki.

Prace je strukturovana do nékolika kapitol. Na zacatku prace v kapitole
2 jsou popsany zaklady, jak ziskat sémantickou reprezentaci slov. Nasleduje
kapitola 3, kde jsou popsany jiz konkrétni metody pro ziskani sémantické
reprezentace slov. V kapitole 4 jsou popsany metody, jak vektory slov vyuzit
pro ziskani sémantické reprezentace celych texti, a dalsi metody, jak tuto re-
prezentaci ziskat. Kapitola 5 se zabyva porovnavanim vyznamu dvou textu.
Metody trénovani transformacni matice, ktera transformuje sémantické pro-
story z jednoho jazyka do druhého, jsou popsédny v kapitole 6. Kapitola 7
popisuje zpuisoby trénovani transformacni matice. Nasleduji kapitoly 8 a 9,
kde jsou popsany trénovaci a testovaci data, a také provedené experimenty
a jejich vysledky.



2 Distribuéni sémantika

Distribu¢ni sémantika nabizi pomérné jednoduchy a prakticky zptisob, jak
reprezentovat sémantiku jednotlivych slov v textu. Modely distribucni sé-
mantiky jsou zalozeny na predpokladu, ze vyznam slova je dan okolim, ve
kterém se slovo vyskytlo. Podle (Firth, 1957): , You shall know a word by
the company it keeps“. Vétsina metod pro sémantickou reprezentaci je zalo-
zena na trénovani bez ucitele, jediné co potrebuji, je velké mnozstvi textu,
ze kterého se lze naucit souvislosti mezi slovy nebo vétnymi celky. Metody
distribu¢ni sémantiky jsou zalozeny na distribucni hypotéze, ktera tika, ze
dvé slova vyskytujici se ve stejnych kontextech by méla byt sémanticky po-
dobna. Jinak feceno, jestlize dvé slova jsou podobné rozmisténa v textu, pak
by méla mit stejny vyznam.

2.1 Sémantické prostory

Vyznam slov w € W, kde W je mnozina slov (slovnik), je reprezentovan
jako vektor realnych ¢isel v mnoharozmérném vektorovém prostoru s dimenzi
d, w € R". Slova, kterd se vyskytla ve stejnych kontextech, jsou si blizko
ve vektorovém prostoru a predpoklada se tedy, Zze maji podobny vyznam.
Tomuto vektorovému prostoru se fika sémanticky prostor (semantic space)
a vektorum jednotlivych slov sémanticky vektor (semantic vector).

Vétsina modelt pouziva pro vypocet sémantickych vektora jeden z nasle-
dujicich ¢tyr zpusobi: kookurencéni matici, model témat, nahodné indexovani
a neuronovou sit (Brychcin, 2015).

Kookurencéni matice pocitd vyskyty slov v kontextech. Tyto metody tedy
obsahuji matici M s rozméry |W| x |D|, kde |[W| je pocet slov a | D| je pocet
kontextu, v kterych se slovo mize vyskytnout (napt. poc¢et dokumenti). Do
této matice se uklada pocet vyskytu slova w v kontextu ¢, obvykle s néja-
kou vdhou. Tato vdha se muze vypocist napiiklad pomoci TF-IDF (term
frequency — inverse document frequency) nebo PMI (pointwise mutual infor-
mation) (Church — Hanks, 1990). Nevyhodou téchto modelt je prilis velka
dimenze vektort, které jsou velmi ¢asto fidké (vétsinu hodnot tvoii nuly).
Proto se ¢asto pouziva néktery z algoritmii pro redukci dimenzionality, napri-
klad singularni rozklad, viz kapitola 6.1. Mezi modely s kookuren¢ni matici
patri:

e HAL — Hyperspace Analogue to Language (Lund — Burgess, 1996),



e LSA - latentni sémantickd analyza (Latent Semantic Analysis) (Lan-
dauer aj., 1998),

e ESA —explicitni sémanticka analyza ( Ezplicit Semantic Analysis) (Gab-
rilovich — Markovitch, 2007),

e GloVe — Global Vectors (Pennington aj., 2014).

Metody vyuzivajici model témat jsou vétsinou zalozeny na Bag-of- Words
hypotéze, podle niz odhaduji skrytd (nezndmd) témata z textu. Vyznam
textu je obvykle reprezentovan jako vektor témat, ale lze jej pouzit i pro
reprezentaci slov. Mezi tyto metody patii LSA, PLSA — pravdépodobnostni
latentni sémantickd analyza (Probabilistic Latent Semantic Analysis) (Hof-
mann, 1999) a LDA — latentni dirichletova alokace (Latent Dirichlet Allo-
cation) (Blei aj., 2003).

Modely zalozené na nahodném indexovani jsou zalozeny na distribucni
hypotéze a pouzivaji lokalni kontext pro reprezentaci vyznamu slov. Vyho-
dou je, ze se zde predem uréi dimenze vektoru (v fadu stovek az tisici).
Na zacatku je do vektori nahodné ulozeno nékolik malo hodnot —1 a +1,
metoda tak predpoklada, ze vektory jsou na sebe kolmé. Pri vyskytu slova
v kontextu se pak tento vektor pro dany kontext pric¢te k vektoru slova. Na
tomto principu funguje metoda RI (Random Indexing) (Sahlgren, 2005).

Nejnovéjsim druhem metod jsou modely, které pro trénovani vektort vy-
uzivaji neuronovych siti. Tyto metody se od sebe casto velmi lisi. Zaroven
Ize Tict, ze v posledni dobé pravé metody s neuronovymi sitémi dosahuji nej-
lepsich vysledkt. Mezi tyto modely patii metoda Word2Vec se Skip-gram, i
CBOW (Continuous Bag-of-Word) modelem (Mikolov aj., 2013a), viz kapi-
tola 3.2.

Podobnost slov se da mérit podle vzdalenosti jejich sémantickych vek-
tort. Tuto vzdalenost lze méfit euklidovskou (kapitola 5.1), nebo kosinovou
(kapitola 5.2) vzdélenosti.

2.2 Typy kontextti v sémantickych modelech

Kontexty, které predstavuji jednotlivé dimenze v sémantickém prostoru, pro
néz se urcuje mira asociace se slovem, se déli na dva druhy: globdlni kon-
text a lokdlni kontext. Globéalni kontexty obvykle pouzivaji modely zalozené
na Bag-of-Words hypotéze. Bag-of-Words hypotéza je zalozena na porovna-
vani mnozin, kde poradi prvkl nehraje roli. Naptriklad mnozina a,a,b,b,c a
mnozina c,a,b,a,b jsou ekvivalentni. Praktické vyuziti mé predevsim u po-
rovnavani celych dokumentti, tedy pokud dva dokumenty obsahuji stejna
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slova, jsou dokumenty podobné. Nevyhoda je u kratkych casti textu, jako
jsou tfeba véty. V Bag-of- Words hypotéze jsou véty ,,Kocka je vétsi nez pes.*
a ,,Pes je vétsi nez kocka.“ totozné, nebot poradi slov zde nehraje roli. Jeden
kontext odpovida jednomu dokumentu v trénovacich datech. Timto doku-
mentem muze byt véta, odstavec, nebo i vétsi kus textu (¢lanek Wikipedie).
Tyto modely jsou schopny zachytit vétsi rozsah zavislosti mezi slovy. Napfi-
klad dokument o autech bude pravdépodobné obsahovat slova jako ,motor*
nebo ,ridi¢*“. Tato slova pak budou vyznamové podobna. Mezi metody po-
uzivajici globalni kontext patii LSA, PLSA, ESA a LDA.

Modely vyuzivajici lokalni kontexty nepotiebuji mit text rozdéleny na
dokumenty, ale stac¢i mit dostatecné mnozstvi textu. Tyto modely berou
v uvahu i usporadani slov. Na rozdil od modeli vyuzivajici globdlni kon-
texty jsou tyto modely schopné nalézt vhodné substituty pro slova v zada-
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nych kontextech. Napriklad ve vété ,Pes je zvire.“ muze byt slovo ,pes”
nahrazeno za slovo  kocka“ (Brychcin, 2015). Nékteré modely jesté rozli-
suji levy a pravy kontext. Levy kontext jsou slova vyskytujici se vlevo od
slova jehoz vyznam se urcuje. Naopak pravy kontext jsou slova napravo od
cilového slova.

vvvvvv

jelikoz zachovava syntaktické informace o slovech. Mezi tyto metody patii
RI, HAL, Glove, Word2Vec (Skip-gram i CBOW) model. U novéjsich séman-
tickych modeltt vyuzivajici lokalni kontext, jako jsou GloVe a Word2Vec,
Ize najit zajimavé slovni analogie! (Mikolov aj., 2013a; Linzen, 2016). Tyto
slovni analogie jsou linedrni zavislosti mezi nékolika slovy, ktera tyto analo-
gie tvori. Napriklad u dvojice slov ,muz® a ,zena“ lze analogicky v pripadé
slova ,kral“ doplnit slovo ,kralovna“. U nékterych novéjsich modelt vyu-
zivajici lokalni kontexty lze slovo ,kralovna“ dopocitat, pokud u nich bude
platit:

vektor(muz) — vektor(zena) + vektor(kral) = vektor(kralovna).  (2.1)

! Aplikace s vizualizaci nékolika slovnich analogii: https://lamyiowce.github.io/
word2viz/


https://lamyiowce.github.io/word2viz/
https://lamyiowce.github.io/word2viz/

3 Sémanticka reprezentace
slov

V této kapitole jsou popsany sémantické modely pro vytvareni slovnich vek-
tort, které byly vyuzity v této diplomové praci. Tyto modely byly vybrany
z toho duvodu, Ze v soucasnosti patii mezi nejlepsi (dosahuji nejlepsich vy-
sledkii). Metody pro sémantickou reprezentaci textu jsou popsany v kapitole
4.

3.1 GloVe

GloVe (Global Vectors) (Pennington aj., 2014) je metoda uceni bez ucitele
pro ziskani vektorové reprezentace slov. Nazev Global Vectors je z toho di-
vodu, ze tato metoda urcuje vektory podle statistik vyskytu slov v celém
korpusu.

Nejprve se definuje matice M, do které se ukladaji spoluvyskyty jed-
notlivych slov (kookurenéni matice). Matice ma tedy rozmeéry |W| x |[W|,
kde |[W| je velikost slovniku. Zaroven se definuje velikost okénka r (obvykle
3-20). Nyni se prochézi cely korpus a pro kazdé slovo w;, jemuz odpovida
radek ¢ v matici M, se zvysi hodnota o 1 ve sloupcich j, kde j jsou indexy
slov v okénku r nalevo a napravo od slova w;. Z‘kw:/‘l m;i je pocet, kolikrat se
néjaké slovo vyskytlo v kontextu slova w;.

Po vypocteni kookurencéni matice se vytvori matice pravdépodobnosti P,
s rozmeéry |W| x |W|. Pro kazdy prvek matice se vypocte hodnota nasledu-
jicim vzorcem:

pij = P(jli) = # (3.1)
k=1 MVik
Hodnota p;; vyjadiruje pravdépodobnost, Ze slovo w; se vyskytlo v kontextu
slova w;.

Vzhledem k tomu, ze matice P a M jsou velmi velké, ale fidké (nulové
hodnoty tvori 75-95 % matice) (Pennington aj., 2014), tak je zadouci re-
dukovat dimenzi. Metoda GloVe pomoci log-bilinearniho regresnitho modelu
odhadne cilové vektory slov s volitelnou dimenzi d. Pro vytvoreni vektor
slov potfebuje metoda dvé matice V' a C, v matici V jsou odhadované vek-
tory slov a v matici C' se nachéazi vektory slov pro slova, ktera se vyskytla
v kontextu jiného slova. Cilem regrese je, aby platila nasledujici rovnice:



v] ¢, ~ log(1 + myy), (3.2)

kde wv; jsou odhadovany vektor slova w; a ¢ je kontextovy vektor slova wy.
Cenova funkce, kterou model optimalizuje vypada néasledovné:

(W W]
T =232 f(mij)(v] ¢; —logmy;)*, (3.3)
i=1j=1
kde f(m;) je vdhova funkce (Obrazek 3.1). Tato funkce snizuje vliv Casto se
vyskytujicich slov, které nemaji prilis velky vyznam, ale model by jim pridé-
loval velkou vahu. Funkce zaroven snizuje dilezitost vzacnych spoluvyskytt
slov. Hodnota této funkce pro parametr x se spocte:

(=%=)* pokud = < Zpaq
flx) = { marto (3.4)
1 jinak.
Hodnota « je nastavena na 0,75, coz se ukazalo jako nejlepsi hodnota
(Pennington aj., 2014). Hodnota x,,,, kterd predstavuje hranici, pro kterou

se snizuje vaha spoluvyskyti, je 100 (Pennington aj., 2014).

