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Abstract

This thesis deals with multilingual semantic word similarity. At first, we pre-
sent approaches to modeling multilingual semantic word similarity and we
introduce several selected multilingual methods. In the next section, we deal
with the creation of our own multilingual system. We test several existing
multilingual methods that we combine to achieve better results. In the last
part of the thesis, we compare the created system with state-of-the-art sys-
tem, which won the SemEval-2017 international scientific competition. Our
system achieved more than 6 percent better results on tested data.

Abstrakt

Tato préce se zabyva vicejazycnou sémantickou podobnosti slov. Nejprve
predstavujeme piistupy k modelovéani vicejazycéné sémantické podobnosti slov
a dale uvadime nékolik vybranych vicejazyénych metod. V dalsi ¢asti prace se
zabyvame vytvorenim vlastniho vicejazycného systému. Nejdiive otestujeme
nékolik existujicich vicejazyénych metod, které v dalsi ¢asti zkombinujeme
k dosazeni lepsich vysledki. V posledni ¢asti prace pak porovnavame vy-
tvoreny systém s nejlepSim systémem, ktery zvitézil v mezinarodni védecké
soutézi SemEval-2017. Nas systém pritom na pouzitych testovacich datech
doséhl o vice nez 6 procent lepsich vysledku.
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1 Uvod

Schopnost uréit sémantickou podobnosti slov naléza své uplatnéni v mnoha
oblastech zpracovani pfirozeného jazyka, jako je napiiklad ziskavani infor-
maci, sémanticka desambiguace, strojovy preklad nebo sumarizace textu.

Meéfeni sémantické podobnosti muze byt napiiklad pouzito k rozsiteni
schopnosti vyhledavaciho systému. Pokud uzivatel zad4 do vyhledévace slovo
,pes a v prohledavanych datech je ptritom slovo , psisko®, dokaze systém na-
meétit mezi slovy vysokou sémantickou podobnost a muze tato data nabidnout
uzivateli jako vysledek.

Vicejazyéna sémanticka podobnost pak dokaze urcit sémantickou po-
dobnost i mezi slovy z ruznych jazyku. Takovyto systém pak k hledanému
slovu ,pes® dokéze nalézt i dokumenty obsahujici anglicka slova ,,dog* nebo

hound*.
2

1.1 Obsah prace

V této praci uvedeme pristupy k modelovani vicejazycné sémantické podob-
nosti slov a nasledné predstavime vybrané vicejazycné metody a modely. Dru-
hou cast prace pak vénujeme implementaci vlastniho systému pro urcovani
vicejazycné sémantické podobnosti slov, jeho vysledky zmétime a porovname
je se state-of-the-art systémem.

V ramci tvorby tohoto systému se zaméiime na pét jazyku, kterymi jsou
anglictina, némcina, Spanélstina, ¢estina a ¢inStina. Vytvoreny systém bude
schopen urcit sémantickou podobnost mezi dvojici slov z téchto jazyku a za-
roven bude schopen pro zadané slovo najit jemu sémanticky nejpodobnéjsi
slova.



2 Modelovani sémantické podobnosti
slov

Pristupy k modelovani sémantické podobnosti lze shrnout do tii skupin.

Prvni skupina pouziva k reprezentaci slov vektory realnych cisel, druha
skupina reprezentuje slova a vazby mezi slovy sémantickou siti a treti skupina
shlukuje sémanticky podobna slova do slovnich trid.

2.1 Slovni vektory

Prvni ptistup je zalozen na reprezentaci slov pomoci vektoru. Kazdé slovo
je reprezentovano kratkym vektorem realnych ¢éisel, které urcuje jeho pozici
v sémantickém prostoru.

2.1.1 Sémanticky prostor

Sémanticky prostor je vektorovy prostor, ktery umoznuje zachytit sémantické
vazby mezi slovy. Slova se stejnym vyznamem budou v sémantickém prostoru
lezet blizko u sebe, jak je vidét na obrazku[2.1] Tento zpusob eliminuje nékteré
nedostatky pravidlové zalozenych pristupu, predevsim pak zavislost na rucné
vytvarenych pravidlech [37].

Starsi metody, jako napiiklad Hyperspace Analogue to Language [24], vy-
tvarely sémanticky prostor o velkych dimenzich, novéjsi metody pouzivaji
mensi dimenzi. Sémantické prostory vychéazeji z myslenky distribucni séman-
tiky.

2.1.2 Distribuéni sémantika

Distribu¢ni sémantika tika, ze je mozné urcit vyznam slova podle toho, jak je
distribuovano v textu. Jejim zdkladem je distribucni hypotéza a bag-of-word
hypotéza.
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jablko
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Obréazek 2.1: V sémantickém prostoru jsou slova reprezentovana slovnimi
vektory. Vyznamové podobna slova se nachézi blizko u sebe.

Distribuéni hypotéza

Distribucni hypotéza vyuziva pro urceni vyznamu slova okolniho textu, pii-
cemz slova s podobnym vyznamem se budou vyskytovat v podobném kon-
textu a slova s podobnym kontextem budou mit podobny vyznam [36]. Tato
hypotéza pouziva lokdlni kontext, tj. bezprostiedni okoli slova.

Bag-of-word hypotéza

Bag-of-word hypotéza pracuje s globdlnim kontertem, tj. vyuziva namisto
okoli slova cely dokument. Hypotéza tika, ze slova budou mit podobny vy-
znam, pokud jsou podobné distribuovana v dokumentech.

2.1.3 Slovni analogie

Vlastnosti slovnich vektoru lze ovérit pomoci slovnich analogii. Opét je vy-
uzita skutec¢nost, ze podobné vektory maji podobny tvar a zachycuji séman-
tické vztahy mezi slovy. Napiiklad vztah mezi vektory muz-zZena je podobny
jako vztah mezi vektory stryc-teta nebo kréal-kralovna, ¢ehoz lze dédle vyuzit.
To je zndzornéno na obréazku [2.2]
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Obrazek 2.2: Vektorova reprezentace slov dokaze zachovat vazby mezi slovy.

Pokud napiiklad od vektoru kral odec¢teme vektor muz a pricteme vek-
tor zena, vznikly vektor bude odpovidat vyznamu slova krélovna. Podobnym
zpusobem se muzeme dotazovat na hlavni mésta statu. Pokud od vektoru
Francie odec¢teme vektor Paifz a pFicteme vektor Rim, ziskdme vektor odpo-
vidajici Italii.

2.1.4 Podobnost vektoru

VVVVVV

Proto se pro porovnani dvojice vektoru pouziva nejcastéji kosinovd vzddle-
nost. Ta definuje podobnost dvojice vektoru jako kosinus thlu mezi vektory,
jak je uvedeno ve vzorci [2.1}

: > i1 (AiBi)
sim(A, B) = cos(A, B) = L 2.
( ) ( ) \/Z’?zl Az? \/2?21 Bz'2 ( 1)

2.1.5 Pocetné zalozené modely

Tyto modely pouzivaji k vytvoreni sémantickych vektoru kookurencni matici
slov, vytvorenou podle jazykového korpusu. Tato matice zaznamenava jaka
slova a v jakém poctu se nachazeji ve vymezeném kontextu slova. Pocetné
zalozené metody pak s touto matici dale pracuji k vytvoreni sémantického
prostoru.
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GloVe

Pennington et al. navrhli model vyuzivajici kookurenéni matici slov, ze které
pomoci regrese vytvari slovni vektory[30]. Vznikly sémanticky prostor je ob-
vykle dimenze 50 az 300 a zachovava sémantické vazby mezi jednotlivymi
slovy.

2.1.6 Prediktivni modely

Prediktivni modely nepouzivaji kookurencni matici, namisto toho pracuji
piimo s jazykovym korpusem a jsou trénovany k predvidani okolnich slov.

Word2Vec

Mikolov et al. ptisli s dvojici prediktivnich modelu[26]. Oba modely pouzivaji
neuronovou sit’ s jednou skrytou vrstvou.

Vstupni i vystupni vrstva obou modelu ma dimenzi rovnou velikosti slov-
niku a pro reprezentaci slov se pouziva tzv. one-hot kdédovani, kde vektor
zavedeny na vstup ma jeden element rovny jedné, a to na pozici, jez odpo-
vida indexu slova ve slovniku, zbylé prvky vektoru jsou nulové. Skryta vrstva
pak ma dimenzi rovnou pozadovanému rozméru vytvareného vektorového
prostoru.

Prvnim z modelu je Continuous Bag-of-Words (CBOW), ktery pouziva
nékolik kontextovych slov k predikci jednoho slova cilového. Druhym mo-
delem je skip-gram, ktery naopak pouziva jedno dané slovo k predikci slov
v jeho kontextu. To je ilustrovano na obrazku [2.3]

Metoda skipgram funguje dobfe i pfi trénovani na malém jazykovém kor-
pusu a dokaze dobfte reprezentovat malo se vyskytujici slova ¢i fraze. Metoda
CBOW se trénuje nasobneé rychleji a dosahuje mirné lepsich vysledku na casto
se vyskytujicich slovech a frézich.

Slovni vektory se po natrénovani nachéazeji ve vdhovych maticich. Tyto
vektory maji, podobné jako vektory GloVe, obvykle dimenzi 50 az 300 a za-
znamenavaji sémantickou reprezentaci slova.
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Obrazek 2.3: Ukédzka modelu Contiuous Bag-of-Words a Skip-gram. Pievzato
z [26].

fastText

Bojanovski et al. doplnili puvodni modely Word2vec o nékolik funkci, diky
kterym vylepsili jejich vysledky [16]. Behem procesu trénovéni jsou slova na-
vic rozdélovana na pismenné n-gramy (,,podslova®) urcité délky a tyto se pak
také podileji na trénovani. Tento zpusob umoznuje zachytit napriklad skutec-
nost, ze nékolik slov ma stejny kofen, a proto mezi nimi existuje sémantické
podobnost.

2.2 Sémantické sité

Dalsim zpusobem reprezentace sémantické podobnosti slov jsou sémantické
sité.

2.2.1 Sémanticka sit’

Sémantickd sit’ je orientovany graf, ktery je tvoren vrcholy reprezentujici
objekty popisovaného svéta a hranami, které vyjadiuji vazby mezi objekty.
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V nasem ptipadé reprezentuji vrcholy slova ¢i synsety a hrany vyjadiuji sé-
mantické vazby mezi nimi. Téchto hran v siti obvykle existuje vice druhu,
¢imz lze zachytit ruzné druhy sémantickych vazeb.

Tyto rozsahlé sité jsou obvykle automatizované vytvareny a aktualizo-
vany z dostupnych internetovych databézi a ontologii, jako je Wikipedia nebo
DBPedia.

2.2.2 Synset

Nekteré sité pouzivaji namisto slov synsety (synonym set). Ty vyjadiuji jeden
konkrétni vyznam slova. Synset se proto muze sestavat z vice slov a naopak
jedno slovo muze byt prifazeno vice synsetum. Sité pak mohou namisto slov
pouzit synsety jako vrcholy grafu [3§].

2.2.3 Jednojazycné sité

Existuje mnozstvi siti. které zachycuji pouze jeden jazyk, ¢asto anglictinu.
Typickym predstavitelem této skupiny je sit” WordNet

WordNet

WordNet je rozsahla lexikalni databaze anglického jazyka, vyvinuta na Prin-
cetonské univerzité. Jejim hlavnim ikolem je napomahat analyze textu a apli-
kacim spojenym s umélou inteligenci [38].

