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Plzeň, 2018 Josef Strolený
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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 práce se zabývá v́ıcejazyčnou sémantickou podobnost́ı slov. Nejprve
představujeme př́ıstupy k modelováńı v́ıcejazyčné sémantické podobnosti slov
a dále uvád́ıme několik vybraných v́ıcejazyčných metod. V daľśı části práce se
zabýváme vytvořeńım vlastńıho v́ıcejazyčného systému. Nejdř́ıve otestujeme
několik existuj́ıćıch v́ıcejazyčných metod, které v daľśı části zkombinujeme
k dosažeńı lepš́ıch výsledk̊u. V posledńı části práce pak porovnáváme vy-
tvořený systém s nejlepš́ım systémem, který zv́ıtězil v mezinárodńı vědecké
soutěži SemEval-2017. Náš systém přitom na použitých testovaćıch datech
dosáhl o v́ıce než 6 procent lepš́ıch výsledk̊u.
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Tato práce vznikla za podpory projekt̊u CERIT Scientific Cloud (LM2015085)
a CESNET (LM2015042) financovaných z programu MŠMT Projekty velkých
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2.2.3 Jednojazyčné śıtě . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

2.3 Shlukováńı . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8
2.3.1 Shlukováńı . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8
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3.3 Vı́cejazyčné sémantické śıtě . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19
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3.4.3 Leacock a Chodorowův algoritmus . . . . . . . . . . . 22
3.4.4 Resnik̊uv algoritmus . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

3.5 Obohaceńı slovńıch vektor̊u . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23
3.5.1 Retrofitting . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23
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4.4 Vlastńı systém . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

5 SemEval-2017 29
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7.1 MultilingualCCA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37
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7.3.3 Výsledky . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42

7.4 Skip-gram without Word Alignments . . . . . . . . . . . . . . 43
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1 Úvod

Schopnost určit sémantickou podobnosti slov nalézá své uplatněńı v mnoha
oblastech zpracováńı přirozeného jazyka, jako je např́ıklad źıskáváńı infor-
maćı, sémantická desambiguace, strojový překlad nebo sumarizace textu.

Měřeńı sémantické podobnosti může být např́ıklad použito k rozš́ı̌reńı
schopnost́ı vyhledávaćıho systému. Pokud uživatel zadá do vyhledávače slovo

”
pes“ a v prohledávaných datech je přitom slovo

”
psisko“, dokáže systém na-

měřit mezi slovy vysokou sémantickou podobnost a může tato data nab́ıdnout
uživateli jako výsledek.

Vı́cejazyčná sémantická podobnost pak dokáže určit sémantickou po-
dobnost i mezi slovy z r̊uzných jazyk̊u. Takovýto systém pak k hledanému
slovu

”
pes“ dokáže nalézt i dokumenty obsahuj́ıćı anglická slova

”
dog“ nebo

”
hound“.

1.1 Obsah práce

V této práci uvedeme př́ıstupy k modelováńı v́ıcejazyčné sémantické podob-
nosti slov a následně představ́ıme vybrané v́ıcejazyčné metody a modely. Dru-
hou část práce pak věnujeme implementaci vlastńıho systému pro určováńı
v́ıcejazyčné sémantické podobnosti slov, jeho výsledky změř́ıme a porovnáme
je se state-of-the-art systémem.

V rámci tvorby tohoto systému se zaměř́ıme na pět jazyk̊u, kterými jsou
angličtina, němčina, španěľstina, čeština a č́ınština. Vytvořený systém bude
schopen určit sémantickou podobnost mezi dvojićı slov z těchto jazyk̊u a zá-
roveň bude schopen pro zadané slovo naj́ıt jemu sémanticky nejpodobněǰśı
slova.
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2 Modelováńı sémantické podobnosti
slov

Př́ıstupy k modelováńı sémantické podobnosti lze shrnout do tř́ı skupin.

Prvńı skupina použ́ıvá k reprezentaci slov vektory reálných č́ısel, druhá
skupina reprezentuje slova a vazby mezi slovy sémantickou śıt́ı a třet́ı skupina
shlukuje sémanticky podobná slova do slovńıch tř́ıd.

2.1 Slovńı vektory

Prvńı př́ıstup je založen na reprezentaci slov pomoćı vektor̊u. Každé slovo
je reprezentováno krátkým vektorem reálných č́ısel, které určuje jeho pozici
v sémantickém prostoru.