1.2 T

0.8 |- ]
f(x) 0.6 | ]
0.4 .

0.2 - .

0 |

Xmax

Obréazek 3.1: Vahové funkce f(z).

Po zvoleném poctu iteraci, béhem kterych se optimalizuji vektory slov,
lze zahodit matice M, P, C, nebot uz nejsou potteba. Slovni vektory jsou
ulozeny v matici V.



3.2 Word2Vec

Metoda Word2Vec (Mikolov aj., 2013a) je zalozena na jazykovych modelech.
Jazykové modely predpovidaji, které slovo se vyskytne ve vété jako dalsi, za
podminky predeslych slov. Pifkladem je napiiklad souslovi: ,Sel do lesa na
.. do této vety se s vetsi pravdépodobnosti doplni slova ,,houby“, nebo
,dievo®, nez slovo ,,obéd“. Metoda tedy vyuziva lokdlni kontext a trénuje
se na neuronovych sitich. Word2Vec ma dvé rtzné architektury: CBOW
(z angl. Continuous Bag-of-Words) a Skip-gram. CBOW predvida jedno slovo
na zakladé okolnich slov (kontext), viz Obrazek 3.2.

W,

Wi, Wi, Wi Wiy,

Obréazek 3.2: Continuous Bag-of-Words model.

Skip-gram se snazi predpovédét okolni slova ve vété na zakladé jednoho slova
ve vété, viz Obrazek 3.3.

Wt-2 Wt—l Wt+1 Wt+2

W,

Obrazek 3.3: Skip-gram model.



3.2.1 Zakladni principy Word2Vec

Nejprve je potieba vytvorit dvé matice V' a C o rozmérech |W| x d, kde |W/|
je velikost slovniku (pocet slov, pro které se budou pocitat vektory) a d je
cilovd dimenze téchto vektori. V matici V' jsou vektory slov v, ..., v,, které
se snazime predpovidat. V matici C' jsou kontextové vektory okolnich slov
ci, ..., Cy, ze kterych se predpovida cilové slovo. Obé tyto matice se ndhodné
inicializuji.

V metodé Skip-gram se pro kazdou vétu obsahujici slova: wy, ws, ..., wr,
maximalizuje nasledujici funkce:

;Z > logp(welwy), (3-5)

t=1 —r<j<rj#0
kde r je velikost okénka, ve kterém se predpovidaji slova. Velikost r ovliviiuje
presnost predpovédi, ale zéroven i trénovani metody (vyssi r, delsi tréno-
vani). Obvykla volba velikosti okénka je 3-20. Pravdépodobnost p(w ;|w;)
je standardné definovana jako softmaz funkce (Mikolov aj., 2013c):

eXp(vl}—t cwc)
Swew eXp(vCu,)’

kde v,, jsou cilové slovni vektory. Matice C' jiz neni pottfeba a lze ji odstranit.

p(wifwe) = (3.6)

V metodé Continuous Bag-of-Words se pouze prohodi kontextova slova
a cilové slovo. Metoda tedy pro kazdou vétu obsahujici slova wy, ws, ..., wr,
maximalizuje nasledujici funkci:

2T lomplwusy), (3.7

t=1 —r<j<r,j#0
kde 7 je velikost okénka, ve kterém jsou slova, kterda se berou za kontext
slova wy.

Vypocet softmax funkce pro kazdé slovo je v praxi nepouzitelné, protoze
¢asova narocnost roste proporciondlné s velikosti slovniku, ktery je obvykle
velmi velky (10°-10°). Proto se pouziva jedna z ndsledujicich aproximac:
Hierarchicky softmax (z angl. Hierarchical softmaz) (Morin — Bengio, 2005)
a Negativni samplovani (z angl. Negative sampling) (Mikolov aj., 2013c).

3.2.2 Hierarchicky softmax

Hierarchicky softmax je jedna z vypocetné efektivnich aproximaci ptvodni
softmax funkce. Nejvétsi vyhodou této metody je, Ze neni potieba spocitat
softmax pro vsechna slova, ale pouze pro néco okolo log,(|W]) slov.



Hierarchicky softmax reprezentuje vystupni vrstvu neuronové sité jako
binarni strom, kde slova jsou listy stromu, a kazdy uzel predstavuje rela-
tivni pravdépodobnost jeho potomkii. Kazdé slovo w je dosazitelné z kotene
stromu, cestou pres vnitini uzly. Uzly na této cesté se znac¢i: n(w, j), kde
J je poradové ¢islo uzlu na cesté z korene stromu n(w, 1) do cilového slova
n(w, L(w)), kde L(w) je délka cesty. Hierarchicky softmax p(w;|w.) je tedy
definovan nasledovné:

L(w,«)—l
p(wilw.) = J[ o((n(w,j+1)=levé?1:-1) -vz(wt’j)cwc), (3.8)
j=1
kde o(x) = 1/(1 + exp(—x)).
Zrychleni a presnost vypoctu ovliviiuje struktura pouzitého stromu (Mnih
— Hinton, 2009).

3.2.3 Negativni samplovani

Negativni samplovani nahrazuje vyraz logp(w|w.). Princip této techniky
je snizit pocet slov, s kterymi se slovo w; porovnava. Podle velikosti slov-
niku se zvoli pocet negativnich vzorku k (obvykle 5-20). Pro kazdé slovo w;
se vyberou ndhodnd slova wy, ..., wy z unigramového rozdéleni slov P, (w).
U téchto slov je nepravdépodobné, Ze se vyskytnou v kontextu slova w..
Vypocet log p(w;|w,) se tak nahradi nasledujicim vyrazem:

log U(Ult cws) + Z log O-<_,U’LTUZ ch)J (39)

w;~ Py (w)

T ‘.
kde o(v,,¢cy,.) se rovna:

(3.10)

3.3 FastText

Metoda FastText (Bojanowski aj., 2017) je zalozend na stejnych principech
jako metoda Word2Vec, téz ma dvé architektury pro trénovani modelu (Skip-
gram a CBOW) a pro urychleni vypoctu pouziva Negativni samplovani.
Hlavni prinos této metody je vytvareni slovnich vektori pro slova, ktera
nejsou ve slovniku a metoda je pti trénovani viibec nevidéla. Toho je docileno
tim, Ze se metoda nauci nejen vektory pro slova, ale i pro n-gramy slozené ze
znakt jednotlivych slov. Standardné metoda pouziva n-gramy o 3-6 znacich.
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P1i uvazeni, kolik existuje moznych kombinaci, by byl slovnik n-grami ptilis
velky. Proto se pouziva hashovaci funkce, ktera kazdému n-gramu priradi
¢islo v rozsahu (0; |G]), kde |G| je parametr, kolik vektort pro n-gramy se
bude pouzivat (obvykle 500 000 — 2 000 000) (Bojanowski aj., 2017).

Pti trénovani si metoda rozdéli kazdé slovo na n-gramy, pro které spocte
hash, jenz udava index do tabulky s vektory n-grami. Tyto vektory pak
trénuje stejné jako vektory slov. Vystupem metody je matice V', obsahujici
vektory slov a matice G, obsahujici vektory n-grami.

Vektor pro slovo nenachazejici se ve slovniku, se pak zjisti nasleduji-
cim zpusobem. Nejprve se ze slova vytvori vsechny mozné n-gramy o dané
velikosti. Pro vsechny tyto n-gramy se spocte jejich hash, udavajici index
do matice G. Nyni se se¢tou vSechny vektory téchto n-gramii a vypocte se
prumérny vektor, ktery reprezentuje vyznam neznamého slova.
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4 Sémanticka reprezentace
textu

V predchozi kapitole jsou vysvétleny konkrétni metody pro ziskani vekto-
rové reprezentace slov. V této kapitole jsou popsany metody, jak tyto vek-
tory slov vyuzit pro vyjadireni sémantické reprezentace textu (vét, odstaveu,
dokumentt).

Metody se déli na dvé skupiny, prvni jsou metody, kde nezalezi na poradi
slov v textu, pro ktery se sestavuje vektor. Mezi tyto metody patii Bag-of-
word (kapitola 4.1) a linedrni kombinace (kapitola 4.2). Do druhé skupiny
patii metody, které berou v ivahu pozice jednotlivych slov v textu. Sesta-

vvvvvv

Paragraph2Vec (kapitola 4.3) a Skip-thoughts (kapitola 4.4).

4.1 Bag-of-words reprezentace

Bag-of-words reprezentace je velmi zakladni metoda pro vyjadreni vyznamu
textu, ktera se pouziva predevsim v klasifikacnich tlohach. V tloze pro sé-
mantickou podobnost texti nedosahuje prilis dobrych vysledkii.

Na zacatku se z trénovaciho korpusu vytvori slovnik, ktery obsahuje slova
vyskytujici se v korpusu. Téchto slov je obecné n, tedy i velikost slovniku je
n. Déle se vytvori vektor v s dimenzi n, kde kazdy prvek vektoru predsta-
vuje jedno slovo ve slovniku. Vektor je inicializovan na hodnoty 0. Nyni se
prochazi text, pro ktery se sestavuje vektor. Pokud text obsahuje slovo w;,
tak se zméni hodnota vektoru na pozici ¢ na 1. Na konci se tak ziska vektor
obsahujici hodnoty 0 a 1. Témto vektorum, zalozenych na Bag-of-words se
téz casto tika one-hot vektor.

Nevyhodou tohoto postupu je velmi vysoka dimenze vektoru, kterd za-
lezi na slovniku. Obvykle v fadu 10%-10°. Na druhou stranu neni potieba
udrzovat vektory pro jednotliva slova.

4.2 Linearni kombinace

Vyznam textu lze vyjadrit i vektorem o mensi dimenzi. K tomu jsou potteba
vektory jednotlivych slov, k nimz se linedrni kombinaci vypocte vektor pro
cely text.
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Pro text (dokument) obsahujici slova wy, ..., w,, 1ze spocitat vektor, pokud
existuje matice obsahujici vektory jednotlivych slov vy, ..., Vs, s dimenzi d
(Brychcin, 2018). Cilovy vektor dokumentu pak bude mit téZ dimenzi d.
Tento vektor vp lze spocist nasledovné:

1 n
Up =) Uy, (4.1)
noi4

V této metodé jiz neni nevyhoda prilis velkd dimenze vektoru, protoze
zavisi na dimenzi vektori, které se natrénovaly nékterou z metod pro sé-
mantickou reprezentaci slov, viz kapitola 3. Nevyhodou je, zZe vektor nemusi
presné reprezentovat dany dokument. Pokud je v textu naptiklad mnoho
predlozek, zajmen, a dalSich nevyznamovych slov, mize se stat, ze tyto
slova prevazi vektory vyznamovych slov v dokumentu. Vektor dokumentu
je pak posunuty od skutecného vyznamu. Proto se pouziva vazeni vektort,
kdy kazdy vektor prispiva k cilovému vektoru s urc¢itou vahou, nasledné se
pak cilovy vektor vydéli souctem vah. Vektor dokumentu je tak vyjadren
jako vazeny prumér vektoru slov vyskytujicich se v dokumentu. Vzorec 4.1
se tedy upravi nasledovné:

1 n
Up E? )\Z ;/\lvwi, (42)
kde A jsou vahy vektort.

Vahy A 1ze vypocist nékolika zptisoby, nejpouzivanéjsi je idf vazeni. Hod-
nota idf vyjadiuje dilezitost slova napti¢ vSemi dokumenty. Pokud se slovo
vyskytuje ve vSech dokumentech, pak neni prili§ dilezité a jeho idf hodnota
jerovna 0. Naopak jestlize je slovo velmi vzacné a vyskytuje se ve velmi mélo
dokumentech, je jeho vaha vysoka. Hodnota idf pro slovo w se vypocte:

n
fu'
kde f,, je pocet dokumentii, v kterych se slovo w vyskytlo.

idf (w) = log (4.3)

Vypocet idf je potteba udélat diive nez pii skladani vektoru pro doku-
ment a zaroven na co nejvétsim mnozstvi dokumentti. Obvykle se idf pocita
na korpusu, na kterém se trénovaly vektory pro slova.

Vektory vypoctené vazenou linedrni kombinaci jiz dosahuji lepsich vy-
sledk, jelikoz nevyznamova slova prispivaji do finadlniho vektoru velmi mélo.
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4.3 Paragraph2Vec

Metoda Paragraph2Vec (Le — Mikolov, 2014) (nékdy oznac¢ovana jako doc2vec),
je algoritmus uceni bez ucitele pro ziskani vektorové reprezentace libovolné
dlouhého textu. Mtze se jednat o véty, odstavce nebo dokonce celé doku-
menty. Cilem metody je ziskat pro riizné texty sémanticky vektor s uréitou
dimenzi, podobné jako metoda Word2Vec. Tento vektor je trénovan pro pred-
vidani slov v dokumentu. Vyhodou této metody oproti linearni kombinaci
slovnich vektort je, ze bere v ivahu poradi slov v dokumentu. Dokumenty
obsahujici stejna slova, ale v jiném poradi, tak budou mit odlisné vektory.