Obsahuje vice nez 117 tisic synsetu, propojenych Sesti druhy vazeb. Sit
navic obsahuje definice synsetu a ukézku jejich pouziti. Cést sité je zachycena

na obrazku 2.4l

WordNet byl inspiraci pro vznik dalsich, ¢asto neanglickych, siti, jako je
Czech WordNet (Cesky WordNet). Také z néj vychéazi nékteré sité viceja-
zyCné.
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Hypernymy

Meronymy airbag
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Hypernymy
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ambulance

Obrazek 2.4: Sémanticks sit’ WordNet.

2.3 Shlukovani

Poslednim piistupem je shlukovani slov do slovnich ttid.

2.3.1 Shlukovani

Shlukovani je proces, béhem néhoz jsou objekty tridény do tiid podle své
podobnosti. Objekt bude podobnéjsi ostatnim objektum v téze tridé, nez ve
tride jiné. To je ilustrovdno na obrazku [2.5]

Metody sémantické podobnosti slov zalozené na shlukovani vychazeji,
stejné jako metody slovnich vektoru, z distribuéni sémantiky a slova jsou
fazena do tiid podle lokalniho ¢i globalniho kontextu. Vystupem metod jsou
slovni tridy.

2.3.2 Slovni tridy

Slovni tfida je mnozina slov, které si jsou sémanticky podobna. Slovo je sé-
manticky podobnéjsi ostatnim slovim ze stejné slovni tiidy, nez z tiidy jiné.
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Obrazek 2.5: Cilem shlukovani je seskupit objekty do tiid. Objekty stejné
barvy patii do stejné tiidy.

Néekteré metody dokazi slovni tiidy hierarchicky seskupovat do stromu.

2.3.3 Brownovo shlukovani

Brownovo shlukovdni (také IBM shlukovdni) je jednojazyénd metoda hierar-
chického shlukovéni slov dle lokdlniho kontextu[17]. Je zdkladem nékterych
dalsich metod.

Metoda prochézi jazykovy korpus a slucuje podobna slova do hierarchic-
kych slovnich ttid. Tim ze slov utvaii binarni strom, pricemz slova lze zapsat
dlouhymi binarnimi vektory. Vystup Brownova shlukovani slov je znazornén
na obrazku 2.6

Mnoho dalsich metod zalozenych na shlukovani, véetné metod vicejazyc-
nych, vychazi pravé z Brownova shlukovéni.
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1 0 1/\0

rekl prohlasil
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YANERVAN:
jablko  hruska muz Zena
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Obrazek 2.6: Princip Brownova shlukovéani. Slova jsou podle sémantické po-
dobnosti hierarchicky rfazena do slovnich tiid.
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3 Vicejazyéné metody sémantické
podobnosti slov

Nize predstavime zpusoby, jak 1ze zakladni jednojazycéné pristupy rozsitit na
vicejazycné a uvedeme vybrané vicejazyéné metody sémantické podobnosti
slov.

3.1 Vicejazycéné slovni vektory

Dosud uvedené modely slovnich vektoru, které pracuji s jednojazycnymi kor-
pusy, lze rozsitit, aby fungovaly i na korpusech vicejazyénych. Tyto viceja-
zycné modely pak lze délit dvéma zpusoby[31].

3.1.1 Rozdéleni podle zptisobu uceni

Prvnim zpusobem je délit modely podle toho, jakym zpusobem se uéi vice-
jazyénym vektorum.

Jednojazyéné mapovani Tyto modely nejprve trénuji nezavislé slovni vek-
tory na velkych jednojazycénych korpusech, pro kazdy jazyk zvlast’.
Ve druhé fazi pak nalézaji mapovani z jednoho systému do druhého.
K tomu vétsinou vyuzivaji preklady ze slovniku, piipadné data ze slovné
zarovnaného paralelniho korpusu.

Pseudo-vicejazycné Tyto modely vytvareji vicejazyény datovy korpus z né-
kolika korpusu jednojazyénych. Vétsina pristupu identifikuje slova, ktera
lze ptelozit z jednoho jazyka do druhého a ve vSech korpusech je na-
hradi zastupnymi symboly. Tim je zajiSténo, ze tato slova budou mit
stejnou vektorovou reprezentaci napric jazyky.

Vicejazycné Tyto modely se soustiedi vyhradné na trénovani na paralelnim
korpusu. K tomu vétsinou vyuzivaji véiné zarovnand data, namisto
b
pouziti slovnikovych prekladu.

Spojité optimalizované Tyto modely se soustiedi jak na optimalizaci vztahu
v jednojazycnych korpusech, tak i na vazby vicejazycné.

11



Vicejazyéné metody sémantické podobnosti slov Metody slovnich vektori

3.1.2 Rozdéleni podle druhu paralelniho korpusu

Druhy zpusob déleni je podle druhu pouzitého paralelniho korpusu, ze kte-
rého se reprezentace ziskava.

Slovné zarovnana data Modely pouzivaji paralelni korpus, ktery je zarov-
nan na slova. Tento korpus je obvykle ziskdn automatizované z vétné
zarovnanych dat.

Vétné zarovnana data Modely pouzivaji korpus, ktery je zarovnany na véty.

Preklady dokumenti Tyto modely pouzivaji jako paralelni korpus pre-
klady dokumentu.

Slovniky Paralelni korpus je slovnik, obsahujici preklady slov.

Bez paralelnich dat Nejsou dostupnd zadna paralelni data. Uceni viceja-
zycénych reprezentaci probihd pouze z jednojazycnych zdroju.

3.2 Vicejazyéné metody slovnich vektoru

3.2.1 Linearni projekce

Vektorovy prostor umoznuje zachytit i vztahy mezi jednotlivymi slovy a tyto
vztahy si jsou v ruznych jazycich velice podobné[27].

Z toho vychazi myslenka, Ze je mozné natrénovat dvojici nezavislych vek-
torovych prostoru na jednojazyénych datovych korpusech a nasledné vytvorit
transformacni matici W, kterd dokaze transformovat jeden vektorovy prostor
do prostoru druhého.

Na obrazku [3.1] je promitnuta ¢ast vektorovych prostoru ziskanych z ang-
lickych a spanélskych jednojazycnych korpusu. Na snimcich je vidét podob-
nost vztahu mezi slovy v ruznych jazycich.

Metoda linearni projekce vyuziva dvojjazycéné slovniky k prekladu casti
slov z jednoho sémantického prostoru do jazyka druhého prostoru. Pomoci
téchto slov pak naléza transformacni matici W, ktera minimalizuje euklei-
dovskou vzdalenost mezi reprezentaci x; slova w;, transformovanou matici
W, a reprezentaci piekladu slova z; ze slovniku. To je vyjddfeno vzorcem [3.1]

12
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Ocuatro (four)
o four

o1 auno (one)

" ofive cone ocinco (five)

Ctres (three)

othree

odos (two)

02 o 0z 04 06 08

5
s > horse 04 O caballo (horse)

01 03 O vaca (cow)

00 O cow 02 pero (dog)
0 O pig o dOg 01
005 0 o cerdo (pig)

0B o cat -04r O gato (cat)

-0.3 -05
03 -025 02 015 01 005 ©0 005 01 015 05 04 03 02 01 0 01 02 03 04 05

Obrazek 3.1: Vektorovéa reprezentace slov je v ruznych jazycich velice po-
dobnéa. Pomoci transformacni matice W se lze transformovat z jednoho pro-
storu do druhého. Prevzato z [27].

3 Pppp— . 2
mm@/ngl:HVng:z zil| (3.1)

Tato metoda tak spada do kategorie jednojazycného mapovani s vyuzitim
slovniku jako vicejazycného korpusu.

3.2.2 Normalized Word Embedding and Orthogonal
Transform for Bilingual Word Translation

Na myslenku linearni projekce navéazali Xing et al. Ti si povsimli, ze zatimco
pro urceni podobnosti mezi vektory se pouziva kosinova vzdalenost, linedarni
projekce optimalizuje vzdélenost eukleidovskou. Pouziti ruznych metrik pak
muze degradovat vysledky[39].

K vyfeseni tohoto problému proto navrhli béhem trénovani slovni vektory
normalizovat na jednotkovou vzdélenost. Tim dojde k tomu, ze vytvorené

13
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vektory budou lezet v prostoru hyperkoule, jak je znazornéno na obrazku
0.2

an 08
80 0.8

a0 02

an -04

20 06

Obrazek 3.2: Po normalizace se slovni vektory nachézeji v prostoru hyper-
koule, prevzato z [39].

Jako druhy krok pak pozménili cenovou funkci mapovani do tvaru [3.2]
Nakonec také stanovili, ze vytvorend transformacni matice W musi byt orto-
gonalni, ¢imz je zajisténo, ze jednotkovou vzdéalenost budou mit i promitnuté
vektory Wx;.

max Z(le)TzZ (3.2)

I tato metoda tedy patii do kategorie linearniho mapovani s pouzitim
slovniku jako vicejazycného korpusu.

3.2.3 Word Translation Without Parallel Data

Myslenku linearni projekce a ortogonalnich vektoru pouzili také Conneau
et al. Ti navrhli metodu, ktera dokéaze vytvotit transformacni matici W i bez
pouziti dodateénych paralelnich dat a slovnika [19].

Vychézeji ptfitom z poznatku, ze linedrni projekce dosahuje lepsich vy-
sledkti, pokud je transforma¢ni matice W ortogonélni. Tim se jim podarilo
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upravit puvodni vzorec do nového tvaru [3.3

W* = argmin||WX —Y||p =UV”
WEO.(R) (3.3)
UxV! = SsvD(y x™)

Tento tvar pak vede na Prokrustovu analyzu ﬂ Jedna se o matematic-
kou metodu, kterd porovnava dvojici vicerozmérnych prostoru a za pomoci
skalovani velikosti, transpozice a rotace se snazi minimalizovat sumu ¢tvercu
vzdalenosti.

Metoda pak pro transformaci prostoru pouziva iterativni algoritmus Pro-
krustovy analyzy. To je zndzornéno na obrazku [3.3

(<)

Obrazek 3.3: Word translation Without Parallel Data pouzivéa pro transfor-
maci prostoru Prokrustovu analyzu. Pievzato z [19].

Metoda patii do kategorie linearniho mapovani, a to budto zcela bez
pouziti paralelnich dat, nebo s pouzitim slovniku jako vicejazycného korpusu.

3.2.4 Bilingual Correlation Based Embeddings (BiCCA)

Na myslenku linearni transformace navézali také Faruqui et al. Namisto li-
nearntho mapovani ale pouzili matematickou metodu zvanou kanonickd ko-
relaéni analyza[22].