2.1.1 Sémantický prostor

Sémantický prostor je vektorový prostor, který umožňuje zachytit sémantické
vazby mezi slovy. Slova se stejným významem budou v sémantickém prostoru
ležet bĺızko u sebe, jak je vidět na obrázku 2.1. Tento zp̊usob eliminuje některé
nedostatky pravidlově založených př́ıstup̊u, předevš́ım pak závislost na ručně
vytvářených pravidlech [37].

Starš́ı metody, jako např́ıklad Hyperspace Analogue to Language [24], vy-
tvářely sémantický prostor o velkých dimenźıch, nověǰśı metody použ́ıvaj́ı
menš́ı dimenzi. Sémantické prostory vycházej́ı z myšlenky distribučńı séman-
tiky.

2.1.2 Distribučńı sémantika

Distribučńı sémantika ř́ıká, že je možné určit význam slova podle toho, jak je
distribuováno v textu. Jej́ım základem je distribučńı hypotéza a bag-of-word
hypotéza.
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Modelováńı sémantické podobnosti slov Slovńı vektory

Obrázek 2.1: V sémantickém prostoru jsou slova reprezentována slovńımi
vektory. Významově podobná slova se nacháźı bĺızko u sebe.

Distribučńı hypotéza

Distribučńı hypotéza využ́ıvá pro určeńı významu slova okolńıho textu, při-
čemž slova s podobným významem se budou vyskytovat v podobném kon-
textu a slova s podobným kontextem budou mı́t podobný význam [36]. Tato
hypotéza použ́ıvá lokálńı kontext, tj. bezprostředńı okoĺı slova.

Bag-of-word hypotéza

Bag-of-word hypotéza pracuje s globálńım kontextem, tj. využ́ıvá namı́sto
okoĺı slova celý dokument. Hypotéza ř́ıká, že slova budou mı́t podobný vý-
znam, pokud jsou podobně distribuována v dokumentech.

2.1.3 Slovńı analogie

Vlastnosti slovńıch vektor̊u lze ověřit pomoćı slovńıch analogíı. Opět je vy-
užita skutečnost, že podobné vektory maj́ı podobný tvar a zachycuj́ı séman-
tické vztahy mezi slovy. Např́ıklad vztah mezi vektory muž-žena je podobný
jako vztah mezi vektory strýc-teta nebo král-královna, čehož lze dále využ́ıt.
To je znázorněno na obrázku 2.2.
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Modelováńı sémantické podobnosti slov Slovńı vektory

Obrázek 2.2: Vektorová reprezentace slov dokáže zachovat vazby mezi slovy.

Pokud např́ıklad od vektoru král odečteme vektor muž a přičteme vek-
tor žena, vzniklý vektor bude odpov́ıdat významu slova královna. Podobným
zp̊usobem se můžeme dotazovat na hlavńı města stát̊u. Pokud od vektoru
Francie odečteme vektor Pař́ıž a přičteme vektor Ř́ım, źıskáme vektor odpo-
v́ıdaj́ıćı Itálii.

2.1.4 Podobnost vektor̊u

Pro porovnáńı vektor̊u je d̊uležitěǰśı orientace vektoru, sṕı̌se než jeho délka.
Proto se pro porovnáńı dvojice vektor̊u použ́ıvá nejčastěji kosinová vzdále-
nost. Ta definuje podobnost dvojice vektor̊u jako kosinus úhlu mezi vektory,
jak je uvedeno ve vzorci 2.1.

sim(A,B) = cos(A,B) =

∑n
i=1(AiBi)√∑n

i=1A
2
i

√∑n
i=1B

2
i

(2.1)

2.1.5 Početně založené modely

Tyto modely použ́ıvaj́ı k vytvořeńı sémantických vektor̊u kookurenčńı matici
slov, vytvořenou podle jazykového korpusu. Tato matice zaznamenává jaká
slova a v jakém počtu se nacházej́ı ve vymezeném kontextu slova. Početně
založené metody pak s touto matićı dále pracuj́ı k vytvořeńı sémantického
prostoru.
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Modelováńı sémantické podobnosti slov Slovńı vektory

GloVe

Pennington et al. navrhli model využ́ıvaj́ıćı kookurenčńı matici slov, ze které
pomoćı regrese vytvář́ı slovńı vektory[30]. Vzniklý sémantický prostor je ob-
vykle dimenze 50 až 300 a zachovává sémantické vazby mezi jednotlivými
slovy.