Metoda pouziva dva druhy vektorii, slovni vektory a vektory dokumentii.
Vektory dokumenti jsou unikatni pro kazdy dokument, zatimco vektory slov
jsou stejné ve vsech dokumentech. Oba druhy vektort, slovni i dokumen-
tové, jsou trénovany neuronovou siti s pouzitim stochastického gradientniho
sestupu a zpétnou propagaci vah (Rumelhart aj., 1986). P¥i vytvareni vek-
toru pro novy (dosud nevidény) dokument jsou pouzity fixni slovni vektory
pro trénovani dokumentového vektoru. Tento vektor se postupné aktualizuje
s kazdou iteraci, do té doby, nez dokonverguje k cilovému feseni.

Nez bude mozné vytvaret vektory pro dosud nevidéné dokumenty, je
potieba model nejprve natrénovat. Na zac¢atku se vytvori dvé matice V' a D.
Matice V' obsahuje vektory slov a matice D obsahuje vektory dokument.
Obé tyto matice jsou na zacatku nahodné inicializovany. Velikost matice D
je |D| x d, kde | D] je pocet dokumentii v trénovacim korpusu a d je velikost
cilové dimenze.

Trénovani modelu probihd podobné jako v metodé Continuous Bag-of-
Words uw Word2Vec, kterd je popsana v kapitole 3.2.1. Jediny rozdil je, ze
zde se navic pro predikci slova pouziva dokumentovy vektor, se kterym se
pocita stejné jako se slovnim vektorem 4.1.

W,
SUMA
d W, W, Wi W.,»

Obrézek 4.1: Model pro uceni vektoru dokumenti.
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V této metodeé se tedy maximalizuje nésledujici cenova funkce:

1 T
J = T Yo > logp(wilweyy;d), (4.4)

t=1 —r<j<r,j#0
kde r je velikost okénka a d je vektor pro dokument, ve kterém se vyskytuji
slova wq, ws, ..., wr.

Nyni se se¢tou vSechny vektory z kontextu spolu s dokumentovym vek-
torem:

z=d+ Y v, (4.5)

—r<j<r,j#0
a vysledny vektor  je pak preddn na vstupni vrstvu neuronové sité, ktera
pomoci stochastického gradientniho sestupu a zpétné propagace vah, vy-
pocte aktualizace parametri modelu. Parametry modelu jsou matice V' a
D a téz softmax vahy ve vystupni vrstvé neuronové sité.

Vypocet vektoru pro novy dokument, ktery nebyl obsazen v trénovacich
datech se vypocte téz pomoci gradientniho sestupu. Nejprve se ptida novy
vektor do matice D. Nasledné probiha trénovani, stejné jako pro trénovaci
dokumenty, ale slovni vektory a softmax vahy se jiz neméni.

Existuje téz varianta vypoc¢tu dokumentovych vektori podobnad metodé
Skip-gram, kterd se nazyva Distributed Bag-of-Words. V této verzi je na
vstupu pouze vektor dokumentu a metoda se snazi predpovidat nahodna
slova z dokumentu, viz Obrazek 4.2. Vyhodou tohoto modelu je, Ze neni
potfeba uklddat slovni vektory, ale pouze softmax vahy, proto je pamétove
uspornéjsi.

Wt-2 Wt-l Wt+1 Wt+2

Obrazek 4.2: Distributed Bag-of-Words model.

15



Cenova funkce tedy vypada néasledovneé:

1 T
J=1 Y logp(dw) (46)
t=1,weD

kde T je pocet nahodné vybranych slov a w je nahodné slovo z dokumentu
D.

Podle (Le — Mikolov, 2014) je dobré kombinovat vektory dokumenti
z obou variant, nebof takto lze ziskat stabilné dobré vysledky pro mnoho
ruznych tuloh.

4.4 Skip-thoughts

Metoda Skip-thoughts (Kiros aj., 2015) je metoda uceni bez ucitele pro ge-
nerovani sémantickych vektort pro véty, tyto vektory se v metodé nazy-
vaji Skip-thought vectors. Metoda vychéazi z modelu Skip-gram (viz kapitola
3.2.1), kde se pouzivalo slovo pro predikei kontextu (okolnich slov). V tomto
pripadé se pouziva celd véta pro predikci okolnich vét. Metoda tedy k uceni
potrebuje souvisly text, nikoliv samostatné véty. V (Kiros aj., 2015) byl po-
uzit pro trénovani BookCorpus dataset, ktery obsahuje text nékolika knih.
Nicméné, i text Wikipedie obsahuje dostatecné souvisly text pro trénovani
metody.

Skip-thoughts je zaloZzen na modelu kodér-dekodér (z angl. encoder-deco-
der), ktery se pouziva v neuronovych sitich, naptiklad pro strojovy preklad.
Kodér prevadi slova ve vété na vektor a dekodér predikuje okolni véty. Ko-
dér i dekodér jsou dvé rekurentni neuronové sité (RNN — z angl. Recurrent
Neural Network) (viz Obréazek 4.3) s GRU (Gated Reccurent Unit) (Chung
aj., 2014).
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dekodér vrstva

;hi+1
GRU (> GRU | GRU (> GRU >

..............................................................................

kodér vrstva

Obrazek 4.3: Rekurentni neuronova sif pro zakédovani a dekdédovani vétnych
vektor.

Kazda véta s; obsahuje slova w,...,w’. Pro kazdou vétu s; se priradi
predchozi a nésledujici véta (s;_1,s;+1). S kazdym priichodem neuronovou
sit{ se vytvai{ novy stav ve skryté vrstvé hj, ktery reprezentuje vyznam
prvnich t slov ve vété s;. Stavy skryté vrstvy po n prichodech pak odpovi-
daji vektoru pro danou vétu. Pro zakodovani véty se iteruje pres nasledujici

rovnice:
r' =o(W,v, +U,h"), (4.7)
2l =o(W v, +U.h'™), (4.8)
h' = tanh(Wwo, + U(r' - B'™1)), (4.9)
h'=(1-2" A"+ 2" (4.10)

kde h' je aktualizace stavu v Case t, z' je update gate a r' je reset gate,
viz Obrazek 4.4. Matice W a U jsou vahy neuronové sité a v; je vektor na
vstupni vrstvé (vektor pro slovo wy).
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Vi

Obrazek 4.4: Gated reccurent unit pro zakédovani veét.

Vypocet v dekodér vrstveé je podobny jako v kodér vrstvé. Jedinym rozdi-
lem jsou tii matice C,, C,, C, viz Obrazek 4.5. Ty jsou pouzity k regularizaci
reset gate, update gate a vypoctu skrytého stavu. V modelu jsou pouzity dva
dekodéry, jeden pro vypocet néasledujici véty s;11 a jeden pro vypocet pred-
chozi véty s;,_1. Kazdy dekodér pouziva jiné matice parametrii s vyjimkou
matice V', kterd obsahuje slovni vektory v. Na vstupu obou je vystup z kodér
vrstvy h;. Vypocet vektoru pro nasledujici vétu h,; 1 se tak vypocte iteraci
pres nasledujici rovnice:

r'=o(W,v,_, +U,.h"" + C,h;), (4.11)

2l =W, v +U.R"" + C.h,;), (4.12)

h' = tanh(Ww,_, + U(r' - h'"') + Ch,), (4.13)
hi, =(1-2"-h"" 42" h. (4.14)

Stejnym zptisobem se vypocte i vektor h;_; pro predchazejici vétu s;_;.
Nyni lze aktualizovat vektor pro slovo wi™' za pouziti predchozich slov ve

vété a kodér vektoru. Vektor se prenastavi tak, aby bylo splnéno néasledujici:
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P(wi ™ wS hy) o exp(v,,i+1 hi,). (4.15)

Cilem modelu je optimalizovat funkci pro kazdou sekvenci vét (s;_1, S;, Si11)-
Tato optimalizac¢ni funkce je nasledujici:

J => log P(w; ™ wt' hy) + > log P(w,w,', hy). (4.16)
t t

Metoda neustéle iteruje pres cely trénovaci korpus, aby se co nejlépe opti-
malizovaly vahy neuronové sité.

Pro vytvoreni vektoru pro dosud nevidénou vétu, ztstavaji vahy ve vsech
maticich stejné a pouze se iteruje pres slova ve vété, jejichz vektory jsou
vstupnimi vektory kodér vrstvy.

Ye

. t
ht 1 hi+1

Vi

Obrazek 4.5: Gated reccurent unit pro predikovani vektori pro okolni véty.

Metoda Skip-thoughts umoznuje pro vytvareni vektori na dosud nevidé-
nych datech provést expanzi slovniku. Expanzi slovniku je dobré provadét,
pokud v testovacich datech jsou slova, ktera nebyla v trénovacich datech.
Nicméné vzhledem k tomu, ze metoda Skip-thoughts je navrzena pro vy-
tvareni dobrych vektoru pro celé véty, a prilis neresi vytvareni vektoru pro
samostatna slova, je dobré provadét expanzi slovniku v kazdém pripadé.
S tim muze pomoci napriklad model metody Word2Vec (viz kapitola 3.2),
kterd méa velmi dobré slovni vektory. Pti expanzi slovniku se tak metoda
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snazi namapovat vektory z metody Word2Vec na vektory v matici V', které
vznikly pfi trénovani metody.

20



5 Meéreni podobnosti texti

Cilem ulohy sémantické podobnosti texti, je vyjadrit podobnost dvou texti
(jak moc jsou si podobné). Existuje nékolik moznych zpisobt, jak tuto po-
dobnost vyjadrit. VSechna slova a texty jsou vyjadieny vektorem v mno-
harozmérném prostoru. Mé&i{ se tedy vzdalenost mezi témito vektory. Cim
vzdalenéjsi jsou vektory, tim méné jsou si texty podobné.

5.1 Euklidovska vzdalenost

Euklidovska vzdalenost je zakladni metrikou pro méreni vzdalenosti v mno-
harozmérnych prostorech. Vzdalenost dvou vektori & a y se vypocte nasle-
dovné:

n

Seukt (T, Y) = ||z — y| = Z('Tz — i), (5.1)
i=1
kde n je dimenze vektoru.

Tato metrika se nicméné v tloze sémantické podobnosti nepouziva, jeli-
koz podobna slova maji stejny smér vektoru, ale v prostoru mohou byt od
sebe velmi vzdaleny. Piikladem mohou byt dvé slova majici stejny vyznam
jako ,tata“ a ,otec”, obé slova se vyskytuji ve stejnych kontextech, ale slovo
yotec® se vyskytuje podstatné méné, nez slovo ,tata“, pak budou mit tyto
slova vysokou Euklidovskou vzdalenost, viz Obrazek 5.1. Z toho divodu se
pouziva kosinova podobnost.
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tata

euklidovska vzdalenost

ote

kosinova podobnost

Obrazek 5.1: Ilustrace rozdilu mezi euklidovskou vzdalenosti a kosinovou
podobnosti dvou vektorii ve 2D prostoru.

5.2 Kosinova podobnost

Kosinova podobnost méii podobnost dvou nenulovych vektori. Podobnost
vyjadiuje kosinus tthlu mezi témito vektory. Pokud je tihel mezi vektory
0°, pak je kosinovd podobnost rovna hodnoté 1 a slova (texty) maji stejny
vyznam. Naopak jestlize jsou na sebe vektory kolmé (90°), pak je kosinus
thlu roven 0 a mezi slovy (texty) neexistuje zaddnd spojitost.
Kosinova podobnost dvou vektort @ a y se spocte:
-y 2lis1 TiYi

SCOS(w7 y) - = ’ (52)
EREIRNEN T

kde n je dimenze vektoru.

5.3 Hlavni Ghly

Metoda hlavnich thlu ( Principal Angles) je metoda pro méreni podobnosti
dvou texti. Potfeba jsou k tomu vektory slov. Podle (Mu aj., 2017) je nejvice
informaci o slovech ve vétach ukryto v malém podprostoru. Z toho vyplyva,
ze podobné véty, by mély mit podobné podprostory (Brychein, 2018). Pod-
prostor, ktery obsahuje nejvic informaci (variace) ve slovnich vektorech, lze
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ziskat metodou analyzy hlavnich komponent ( Principal Component Analysis
— PCA, kapitola 6.1).