Tato vicerozmérna metoda pouziva vektorovy prostor ¥/, ktery je vzorkem
sémantického prostoru ¥ jednoho z jazyku a jemu odpovidajici prostor €
z prostoru €2 druhého jazyka. Prostor €2 je nalezen pomoci vicejazyénych
slovniku a jeho prvky odpovidaji prekladim slov z prostoru ¥/. Pomoci téchto

'Pojmenovéano podle lupice z fecké mytologie, ktery své obéti bud’ natahoval, nebo jim
odsekaval koncetiny, aby se vesli na jeho loze.
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vzorku z dvojice jazykovych prostoru pak nalezne dvojici transformacnich
matic V a W. To lze zapsat vzorcem [3.4]

V,W = CCA(QY,Y) (3.4)

S témito ziskanymi maticemi V' a W pak lze oba vektorové prostory X
a {2 transformovat do jednoho spoleéného prostoru. To je zapsano vzorcem
3.5 a zndzornéno na obrézku [3.4l X* i Q* zde reprezentuji jeden spoleény
sémanticky prostor.

Yr=YXxV
D=0 xW

Obrazek 3.4: Pro transformaci do spolecného prostoru je pouzita dvojice
matic nalezenych kanonickou korelaéni analyzou. Prevzato z [22].

I tato metoda spada do kategorie jednojazycného mapovani s pouzitim
slovniku jako paralelniho korpusu.

16



Vicejazyéné metody sémantické podobnosti slov Metody slovnich vektori

3.2.5 Multilingual CCA

Ammar et al. pak na myslenku pouziti kanonické korelac¢ni analyzy navéazali
a rozsitili jeji pouziti na libovolny pocet prostoru [14].

Podobné jako v predchozim piipadé pouziji vzorky sémantickych prostoru
> a Q k ziskani transformacnich matic V' a W. V dalsim kroku vypoctou in-
verzi matice W a tu pouziji k transformaci prvniho sémantického prostoru ze
spolecného prostoru do prostoru druhého jazyka, jak je vyjadieno ve vzorci
3.6l Timto zptsobem lze transformovat libovolny pocet sémantickych pro-
storu do prostoru vybraného jazyka.

Q=Y xVxWwW! (3.6)

3.2.6 Random translation Replacement

Gouws et al. pfisli s metodou Random Translation Replacement (RTR), ktera
vytvari pseudo-vicejazycny jazykovy korpus z korpusu jednojazyénych [23].

Metoda pouziva jednojazycné jazykové korpusy a vicejazycny slovnik.
V korpusech je pak ¢ast slov nahrazena za své preklady ze slovniku a vSechny
korpusy jsou propojeny. Tim je vytvoren pseudo-vicejazycény jazykovy kor-
pus, na kterém lze natrénovat slovni vektory.

Guows et al. pouzili jako jazykové korpusy clanky z Wikipedie a preklady
slov ziskali pouzitim Google Translate. Na tomto korpuse pak natrénovali
Continuous Bag Of Words.

Tato metoda patii do kategorie pseudo-vicejazyénych metod s pouzitim
slovniku jako vicejazycného korpusu.

3.2.7 Bilingual Skipgram without Word Alignments

Coulmance et al. navrhli metodu Bilingual Skipgram without Word Align-
ments (BSwWA), kterd pouziva vétné zarovnany korpus k vytvoreni viceja-
zyénych slovnich vektoru[20]. Predpokladaji, ze kazdé slovo ve zdrojové vété
je kontextem kazdého slova v cilové véte.
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Pro tyto potteby definovali optimaliza¢ni kritérium skip-gramu jako
kde s jsou véty, C' je vétné zarovnany korpus, w jsou slova véty a c je kontext
a —logo() je cenové funkce skip-gramu.

Qe = Z Z Z —logo(w;,, ¢;y) (3.7)

(Sil 1Sig )Ecil Jig Wiy 651‘1 Cig eSiQ

Jelikoz je toto kritérium asymetrické, pouzivaji jedno kritérium k tréno-
vani zdrojové véty na cilovou a druhé k trénovani cilové véty na zdrojo-
vou. Navic trénuji kazdé slovo véty na vSechna ostatni slova ve véte, jak je
znazornéno na obrazku (3.5l Existuje i dalsi varianta metody, ktera namisto
skip-gramu pouzivda CBOW.

- — -

assisg sitse assisg

Je Qe Qe Iy

I tTle c?xt _ gn tTlee | tBe c:xt s?ts Sn tTle Iﬂate | le chat est assis sur Te t;fpisf| | cﬁat egt _ SIlI‘ Tef

Obrazek 3.5: Metoda optimalizuje vazby mezi jazyky i uvniti jazyka, prevzato
z [20].

Metoda patii do kategorie spojité optimalizovanych metod a pouziva
vétné zarovnany korpus.

3.2.8 Bilingual Skip-Gram (BiSkip)

Luong et al. rozsitili klasicky skip-gramovy model, aby jej bylo mozné pouzit
na vicejazycénych datech [25].

S pouzitim slovné zarovnaného paralelniho korpusu trénuji systém k pre-
dikci nejen okolnich slov zdrojového jazyka, ale i jazyka cilového, jak je za-
chyceno na obrazku |3.6]

Autori navrhli i druhou verzi algoritmu, kterd pouziva vétné zarovnany
korpus. Predpokladaji, ze slova ve zdrojové i cilové vété jsou monoténné
zarovnana, pricemz kazdé slovo zdrojové véty na pozici ¢ je zarovnano na
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slovo cilové véty na pozici i%, kde S je délka zdrojové véty a T' je délka véty
cilové.

NS Y

moderness wirtschaftliches Handels- und Finanzzentrum
A
S
‘.“‘-. /’
modern economic trade and financial center

A SNAL 4 A

Obrazek 3.6: Dvojjazycny skip-gram trénovany k predikei okolnich slov zdro-
jového i cilového jazyka. Pfevzato z [25].

Tato metoda spadé do kategorie spojité optimalizovanych metod se slovné,
nebo vétné zarovnanym paralelnim korpusem.

3.3 Vicejazycéné sémantické sitée

vvvvv

fadit slovim z ruznych jazyku stejny synset, tj. bez ohledu na to, z jakého
jazyka slovo pochéazi, vzdy je mu prifazen synset vyjadiujici konkrétni vy-
znam slova napri¢ ruznymi jazyky, nebo, pokud sit’ pouzivd namisto synsetu
slova, obsahuje sit’ sémantické vazby napfti¢ slovy z ruznych jazyku.

BabelNet

Sit’ BabelNet je vicejazycnym encyklopedicky slovnikem i sémantickou siti
spojujici pojmy a pojmenované entity (tj. jména osob, ndzvy produktu, ¢a-
sové udaje apod.) do velké sité se sémantickymi vztahy[29]. Sit’ obsahuje
priblizné 15 miliontu synsetu, kazdy synset reprezentuje jeden konkrétni vy-
znam napiic¢ 284 jazyky.

BabelNet vznikla sloucenim sité WordNet s daty z Wikipedie. V sou-
casnosti je dostupnd verze BabelNet live, kterd se neustale rozrusta diky
automatickym dennim aktualizacim z mnoha zdroju, jako jsou Wikipedie,
Wikislovnik, Wikidata, GeoNames, ImageNet a mnoha dalsich.
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Ukéazka casti dostupnych informaci a vztahu k synsetu odpovidajicimu
vyznamu ,dum® je zobrazena na obrézku [3.7]

@ 8

@ house <« - dwelling <) ™ - home dim =« - Domy =
<) m - Domestic architecture < -

Dwellinghouse

A dwelling that serves as living quarters for one or  Dim je obecné oznaéeni pro samostatné

more families =) (] vybudované a stalé lidské obydli, zakladni sidelni
) jednotku. =) ]
(]
home * buiking * residential buiding obydli * budova * obytna budova
Cowton raiway station (&) covion raitway station
attic+ basement - door @3 pida - skiep « Dvere €3
boarding house * bungalow * detached penzion + bungalov * Rodinny dim @
house @ (@ estevan Lodge - (] Hewberry

Estevan Lodge + Newberry House - willams. touse () wiiams nouse @
house €3 obydli - pristfesi
home * shater

EXPLORE NETWORK

Obrazek 3.7: Synset sité BabelNet vyjadiuje jeden konkrétni vyznam napftic
mnoha jazyky. Prevzato z [29].

ConceptNet

ConceptNet je volné dostupna sémanticka sit’, vytvorena k podpote pocita-
¢ového zpracovani prirozeného jazyka[32]. Jeji prvni verze byla spusténa roku
1999 na MIT.

Puvodné byla sit’ ruéné udrzovana, v soucasnosti vyuziva automaticky
sbirand data ze zdroju jako je DBPedia, Wikislovnik nebo Open Multilingual
Wordnet. Obsahuje priblizné 28 milionu slov z celkem 304 jazyku, z nichz 87
ma stalou podporu.

Na rozdil od sité BabelNet nevyuziva synsety, zakladnim objektem jsou
slova, u nichz jsou mezi synonymy uvedeny jejich mozné pieklady.

Na obrazku jsou zachyceny ruzné druhy vztahu mezi slovy, véetné
vazeb vicejazycénych.

20



Vicejazyéné metody sémantické podobnosti slov — Metriky sémantickijch siti

Obrazek 3.8: Sémantické vztahy v siti ConceptNet. Prevzato z [2).

3.4 Vybrané metriky podobnosti v sémantic-
kych sitich

Protoze je sémanticka sit’ grafem, pouzivaji se pro urceni sémantické po-
dobnosti slov vétsinou metriky, které prochazeji graf. Nize vybirame nékolik
metrik.

3.4.1 Metrika délky cesty

Zakladni metrika vyuziva pouze délku cesty mezi vrcholy.

Myslenkou je, ze sémanticky podobné slova se nachézeji v siti blizko u sebe
a s rostouci vzdalenosti se podobnost slov zmensuje, jak je uvedeno ve vzorci

B8

1

S’Lm(A, B) = M

(3.8)
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Na prikladu si tedy profesor a postdoktorand budou sémanticky blizsi,
nez profesor a student.

KATEDRA
PROFESOR

Obrazek 3.9: Metriky podobnosti v sémantickych sitich pouzivaji metody
prohledavani grafu.

3.4.2 Wu & Palmeruv algoritmus

Wu & Palmeruv algoritmus[I5] vyuziva k urcéeni podobnosti vrcholu hloubku
obou vrcholu od korene a rovnéz hloubku nejblizétho spoletného predka
(LCS) obou vrcholu od kofene, jak je uvedeno ve vzorci 3.9

Myslenkou je, ze vrcholy, které budou mit blizkého spolecného predka si
jsou podobnéjsi, nez vrcholy, u nichz je spolecny predek prilis obecny.

: 2 - depth(LCS)
A B) = :
sim(4, B) depth(A) + depth(B) (39)

V prikladu je nejblizs§im spoleénym predkem profesora a postdokto-
randa katedra. Vysledna podobnost, je tedy 2/3. Podobnost profesora a stu-
denta, jejichz nejblizsim spoleénym predkem je osoba, pak bude pouze 1/3.

3.4.3 Leacock a Chodorowuv algoritmus

Leacock a Chodorovuv algoritmus[15] vyuzivéa informaci o vzdalenosti mezi
vrcholy a informaci o maximalni hloubce vrcholu. Tato informace je pak
vyhlazena logaritmem, jak je uvedeno ve vzorci [3.10]
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Zde je myslenkou, ze konkrétnéjsi vrcholy, které se nachdazeji nize v hi-
erarchii, si jsou sémanticky podobnéjsi, nez vrcholy obecnéjsi, které jsou v
hierarchii postaveny vyse.

dist(A, B)

m(A, B) = —I
sim(A, B) = —log(5—2 0

) (3.10)

V nasem piikladu pak bude vzdélenost mezi profesorem a postdokto-
randem rovna —log(%), coz je priblizné 0,477. V piipadé profesora a studenta
je vzdélenost rovna —log(%), tedy asi 0, 176.