2.1.6 Prediktivńı modely

Prediktivńı modely nepouž́ıvaj́ı kookurenčńı matici, namı́sto toho pracuj́ı
př́ımo s jazykovým korpusem a jsou trénovány k předv́ıdáńı okolńıch slov.

Word2Vec

Mikolov et al. přǐsli s dvojici prediktivńıch model̊u[26]. Oba modely použ́ıvaj́ı
neuronovou śıt’ s jednou skrytou vrstvou.

Vstupńı i výstupńı vrstva obou model̊u má dimenzi rovnou velikosti slov-
ńıku a pro reprezentaci slov se použ́ıvá tzv. one-hot kódováńı, kde vektor
zavedený na vstup má jeden element rovný jedné, a to na pozici, jež odpo-
v́ıdá indexu slova ve slovńıku, zbylé prvky vektoru jsou nulové. Skrytá vrstva
pak má dimenzi rovnou požadovanému rozměru vytvářeného vektorového
prostoru.

Prvńım z model̊u je Continuous Bag-of-Words (CBOW ), který použ́ıvá
několik kontextových slov k predikci jednoho slova ćılového. Druhým mo-
delem je skip-gram, který naopak použ́ıvá jedno dané slovo k predikci slov
v jeho kontextu. To je ilustrováno na obrázku 2.3.

Metoda skipgram funguje dobře i při trénováńı na malém jazykovém kor-
pusu a dokáže dobře reprezentovat málo se vyskytuj́ıćı slova či fráze. Metoda
CBOW se trénuje násobně rychleji a dosahuje mı́rně lepš́ıch výsledk̊u na často
se vyskytuj́ıćıch slovech a fráźıch.

Slovńı vektory se po natrénováńı nacházej́ı ve váhových matićıch. Tyto
vektory maj́ı, podobně jako vektory GloVe, obvykle dimenzi 50 až 300 a za-
znamenávaj́ı sémantickou reprezentaci slova.
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Modelováńı sémantické podobnosti slov Sémantické śıtě

Obrázek 2.3: Ukázka modelu Contiuous Bag-of-Words a Skip-gram. Převzato
z [26].

fastText

Bojanovski et al. doplnili p̊uvodńı modely Word2vec o několik funkćı, d́ıky
kterým vylepšili jejich výsledky [16]. Během procesu trénováńı jsou slova na-
v́ıc rozdělována na ṕısmenné n-gramy (

”
podslova“) určité délky a tyto se pak

také pod́ılej́ı na trénováńı. Tento zp̊usob umožňuje zachytit např́ıklad skuteč-
nost, že několik slov má stejný kořen, a proto mezi nimi existuje sémantická
podobnost.

2.2 Sémantické śıtě

Daľśım zp̊usobem reprezentace sémantické podobnosti slov jsou sémantické
śıtě.

2.2.1 Sémantická śıt’

Sémantická śıt’ je orientovaný graf, který je tvořen vrcholy reprezentuj́ıćı
objekty popisovaného světa a hranami, které vyjadřuj́ı vazby mezi objekty.
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Modelováńı sémantické podobnosti slov Sémantické śıtě

V našem př́ıpadě reprezentuj́ı vrcholy slova či synsety a hrany vyjadřuj́ı sé-
mantické vazby mezi nimi. Těchto hran v śıti obvykle existuje v́ıce druh̊u,
č́ımž lze zachytit r̊uzné druhy sémantických vazeb.

Tyto rozsáhlé śıtě jsou obvykle automatizovaně vytvářeny a aktualizo-
vány z dostupných internetových databáźı a ontologíı, jako je Wikipedia nebo
DBPedia.

2.2.2 Synset

Některé śıtě použ́ıvaj́ı namı́sto slov synsety (synonym set). Ty vyjadřuj́ı jeden
konkrétńı význam slova. Synset se proto může sestávat z v́ıce slov a naopak
jedno slovo může být přǐrazeno v́ıce synset̊um. Śıtě pak mohou namı́sto slov
použ́ıt synsety jako vrcholy grafu [38].

2.2.3 Jednojazyčné śıtě

Existuje množstv́ı śıt́ı. které zachycuj́ı pouze jeden jazyk, často angličtinu.
Typickým představitelem této skupiny je śıt’ WordNet

WordNet

WordNet je rozsáhlá lexikálńı databáze anglického jazyka, vyvinutá na Prin-
cetonské univerzitě. Jej́ım hlavńım úkolem je napomáhat analýze textu a apli-
kaćım spojeným s umělou inteligenćı [38].