Pro dvé véty = a y, obsahujici slova w{, ...,w a wy, ..., w?, se sestavi ma-
tice X a Y. Matice maji rozmeéry d x k, kde d je dimenze vektoru slov a [ je
délka véty. Nyni se do sloupctt matice ulozi vektory slov. Sloupec ¢ matice
X bude obsahovat vektor slova w?. Tyto vektory lze téz vazit vynasobenim
hodnotou A, stejné jako v metodé linearni kombinace (kapitola 4.2). I zde
lze pouzit idf vazeni. Po sestaveni obou matic se na né aplikuje singularni
rozklad (SVD). Nyni se vezmou matice U” a U" vzniklé z rozlozeni puvod-
nich matic, a ofiznou se sloupce tak, aby ztstalo pouze k prvnich sloupct
(hlavnich komponent). Takto vzniknou redukované matice Uy, a U}. Pocet
hlavnich komponent k se mize urcit experimentalné, nebo ho lze urcit vy-
poctem, kdy se v matici S sc¢itaji vlastni c¢isla umisténa na hlavni diagonéle
a jakmile soucet vlastnich ¢isel presdhne urcitou hodnotu (napt. 0,99), tak
se hodnota k nastavi na pocet vlastnich cisel, ktera prispéla do souctu.

Nyni se obé redukované matice U%T a U} vynésobi a na vzniklou matici
se opét aplikuje singularni rozklad. Nyni se urc¢i podobnost vét:

Spa(T,Y) =, éa?, (5.3)

kde o jsou hodnoty na hlavni diagonéle v matici S, kterd vznikla singularnim
rozkladem U} UY.

5.4 Optimalni parovani

Metoda optimélniho parovani (Optimal Matching) (Glavas aj., 2018) je velmi
Uspésnd pro méfeni sémantické podobnosti texti (Brychcin, 2018). Opti-
malni parovani je metoda uceni bez ucitele, ktera paruje slova ve vétéach,
u kterych se urcuje podobnost, podle podobného vyznamu nebo roli ve vété
(podmét, prisudek, atd.).

Pro dvé véty x a y, obsahujici slova w{,...,w{ a w{,...,w}, se provede
zarovnani slov, kde jedno slovo z véty x se zarovna na jedno slovo ve vété
y. Kazdé slovo mize byt nejvyse v jednom paru. Parovani si lze predstavit
jako uplny bipartitni graf M (viz Obrazek 5.2), kde vrcholy na levé strané
odpovidaji sloviim ve vété x a vrcholy na pravé strané grafu odpovidaji
sloviim ve véteé y.
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Obrézek 5.2: Uplny bipartitni graf sestaveny pro metodu optimélniho paro-
vani.

Kazdé slovo na jedné strané je spojeno hranou se vsemi slovy na opacné
strané grafu. Tyto hrany jsou ohodnoceny vahou 5“’?“’?‘ Vaha hrany se vy-
pocte jako kosinova podobnost vektort slov, mezi kterymi vede hrana:

Ou wp = COS(Vapg, Dy (5.4)

Nyni je cilem nalézt optimalni parovani, s co nejvétsim souctem vah
v grafu. Nejlepsi parovani v bipartitnim grafu resi tzv. Madarskd metoda
(Hungarian method) (Kuhn — Yaw, 1955). Po nalezeni nejlepsich paru zis-
kéme graf M s hranami (w®, wY). Déle se jiz vypocte podobnost obou vét:

Som = > Ousuw. (5.5)
(w®w¥)eM
Podobné jako u predchozich metod, i zde je mozné pridat dalsi vahu A,
vyjadiujici jak moc je slovo, z kterého vede hrana, dilezité pro vétu. Pri
pridani téchto vah je potieba nejprve pro kazdou vétu vypocist jeji parovaci
skore:

5, = 231)\ S AurGura (5.6)
wrexr NMw? (w® wv)eNM
Parovaci skére pro vétu y se vypocte obdobné, pouze se bude pocitat
s vahami A,v. Po vypocéteni skore pro obé véty se uréi podobnost téchto vét
aritmetickym primérem jejich skore:

%m:%;%. (5.7)
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6 Transformace sémantickych
prostoru

Linearni transformace vektorovych prostorii je zptisob, jak jeden sémanticky
prostor transformovat do jiného sémantického prostoru (Brychein, 2018). Li-
nearni transformace mohou byt pouzity pro provedeni afinnich transformaci,
jako je posunuti, otaceni, zrcadleni, zkoseni, a dalsi transformace. Toho lze
vyuzit pro ziskani jednotné sémantické reprezentace slov a vét napri¢ riz-
nymi jazyky.

Predpokladejme dva sémantické prostory X a Y, kde X je sémanticky
prostor zdrojového jazyka, obsahujici vektory z1, ..., x,, ktery budeme chtit
transformovat do cilového sémantického prostoru Y, s vektory v, ..., y,,. Ma-
tice sémantickych prostort maji rozméry n x d, kde n je pocet vektoru a d
je dimenze téchto vektort. Cilem je najit transformac¢ni matici T' s rozmeéry
d x d takovou, ze plati:

XxTrY, (6.1)
viz Obrazek 6.1.

£ d £
P P
d d

Obréazek 6.1: Hled4ni transformacni matice.

Vsechny dale popsané transformace vyuzivaji do néjaké miry metodu
SVD (singularni rozklad, z angl. Singular Value Decomposition), kterd je
popsana v nasledujici kapitole.

6.1 Singularni rozklad

Singularni rozklad (Wall aj., 2003) je rozklad matice na tii matice U, S,V
viz Obrazek 6.2. Rozklad matice M, o rozmérech m X n, lze provést pres
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singularni rozklad pokud je matice slozena z realnych nebo ptipadné kom-
plexnich ¢isel. Zaroven plati, Zze vynasobenim rozlozenych matic vznikne zpét
puvodni matice M:

M=USV' (6.2)
n S n VT
m M =m U X X
e e
e n

Obrazek 6.2: SVD rozklad matice na U, S, V7.

Matice U je unitarni matice s rozméry m x n, kde kazdy sloupec matice
odpovida jednomu vlastnimu vektoru matice, kterd vznikne vynasobenim
pivodni matice M transponovanou matici M .

Matice S je diagonalni matice n x n, kde na hlavni diagondle jsou ne-
zaporna realna cisla a zbytek matice obsahuje samé nuly. Na diagonale jsou
umistény vlastni ¢isla matice M sefazené podle velikosti od nejvyssi hodnoty
po nejmensi, tedy plati ze:

A > A > >\, >0 (6.3)

Matice V7T je transponovand unitarni matice V' o rozmérech n x n, kde
kazdy sloupec je vlastni vektor matice vzniklé vynasobenim matic M7 a
M.

Singularni rozklad se pouziva k celé radé uloh. Naptiklad vypocet pseu-
doinverzni matice, k feseni metody nejmensich ¢tverctl, aproximace matic
s nizsi dimenzi, urcovani radu matice, atd. Vypocet pseudoinverzni matice
se pouziva k transformaci sémantickych prostort (viz kapitola 6.2). Pseudo-
inverzni matice k matici M se vypocte singularnim rozkladem této matice
M = USV?'. Nyni se spoéte pseudoinverzni matice k matici S, coZ se
vypocte nahrazenim hodnot na diagondle jejich prevracenymi hodnotami.
Pseudoinverzni matici M " tak ziskdme:

M'=vs'UT. (6.4)

Dalsim vyuzitim singularniho rozkladu u sémantickych modeli je redukce
dimenzionality metodou PCA (analyza hlavnich komponent, z angl. Prin-
cipal Component Analysis). Matici lze redukovat pocet Fadki nebo sloupcti
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na cilovy pocet. Nejprve se provede rozklad matice (viz Obrazek 6.2), poté
se matice redukuji na pozadovanou dimenzi k a ofiznou se. Vzniknou tak
matice Uy s rozméry m X k, Sj s rozméry k X k a matice V s rozmeéry
n X k. Nyni pro redukeci dimenzionality fadki matice se vynasobi matice Uy,
a Sg:

Ziska se tak aproximace ptivodni matice M s rozméry m X k, viz Obrazek
6.3, ktera obsahuje hodnoty nesouci nejvice informaci z ptivodni matice.

m Mk = m Uk x K Sk

P N PEm—
k k

Obrazek 6.3: Redukce radkt matice na dimenzi k.

Opacnym pristupem je redukce poctu radkt. Pri redukei dimenzionality
vektoru ve sloupcich matice se provede nasobeni matic V', a Sy:
M| =V, x8,. (6.6)

Matice M se poté transponuje, aby vektory byly opét ve sloupcich matice,
kterd bude mit rozméry k x n (viz Obrazek 6.4).

n M : Vi X K Sk

- - k
k k

Obrazek 6.4: Redukce sloupcti matice na dimenzi k.
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6.2 Transformace metodou nejmensich ctverci

Transformacni matice T" muze byt ziskdna TeSenim optimaliza¢niho pro-
blému:

n
T = arg min Y || Tx; — y; %, (6.7)

T =1
pomoci stochastického gradientniho sestupu (Mikolov aj., 2013b).

V rovnici 6.7 si lze vSimnout, ze se minimalizuje soucet rozdil ¢tverct
euklidovské vzdalenosti mezi vektory dvou vektorovych prostort. Resi se
tedy metoda nejmensich ¢tvercii, kterd ma kromeé reseni gradientnim sestu-
pem i analytické Teseni. Analytické feseni spociva v ziskani Moore-Penrose
pseudoinverzni matice k matici X (Brychcin, 2018). Pseudoinverzni matice
muze byt spo¢tena pomoci metody SVD (viz kapitola 6.1). Transformacni
matici tedy ziskame nasledovné:

T=(X"X)'X"Y. (6.8)

6.3 Ortogonalni transformace

Transformacni matice feSend metodou nejmensich ¢tvercii ma nevhodné zvo-
lenou optimalizacni funkci, nebot podobnost slov se méri kosinovou vzda-
lenosti a nikoliv euklidovskou vzdalenosti. Podle (Xing aj., 2015) by méla
byt transformacni matice ortogonalni, protoze zachova velikosti thli mezi
vektory v sémantickém prostoru, a tedy kosinova vzdalenost ziistane stejna.
Matice T je ortogonalni, pokud vsechny fadky a sloupce matice jsou orto-
normaélni (soucin dvou libovolnych fadkt nebo sloupct je roven 0), pak plati:
TT" = I, kde I je jednotkové matice.

Stejné jako transformace metodou nejmensich ¢tverct, i tento optimali-
zacni problém Ize vytesit gradientnim sestupem. Nicméné existuje analytické
feSeni s pouzitim singularniho rozkladu, které najde optimélni ortogonalni
transformacni matici (Brychein, 2018).

Optimalni ortogonélni transformacni matice se ziska:

T=VU', (6.9)

kde V a U jsou matice ziskané singularnim rozkladem sou¢inu matic Y "
a X:

Y'X=USV". (6.10)
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6.4 Kanonicka korelacni analyza

Kanonicka korelacni analyza je zptusob méreni linearni zavislosti mezi dvémi
veli¢inami (vektory). Pro matice X a Y kanonickd korela¢ni analyza nalezne
matice C* a CY takové, ze mezi linearni kombinaci (C*X) a (CYY) je
maximalni korelace. Zaroven jsou takto oba prostory promitnuty do jednoho
spole¢ného prostoru (Brychcein, 2018).

Postup pro ziskdni matic C* a CY je nasledujici. Nejprve se nalezne
par vektoru (¢}, cy), jejichz projekce do prostoru X a Y (X}, Yc!) mé
nejvyssi hodnotu Pearsonova korelacniho koeficientu. Po ziskani téchto vek-
tort se hledd dalsi nejlepsi par vektoru (c%,c}), ale pouze v ortogondlnim
podprostoru k prvné nalezenym vektorum (cf,cY). Takto se hledd d péara
vektort, kde d je dimenze vektori v maticich X a Y. Obecné plati, ze k-ty
par vektoru se ziska:

(ci, c}) = arg max,. ., corr(Xc”,Yc"), (6.11)

kde plati:

(Xc") - (Xch)=0N (YY) - (Ye!) =0, (6.12)

pro kazdé 1 <i¢ < k;i € N.