3.4.4 Resnikuv algoritmus

Resnikuv algoritmus se od predchozich 1isi, nebot’ pouziva miru informace.
Ta je definovéna jako kde LC'S je nejblizsi spolecny predek a IC(LC'S)
je mira informace. Resnikuv algoritmus je pak definovan jako [3.12]

Myslenkou je, ze konkrétnéjsi vrcholy budou dosahovat vyssi miry infor-
mace a budou proto podobnéjsi nez vrcholy s mensi mirou informace.

[C(LCS) = —log(P(LCS)) (3.11)

sim(A, B) = IC(LCS(A, B)) (3.12)

3.5 Obohaceni slovnich vektoru

//////

diky ¢emuz je lze obohatit o nové informace.

3.5.1 Retrofitting

Faruqui et al. navrhli metodu, ktera upravuje souradnice vektoru podle no-
vych informaci [21]. Timto zpusobem lze slovni vektory obohatit o informace
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ze sémantickych siti.

Autori zde optimalizuji eukleidovskou vzdélenost vektoru. Pro ziskani
novych soutradnic vektoru ¢; pritom berou v tvahu puvodni pozici vektoru
¢; a nové informace ziskané ze sémantické sité, kde jsou reprezentovany jako
hrany mezi slovy ¢ a j. Vahy a a f pak umoznuji nastavit relativni sili
asociaci. To lze zapsat vzorcem [3.13]

n

Q) = lailla — @l + > Billa — il (3.13)

=1 (i.j)eE

3.5.2 Rozsiteny retrofitting

Rozsiteny retrofitting (Ezpanded retrofitting) funguje jako nadstavba puvod-
niho retrofittingu a pridava moznost do sémantického prostoru vkladat nové
vektory. Ty utvari podle informaci z jiz existujiciho sémantického prostoru
a novych informaci, pochézejicich typicky ze sémantické sité.

3.6 Vicejazycéné shlukovani

Shlukovaci metody, véetné vicejazyénych, vétsinou vychdazeji z Brownova
shlukovéani. Vicejazycnych shlukovacich metod ale neni mnoho.

3.6.1 Cross-lingual Word Clusters for Direct Transfer
of Linguistic Structure

Téckstrom et al. navrhli dvojici shlukovacich metod, které rozsituji jednoja-
zy¢éné shlukovani na shlukovani vicejazycéné [34]. Vychézeji pritom z predik-
tivnitho modelu zalozeném na Brownové shlukovani.

Prvni navrzena metoda vytvari shluky ze slov jednoho zdrojového jazyka
a ty nasledné promita do jazyka cilového za pouziti slovné zarovnanych pa-
ralelnich dat.

Druha metoda vytvaii slovni shluky na zdrojovém i cilovém jazyku za-
roven a slovné zarovnany paralelni korpus je pouzit k zarovnavani shluku
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z obou jazyku. Princip této metody je znazornén na obrazku [3.10]

The chicken was very dry Cluster Lang. Sample words
60 EN was, wasn't, was'nt, wasn”t, hasnit, doesn’t, ...
60 ES estaba, estarden, estubo, file, quedaba, .
101 EN very, mildly, wholly, terribly, gloriously, ...
Mary helps John Cluster 101 ES muchomds, fuerte, fuertes, duro, duros, poco, ...
AT AT LT T T —_— 153 EN chicken, bird, ostriches, beef, pork, burger, steak, ...
AL A\ v 153 ES pollo, achote, manzana, tortugas, marsupiales, ...
El pollo estaba muy seco 195 EN  The, ..
195 ES El, La, Los, Las, LoS, ...
236 EN dry, wet, moist, lifeless, dullish, squarish, limpid, ...
i ' i e 236 ES $€C0, secos, semiseco, semisecos, mojado, humedo, ...

Maria ayuda a Juan

Obrazek 3.10: Princip vicejazyéného shlukovani. Metoda vyuzivéa dvojice jed-
nojazycnych korpusu a slovné zarovnana data k ziskani vicejazycnych shluku.
Prevzato z [34].
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4 Analyza tlohy

Nasim dalsim ikolem je tvorba vlastniho systém k urcovani sémantické po-
dobnosti slov. Systém pritom bude pracovat s anglictinou, néméinou, Spanél-
Stinou, c¢eStinou a ¢instinou.

Svou pozornost jsme se rozhodli vénovat pouziti slovnich vektoru, nebot’
se jedna o ucinné feseni, ke kterému jiz existuje mnozstvi vicejazyénych me-
tod. Zvazovali jsme také pouziti sémantickych siti, které bychom v dalsi fazi
pouzili k obohaceni vytvorenych slovnich vektoru. Na této moznosti nam ale
vadila znacéna zavislost na pouzité vicejazycné sémantické siti, kterd by mu-
sela vSechny pouzité jazyky obsahovat, a to navic v dostate¢ném poctu slov.
Ziejmé bychom se tak nevyhnuli znacné redukci slovniku. Pouziti shlukova-
cich metod jsme zavrhli iplné, nebot’ zde neexistuje dostatek vicejazyénych
metod.

4.1 SemEval-2017

Uzite¢né informace nam poskytla mezindrodni védeckd soutéz SemEval-2017[4],
ktera se zabyvala vicejazycénou sémantickou podobnosti slov, a které se blize
vénujeme v kapitole [5l Prostudovani ztucastnénych systému ukazalo, ze vét-
Sina TeSitelu pouzila pravé slovni vektory, popiipadé jejich kombinaci se sé-
mantickymi sitémi. Ze soutéze jsme ziskali cenné povédomi o tom, jakych
vysledku dosahuji aktualné pouzivané systémy.

Ze soutéze také budeme moci pouzit testovaci data. Tato data byla vytvo-
fena k testovani jednojazycné i vicejazycné sémantické podobnosti slov pro
angli¢tinu, némcinu, Spanélstinu, italstinu a perstinu, tii z téchto jazyku se
tedy shoduji s nasimi. Vitézny systém ze soutéze jsme se pak rozhodli pouzit
pro porovnani vysledku s nasim systémem.

4.2 Jazykové korpusy

Dalsim nezbytnym krokem bude ziskat dostatecny pocet kvalitnich jazyko-
vych korpusu, na nichz budeme schopni sémanticky model natrénovat. To-
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muto kroku se blize vénujeme v kapitole [6] Jak vyplynulo z prostudovanych
metod, vétsina jich vyzaduje pouziti bud’to vétné zarovnanych korpusu, nebo
kombinaci korpusu jednojazyénych se slovniky. Na tyto druhy korpusu se
proto zaméfime. Opét nam zde pomuze soutéz SemEval-2017, kterd nékteré
jazykové korpusy piimo doporucuje.

U metod pouzivajicich mapovani budeme také potiebovat ziskat jedno-
jazycné slovni vektory, které budeme transformovat do spolecného sémantic-
kého prostoru. Jednou z moznosti by bylo tyto vektory rucné vytvorit, ale
vzhledem k tomu, ze se jedna o ¢asové narocny proces, a protoze pro pozado-
vané jazyky kvalitni modely jiz existuji, rozhodli jsme se pouzit jiz existujici
jednojazycné sémantické modely.

4.3 Testovani metod

Pred tvorbou vlastniho systému jsme se rozhodli nejprve otestovat nékteré
z vicejazycénych sémantickych metod. To ndm umozni 1épe pochopit jak me-
tody funguji a také muzeme vyzkouset jejich tcinnost. Pti vybéru testova-
nych metod jsme se pritom snazili, aby byly zastoupeny metody pouzivajici
ruzné pristupy ke tvorbé slovnich vektoru. Vlastni systém pak budeme moci
postavit na kombinaci nékterych z téchto otestovanych metod v zavislosti na
tom, jakych vysledki metody dosahnou.

Pr1i testovani metod se vzdy budeme snazit nejprve najit vhodné para-
metry metody s pouzitim malého jazykového korpusu a s malou velikosti
dimenze sémantického prostoru. To ndm umozni rychle vyzkouset vétsi mnoz-
stvi parametru. Po nalezeni vhodnych parametru pak model natrénujeme na
vetsim mnozstvi dat, abychom ziskali porovnatelné vysledky. Tomuto kroku
se blize vénujeme v kapitole [7]

4.4 Vlastni systém

Obdobnym zpusobem budeme postupovat i pii tvorbé vektoru vlastniho sys-
tému. Nejprve pouzijeme mensi jazykovy korpus k nalezeni vhodnych para-
metru metody a koneény systém pak natrénujeme na velkém korpusu s pouzi-
tim gridoviych vypoctu. K tomu vyuzijeme sluzby MetaCentra Cesnet. Meta-
centrum je virtualni organizace oteviena akademickym pracovnikim, zameést-
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nanct, a studentim védeckovyzkumnych instituci v Ceské republice. Orga-
nizace zajist'uje a koordinuje provoz distribuované vypocetni infrastruktury.
Prostredi MetaCentra umoznuje vyuziti zapojenych vypocetnich a datovych
zdroju pro feseni velmi narocnych vypocetnich tloh [18].

Pro vlastni tvorbu jazykovych vektoru z textovych korpusii jsme se roz-
hodli pouzit jednu z dostupnych a ovérenych knihoven. V tvahu prichazely
knihovny Word2vec, GloVe a fastText. Jelikoz je knihovna fastText vylepse-
nim knihovny Word2vec, vybirali jsme pouze mezi knihovnami GloVe a fast-
Text. Nakonec jsme se ptiklonili k pouziti knihovny fastText, nebot’ se jedné
o novéjsi a také rychlejsi knihovnu, coz nam dale umozni snadno a rychle
ladit parametry vznikajiciho systému.
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5 SemEval-2017

V roce 2017 se konala mezinarodni védecka soutéz SemEval-2017, jejiz druhy
tikol se zabyval sémantickou podobnosti slov [4]. Tento tikol (v originédle Mul-
tilingual and Cross-lingual Semantic Word Similarity) se skladal ze dvou
poduikolu.

Prvni podiikol se zabyval jednojazyénou sémantickou podobnosti (tj. tes-
tovala se sémantickd podobnost dvojice slov ¢i frézi stejného jazyka), druhy
podobnost{ vicejazycnou, jak ze zobrazeno na obrazku[5.1} V obou pripadech
bylo pouzito pétice jazykiu, konkrétné angli¢tiny, némciny, italstiny, Spanél-
stiny a perstiny.

Angliétina Némcina

Perstina W [tal$tina

Spanélstina

Obrazek 5.1: Druhy podkitkol soutéze se zabyval vicejazycénou sémantickou
podobnosti slov a frazi anglictiny, némciny, italstiny, Spanélstiny a perstiny.

5.1 Zucastnéné systémy

Druhého podikolu se zuc¢astnilo pres deset ruznych systému. V tabulce [5.1
jsou zobrazeny vysledky nékolika systému, které dosahly nejlepsich vysledki.
Vysledek je vypocten jako harmonicky prumér Pearsonovi a Spearmanovi
korelace z Sesti nejlepsich vysledku z celkovych deseti vicejazyénych testu.