Obsahuje v́ıce než 117 tiśıc synset̊u, propojených šesti druhy vazeb. Śıt
nav́ıc obsahuje definice synset̊u a ukázku jejich použit́ı. Část śıtě je zachycena
na obrázku 2.4.

WordNet byl inspiraćı pro vznik daľśıch, často neanglických, śıt́ı, jako je
Czech WordNet (Český WordNet). Také z něj vycháźı některé śıtě v́ıceja-
zyčné.
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Modelováńı sémantické podobnosti slov Shlukováńı

Obrázek 2.4: Sémantická śıt’ WordNet.

2.3 Shlukováńı

Posledńım př́ıstupem je shlukováńı slov do slovńıch tř́ıd.

2.3.1 Shlukováńı

Shlukováńı je proces, během něhož jsou objekty tř́ıděny do tř́ıd podle své
podobnosti. Objekt bude podobněǰśı ostatńım objekt̊um v téže tř́ıdě, než ve
tř́ıdě jiné. To je ilustrováno na obrázku 2.5.

Metody sémantické podobnosti slov založené na shlukováńı vycházej́ı,
stejně jako metody slovńıch vektor̊u, z distribučńı sémantiky a slova jsou
řazena do tř́ıd podle lokálńıho či globálńıho kontextu. Výstupem metod jsou
slovńı tř́ıdy.

2.3.2 Slovńı tř́ıdy

Slovńı tř́ıda je množina slov, které si jsou sémanticky podobná. Slovo je sé-
manticky podobněǰśı ostatńım slov̊um ze stejné slovńı tř́ıdy, než z tř́ıdy jiné.
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Obrázek 2.5: Ćılem shlukováńı je seskupit objekty do tř́ıd. Objekty stejné
barvy patř́ı do stejné tř́ıdy.

Některé metody dokáž́ı slovńı tř́ıdy hierarchicky seskupovat do stromů.

2.3.3 Brownovo shlukováńı

Brownovo shlukováńı (také IBM shlukováńı) je jednojazyčná metoda hierar-
chického shlukováńı slov dle lokálńıho kontextu[17]. Je základem některých
daľśıch metod.

Metoda procháźı jazykový korpus a slučuje podobná slova do hierarchic-
kých slovńıch tř́ıd. T́ım ze slov utvář́ı binárńı strom, přičemž slova lze zapsat
dlouhými binárńımi vektory. Výstup Brownova shlukováńı slov je znázorněn
na obrázku 2.6.

Mnoho daľśıch metod založených na shlukováńı, včetně metod v́ıcejazyč-
ných, vycháźı právě z Brownova shlukováńı.
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Modelováńı sémantické podobnosti slov Shlukováńı

Obrázek 2.6: Princip Brownova shlukováńı. Slova jsou podle sémantické po-
dobnosti hierarchicky řazena do slovńıch tř́ıd.
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3 Vı́cejazyčné metody sémantické
podobnosti slov

Nı́že představ́ıme zp̊usoby, jak lze základńı jednojazyčné př́ıstupy rozš́ı̌rit na
v́ıcejazyčné a uvedeme vybrané v́ıcejazyčné metody sémantické podobnosti
slov.

3.1 Vı́cejazyčné slovńı vektory

Dosud uvedené modely slovńıch vektor̊u, které pracuj́ı s jednojazyčnými kor-
pusy, lze rozš́ı̌rit, aby fungovaly i na korpusech v́ıcejazyčných. Tyto v́ıceja-
zyčné modely pak lze dělit dvěma zp̊usoby[31].

3.1.1 Rozděleńı podle zp̊usobu učeńı

Prvńım zp̊usobem je dělit modely podle toho, jakým zp̊usobem se uč́ı v́ıce-
jazyčným vektor̊um.

Jednojazyčné mapováńı Tyto modely nejprve trénuj́ı nezávislé slovńı vek-
tory na velkých jednojazyčných korpusech, pro každý jazyk zvlášt’.
Ve druhé fázi pak nalézaj́ı mapováńı z jednoho systému do druhého.
K tomu většinou využ́ıvaj́ı překlady ze slovńıku, př́ıpadně data ze slovně
zarovnaného paralelńıho korpusu.

Pseudo-v́ıcejazyčné Tyto modely vytvářej́ı v́ıcejazyčný datový korpus z ně-
kolika korpus̊u jednojazyčných. Většina př́ıstup̊u identifikuje slova, která
lze přeložit z jednoho jazyka do druhého a ve všech korpusech je na-
hrad́ı zástupnými symboly. T́ım je zajǐstěno, že tato slova budou mı́t
stejnou vektorovou reprezentaci např́ıč jazyky.