Na konci algoritmu jsou tedy dvé matice C* a CY s rozmeéry d X d.
Pro ziskani transformacni matice se vynasobi matice C* s inverzni matici
k matici C":

T =C*(CY)™ . (6.13)

Kromé tohoto algoritmu existuje téz analytické feseni za pouziti singu-
larniho rozkladu. Nejprve se vytvori matice O, ktera vznikne vynasobenim
transponované matice U yx, z rozkladu matice X, s matici Uy, z rozkladu

matice Y':
O =UyUy. (6.14)
Poté se vytvori matice A a B:
A=VxS' Uy, (6.15)
B=VyS,;'Vy, (6.16)

kde matice Up a Vo vznikly singuldrnim rozkladem matice O. Nyni se jiz
vytvori transformacni matice T
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T =AB ™" (6.17)
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7 Navrzené metody pro
sémantickou podobnost
textu

Hlavnim cilem prace je vyzkouseni nékolika zptsobi, jak jeden sémanticky
prostor promitnout do jiného. K tomu slouzi transformace popsané v kapi-
tole 6, které umi transformovat vektory z jednoho sémantického prostoru do
druhého. V dosud publikovanych ¢lancich (Brychein, 2018; Xing aj., 2015;
Artetxe aj., 2016) byly transformace trénovany na slovnich vektorech, které
pak byly transformovany do sémantického prostoru jiného jazyka. Tento zpti-
sob je v této kapitole téz popsan. Kromé tohoto pristupu jsou v této praci
popsany nové, dosud nepublikované metody, jejichz myslenka je transformo-
vat nikoliv vektory slov, ale rovnou vektory celych vét.

Celkem jsou tak v této kapitole popsany tii metody, jak transformovat
sémantické prostory.

7.1 Transformace na slovech

Pro transformaci slovnich vektorii do sémantického prostoru cilového jazyka,
je potfeba mit zarovnana slova ze zdrojového jazyka na odpovidajici slova
v cilovém jazyce. K tomu bylo pouzity soubory s 50 000 slovy prelozenymi
do testovanych jazykt. Slova ze souboru v puvodnim jazyce jsou znacena
x1, ..., 0000 & slova prelozena do cilového jazyka jsou znacena v, ..., ¥50000-

Pro urceni transformacni matice T, se sestavi dvé matice X a Y. Matice
X bude obsahovat vektory ze sémantického prostoru zdrojového jazyka A a
matice Y vektory sémantického prostoru cilového jazyka B. Nyni se prochazi
soubor s prelozenymi slovy. Pokud sémanticky prostor A obsahuje vektor
slova x; a zaroven sémanticky prostor B obsahuje vektor pro slovo y;, tak se
vektor slova x; vlozi do matice X a vektor slova y; se vlozi do matice Y.

Takto vzniknou dvé matice, které maji zarovnané vektory slov se stej-
nym vyznamem na stejny radek matice. Nyni se hledd transformacni matice
jednou z metod, které byly popsany v kapitole 6. Pro promitnuti vektoru v*
ze zdrojového jazyka na vektor do cilového jazyka v se vektor v# vynasobi
transformacni matici T
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T = 5. (7.1)

Sestaveni vektoru pro vétu se poté udéla vazenou linedrni kombinaci
transformovanych vektort. Vysledny vektor lze poté porovnat s vektorem
pro vétu z cilového jazyka. Schéma transformace a nasledného porovnani
vét je zobrazeno na obrazku 7.1.

Va | Vg
Xdal T | =
d d
. d
Va | Vg
Xaf T |=[___ > LC
d 1 g —
d
Va | Vg
Xal T | =
d d
) d

Obréazek 7.1: Transformace slov ze zdrojového do cilového jazyka a jejich
linearni kombinace pro porovnani vét mezi témito jazyky:.

7.2 Transformace na vétach

Stejné jako funguje transformace na jednotlivych slovech, lze predpokladat,
Ze stejné by mohla fungovat transformace na vektorech celych vét. Vektory
pro celé véty jsou ziskany metodami Paragraph2Vec, Skip-thoughts nebo li-
nearni kombinaci slovnich vektoru (viz kapitoly 4.3, 4.4 a 4.2). K trénovani
transformacni matice na vétach je potreba paralelni korpus, napriklad ta-
kovy, ktery se pouziva pro strojovy preklad. Tento korpus by mél obsahovat
vétu ve zdrojovém jazyce a jeji ekvivalent v cilovém jazyce. Takto by bylo
vhodné mit nékolik tisic part vét, aby se transformac¢ni matice dobte natré-
novala.

Nyni se pro kazdou vétu z korpusu vytvori vektor, ktery je trénovan na
stejném jazyce jako dana véta. Tyto vektory vytvori matice X a Y, kde
kazdy radek je vektor jedné véty. Nyni se stejné jako pro transformace slov
hleda transformac¢ni matice T'.
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Po vypocteni transformacni matice lze transformovat vektory vét, vytvo-
fené modelem pro zdrojovy jazyk, do sémantického prostoru cilového jazyka
(rovnice 7.1), viz Obrazek 7.2.

Va VB
X d T =
—a —a
d

Obrézek 7.2: Transformace vektoru ze zdrojového do cilového jazyka.

V pripadé transformace vét, jejichz vektory jsou ziskany linedrni kombi-
naci slovnich vektort, se prohodi postup transformaci na slovech. Nejprve se
tedy ze slovnich vektoru linearni kombinaci sestavi vektory vét, které jsou
pak transformovany do cilového prostoru.

Pro trénovani transformacni matice T se i zde vytvori matice X pro
vektory ze zdrojového jazyka a matice Y pro vektory z cilového jazyka. Nyni
se prochazi paralelni korpus a pro kazdou vétu s obsahujici slova wq, ..., w, se
spocte jeji vektor pomoci vazené linedrni kombinace (rovnice 4.2) slovnich
vektrii ziskanych z jednoho ze sémantickych modeli pro reprezentaci slov
(kapitola 3).

Tyto vektory pro véty jsou ulozeny do matic X a Y, tak aby byly vektory
odpovidajicich vét zarovnany na stejném radku. Déle, kdyz uz je znama
matice X 1Y, lze spocist transformacni matici.

Po spocteni transformac¢ni matice, lze prevést vektor pro vétu ze zdro-
jového jazyka do cilového. Nejprve je ale potfeba spocist vektor pro tuto
vétu. K tomu se pouziji slovni vektory zdrojového jazyka a jejich linedrni
kombinace, viz rovnice 4.2. Po spocteni vektoru pro tuto vétu ji lze vyna-
sobit transformacni matici, tim se ziska projekce vektoru do sémantického
prostoru cilového jazyka. Princip tohoto postupu lze vidét na obrazku 7.3.
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Obrézek 7.3: Transformace linearni kombinace slov ze zdrojového do cilového
jazyka.

Celkem jsou v této kapitole popsany tii zpusoby transformace na vétach:
e Transformace linedrni kombinace slovnich vektort.
e Transformace vét z Paragraph2Vec modelu.

e Transformace vét ze Skip-thoughts modelu.

Transformace na vétach je novy funkéni zptisob, jak porovnavat vyznam
vét mezi jazyky. Jedina nevyhoda tohoto pristupu je, ze potfebuje tréno-
vaci data podobna tém testovacim, nebo velky paralelni korpus, ktery bude
obsahovat rtiznorodé véty.

7.3 Transformace Paragraph2Vec modelu

Dalsim novym zpusobem transformace vektorti mezi jazyky je transformace
na slovech, které jsou ulozeny v Paragraph2Vec modelu'. P¥edpoklad je, Ze
pokud funguje transformace na slovech a jejich naslednd linearni kombinace,
pak by mohla fungovat transformace na slovech a sestaveni vektoru pro vétu
v Paragraph?2Vec modelu.

Pro uskutecnéni této transformace je potfeba rozlozit natrénované mo-
dely ze zdrojového a cilového jazyka, aby bylo mozné natrénovat na téchto
modelech transformac¢ni matici, kterd vektory zdrojového jazyka transfor-
muje do cilového.

Nejprve se natrénuji monolingualni modely pro testované jazyky. Kazdy
model obsahuje nasledujici ¢asti: parametry modelu, slovnik slov, kterd se

Tmplementace dostupnd zde: github.com/hiyijian/doc2vec.
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pouzila pro trénovani modelu, slovnik dokumentii, vektory slov, vektory do-
kumentti, parametry neuronové sité. Pro natrénovani transformacni matice
se pouziji vektory slov z modell pro zdrojovy a cilovy jazyk. Tyto vektory
se zarovnaji do matic X a Y, podle souboru se zarovnanymi slovy, stejné
jako u transformace na slovech (kapitola 7.1).

Po natrénovani transformacni matice T' se zac¢ne skladat model pro zdro-
jovy jazyk, ktery bude generovat vektory pro véty, jenz budou porovnatelné
s vektory ziskané z modelu cilového jazyka. Z modelu cilového jazyka se
pouziji nasledujici ¢asti: parametry modelu, slovnik dokumentt, vektory do-
kumentt, a parametry neuronové sité. Z modelu zdrojového jazyka se pou-
zije slovnik slov a vektory téchto slov, které se transformuji do sémantického
prostoru cilového jazyka. Kazdy vektor pro slovo se vynasobi transformacni
matici, takto vznikne vektor v sémantickém prostoru cilového jazyka, ktery
se ulozi do transformovaného modelu. Slozeni modelu je zobrazeno na ob-
razku 7.4. Transformovany model se pak pouzije pro vygenerovani vektort
pro véty ze zdrojového jazyka, tyto véty jsou pak porovnatelné s vektory
z Paragraph?2Vec modelu cilového jazyka.

Tato metoda nedosahuje tak dobrych vysledki, jak bylo oc¢ekavano, ale
porad dokéze do jisté miry porovnavat véty mezi jazyky.
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Obréazek 7.4: Transformace Paragraph2Vec modelu do cilového jazyka.
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8 Data a evaluace

Metody pro sémantickou reprezentaci texti potiebuji k trénovani velké mnoz-
stvi dat — korpus. Tento korpus je potfeba nejprve pripravit do zpracovatelné
podoby. Po natrénovani modeli je potieba tyto modely porovnat s testova-
cimi datasety, k ¢iselnému urceni tispésnosti modelt se pak pouzivaji kore-
lace. V této kapitole jsou tedy popsany trénovaci data, jejich predzpracovani
a nasledna evaluace.

8.1 Trénovaci data

Pro trénovani metod byly pouzity ¢lanky z Wikipedie. Ta déla kazdy mésic
sjednoceni vsech c¢lank, které se zde vyskytuji, do jednoho souboru v XML
formétu, ktery je pak moné stadhnout z webové stranky!.

Vzhledem k jazyku testovacich dat se v této praci pouzily Wikipedie v na-
sledujicich jazycich: angli¢tina, Spanélstina, italstina, arabstina, turectina a
chorvatstina. Pro vSechny tyto jazyky se pouzil dump Wikipedie z 1. Cervence
2018. Velikost téchto korpust, véetné poctu ¢lanki, slov a poc¢tu unikatnich
slov jsou uvedeny v tabulce 8.1. Unikatni slova jsou ta slova, pro které se
urcoval sémanticky vektor, zaroven se brala v tvahu pouze slova, kterd se
v celém korpusu vyskytla minimalné pétkrat.

| Jazyk Wikipedie | Velikost (v MB) | Podet &ldnkii | Poget slov | Pocet unikétnich slov |

angli¢tina 12 514 5801 010 | 1 987 001 150 4 297 657
Spanélstina 3207 1392 788 506 715 486 1 565 579
arabstina 1039 587 184 - 545 051
turectina 423 314 950 50 179 080 395 934
italStina 2 664 1518 136 405 434 441 994 979
chorvatstina 280 190 432 40 821 479 318 759

Tabulka 8.1: Statistiky o velikosti Wikipedie v rtiznych jazycich, které byly
pouzity jako trénovaci korpus pro sémantické modely.

Jak 1ze z tabulky 8.1 vidét, nékteré korpusy jsou opravdu velké, ale jiné
jsou prilis malé na to, aby se metody dobte natrénovaly, hlavné pro chorvat-
stinu. Proto se pro trénovani metod pro chorvatstinu pouzil, kromé Wiki-
pedie, i korpus sloZeny z text®l na webovych strankach? (Snajder aj., 2013).

"Wikipedie ke stazeni: dumps.wikimedia.org
2Korpus dostupny zde takelab.fer.hr
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Takto sloZeny korpus je jiz mnohem vétsi (7,1 GB) a obsahuje 1 226 940 839
slov. Coz uz je dostatecné mnozstvi pro natrénovani metod.

8.2 Predzpracovani dat

Tyto stazené korpusy bylo nyni potteba predzpracovat, coz znamenda prevést
je do podoby pottebné pro trénovani, kde jeden radek v souboru bude jeden
dokument a slova budou ocisténa od prebytecnych znacek, které Wikipedie
pouziva pro formatovani textu.

Pro predzpracovani XML souborti, obsahujici ¢lanky Wikipedie se po-
wZila jiz hotova implementace Wikipedia Extractor®, kterd z XML souboru
odstrani vsechny prebytecné znacky a zanecha pouze oddélené ¢lanky, ozna-
¢ené jejich id hodnotou, a cisty text.