Tato tabulka také ilustruje, jakych vysledku v soucasnosti dosahuji sys-

témy vicejazycéné sémantické podobnosti slov. Jak je vidét, na prvnim mistée
se s vyraznym odstupem umistil systém Luminoso.
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Tabulka 5.1: Ukazka vysledku systému ztucastnénych v soutézi SemEval-2017.
Poradi Systém Vysledek

1 Luminoso 0,754
2 NASARI 0,598
3 000 0,567
4 SEW 0,558
5 HCCL 0,464
6 RUFINO 0,336

5.1.1 Luminoso

Systém Luminoso od autoru Speer a Lowry-Duda [33] kombinuje nékolik
metod sémantické podobnosti slov. Vyuziva predtrénovanych jednojazyénych
modelu GloVe a Word2vec, kombinovanych se sémantickou siti ConceptNet
pomoci rozsireného retrofittingu.

Autofi nejprve vytvorili podgraf sémantické sité ConceptNet, ktery obsa-
huje vhodné sémantické vazby mezi slovy v ur¢itém minimalnim poctu. Poté
aplikovali rozsiteny retrofitting na oba jednojazycné modely zvlast’. Tim oba
tyto modely obohatili o znalosti ze sémantické sité a navic byl rozsiten jejich
slovnik, a to i o neanglicka slova.

Nasledné autofti zvolili konecny slovnik, pticemz brali v ivahu predevsim
cetnost vyskytu jednotlivych slov v textu. Zde vyuzili faktu, ze oba modely
jiz byly setfazeny sestupné podle ¢etnosti slov. Oba modely pak propojili tim
zpusobem, ze spojili odpovidajici slovni vektory. Nakonec pomoci rozkladu
na singularni hodnoty (SVD) zredukovali dimenzi vzniklého sémantického
prostoru. Tim ziskali prvni verzi vicejazycného modelu.

Autori dale experimentovali a pokusili se tento model obohatit o dalsi
informace. V prvnim ptipadé pouzili slovni vektory Polyglot, ve druhém pii-
padé vétné zarovnany paralelni korpus OpenSubtitles2016. Pravé tato druhé
varianta prinesla dalsi zlepSeni.

ConcepNet Numberbatch

Vytvorené sémantické vektory a jejich dalsi aktualizace autofi zverejnili pod
nazvem ConceptNet Numberbatch [7]. V soucasnosti (2018) se jedna o state-
of-the-art sémantické vektory a ziejmé nejlepsi dostupné vicejazyéné séman-
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tické vektory.

Nevyhodou téchto slovnich vektoru je ale mala velikost slovniku, kterd je
déna predevsim zavislosti na velikosti sémantické sité. Cely model obsahuje
méné nez dva miliony slov a kolokaci pro celkem 78 jazyku, pficemz z jazyku,
na které je tato price zamérena (tj. anglictina, néméina, Spanélstina, ¢estina
a ¢instina) je zastoupeno necelych 650 tisic slov a kolokaci.

Tyto sémantické vektory jsme se rozhodli pouzit pro porovnani ispésnosti
s nasim systémem.

5.2 Testovaci data

V soutézi byla pouzita dvojice testovacich dat, pro kazdy podikol jedna.
Prvni testovaci data jsou urcena pro sémantickou podobnost uvniti jednoho
jazyka, druha pro podobnost vicejazycnou.

Autori soutéze nejprve vytvorili jednojazyéna testovaci data pro anglic-
tinu s vyuzitim rué¢niho ohodnoceni od nékolika anotatoru. Tato data pak
rucné prelozili do dalsich ¢tyt jazyku. Vicejazycnd testovaci data byla vytvo-
fena automaticky podle dat jednojazycnych. VSechna testovaci data nasledné
jesté ovétrena lidskymi rozhodéimi.

Vzhledem k tomu, ze tii z péti jazyku, pro kterd jsou tato data urcena,
bude pouzivat i vytvareny systém, a protoze se jednd o nova data urcend
piimo pro hodnoceni sémantické podobnosti slov, rozhodli jsme se je pouzit
pro testovani vytvareného systému.
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6 Priprava jazykovych korpusu

Pro otestovani uspésnosti nékterych metod a vytvoreni koneéného systému
jsme museli nejprve ziskat vhodna trénovaci data. Protoze vznikly systém
bude pouzivat jazyky anglictinu, némcinu, Spanélstinu, ¢estinu a ¢instinu,
vyhledavali jsme korpusy s témito jazyky.

6.1 Jazykové korpusy

Pro dalsi préci jsme ziskali jazykové korpusy dvojiho druhu. Jednak jedno-
jazycné korpusy, které obsahuji texty z jednoho jazyka a nejsou nijak vice-
jazycné zarovnany, a pak také vétné zarovnané korpusy, které se skladaji
z prekladu vét.

6.1.1 Jednojazycné korpusy

Prvnim zdrojem jednojazyénych korpusu byla internetova encyklopedie Wi-
kipedie. Vychézeli jsme ptritom z informaci soutéze SemFEval-2017, kterd do-
porucuje vyuzit vypisy ¢lanku z této encyklopedie jako jednojazyénych tré-
novacich dat.

Jednd se o korpus se starsimi ¢lanky, které byly puvodné urcéeny k tré-
novani slovnich vektoru Polyglot [13]. Pro pozadovanych pét jazyku je zde
k dispozici témér 17 GB dat v textovém formatu. Ruzné jazyky jsou ale za-
stoupeny v ruzné mite, pricemz nejvetsi korpus je anglicky a nejmensi cesky
a cinsky.

I proto jsme se rozhodli pouzit i dalsi korpusy. Druhym dtuvodem bylo,
ze jsme chtél mit v trénovacich datech zastoupeno vice typu textu, nez jen en-
cyklopedické clanky. Vyuzili jsme proto automaticky shromazd’ované ¢lanky
z internetovych novin (News Crawl) z let 2008 a 2016 a novinové komentére
(News Commentary) [5]. Tim jsme ziskali dalsich ptiblizné 5 GB textovych
dat.

Poslednim korpusem byly dalsi vypisy clanku z Wikipedie, tentokrat ale
pouze pro ¢instinu [6], pro kterou jsme stdle neméli dostatek dat. Tento kor-
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pus pridal dalsi témér 2 GB dat.

Tabulka pouzitych korpusia

Tabulka [6.1] uddavé pocty slov v pouzitych jednojazycnych korpusech pro
ruzné jazyky. Pocty jsou uvedeny v miliénech.

Tabulka 6.1: Pocty slov z ruznych jazyka v pouzitych jednojazyénych kor-
pusech v miliénech.

cs en de es zh
Wikipedia 82 1683 583 394 314
News Crawl 2008 | 69 304 120 48 0
News Crawl 2016 | 92 0 0 0 0
News Commentary | 0 10 8 0 0

6.1.2 Vétné zarovnané korpusy

Pro vétné zarovnané korpusy jsme se opét drzeli doporuceni SemEval-2017
a jako prvni zdroj jsme pouzili korpus Furoparl [9]. Jednd se o zapisy z Ev-
ropského parlamentu, které se preklddaji do urednich jazyku Evropské unie.
Tim jsme ziskali asi 2,5 GB textovych dat, ale bez zastoupeni ¢instiny.

Jako dalsi zdroj trénovacich dat jsme pouzili paralelni titulky k filmum
OpenSubtitles2018 [11]. Tim jsme ziskali dalsich témér 14 GB dat, stdle viak
bez zastoupeni ¢instiny.

Pro ¢instinu se ndm podarilo ziskat nékolik mensich jazykovych korpusu
[1]. Jednalo se o pieklady anglickych ¢léanku a knih v celkové velikosti pies
1 GB.

Nakonec jsme pouzili jesté cesko-anglicky paralelni korpus CzEng 1.7
(Czech-English Parallel Corpus), vytvoreny na Ustavu formalni a apliko-
vané lingvistiky Matematicko-fyzikdlni fakulty Univerzity Karlovy [§]. Jedné
se o kvalitni, udrzovany korpus, vytvoreny z mnoha zdroju, jako jsou pre-
klady novinovych ¢lanku, preklady knih a preklady technickych dokumentu,
o celkové velikosti 1,5 GB.
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Tabulka pouzitych korpusa

Tabulka udava pocty slov v pouzitych vétné zarovnanych korpusech pro
ruzné jazyky. Pocéty jsou uvedeny v miliénech.

Tabulka 6.2: Pocty slov z ruznych jazyku v pouzitych vétné zarovnanych
korpusech v miliénech.

cs-en  de-en es-en zh-en cs-de cs-es de-es

Europarl 30 102 111 0 26 28 99
OpenSubtitles 2018 | 436 260 732 0 164 384 209
Casia 2015 0 0 0 45 0 0 0
Casict 2015 0 0 0 47 0 0 0
NEU 0 0 0 60 0 0 0
zhBook 0 0 0 46 0 0 0
CzEng 1.7 245 0 0 0 0 0 0

6.2 Predzpracovani dat

Vsechny jazykové korpusy bylo nezbytné pred dalsim pouzitim nejprve predzpra-
covat.

6.2.1 Formatovani dat

Jako prvni krok jsme museli z dat odebrat nepotfebné informace a upravit
je do formatu vhodného pro dalsi zpracovani. Jednalo se napiiklad o ode-
brani ¢iselnych oznaceni clanku, které se nachazely v korpusech Wikipedie,
odebrani ocislovani fadku v nékterych korpusech apod. Dale bylo potieba roz-
delit nékteré vétné zarovnané korpusy, které byly ulozeny v jednom souboru,
do dvojic paralelnich souboriu, jak je to obvyklé. V tomto ptipadé véta na
daném tadku v jednom souboru odpovida piekladu véty ve druhém souboru
na stejném radku.

K tomuto tucelu jsme v jazyce Java vyrobili jednoduchy program, ktery
zpracoval zadané korpusy a odstranil nepotiebné informace, nebo korpus pte-
vedl do vhodného formatu.
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6.2.2 Tokenizace

Dalsim krokem bylo provést tokenizaci slov. Jednd se o proces, pfi némz je
text rozdélen na tokeny, zakladni informacni celky. Soucasti tohoto procesu
je obvykle i nahrazeni velkych pismen malymi.

K tomu jsme se rozhodli vyuzit Stanfordsky parser [12].

Stanford Parser

Stanford Parser je program vyvinuty Stanfordskou univerzitou urcéeny pro
zpracovani gramatické struktury vét, jeho soucasti je i tokenizer.

Néastroj Stanford Tokenizer je vytvoren predevsim k tokenizaci anglickych
textu, z dostupné dokumentace ale vyplyva, ze jej lze s uspéchem pouzit
i pro dalsi jazyky psané latinkou. Stanford Words Segmenter je pak urcen
pro zpracovani arabstiny a ¢instiny.

Tyto nastroje jsme pouzili pro tokenizaci jazykovych korpusu a nahrazeni
velkych pismen malymi.

6.2.3 Kolokace a jazykové prefixy

Dalsim krokem bylo najit kolokace, coz jsou ¢asto se vyskytujici slovni spo-
jeni. Tento krok neni nezbytny, ale protoze testovaci data kolokace obsahuji,
rozhodli jsme se jej zahrnout.