Vı́cejazyčné Tyto modely se soustřed́ı výhradně na trénováńı na paralelńım
korpusu. K tomu většinou využ́ıvaj́ı větně zarovnaná data, namı́sto
použit́ı slovńıkových překlad̊u.

Spojitě optimalizované Tyto modely se soustřed́ı jak na optimalizaci vztah̊u
v jednojazyčných korpusech, tak i na vazby v́ıcejazyčné.
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3.1.2 Rozděleńı podle druhu paralelńıho korpusu

Druhý zp̊usob děleńı je podle druhu použitého paralelńıho korpusu, ze kte-
rého se reprezentace źıskává.

Slovně zarovnaná data Modely použ́ıvaj́ı paralelńı korpus, který je zarov-
nán na slova. Tento korpus je obvykle źıskán automatizovaně z větně
zarovnaných dat.

Větně zarovnaná data Modely použ́ıvaj́ı korpus, který je zarovnaný na věty.

Překlady dokument̊u Tyto modely použ́ıvaj́ı jako paralelńı korpus pře-
klady dokument̊u.

Slovńıky Paralelńı korpus je slovńık, obsahuj́ıćı překlady slov.

Bez paralelńıch dat Nejsou dostupná žádná paralelńı data. Učeńı v́ıceja-
zyčných reprezentaćı prob́ıhá pouze z jednojazyčných zdroj̊u.

3.2 Vı́cejazyčné metody slovńıch vektor̊u

3.2.1 Lineárńı projekce

Vektorový prostor umožňuje zachytit i vztahy mezi jednotlivými slovy a tyto
vztahy si jsou v r̊uzných jazyćıch velice podobné[27].

Z toho vycháźı myšlenka, že je možné natrénovat dvojici nezávislých vek-
torových prostor̊u na jednojazyčných datových korpusech a následně vytvořit
transformačńı matici W , která dokáže transformovat jeden vektorový prostor
do prostoru druhého.

Na obrázku 3.1 je promı́tnuta část vektorových prostor̊u źıskaných z ang-
lických a španělských jednojazyčných korpus̊u. Na sńımćıch je vidět podob-
nost vztah̊u mezi slovy v r̊uzných jazyćıch.

Metoda lineárńı projekce využ́ıvá dvojjazyčné slovńıky k překladu části
slov z jednoho sémantického prostoru do jazyka druhého prostoru. Pomoćı
těchto slov pak nalézá transformačńı matici W , která minimalizuje euklei-
dovskou vzdálenost mezi reprezentaćı xi slova wi, transformovanou matićı
W , a reprezentaćı překladu slova zi ze slovńıku. To je vyjádřeno vzorcem 3.1.
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Obrázek 3.1: Vektorová reprezentace slov je v r̊uzných jazyćıch velice po-
dobná. Pomoćı transformačńı matice W se lze transformovat z jednoho pro-
storu do druhého. Převzato z [27].

min
W

n∑
i=1

||Wxi − zi||2 (3.1)

Tato metoda tak spadá do kategorie jednojazyčného mapováńı s využit́ım
slovńıku jako v́ıcejazyčného korpusu.

3.2.2 Normalized Word Embedding and Orthogonal
Transform for Bilingual Word Translation

Na myšlenku lineárńı projekce navázali Xing et al. Ti si povšimli, že zat́ımco
pro určeńı podobnosti mezi vektory se použ́ıvá kosinová vzdálenost, lineárńı
projekce optimalizuje vzdálenost eukleidovskou. Použit́ı r̊uzných metrik pak
může degradovat výsledky[39].

K vyřešeńı tohoto problému proto navrhli během trénováńı slovńı vektory
normalizovat na jednotkovou vzdálenost. T́ım dojde k tomu, že vytvořené
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vektory budou ležet v prostoru hyperkoule, jak je znázorněno na obrázku
3.2.

Obrázek 3.2: Po normalizace se slovńı vektory nacházej́ı v prostoru hyper-
koule, převzato z [39].

Jako druhý krok pak pozměnili cenovou funkci mapováńı do tvaru 3.2.
Nakonec také stanovili, že vytvořená transformačńı matice W muśı být orto-
gonálńı, č́ımž je zajǐstěno, že jednotkovou vzdálenost budou mı́t i promı́tnuté
vektory Wxi.

max
W

∑
i

(Wxi)
T zi (3.2)

I tato metoda tedy patř́ı do kategorie lineárńıho mapováńı s použit́ım
slovńıku jako v́ıcejazyčného korpusu.