Déle se provedla tokenizaci textu, pti které se odstranily vSechna inter-
punkéni znaménka, zavorky, pomlcky, a dalsi znaky, které se pouzivaji pro
strukturovani a lepsi ¢itelnost textu. U sémantickych modeli by tyto znaky
zbytecné vytvarely dalsi slova ve slovniku.

Po tokenizaci se téz odstranila vsechna stop slova pro dany jazyk. Stop
slova jsou ta slova, které se vyskytuji v textu velmi casto a nenesou zadnou
dilezitou informaci, jako napiiklad zajmena, predlozky, spojky, castice a
citoslovce. Kromé toho jsou stop slovem i pomocna slovesa, v angli¢tiné je
to napiiklad pomocné sloveso ,be“.

Po predzpracovani textu se tak ziska pro kazdy jazyk jeden soubor, kde
kazdy radek je jeden dokument, obsahujici slova oddélena mezerou. Velikost
téchto souborii je diky predzpracovani mensi, hlavné se zmensi velikost slov-
niku, coz zlepsi reprezentaci slov. Zmény mezi piivodnim a predzpracovanym
korpusem jsou uvedeny v tabulce 8.2.

Shttp://medialab.di.unipi.it/wiki/Wikipedia_Extractor
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Jazyk Wikipedie | Velikost (v MB) ‘ Pocet slov | Pocet unikatnich slov

angli¢tina 8498 | 1 107 555 852 2 234 517
Spanélstina 2177 259 171 133 529 918
arabstina 938 - 542 719
turectina 402 44 089 494 364 610
italstina 1 957 229 550 041 921 012
chorvatstina 5 876 712 635 346 1114 897

Tabulka 8.2: Statistiky o velikosti korpusu po predzpracovani textu a od-
stranéni stop slov.

8.3 Testovaci data

K otestovani modelu a evaluaci feSeni sémantické podobnosti textil se pou-
zily datasety z konferenci SemFEwval. Pro monolinguélni testovani podobnosti
vét byly pouZity datasety ze SemEwval-2015%, SemEval-2016° a SemFEwval-
2017%. Pro vicejazyéné testovani podobnosti vét pak byly pouzity datasety
ze SemFval-2017 a GoranGlavas dataset.

Vsechny datasety obsahuji pary vét a ¢iselné hodnoceni jejich podobnosti
na stupnici (0; 5). Cim vétsi ¢slo, tim vic jsou si véty vyznamové podobné,
hodnota 0 znamena, ze mezi vétami neni zadna spojitost. Toto ¢iselné hod-
noceni urcili lidé, pri evaluaci se tak méri zavislost mezi hodnocenim udélené
lidmi a automatickym hodnocenim, které urcil systém.

Testovaci data ze SemFEwval-2015 obsahuji monolingualni datasety pro
anglicky a Spanélsky jazyk. Prehled datasett ze SemFEwval-2015 je uveden
v tabulce 8.3.

‘http://alt.qcri.org/semeval2015/task2/
Shttp://alt.qcri.org/semeval2016/taskl/
Shttp://alt.qcri.org/semeval2017/taskl/
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Nazev datasetu | Jazyk datasetu | Pocet paru vét

answers-forums en-en 375
answers-students en-en 750
belief en-en 375
headlines en-en 750
images en-en 750
newswire es-es 500
wikipedia es-es 251

Tabulka 8.3: Prehled datasetu z konference SemFEwval-2015.

Z konference SemFEval-2016 byly pouzity monolingualni datasety pro an-
glicky jazyk. Tyto datasety jsou uvedeny v tabulce 8.4.

Nazev datasetu | Jazyk datasetu | Pocet parta vét

answer-answer en-en 254
headlines en-en 249
plagiarism en-en 230
postediting en-en 244
question-question en-en 209

Tabulka 8.4: Prehled dataseti z konference SemEval-2016.

Ze SemFEwal-2017 byly pouzity vsechny datasety, jednojazycéné i vice-
jazycné. Datasety obsahuji anglicky, Spanélsky, arabsky, a turecky jazyk.
Celkem je 7 dataseti, které jsou uvedeny v tabulce 8.5.

Nazev datasetu | Jazyk datasetu | Pocet paru vét
trackl ar-ar 250
track2 ar-en 250
track3 es-es 250
track4a es-en 250
track4b es-en 250
trackb en-en 250
track6 tr-en 500

Tabulka 8.5: Prehled datasetu z konference SemFEval-2017.
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Poslednim datasetem pouzitym pro evaluaci vicejazyéné sémantické po-
dobnosti texti byl dataset GoranGlavas (Glavas aj., 2018). Tento dataset
obsahuje datasety z konference SemFEval-2012, ale jedna véta, z kazdého paru
je prelozena do spanélského, italského, a chorvatského jazyka. Pri evaluaci
datasetu se tak porovnavaji prelozené véty spolu s anglickymi vétami.

Nazev datasetu ‘ Jazyk datasetu ‘ Pocet paru vét

MSRvid en-en/es/it/hr 750
multisource-16 en-en/es/it/hr 204
News16 en-en/es/it/hr 301
OnWN en-en/es/it/hr 750

Tabulka 8.6: Prehled GoranGlavas datasetu.

8.4 Evaluace

Namérend data je potreba néjakym zpusobem evaluovat. Vyhodnoceni pro-
biha zméfenim korelace mezi dvéma veli¢inami redlnych ¢isel (hodnoty z da-
tasetu a automaticky ur¢ené podobnosti). Korelace hodnoti, jak moc jsou
dvé veli¢iny na sobé zavislé. Miru korelace vyjadiuje korelacni koeficient
v rozmezi hodnot (—1;1). Cim bliZe je korela¢ni koeficient k hodnoté —1
nebo +1, tim vic jsou veli¢iny na sobé zavislé a v tomto pripadé i podobné
(lepsi). V hodnoté +1 jsou veli¢iny na sobé maximélné zavislé a tedy iden-
tické. V hodnoté —1 je mezi veli¢inami nepiima zavislost (antikorelace),
pokud se napriklad hodnoty jedné veli¢iny zvétsi, pak se v té druhé zmensi.
Pro hodnotu korela¢niho koeficientu 0 neni nalezena zavislost mezi velici-
nami, predpoklada se tedy, ze hodnoty veli¢in nemaji mezi sebou zadnou
spojitost, tzn. veli¢iny nejsou podobné (Spatné).

8.4.1 Pearsonova korelace

Pearsonova korelace (Chen — Popovich, 2012) se pouziva pro méreni linedrni
zavislosti mezi dvéma veli¢inami X, Y obsahujicich n prvka {zi,...,z,} a
{v1,-..,yn}. Vysledek korelace se znaci r a je dan vzorcem:

R > {COE (V)
VI (s — 2 S (5 — 9)?

= 1 n - __ 1 n
kde x = =30y viay= 3" Vi

, (8.1)
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Veli¢iny jsou maximalné linearné zavislé, pokud pro vsechna z;, y; plati:

yi=k -, (8.2)

kde k je libovolné redlné ¢islo.

8.4.2 Spearmanova korelace

Spearmanova korelace je neparametricky test poradové korelace, ktery se
pouziva k méfeni asociace mezi dvéma velicinami X,Y (Chen — Popovich,
2012). Jednotlivé prvky z; a y; obou veli¢in se usporadaji vzestupné podle
hodnot. Nasledné se pritadi poradova c¢isla p; a ¢;. Hodnota korelace je pak
dana vzorcem:

C6i(pi —a)?

=1
P n(n? —1)

(8.3)

kde n je pocet hodnot ve veli¢inach.
Spearmanovu korelaci 1ze téz spocitat jako Pearsonovu korelaci porado-
vych cisel p; a g;.
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9 Experimenty

V této kapitole jsou uvedeny vysledky vsech metod uvedenych v predchozich
kapitolach. Tyto metody byly otestovany na datasetech popsanych v kapi-
tole 8.3. Vysledky jsou rozdéleny do nékolika podkapitol, jelikoz experimentti
bylo provedeno velké mnozstvi. Nejdrive jsou popsané implementace, které
byly pouzity pro natrénovani sémantickych modeli a nastaveni jejich pa-
rametri. Nasleduji vysledky na monolinguédlnich datasetech a poté nésle-
duji vysledky vicejazycné, rozdélené podle zpiisobu trénovani transformacni
matice. Na zavér této kapitoly je pak celkové porovnani metod, a shrnuti
vysledktl z experimenti.

V této kapitole jsou téz pouzivany nasledujici zkratky: PC — Pearso-
nova korelace, SC — Spearmanova korelace, LST — transformace metodou
nejmensich ¢tvercti, CCA — kanonicka korela¢ni analyza a ORT — ortogo-
nalni transformace.

9.1 Parametry metod

V ramci prace bylo potfeba natrénovat nékolik sémantickych modeli, k tomu
byly pouzity jiz hotové implementace.

Pro metodu GloVe byla pouzita implementace ze Stanford University!
(Pennington aj., 2014). Tato implementace je napséna v jazyce ANSI C. Ke
stazeni je zde i skript pro spusténi implementace a trénovani vektor.

Word2Vec modely jsou trénovany knihovnou Gensim? (Rehiifek — Sojka,
2010), coz je knihovna pro Python, kterd obsahuje implementace nékolika
metod pro sémantickou reprezentaci textu.

Pro metodu Skip-thoughts byla pouzita pivodni implementace® (Kiros
aj., 2015), ta je napsana v jazyce Python s vyuzitim knihoven Theano a
Gensim.

Jak jiz bylo zminéno v kapitole 7.3 pro trénovani Paragraph?2Vec modeli
byla pouZita implementace®, ktera je napsdna v jazyce C++. Tato metoda
ma lépe ulozeny vysledny model a mnohem snadnéji se s nim délaji dalsi
operace nez u Gensim implementace. Také je model podstatné mensi, jeli-
koz Gensim si do modelu uklada celé dokumenty, na kterych byl trénovan,

Inlp.stan-ford.edu/projects/glove/
Zradimrehurek.com/gensim/models/word2vec.html
3github.com /ryankiros/skip-thoughts

4github.com /hiyijian/doc2vec

43


https://nlp.stanford.edu/projects/glove/
https://radimrehurek.com/gensim/models/word2vec.html
https://github.com/ryankiros/skip-thoughts
https://github.com/hiyijian/doc2vec

zatimco tato implementace pouziva hashovaci funkei pro ulozeni dokument.

Vsechny vyse uvedené modely byly trénovany s nasledujicimi parametry.
Dimenze vystupnich vektorii byla nastavena na velikost 300. Okénko window,
které slouzi jako kontext, bylo nastaveno na 5. Word2Vec byl trénovan s ar-
chitekturou CBOW, zatimco implementace FastText? (Bojanowski aj., 2017;
Joulin aj., 2016) vyuzivala k trénovani architekturu Skip-gram. U FastText
implementace se jesté nastavuje velikost bucket (pocet uloZenych ngrami),
ta byla nastavena na hodnotu 500 000. Zbytek parametra zistal nastaveny
na puvodnich hodnotach.

V ramci experimentii byly vSechny vektory centrovany a normalizovany
pro lepsi numerickou stabilitu transformaci (Brychein aj., 2018). Pro ziskani
transformacni matice bylo pouzito 50 000 part slov.

9.2 Monolingualni vysledky

Natrénované modely byly nejprve otestovany na monolingualnich datasetech,
aby se ovérila jejich funkénost. Monolingualné byla testovana anglictina na
datasetech SemFEval-2015 (Tabulka 9.1), SemEval-2016 (Tabulka 9.2), Go-
ranGlavas (Tabulka 9.3) a SemFEval-2017 (Tabulka 9.5). Dalsim jazykem
testovanym monolingualné byla Spanélstina, kterd byla testovana na data-
setu SemFBval-2015 (Tabulka 9.4) a SemEval-2017 (Tabulka 9.5). Dataset
SemFval-2017, téz obsahoval monolingudlni dataset pro arabstinu, kterd na
tomto datasetu byla téz testovana.

Vektory z metod pro sémantickou reprezentaci slov byly secteny vazenou
linearni kombinaci. Pred timto sectenim se vSechny vektory normalizovaly
na jednotkové vektory a cely sémanticky prostor se vycentroval.

Monolingualné mély vsechny metody velmi dobré vysledky, trochu horsi
byla metoda Skip-thoughts, kterda potrebuje velmi mnoho ¢asu pro natré-
novani dobrych vysledkl. Zde byla tato metoda trénovana jeden tyden na
vsech jazycich. Pokud by trénovani probihalo déle, pravdépodobné by do-
sahla lepsich vysledkt. Naopak nejlepsi vysledky meéli metody Word2Vec a
FastText, ale rozdil mezi témito metodami a zbyvajicimi je velmi maly.