K tomuto ucelu jsme v jazyce Java vytvorili jednoduchy program, ktery
projde zadany text, kolokace v ném nalezne a patiicné tokeny spoji. Pri
implementaci jsme pfitom pouzili vzorec pouzity v knihovné Word2vec [28].
Program prochézi text a uklada si pocty slov a slovnich bigramu a podle
VZOrce , kde 9 je minimalni pocet vyskytu bigramu, sum(w;w;) je pocet
vyskytu bigramu slov w; a w; a sum(w;) je pocet vyskytu slova w;, pak uréi
skore bigramu. Pokud skore prekro¢i dany prah, je bigram kolokaci.

sum(w;w;) — 6

(6.1)

SCOTG(wi7wj) = Sum(wz) X 3um<wj)
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Patti¢né tokeny jsme pak spojili podtrzitkem. Z tokenu ,slunecni“ a ,,soustava‘
se tak stal jeden token ,slunecni_soustava‘.

Nakonec jsme vsem tokenum pridali prefix jazyka. K tomuto kroku jsme
se rozhodli predevsim proto, ze jsme chtéli byt schopni odlisit stejné psand
slova, ktera ale v riznych jazycich budou mit rizny vyznam. Prefix se sklada
z dvojpismenné zkratky jazyka a dvojtecky. Token ,planeta“ se tak zménil
na token ,cs:planeta‘“.

Tim byly jazykové korpusy pripraveny.
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7 Testovani vicejazyénych metod

Pted tvorbou vlastniho systému jsme otestovali ispésnost nékolika vybranych
vicejazycnych metod na mensi mnoziné dat. Zamérné jsme se pritom zamérili
na metody pracujici se slovnimi vektory. Metody jsme vybirali tim zpusobem,
aby byly zastoupeny ruzné pristupy ke tvorbé vicejazyénych slovnich vektoru.

7.1 Multilingual CCA

Nejprve jsme vyzkouseli metodu Multilingual CCA ( Vicejazyénd kanonickd
korelaéni analijza). Jak jiz bylo feceno, tato metoda spadd do kategorie jed-
nojazycného mapovani s vyuzitim slovniku jako paralelniho korpusu.

Metoda pouzije vzorky z jiz existujicich jednojazyénych sémantickych mo-
delu a provede na nich kanonickou korela¢ni analyzu, jejimz vystupem je dvo-
jice transformacnich matic. Tyto matice jsou pak pouzity k transformovani
jednoho sémantického prostoru do druhého.

7.1.1 Jednojazycéné slovni vektory

Prvnim krokem bylo ziskat vhodné jednojazycéné slovni vektory. Jak jiz bylo
feceno v kapitole 4] rozhodli jsme se pouzit existujici pfedtrénované modely.

Jednd se o modely s dimenzi 300 vytvorené knihovnou fastText na clancich
z Wikipedie pomoci skip-gramu [3]. Tyto jednojazyéné modely jsou k dispo-
zici pro 294 jazyku.

7.1.2 Slovniky

7 péti pouzitych sémantickych prostoru jsme dale museli ziskat vzorky, kde
vektory z jednoho jazyka budou odpovidat prekladum vektori do druhého
jazyka. Jako cilovy jazyk, do kterého budeme ostatni jazyky mapovat, jsme
zvolili anglictinu. Bylo proto potfeba ziskat ¢tverici slovniku, které by slo
pouzit pro ptreklad zbylych ¢tyr jazyku do anglictiny.
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Puvodné jsme tyto slovniky vytvorili tim zpusobem, zZe jsme z jazyku
kromé anglictiny vybrali vzorek 30 tisic slov a ty jsme pomoci internetového
prekladace Bing Microsoft Translator ptelozili do anglictiny. Zkouseli jsme
pouzit i preklada¢ Google Translate, ale ten nedokazal takové mnozstvi slov
najednou prelozit. Od téchto slovniki jsme ale vzapéti upustili, nebot’ se
nam podarilo ziskat slovniky z knihovny MUSE (viz kapitola , které

jsou obsahlejsi a ziejmeé i presnéjsi.

S pouzitim téchto ¢tyt slovniki jsme pak ze sémantickych modelu ziskali
vzorky dat. Jednalo se o ¢tyfi pary matic, kdy vzdy jedna matice obsahovala
slovni vektory z anglického modelu a druhd slovni vektory z jiného jazyka,
které odpovidaly prekladum vektoru z prvni matice.

7.1.3 Kanonicka korela¢ni analyza

Dalsim krokem bylo pouzit kanonickou korelacni analyzu. K tomu jsme pou-
zili program Matlab.

Postupné jsme nacetli vSechny pary matic a spustili jsme na nich kanonic-
kou korela¢ni analyzu. Vystupem byla dvojice matic V' a W. Vynasobenim
matice V' s inverzi matice W jsme pak ziskali transformac¢ni matici, kterou
lze pouzit pro namapovani zdrojového sémantického prostoru do prostoru
cilového, kterym je anglictina.

Nésleduje ukazka pouzitého zdrojového kédu z programu Matlab, kde
source je matice zdrojového jazyka, target matice jazyka cilového a mapping
je vysledna transformacni matice.

[V, W] = canoncorr (target , source);
mapping = V % inv (W) ;

Timto zpusobem jsme ziskali transformacni matice pro vSechny ctyfti jazy-

kové pary. Ty jsme pak pouzili k transformaci puvodnich jazykovych modelu
do prostoru angli¢tiny.

7.1.4 Vysledky

7 kazdého z péti jednojazycnych sémantickych prostoru jsme pro mapovani
pouzili 300 tisic nejcastéjsich slov. Vznikly vicejazycny vektorovy model tak
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obsahuje 1,5 miliénu slov a ma velikost 4,7 GB. Pti testovani ispésnosti jsme
pouzili Pearsonovu korelaci a jiz zminéna testovaci data ze soutéze SemEval-
2017.

Pokud se v datech vyskytla kolokace (tj. spojeni nékolika slov), ktera se
nevyskytovala ve slovniku, pouzili jsme pristup Bag-of- Words. V tom ptipadé
je kolokace rozdélena na jednotliva slova a v modelu jsou nalezeny slovni
vektory téchto slov. Tyto vektory jsou pak secteny a kolokaci reprezentuje
nove vznikly vektor. Pokud nelze pro zadanou dvojici slov ¢i kolokaci urcit
sémantickou podobnost, protoze slovni vektor se v modelu nevyskytuje, je
pouzita prumérnd hodnota z dosud vypocétenych sémantickych podobnosti
pro dany test.

V tabulce muzeme vidét dosazené vysledky. V prvnich tfech sloupcich
Ize vidét vysledky pii testovani sémantické podobnosti uvniti jednoho jazyka,
v dalsich tfech pak podobnost vicejazyénou. Nakonec je uvedena prumérnd
hodnota z téchto sesti vysledku.

Tabulka 7.1: Vysledky metody Multilingual CCA
en de es de-es en-de en-es Prameér

0,661 0,638 0,673 0,632 0,646 0,653 0,651

Jak je vidét metoda dosahuje pomérné dobrych vysledku, pricemz pod-
minkou je pouziti kvalitnich jednojazycnych modelt. Vyhodou je také rych-
lost metody, nebot’ vypocet kanonické korela¢ni analyzy a vytvofeni trans-
formacni matice trva radové desitky vtefin.

7.2 Word Translation Without Parallel Data

I dalsi testovana metoda pouziva transformaci existujicich sémantickych pro-
storu. Pouziva k tomu iterativni Prokrustovu analyzu.

7.2.1 Predtrénované modely

Autori metody uverejnili vicejazyéné vektory pro celkem 30 jazyku, které
ziskali namapovanim jednojazycnych vektoru do prostoru anglického jazyka.
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Vyuzili pritom vektorové modely fastText, se kterymi jsme pracovali v kapi-
tole [7.1.1l Z kazdého jazyka namapovali 200 tisic nejcetnéjsich slov z puvod-
nich vektoru.

V predtrénovanych vicejazy¢nych modelech ale neni zastoupena ¢instina,
tu jsme proto museli s pouzitim knihovny MUSE domapovat.

7.2.2 Knihovna MUSE

K metodé autori vytvorili knihoviu MUSE (Multilingual Unsupervised or
Supervised word Embeddings) [10]. Ta je napsdna v jazyce Python a dokéze
transformovat zdrojovy sémanticky prostor do prostoru cilového, a to bud'to
bez pouziti paralelnich dat, nebo s pouzitim slovniku. Autofi pro namapovani
pouzili model se slovniky.

Tuto knihovnu jsme pouzili k namapovani ¢instiny do spole¢ného jazy-
kového prostoru. Stejné jako autori metody jsme k tomu pouzili model se
slovniky.

7.2.3 Vysledky

Pti testovani metody jsme postupovali obdobné jaky v minulém pripadé.
Opét jsme pouzili testovaci data SemEval-2017 a Pearsonovu korelaci. U ko-
lokaci, které se nenachézely ve slovniku, jsme pouzili Bag-of-Words, a pokud
se nepodafrilo nalézt slovni vektor, pouzili jsme prumérnou hodnotu z dosud
vypoctenych sémantickych podobnosti.

V tabulce muzeme vidét dosazené vysledky v ramci jednoho jazyka,
vysledky vicejazycné a prumeér z téchto hodnot.

Tabulka 7.2: Vysledky metody Word Translation Without Parallel Data.
en de es de-es en-de en-es Prameér

0,663 0,638 0,685 0,637 0,643 0,656 0,654

Metoda dosahla mirné lepsich vysledku nez predchozi Multilingual CCA.
Podminkou opét bylo pouziti kvalitnich jednojazycnych korpusu. Moznou
nevyhodou metody je jeji casova naroc¢nost, zejména neni-li vypocet proveden
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na grafickém akceleratoru. Metoda totiz intenzivné vyuziva algoritmy, které
lze s pouzitim grafického akcelerdtoru vyznamné urychlit.

7.3 Random Translation Replacement

Dalsi testovanou metodou je Random Translation Replacement (RTR). Tato
metoda patii do kategorie pseudo-vicejazyénych metod s pouzitim slovniku
jako paralelniho korpusu.

Metoda pouziva jednojazycné jazykové korpusy, v nichz nahradi ¢ast slov
za jejich preklady a tyto korpusy pak spoji. Na vzniklém psudo-vicejazycném
korpusu lze nésledné trénovat vicejazycny sémanticky model.

7.3.1 Jazykovy korpus

Jednojazyctné jazykové korpusy jsme méli z kapitoly [0] jiz predzpracovény,
dalsim krokem proto bylo nahradit ¢ast slov za jejich preklady.

Opét jsme vytvorili jednoduchy program v jazyce Java, ktery slovo z kor-
pusu, které se nachazelo ve slovniku, s urcitou pravdépodobnosti nahradil za
jeho preklad do jiného jazyka. Znovu jsme pritom pouzili slovniky z knihovny
MUSE.

Ukazka korpusu

Nésleduje ukazka z vytvoreného korpusu.

cs:zakladem cs:nebeské_mechaniky en:are en:work cs:keplera cs:a
cs:mewtona cs:.

en:is es:iraq de:die en:next zh:Bi & Fen:?

de:wire en:n’t es:vos de:weif en:it en:?

es:eso es:genera es:agravios en:that es:abonan es:el es:apoyo es:a
en:the en:pirates es:.

de:in de:besserer en:constitution de:, en:but de:nicht de:allein de:.
en:gold zh:¥J{Hen:even es:golped en:a en:record-high zh:$ en:1,300
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en:recently en:.
en:this en:strategy en:has cs:jiz cs:vyrobené en:results en:.