Sgithub.com/face-bookresearch/fast Text
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Model answer-forums | answer-students ‘ belief ‘ headlines ‘ images ‘ prameér

GloVe 0,609 0,570 0,549 0,632 0,752 | 0,633
Word2Vec 0,596 0,595 0,638 | 0,626 0,777 | 0,654
Fast Text 0,622 0,519 0,461 | 0,652 0,763 | 0,619
Paragraph2Vec 0,549 0,604 0,583 0,522 0,663 | 0,589
Skip-thoughts 0,272 0,445 0,491 0,454 0,587 | 0,467

Tabulka 9.1: Vysledky Pearsonovy korelace na anglickych datasetech z kon-
ference SemFEwval-2015.

Model answer-answer | headlines | plagiarism | postediting | question-question | primeér
GloVe 0,269 0,598 0,688 0,650 0,612 0,558
Word2Vec 0,308 0,607 0,699 0,725 0,593 0,583
FastText 0,154 0,593 0,719 0,624 0,659 0,541
Paragraph2Vec 0,436 0,487 0,658 0,700 0,484 0,552
Skip-thoughts 0,464 0,444 0,650 0,719 0,237 0,508

Tabulka 9.2: Vysledky Pearsonovy korelace na anglickych datasetech z kon-
ference SemFEwval-2016.

Model MSRyvid | multisource ‘ News ‘ onWN ‘ prameér
GloVe 0,779 0,690 0,730 | 0,574 0,686
Word2Vec 0,796 0,709 0,791 | 0,603 0,714
FastText 0,788 0,647 0,724 | 0,608 0,695
Paragraph2Vec 0,376 0,559 0,786 | 0,495 0,503
Skip-thoughts 0,438 0,538 0,622 | 0,553 0,520

Tabulka 9.3: Vysledky Pearsonovy korelace na anglickych datasetech Go-
ranGlavas.
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newswire wikipedia

Model PC SC PC SC

GloVe 0,448 | 0,417 | 0,560 | 0,465
Word2Vec 0,465 | 0,419 | 0,494 | 0,416
FastText 0,462 | 0,474 | 0,611 | 0,513
Paragraph2Vec | 0,417 | 0,400 | 0,418 | 0,390
Skip-thoughts 0,243 0,265 0,402 0,413

Tabulka 9.4: Vysledky Pearsonovy a Spearmanovy korelace na Spanélskych
datasetech z konference SemFval-2015.

ar-ar es-es en-en prumeér
Model PC SC PC SC PC SC PC SC
GloVe 0,552 | 0,571 | 0,717 | 0,723 | 0,723 | 0,743 | 0,664 | 0,679
Word2Vec 0,596 | 0,598 | 0,707 | 0,719 | 0,722 | 0,744 | 0,675 | 0,687
FastText 0,638 | 0,637 | 0,686 | 0,707 | 0,698 | 0,727 | 0,674 | 0,690
Paragraph2Vec | 0,574 | 0,548 | 0,714 | 0,703 | 0,622 | 0,659 | 0,637 | 0,637
SkipThoughts | 0,414 | 0,416 | 0,617 | 0,651 | 0,585 | 0,592 | 0,539 | 0,553

Tabulka 9.5: Vysledky Pearsonovy a Spearmanovy korelace na monolingu-
alnich datasetech z konference SemFwval-2017.
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9.3 Vysledky transformaci na slovech

Po natrénovani modeli se testovaly transformace na slovech. Tento zpi-
sob transformaci byl jiz nékolikrat testovan a tak jsou dostupné vysledky
pro tento zptsob. Vicejazycné transformace jsou testovany na datasetech
SemFEval-2017 (Tabulka 9.6) a GoranGlavas (Tabulka 9.7).

Uvedené vysledky jsou namétrené na vektorech, které vznikly vazenou
linearni kombinaci slovnich vektor.

V tabulce 9.6 jsou uvedeny vysledky transformaci z arabského, Spanél-
ského a tureckého jazyka do anglického jazyka. Nejlepsich vysledkii zde do-
sdhla metoda Word2Vec, a to na vsech transformacich. Stejné jako v (Brych-
cin, 2018), i zde méla nejlepsi vysledky ortogonélni transformace.

Model Trans. ar-en | es-en | tr-en | pramér ‘
LST 0,091 | 0,254 | 0,121 0,155
GloVe CCA 0,123 | 0,277 | 0,137 0,179
ORT 0,180 | 0,341 | 0,109 0,268
LST 0,341 | 0,267 | 0,154 0,254
Word2Vec | CCA 0,348 | 0,307 | 0,176 0,277
ORT 0,354 | 0,335 | 0,191 | 0,293
LST 0,157 | 0,100 | 0,064 0,107
FastText CCA 0,150 | 0,181 | 0,027 0,119
ORT 0,125 | 0,203 | 0,050 0,126

Tabulka 9.6: Vysledky transformaci na slovech na vicejazy¢nych datasetech
z konference SemFEwval-2017. Uvedené hodnoty jsou Pearsonovy korelace.

V tabulce 9.7 jsou uvedeny vysledky transformaci ze Spanélstiny, italstiny
a chorvatstiny do anglictiny. Stejné jako na dataset SemFval-2017, i zde
doséhla nejlepsich vysledkti metoda Word2Vec. Z transformaci pak dosdhly
nejlepsich vysledkt ortogonalni transformace a kanonicka korela¢ni analyza.
Mezi témito dvéma transformacemi byl pouze maly rozdil ve vysledcich.
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es-en it-en hr-en pramér
Model ‘Trans. MSRvid‘ multi ‘ News ‘onVVN MSRvid‘ multi ‘ News ‘onVVN MSR,vid‘ multi ‘ News ‘on\Vl\'

LST 0,525 ]0,565]0,533] 0,316 | 0,506 | 0,564] 0,541 ] 0,269 | 0,431 |0,510]0,445] 0,220 | 0,452
GloVe CCA 0,523 |0,575|0,532 | 0,316 | 0,518 | 0,578 | 0,535 | 0,275 | 0,412 | 0,516 |0,410| 0,225 | 0,451
ORT 0,569 |0,604| 0,584 | 0,346 | 0,572 | 0,617 |0,625|0,324 | 0,481 |0,559|0,517|0,272| 0,506
LST 0,581 | 0,596 | 0,637 | 0,351 | 0,634 | 0,587 | 0,659 | 0,395 | 0,573 | 0,542 0,629 | 0,373 | 0,546
Word2Vee |CCA 0,587 |0,601|0,652| 0,365 | 0,654 |0,620|0,698 0,424 | 0,572 |0,583|0,662|0,392| 0,568
ORT 0,588 | 0,593 0,655 0,361 | 0,660 |0,611|0,670 | 0,402 | 0,595 |0,616|0,661| 0,381 | 0,566
LST 0,636 |0,438]0,478 | 0,364 | 0,614 | 0,429 | 0,498 | 0,330 | 0,536 | 0,339 | 0,461 | 0,274 | 0,451
FastText |CCA | 0,650 | 0,487 0,541 | 0,426 | 0,676 |0,479|0,613| 0,438 | 0,567 |0,396|0,528 | 0,322 | 0,510
ORT | 0,650 |0,512|0,550|0,440| 0,679 | 0,477 | 0,634|0,465| 0,577 |0,378|0,533| 0,336 | 0,519

Tabulka 9.7: Vysledky transformaci na slovech na vicejazy¢ném datasetu
GoranGlavas. Uvedené hodnoty jsou Pearsonovy korelace.

9.4 Vysledky transformaci na vétach

Pro transformaci na vétach bylo nejprve potieba ziskat paralelni korpus pro
testované jazyky. Nejprve se jako paralelni korpus pro trénovani transfor-
macni matice pouzil korpus z Wikipedie®. Ten obsahuje vzdy prvni vétu ze
¢lank, ktery se nachazi ve zdrojovém i cilovém jazyce. Tyto pocatecni véty
definuji, o cem dany c¢lanek je, a predpoklada se, ze obé véty si budou v obou
jazycich vyznamoveé podobné.

Paralelni korpus z Wikipedie byl zvolen z toho divodu, ze obsahuje véty,
které budou sémantické modely znat a vytvori pro né dobré vektory. Nicméné
po otestovani na datasetech (kapitola 8.3) dosdhla metoda pomérné Spatnych
vysledki. Pro ovéreni, jestli je mozné provadét transformaci na vétach, se
prelozil jeden z datasetti pro anglicky a Spanélsky jazyk, aby kazda véta
mela svij ekvivalent v druhém jazyce. Na téchto vétach se pak opét tré-
novala transformacni matice, ta byla tedy trénovana na testovacich datech.
Po natrénovani se znovu otestovala metoda na datasetu. Nyni dosdhla velmi
dobrych vysledkii, které poslouzily jako teoreticky maximalni limit, kterého
lze s danymi transformacemi na datasetu dosahnout. Po prozkoumani vét
z datasetu, které se syntakticky velmi lisily od vét, které je mozné nalézt
na Wikipedii, byl uc¢inén zavér, ze duvod Spatnych vysledki metody jsou
Spatné trénovaci véty pro transformacni matici.

Vytvoril se tedy novy paralelni korpus, ktery bude lépe reprezentovat
testovaci data. Nejprve se seskupily vSechny anglické véty z datasetti z kon-
ference SemFEval-20157 a SemFEwval-20168. Tyto véty se pak pomoci Google
prekladace prelozily do dalsich jazyki, které se testovaly na vicejazycénou po-
dobnost textii. Ziskalo se tak 8 373 para vét, na kterych bylo mozné trénovat

Shttp://opus.nlpl.eu/Wikipedia-v1.0.php
"http://alt.qcri.org/semeval2015/task2/
8http://alt.qcri.org/semeval2016/taskl/
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transformacni matici.

Po vytvoreni tohoto paralelniho korpusu a natrénovani transformacni
matice na téchto datech dosahla jiz metoda dobrych vysledki. Dobré vy-
sledky ma metoda proto, ze tento korpus je syntaxi vét velmi podobny da-
tasetu, na kterych a metody pro vicejazyénou sémantickou podobnost texti
testovaly, ackoliv tyto véty nejsou stejné.

Metody Doc2Vec a Skip-thoughts dosahovaly podstatné horsich vysledki,
nez tranformace linearni kombinace vektori. To bylo zptisobeno pravdépo-
dobné malym mnozstvim trénovacich vét pro transformacni matici. Pro zis-
kani vice vét se prelozily i zbyvajici datasety, na kterych byly metody tes-
tovany. Po prelozeni se tak navysil pocet part vét na 22 434, k trénovani
transformacni matice, ale nejde pouzit vSechny. Nejprve se musi z téchto
vét odstranit véty, na kterych se bude transformace testovat. Na tomto kor-
pusu paralelnich vét se pak pretrénovaly transformacni matice pro modely
Doc2Vec a Skip-thoughts, vétsi korpus néasledné pomohl k dosazeni lepsich
vysledkii.

V tabulce 9.8 jsou uvedeny vysledky transformaci na vétach na datasetu
SemFEval-2017. V tabulce 9.9 jsou uvedeny teoretické maximalni limity na
tomto datasetu. Tyto limity byly ziskany trénovanim transformacni matice
na testovacim datasetu.

Na transformacich z arabstiny do angli¢tiny dosahla nejlepsich vysledki
metoda Word2Vec. U transformaci z turec¢tiny do anglictiny pak méla nej-
lepsi vysledky metoda FastText. Zatimco na transformacich ze Spanélstiny
do angli¢tiny dosdhla nejlepsich vysledki metoda Doc2Vec. Zajimavé jsou
také vysledky jednotlivych metod transformace, narozdil od transformaci na
slovech, nejde jednoznacné urcit, ktera z transformaci je nejlepsi. Vsechny
transformace jsou viceméné rovnocenné.
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Model Trans.

ar-en ‘ es-en ‘ tr-en ‘ prumeér

LST 0336 | 0,376 | 0,185 | 0,299
GloVe CCA 0,312 | 0,371 | 0,158 | 0,280
ORT 0,318 | 0,364 | 0,179 | 0,287
LST 0435 | 0,349 | 0224 | 0.336
Word2Vee | CCA 0,440 | 0,386 | 0,237 | 0,354
ORT 0434 | 0358 | 0,249 | 0,347
LST 0.266 | 0,306 | 0.252 | 0275
FastText | CCA 0,260 | 0,312 | 0,274 | 0,282
ORT 0,251 | 0,302 | 0,248 | 0,267
LST 0,285 | 0,386 | 0,093 | 0,255
Doc2Vec | CCA 0,244 | 0,403 | 0,095 | 0247
ORT 0,257 | 0,403 | 0,080 | 0,247
4 LST 0292 | 0123 | 0.170 | 0,195
ff;i’ghts CCA 0,204 | 0,170 | 0,125 | 0,166
ORT 0,210 | 0,177 | 0,047 | 0,145

Tabulka 9.8: Vysledky transformaci na vétach na vicejazycénych datasetech
z konference SemFval-2017. Uvedené hodnoty jsou Pearsonovy korelace.

Model Trans. ar-en | es-en | tr-en
LST 0.499 | 0,554 | 0,393
GloVi ’ ’ ’
ove ORT 0,442 | 0,526 | 0,384
Word2Vec LST 0,524 | 0,478 | 0,478
ORT 0,520 | 0,442 | 0,487
LST 0,317 | 0,546 | 0,403
FastText
ORT 0,461 | 0,459 | 0,395
L
Doc2Vec ST 0,382 | 0,509 | 0,237
ORT 0,407 | 0,524 | 0,262
Skip- LST 0,326 | 0,194 | 0,287
thoughts ORT 0,292 | 0,336 | 0,256

Tabulka 9.9: Teoretické maximalni limity transformaci na vétach na vi-
cejazycnych datasetech z konference SemFval-2017. Uvedené hodnoty jsou
Pearsonovy korelace.

V tabulce 9.10 jsou vysledky pro dataset GoranGlavas. Na tomto data-
setu dosahla nejlepsich vysledkit metoda Word2Vec, ktera méla prumérné
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vysledky lepsi nez ostatni metody. Velmi dobrych vysledki dosahly téz me-
tody GloVe a FastTezt na transformacich ze Spanélstiny a italstiny, bohuzel
obé metody mély horsi vysledky na transformacich z chorvatstiny do anglic-
tiny. Spatnych vysledkt pak dosdhly metody Doc2Vec a Skip-thoughts. Zde
neni zcela zfejmé pro¢ dosahly o tolik horsich vysledki nez ostatni metody.
Zajimavé je, ze metoda Doc2Vec méla dobré vysledky na datasetu SemFEval-
2017, viz Tabulka 9.8.

es-en it-en hr-en pramér
Model "I&“ans. MSRvid‘ multi ‘ News ‘onVVN I\ISRVid‘ multi ‘ News ‘onVVN MSRvid‘ multi ‘ News ‘on\VI\'
LST 0,601 | 0,560 | 0,586 | 0,381 | 0,596 |0,545|0,635 | 0,348 | 0,457 |0,456 | 0,559 | 0,281 | 0,500
GloVe CCA 0,587 | 0,564 | 0,567 | 0,365 | 0,575 | 0,565 | 0,582 | 0,324 | 0,414 |0,428 {0,499 | 0,266 | 0,478
ORT 0,574 {0,578 10,559 | 0,347 | 0,597 |0,571|0,594 | 0,315 | 0,472 |0,463|0,547| 0,276 | 0,491
LST 0,613 0,582 0,589 0,392 | 0,654 |0,523 0,640 |0,417| 0,558 | 0,465 | 0,602 |0,380| 0,535

Word2Vee |CCA 0,616 |0,581|0,611 | 0,395 | 0,668 | 0,500 |0,663| 0,404 | 0,548 | 0,451 |0,600 0,376 | 0,534
ORT 0,610 | 0,571|0,642] 0,387 | 0,666 |0,562|0,659 | 0,412 | 0,573 |0,502|0,615| 0,368 | 0,547
LST 0,600 | 0,336 0,492 0,340 | 0,619 | 0,362 0,565 | 0,362 | 0,534 | 0,242 | 0,441 | 0,248 | 0,428
FastText |CCA 0,593 10,366 | 0,509 | 0,377 | 0,626 |0,393 | 0,601 | 0,367 | 0,527 | 0,282 0,446 0,256 | 0,445
ORT | 0,627 |0,454|0,520|0,421| 0,650 | 0,400 0,595 |0,437| 0,574 |0,297 | 0,490 | 0,302 | 0,481
LST 0,070 |0,119]0,440 | 0,154 | 0,177 | 0,070 | 0,413 | 0,105 | 0,146 | 0,050 | 0,325 0,127 | 0,183
Doc2Vec  |CCA 0,087 |0,161|0,400 | 0,142 | 0,168 |0,085|0,382 0,099 | 0,152 |0,065|0,315| 0,114 | 0,205
ORT 0,098 | 0,160 | 0,454 | 0,181 | 0,191 |0,102|0,435| 0,116 | 0,162 | 0,059 |0,368 | 0,137 | 0,125
LST 0,274 |0,233]0,275| 0,278 | 0,124 | 0,173 | 0,287 | 0,237 | 0,086 | 0,046 | 0,250 | 0,214 | 0,206
CCA 0,167 | 0,207 0,290 | 0,205 | 0,067 |0,148|0,278 | 0,195 | 0,110 | 0,006 | 0,254 | 0,147 | 0,173
ORT 0,202 10,249 0,309 | 0,227 | 0,111 | 0,186 |0,310 | 0,193 | 0,105 |0,053|0,226 0,158 | 0,194

Skip-
thought

Tabulka 9.10: Vysledky transformaci na vétach na vicejazy¢ném datasetu
GoranGlavas. Uvedené hodnoty jsou Pearsonovy korelace.

9.5 Vysledky transformaci Paragraph2Vec
modelu

V tabulkach 9.11 a 9.12 jsou uvedeny vysledky transformovaného Paragraph2-
Vec modelu, viz kapitola 7.3. Tato metoda dosdhla dobrych vysledki pouze
na nékolika datasetech a jednoznacné nejlepsi transformaci byla transfor-
mace metodou nejmensich ¢tvercli, kterd u ostatnich pristuptt dosahovala
nejhorsich vysledki.
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Trans. ‘ ar-en ‘ es-en ‘ tr-en ‘ prumeér
LST 0,199 | 0,305 | 0,040 | 0,181
CCA 0,160 | 0,271 | 0,020 | 0,150
ORT 0,167 | 0,280 | 0,018 | 0,155

Tabulka 9.11: Vysledky transformace Paragraph2Vec modelu na vicejazyc-
nych datasetech z konference SemFval-2017. Uvedené hodnoty jsou Pearso-
novy korelace.

es-en

it-en

hr-en

prameér

Trans. |MSRvid

multi ‘ News ‘ onWN

MSRvid ‘ multi ‘ News ‘ onWN

MSRvid ‘ multi ‘ News ‘ onWN

LST 0,224 10,255]0,5211 0,232 | 0,204 |0,237|0,540| 0,170 | 0,246 |0,174|0,497| 0,250 | 0,296
CCA 0,097 10,1640,427| 0,186 | 0,097 |0,130(0,366| 0,131 | 0,196 |0,057]0,384| 0,166 | 0,200
ORT 0,105 |0,165|0,417| 0,181 | 0,099 0,128/0,359/| 0,120 | 0,191 |0,039|0,366| 0,136 | 0,192

Tabulka 9.12: Vysledky transformace Paragraph?2Vec modelu na vicejazyc-
ném datasetu GoranGlavas. Uvedené hodnoty jsou Pearsonovy korelace.

V tabulce 9.13 jsou uvedeny vysledky transformovanych modeli na mo-
nolingualnich datasetech. Tyto vysledky slouzi jako ovéreni, ze transformace
byla provedena dobre, a model si zachoval schopnost generovat dobré vektory
pro véty. Pro srovnani jsou v prvnim sloupci uvedeny vysledky ptvodniho
natrénovaného modelu pred provedenim transformace. Z tabulky je vidét, ze
transformované modely dosahly lepsich vysledk na témér vsech datasetech,
kromé spanélského datasetu SemFEwval-2017.

Dataset
Trans. es-newswire ‘ es-wikipedia ‘ es-es SemEvall7 | ar-ar SemEvall7
zadna 0,417 0,418 0,714 0,574
LST 0,437 0,464 0,640 0,551
CCA 0,390 0,426 0,613 0,577
ORT 0,403 0,413 0,615 0,573

Tabulka 9.13: Vysledky transformovanych Paragraph2Vec modelti na mo-
nolingualnich datasetech. Uvedené hodnoty jsou Pearsonovy korelace.
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9.6 Shrnuti vysledkti a porovnani

V nasledujicich tabulkach 9.14 a 9.15 jsou srovnany nejlepsi vysledky dosa-
zené s danou metodou transformace a zpusobu transformace. Na datasetu
SemFEval-2017 dosdhla nejlepsich vysledkt transformace na vétach. Zde je
zajimavé, ze pro kazdy zptsob transformace dosahla nejlepsich vysledkt jina
transformacni metoda. Pro transformace na vétach dosdhla nejlepsich hod-
not kanonicka korela¢ni analyza. Pro transformaci na slovech méla nejlepsi
vysledky ortogonalni transformace. Pro transformaci Paragraph2Vec modelu
pak byla nejlepsi transformace metodou nejmensich ¢tvercii.

Zpusob transformace
na slovech na vétach Paragraph2Vec
Trans. PC SC PC SC PC SC
LST 0,254 0,272 0,336 0,352 0,181 0,164
CCA 0,277 0,295 0,354 0,372 0,150 0,147
ORT 0,293 0,308 0,347 0,360 0,155 0,168

Tabulka 9.14: Srovnani dosazenych primeérnych vysledkti na vicejazycnych
datasetech z konference SemFwval-2017.

Na datasetu GoranGlavas dosahla nejlepsich vysledki transformace na
slovech, ktera zde byla o trochu lepsi nez transformace na vétach. Trans-
formace na slovech dosahla nejlepsich vysledkti s metodou kanonické kore-
la¢ni analyzy, zatimco transformace na vétach s metodou ortogonélni trans-
formace. Transformace Paragraph2Vec modelu méla opét nejlepsi vysledky
s transformaci metodou nejmensich ¢tverci.

Zpusob transformace
na slovech na vétach Paragraph2Vec
Trans. PC SC PC SC PC SC
LST 0,546 0,546 0,535 0,518 0,296 0,322
CCA 0,568 0,559 0,534 0,531 0,200 0,228
ORT 0,566 0,556 0,547 0,532 0,192 0,222

Tabulka 9.15: Srovnani dosazenych primeérnych vysledkt na vicejazycnych
datasetu GoranGlavas.
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10 Zavér

V této praci jsou popsany metody uceni bez ucitele pro vyjadreni sémantické
podobnosti textli ve vicejazyéném prostredi. Sémantické modely pro repre-
zentaci slov a texti byly trénovany na korpusu Wikipedie, ktera obsahuje
velké mnozstvi souvislého textu ve vsech jazycich. Celkem byly testovany na-
sledujici modely: Glove, Word2Vec, FastText, Paragraph2Vec, Skip-thoughts.
Vsechny tyto modely jsou pomérné nové a funguji velmi dobfe na mono-
lingudlnich datasetech. Cilem této prace tedy bylo otestovat a navrhnout
zpusoby, jak tyto modely prevést do vicejazycného prostredi.

Pro porovnavani vyznamu dvou textu v odlisnych jazycich bylo potieba
nejprve natrénovat transformacéni matici. Ta se v dostupnych pracich tré-
novala vzdy na vektorech slov. Prinosem této prace jsou dva nové zptisoby,
jak tuto transformac¢ni matici natrénovat. Prvni zptisob je transformace na
vétach. Misto trénovani na vektorech slov, se trénuje rovnou na vektorech
vét, které pak po vynasobeni transformacni matici vyjadiuji vyznam véty
v cilovém jazyce. K tomu, aby bylo mozné tuto transformacni matici natré-
novat, je potieba paralelni korpus. Pro potteby této prace se tak vytvorily
paralelni korpusy pro vSechny testované jazyky. Druhym zptisobem je pak
transformace Paragraph?2Vec modelu, kde se transformuji vektory slov z jed-
noho jazyka a vlozi se spolu se slovnikem do modelu cilového jazyka.

Testovani metod a méreni experimentii bylo provadéno na datasetech
z konferenci SemFEval a datasetu GoranGlavas. Celkové byly metody tréno-
vany na porovnavani téchto jazyki: anglictina, Spanélstina, italstina, arabsti-
na, turectina a chorvatsina. Vétsina téchto metod dosahla na vSech jazy-
cich a dostupnych datasetech velmi dobrych vysledki. Nejlepsi byla metoda
Word2Vec se zptisobem transformaci na vétach. Pro dataset SemFval-2017
bylo nejlepsi trénovat transformacni matici ortogonalni transformaci nebo
kanonickou korelac¢ni analyzou, nebot oba pristupy jsou srovnatelné. Pro
dataset GoranGlavas byla nejlepsi ortogonalni transformace.

Metody by se daly jisté jesté vylepsit, at uz lepSim predzpracovanim textu
nebo vylepSenim trénovacich metod. Vsechny metody maji mnoho parame-
trh, které vétsinou ztistaly nastavené na ptvodnich hodnotach. Zajimavym
experimentem by také bylo zjistit, pri jak velkém poctu part vét se nejlépe
natrénuje transformacni matice na vétach.
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