7.3.2 Knihovna fastText

Pro trénovani vicejazyéného modelu jsme se rozhodli pouzit knihovnu fast-
Text. Jednd se o nastupce knihovny Word2vec, kterd béhem trénovani pou-
ziva i pismenné n-gramy slov.

Stejné jako u knihovny Word2vec lze pii trénovani pouzit modely skip-
gram, nebo CBOW a negativni, nebo hierarchické vzorkovani.

7.3.3 Vysledky

Pti testovani této metody jsme nejprve ladili parametry na malém jazyko-
vém korpusu. Jednalo se o 10 miliénu tokenu z kazdého jazyka, celkem tedy
50 milionu tokeni.

Zkouseli jsme vliv dimenze, vliv pouzitého modelu, pravdépodobnosti pre-
kladu slova a vliv velikosti podslov. Vysledky muzeme vidét v tabulce
Konecny vysledek je pritom vypocten jako prumérna hodnota ze vsech Sesti
dostupnych testu.

Na prvni pohled je patrné, ze model skip-gram je na tomto malém kor-
pusu vyrazné lepsi nez CBOW. Je také vidét urcity vliv podslov (pismennych
n-gramu), které pomohly ke zlepseni. Z vysledku pak vyplynulo, ze metoda
dosahuje nejlepsich vysledku, pokud je pravdépodobnost prekladu slova na-
stavena na 50 %, coz koresponduje s hodnotou, kterou pouzili i autori metody.

Podle téchto vysledku jsme pak natrénovali slovni vektory na vétsi mno-
ziné dat. Jednalo se o 50 milionu tokenu z kazdého jazyka, dohromady tedy
250 miliontu tokentu. Pouzili jsme pfitom model skip-gram, dimenzi vektoro-
vého prostoru 300, podslova délka 6 az 9 a pravdépodobnost prekladu 50 %.

Vysledek vidime v tabulce [7.4] Tyto vysledky jiz odpovidaji vysledkum
predchozich metod, a to i presto, ze pouzity jazykovy korpus je stale po-
meérné maly. Vysledky v jednojazyénych testech dopaly 1épe nez v testech
vicejazycnych.
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Tabulka 7.3: Ladéni metody RTR na malé mnoziné dat.
Dimenze Model Pieklad Podslova Vysledek

300 SG 20 % 6-9 0,247
300 SG 20 % 0-0 0,236
300 CBOW 20 % 0-0 0,075
100 SG 20 % 0-0 0,243
100 SG 40 % 0-0 0,244
100 SG 50 % 0-0 0,262
100 SG 70 % 0-0 0,148

Tabulka 7.4: Vysledky metody RTR na vétsi mnoziné dat.
en de es de-es en-de en-es Prumeér

0,645 0,631 0,662 0,616 0,644 0,647 0,641

7.4 Bilingual Skip-gram without Word Alig-
nments

Posledni z vyzkousenych metod je Bilingual Skip-gram without Word Align-
ments (BSwWA). Tato metoda patii do kategorie spojité optimalizovanych
metod, které pouzivaji vétné zarovnany korpus.

Metoda pri trénovani pouziva model skip-gram, ptricemz predpoklada, ze
slova jsou v obou vétach rovnomérné zarovnana vzhledem ke vSem ostatnim
slovim z obou vét. Metoda tedy predpokladd, ze v kontextu kazdého slova
z obou vét se nachazeji vSechna ostatni slova z obou vét.

7.4.1 Modifikovana verze

Tuto metodu jsme se rozhodli mirné pozmeénit. Obé véty zkombinujeme do
jediné, pricemz bereme v ivahu poradi slov a pomér délek vét. Véty ,,Co bu-
des délat ty?* a ,,What are you gonna do?“ jsou pak zkombinovany do jediné
véty ,What are Co you budes gonna délat do? ty?“. Takto zkombinované
véty pak pujde snadno natrénovat knihovnou fastText, aniz bychom museli
meénit jeji optimalizaéni kritéria, jak to navrhli autofi metody.

Uvedenym zpusobem jsme pak zkombinovali véty z predzpracovanych
vétné zarovnanych korpusu z minulé kapitoly a tyto nové vzniklé korpusy
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jsme smichali. Na tomto korpusu jsme nasledné trénovali vicejazycny séman-
ticky model knihovnou fastText.

Ukazka korpusu

Nésleduje ukazku vytvoreného korpusu.

cs:a en:and cs:bud’ en:please cs:prosim en:be cs:upifimny en:honest
cs:. en:.

en:would en:n’t es:j, en:you es:y en:know es:saben en:it es:qué en:?
es:?

zh:2008F-en:what zh:Men:failed zh:fEen:in zh:{a] 4ben:2008 zh:? en:?
de:warum en:why de:auf en:wait de:den en:for de:euro en:the de:warten
en:euro de:? en:?

de:vorlage de:von cs:predlozeni de:dokumenten cs:dokumentu de::
cs:: de:siehe cs:viz de:protokoll cs:zapis

en:how en:did cs:jak en:you cs:jste en:get cs:se en:up cs:sem en:here
cs:dostal en:? cs:?

7.4.2 Vysledky

Stejné jako v minulém piipadé, i nyni jsme nejprve ladili parametry metody
na malé mnoziné slov. Opét jsme pritom pouzili 10 milionu tokentu z kazdého
jazyka, dohromady tedy 50 miliénu tokent.

V tabulce muzeme vidét vysledky. Ve vsech piipadech jsme pouzili
model skip-gram a dimenzi prostoru 100 bez pouziti podslov. Ladili jsme
maximalni pomér mezi délkami vét a minimalni délku kazdé z vét. Z vy-
sledku je patrné, ze nejlépe vychazi maximalni pomér mezi délkami vét 1,5
a minimalni délka kazdé z vét 5 tokenu.

S témito parametry jsme v dalsim kroku tuto metodu natrénovali na
vétsi mnoziné 50 milionu tokent z kazdého jazyka, celkem tedy 250 milionu
tokenu. Vysledky muzeme vidét v tabulce [7.6l Metoda doséhla horsich vy-
sledkt nez predchozi metoda RTR. U této metody dosahli vicejazycné testy
lepsich vysledkti, nez testy jednojazycné.
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Tabulka 7.5: Ladéni metody BSwWA na malé mnoziné dat.
Pomér vét Minimalni délka Vysledek

1,3 5 0,197
1,5 5 0,202
2,0 5 0,182
1,5 3 0,185
1,5 6 0,198
1,5 7 0,197
1,5 9 0,195
1,5 10 0,199

Tabulka 7.6: Vysledky metody BSwWA na vétsi mnoziné dat.
en de es de-es en-de en-es Prumeér

0,528 0,609 0,578 0,606 0,088 0,573 0,580
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8 Vlastni systém

Vlastni systém jsme se rozhodli postavit na kombinaci nékolika z otestova-
nych metod. Predpokladali jsme pfitom, ze by se metody mohly vzajemné
doplnovat.

8.1 Kombinace metod RTR a BSwWWA

Nejprve jsme se rozhodli zkombinovat metody Random Translation Replace-
ment s nasi verzi metody Bilingual Skipgram without Word Replacement.

Vychazeli jsme z testi metod, kde metoda RTR dosahla mirné lepsich vy-
sledku v jednojazyénych testech, nez v testech vicejazyénych, a muze proto
pomoci predevsim pti vytvareni jednojazyénych vazeb. Metoda BSwWA pak
ve vysledcich dosahla lepsi uspésnosti u vicejazyénych testu, nez u testu jed-
nojazycénych, a mohla by proto prispét pravé pri tvorbé vazeb vicejazycénych.

8.1.1 Textovy korpus

Pii vyrobé jazykovych korpusu, na kterych budeme model trénovat, jsme
postupoval stejnym zptsobem jako u puvodnich metod.

Prvni korpus se sklddal z jednojazycnych, predzpracovanych korpustu,
u kterych jsme s pravdépodobnosti 50 % nahradili slovo za pieklad ze slov-
niku.

Druhy korpus byl vytvoren z promisenych vét z vétné zarovnaného kor-
pusu, zpusobem uvedenym u metody BSwWA. Pouzili jsme omezeni, ze ma-
ximalni pomér mezi délkami vét je 1,5 a minimélni délka kazdé véty je 5
tokenti.

Navic jsme experimentovali i s pouzitim tfetiho korpusu, ktery se skladal z
predzpracovanych, nijak dale neupravenych jednojazyénych korpusu. Vycha-
zeli jsme z predpokladu, ze by tento korpus mohl dale pomoci pii trénovani
jednojazycénych vazeb.
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Vsechny tyto korpusy jsme pak zkouseli béhem testovani v ruzném po-
meéru kombinovat k dosazeni co nejlepsich vysledku. Sémanticky model jsme
opét trénovali za pouziti knihovny fastText, pricemz jsme jako v predchozich
pripadech nejprve trénovali model na mensi mnoziné dat a optimalizovali
jsme zastoupeni jednotlivych jazykovych korpust. Ve druhé fazi jsme tré-
novali sémanticky model na velké mnoziné dat prostiednictvim gridovich
vypoctu a optimalizovali jsme parametry knihovny fastText.

8.1.2 Vysledky

Vliv zastoupeni riznych druht korpusi

Nejprve jsme zkouseli kombinovat trojici zminénych korpusu v ruzném po-
meéru k dosazeni co nejlepsich vysledku. Vzdy jsme ptritom pouzili 50 milionu
tokent z kazdého jazyka, tj. 250 milionu tokent celkem.

Vysledky muzeme vidét v tabulce [8.4] Prvni tii sloupce udavaji zastou-
peni jednotlivych druhu korpusiu, posledni sloupec udéava prumérnou hodnotu
z Sesti dostupnych testu. Z vysledku je patrné, ze nejlepsich vysledku bylo
dosazeno pii kombinaci korpusu z metody RTR a BSwWA v poméru 3 : 2.
Naopak pouziti jednojazycnych korpusu vysledky zhorsovalo.

Tabulka 8.1: Vysledky pti kombinovani ruznych druhtu korpusu.
RTR BSwWA Jednojazyéné Vysledek

3% 33% 33 % 0,622
50 % 50 % 0% 0,631
0% 50% 50 % 0,597
50% 0% 50 % 0,612
66 % 33 % 0% 0,647
33% 66 % 0% 0,627
80 % 20 % 0% 0,635
60 % 30 % 10 % 0,637

V tabulce 8.5 pak muzeme vidét porovnani obou zékladnich metod s jejich
kombinaci. Zkombinovani obou metod pftineslo lepsi vysledky, nez kdyz byly
metody pouzity samostatneé.
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Tabulka 8.2: Porovnani metod.

Metoda en de es de-es en-de en-es Prumeér
RTR 0,645 0,631 0,662 0,616 0,644 0,647 0,641
BSwWA 0,528 0,609 0,578 0,606 0,588 0,573 0,580

Kombinace 0,638 0,635 0,664 0,641 0,652 0,652 0,647

Optimalizace parametria knihovny fastText

Ve druhém kroku jsme trénovali sémanticky model na velké mnoziné dat.
Vychézeli jsme z dosavadnich vysledku a zkombinovali jsme korpusy metod
RTR a BSwWWA v poméru 3 : 2. Celkem bylo z kazdého jazyka zastoupeno
300 milionu tokenu, dohromady tedy 1,5 miliardy tokenu.

Vznikly jazykovy korpus jsme umistili na datovy server MetaCentra,
stejné tak jako knihovnu fastText. Pak jsme vytvareli a spoustél davkové
ulohy, kterymi jsme na korpusu trénovali sémanticky model, pokazdé s ruz-
nymi parametry knihovny.

V tabulce muzeme vidét vysledky. Prvni sloupec znaé¢i velikost kon-
textu, druhy velikost podslov a tieti velikost hashovaci tabulky pro podslova.
Vysledek je opét vypocten jako prumérnd hodnota z Sesti pouzitych testi.
Jak muzeme vidét, nejlepsich vysledku bylo dosazeno pii pouziti kontextu 5,
podslovech velikosti 6 az 9 a velikosti hashovaci tabulky pro 5 miliénu pod-
slov. Vzniklé vektory jsou dimenze 300 a velikost slovniku je témeér 3 miliény
slov.

Tabulka 8.3: Trénovani parametru knihovny fastText na velkych datech.
Kontext Podslova Hash Vysledek

5 6-9 2 M 0,699
5 6-9 5M 0,700
5 3-6 2 M 0,686
5 3-6 5M 0,654
5 3-6 10M 0,670
8 3-6 2 M 0,582
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8.2 Kombinace vektoru

V dalsim kroku jsme se pokusili vytvorené vicejazyéné vektory déle vylepsit
jejich zkombinovanim s jinymi modely.

Postupovali jsme tim zptsobem, ze jsme na pouzitych slovnich vektorech
provedli normalizaci pruméru a vektory jsme propojili za sebe. Nezbytnou
podminkou pfitom bylo, ze se slovni vektor musi nachazet v obou séman-
tickych prostorech, aby mohl byt pouzit. Dochéazi tedy k redukci velikosti
slovniku.

Omezenim tohoto postupu je narust dimenze vektoru. Velka dimenze pii-
tom neni pro zachyceni sémantickych vztahu nezbytna a zachycena informace
bude zfejmé do znacné miry redundantni (tj. data budou korelovat). Navic
u souboru s vektory dojde k nartustu velikosti.

8.2.1 Analyza hlavnich komponent

Pro snizeni dimenze vektoru jsme proto pouzili analyzu hlavnich komponent
(PCA) [35]. Jednd se o metodu slouzici k odstranéni korelace dat, kterd je
casto pouzivana ke snizeni dimenzionality.

Metoda funguje tim zpusobem, Ze transformuje zadanou matici do jiné
souradné soustavy, jak lze vidét ve vzorci [8.1] kde X je vstupni matice a Y
je matice vystupni. Matice P je tvofena vlastnimi vektory a tvori novou
soufadnou soustavu. Tyto vektory matice P jsou piitom sefazeny sestupné
podle rozptylu a pro redukci dimenze na n rozméru pak stac¢i vybrat prvnich
n z nich. Metoda pracuje s co nejmensi ztratou informace.

Y =XP (8.1)

K vypoctu PCA nad novymi vektory jsme pouzivali program Matlab. Na-
sleduje ukéazka pouzitého kédu, kde matriz je puvodni matice s propojenymi
modely a newMatriz je nova matice se sémantickymi vektory redukovanymi
na dimenzi 300.

A = pca(matrix);
newMatrix = (matrix — mean(matrix)) * A(:, 1:300);
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8.2.2 Vysledky

Nejprve jsme zkusili zkombinovat sémantické vektory z metod Multilingu-
alCCA a Word Translation Without Parallel Data, ziskané v kapitole
s vektory natrénovanymi na mensi mnoziné 50 miliénu tokenu z kazdého
jazyka na kombinovaném korpusu metod RTR a BSwWA.

V tabulce muzeme vidét vysledky pred a po zkombinovani vektort.
Pouziti vektoru z metody Multilingual CCA zde vedlo ke zlepseni vysledkii,
pouziti vektoru z metody Word Translation Without Parallel Data naopak
ke zhorseni.

Tabulka 8.4: Kombinace vektoru na malé mnoziné dat.

Metoda Vysledek
RTR+BSwWA 0,647
PCA(Multilingual CCA, RTR+BSwWA) 0,678
PCA(WTWPD, RTR+BSwWA) 0,605

Vektory z metody Multilingual CCA jsme proto nasledné zkombinovali
s vektory natrénovanymi na velkém jazykovém korpusu. Vysledek pied a po
zkombinovani vektoru muzeme vidét v tabulce R.Al Tentokrat zkombinovani
vektoru vedlo ke zhorseni puvodnich vektoru a navic doslo k redukei slovniku
z ptiblizné 3 miliént slov na necelé 2 miliény slov.

Tabulka 8.5: Kombinace vektoru na velké mnoziné dat.
Metoda Vysledek

RTR+BSwWA 0,700
PCA (Multilingual CCA, RTR+BSwWA) 0,663
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9 Diskuse vysledku

Nejlepsich vysledku jsme dosdhli s pouzitim slovnich vektoru z kapitoly
Jednd se o sémanticky model s dimenzi 300 natrénovany knihovnou fastText
pomoci skip-gramu na kombinovaném korpusu z metod Random Translation
Replacement a Bilingual Skip-gram without Word Aligment. Slovni vektory
maji velikost slovniku 2 989 505 slov a kolokaci, zastoupeno je pritom pét
jazyku — anglictina, némcina, Spanélstina, ¢eStina a ¢instina.

Tyto vektory jsme porovnali se slovnimi vektory ConceptNet Number-
batch, které zvitézili v mezinarodni védecké soutézi SemEval-2017. Tyto vek-
tory maji ve zminénych péti jazycich zastoupeno 644 167 slov a kolokaci.
Jejich velikost je tedy znatelné mensi.

V tabulce vidime porovnani obou slovnich vektortu. Vysledky jsou
vypocteny stejné jako v predchozich pripadech, tj. jedna se o Pearsonovu ko-
relaci s testovacimi daty ze soutéze SemEval-2017. V piipadé kolokace, kterd
se nenachazi ve slovniku, je pouzit pristup Bag-of-Words, a pokud nelze po-
dobnost urcit, je pouzita prumérna hodnota z dosud vypoctenych podobnosti
v daném testu. Z vysledku je patrné, ze v testovanych jazycich a pfi tomto
zpusobu testovani nami vytvorené sémantické vektory systém ConceptNet
Numberbatch prekonaly.

Na vysledcich také muzeme vidét, ze vytvorené slovni vektory dosahuji
v jednotlivych testech stabilnich vysledku okolo hodnoty 0, 7, zatimco slovni
vektory systému Numberbatch v testech osciluji mezi hodnotami 0,55 a 0, 7.

Tabulka 9.1: Porovnani vytvotenych vektoru s vitéznymi vektory ze soutéze

SemEval-2017.
Systém en de es de-es en-de en-es Priumér

RTR+BSwWA 0,695 0,707 0,689 0,697 0,713 0,698 0,700
Numberbatch 0,542 0,694 0,695 0,698 0,594 0,596 0,636
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Diskuse vysledki

9.0.1 Nejpodobnéjsi slova

V tabulkach a vidime porovnani obou systému v tikolu najit nejpo-
dobngjsi slova k nékolika vybranym sloviim. Zobrazena je i vypoc¢tena podob-
nost, ur¢ena jako kosinus tithlu mezi slovnimi vektory. Prestoze oba systémy
pracovaly se stejnymi slovy, nalezena nejpodobnéjsi slova se znacné lisila.

Oba systémy nachazely slova, ktera odpovidaji synonymum, ¢i prekladum
vybraného slova. Vyrazny rozdil je vidét v dotazu na slovo sul (en:salt). Sys-
tém Numberbatch nabidl spise chemické terminy, zatimco nas systém nalezl
preklady:.

Zajimavosti muze byt také hodnota vypoctené podobnosti slov. Podob-
nost slov vypoctend systémem Numberbatch nabyvala mnohem vyssich hod-
not nez u naseho systému, coz svédéi o tom, ze slovni vektory lezi velmi
blizko u sebe. To je ziejmé dano pouzitim metody retrofittingu béhem vy-
tvareni slovnich vektoru.

Tabulka 9.2: Nejpodobnéjsi slova u vytvoreného systému.

csvoda en:salt zh: B i

cs:ivodu  0.853 en:salts  0.775 zh: &%) 0.820
cs:vody 0.824 cs:sul 0.752 en:food 0.749
es:agua 0.753 de:salz 0.744 en:foods 0.729
de:wasser 0.751 cs:soli 0.721 en:food/beverage 0.703
en:water  0.742 en:saltine  0.698 zhfE & 0.700

Tabulka 9.3: Nejpodobnéjsi slova u systému Numberbatch.

cs:voda en:salt zh: B

cs:vodicka 0.972 en:water_in_ocean  0.991 cs:potravina  0.932
cs:vodénka 0.963 en:fluoroboride 0.986 zh: &) 0.927
en:rewater 0.947 en:dibasic_salt 0.986 zh: AR 0.915
en:waterward 0.947 en:calcium_stearate 0.982 zh: "7 1] 0.894
en:branch_water 0.940 zh:Eh 0.969 zh:ék 0.894
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10 Zaver

V této préaci jsme se zabyvali pristupy k modelovani vicejazycné sémantické
podobnosti slov, prostudovali a popsali jsme mnozstvi vicejazyénych metod
a vytvorili jsme vlastni systém pro meétreni vicejazycné sémantické podob-
nosti slov z angli¢tiny, némciny, Spanélstiny, cestiny a ¢instiny. Zamérfili jsme
se predevsim na pouziti slovnich vektoru, nebot’ se jedna o dobfe fungujici
feseni, ke kterému jiz existuje mnoho vicejazycnych metod.

Nejprve jsme nékteré z existujicich vicejazycnych metod implementovali
a otestovali, abychom lépe pochopili jak funguji a abychom zjistili jakych do-
sahuji vysledku. Pro tvorbu vlastniho systému jsme pak otestované metody
Random Translation Replacement a Bilingual Skip-gram without Word Alig-
nments spojili, ¢imz jsme dosahli lepsich vysledku, nez kdyz byly metody
pouzity samostatné. Natrénované slovni vektory naseho systému jsme pak
jesté zkusili zkombinovat s vektory vytvorenymi pomoci jinych metod, ale
vysledky se nepodatilo dale vylepsit.

Vytvoreny systém jsme nakonec porovnali se systémem Numberbatch, jenz
zvitézil v mezinarodni védecké soutézi SemFval-2017, ktera byla zamérena na
vicejazycnou sémantickou podobnost slov. Nas systém pfitom na pouzitych
testovacich datech dosahl o vice nez Sest procent lepsich vysledk.

V ramci pokracovani prace se nabizi otestovat dalsi metody a vyzkouset
nékteré jejich kombinace. Dalsi moznosti je vytvorit slovni vektory pomoci
nékolika ruznych modelu a tyto pak zkusit zkombinovat. Funkénost systému
by také mohla byt v budoucnu rozsitena o dalsi jazyky.
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