3.2.3 Word Translation Without Parallel Data

Myšlenku lineárńı projekce a ortogonálńıch vektor̊u použili také Conneau
et al. Ti navrhli metodu, která dokáže vytvořit transformačńı matici W i bez
použit́ı dodatečných paralelńıch dat a slovńık̊u [19].

Vycházej́ı přitom z poznatk̊u, že lineárńı projekce dosahuje lepš́ıch vý-
sledk̊u, pokud je transformačńı matice W ortogonálńı. T́ım se jim podařilo
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upravit p̊uvodńı vzorec do nového tvaru 3.3.

W ∗ = argmin
W∈Od(R)

||WX − Y ||F = UV T

UΣV T = SV D(Y XT )
(3.3)

Tento tvar pak vede na Prokrustovu analýzu 1. Jedná se o matematic-
kou metodu, která porovnává dvojici v́ıcerozměrných prostor̊u a za pomoci
škálováńı velikost́ı, transpozice a rotace se snaž́ı minimalizovat sumu čtverc̊u
vzdálenost́ı.

Metoda pak pro transformaci prostor̊u použ́ıvá iterativńı algoritmus Pro-
krustovy analýzy. To je znázorněno na obrázku 3.3.

Obrázek 3.3: Word translation Without Parallel Data použ́ıvá pro transfor-
maci prostor̊u Prokrustovu analýzu. Převzato z [19].

Metoda patř́ı do kategorie lineárńıho mapováńı, a to bud’to zcela bez
použit́ı paralelńıch dat, nebo s použit́ım slovńıku jako v́ıcejazyčného korpusu.

3.2.4 Bilingual Correlation Based Embeddings (BiCCA)

Na myšlenku lineárńı transformace navázali také Faruqui et al. Namı́sto li-
neárńıho mapováńı ale použili matematickou metodu zvanou kanonická ko-
relačńı analýza[22].

Tato v́ıcerozměrná metoda použ́ıvá vektorový prostor Σ′, který je vzorkem
sémantického prostoru Σ jednoho z jazyk̊u a jemu odpov́ıdaj́ıćı prostor Ω′

z prostoru Ω druhého jazyka. Prostor Ω′ je nalezen pomoćı v́ıcejazyčných
slovńık̊u a jeho prvky odpov́ıdaj́ı překlad̊um slov z prostoru Σ′. Pomoćı těchto

1Pojmenováno podle lupiče z řecké mytologie, který své oběti bud’ natahoval, nebo jim
odsekával končetiny, aby se vešli na jeho lože.
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vzork̊u z dvojice jazykových prostor̊u pak nalezne dvojici transformačńıch
matic V a W . To lze zapsat vzorcem 3.4.

V,W = CCA(Ω′,Σ′) (3.4)

S těmito źıskanými maticemi V a W pak lze oba vektorové prostory Σ
a Ω transformovat do jednoho společného prostoru. To je zapsáno vzorcem
3.5 a znázorněno na obrázku 3.4. Σ∗ i Ω∗ zde reprezentuj́ı jeden společný
sémantický prostor.

Σ∗ = Σ× V
Ω∗ = Ω×W

(3.5)

Obrázek 3.4: Pro transformaci do společného prostoru je použita dvojice
matic nalezených kanonickou korelačńı analýzou. Převzato z [22].

I tato metoda spadá do kategorie jednojazyčného mapováńı s použit́ım
slovńıku jako paralelńıho korpusu.
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3.2.5 MultilingualCCA

Ammar et al. pak na myšlenku použit́ı kanonické korelačńı analýzy navázali
a rozš́ı̌rili jej́ı použit́ı na libovolný počet prostor̊u [14].

Podobně jako v předchoźım př́ıpadě použij́ı vzorky sémantických prostor̊u
Σ a Ω k źıskáńı transformačńıch matic V a W . V daľśım kroku vypočtou in-
verzi matice W a tu použij́ı k transformaci prvńıho sémantického prostoru ze
společného prostoru do prostoru druhého jazyka, jak je vyjádřeno ve vzorci
3.6. T́ımto zp̊usobem lze transformovat libovolný počet sémantických pro-
stor̊u do prostoru vybraného jazyka.

Ω = Σ× V ×W−1 (3.6)

3.2.6 Random translation Replacement

Gouws et al. přǐsli s metodou Random Translation Replacement (RTR), která
vytvář́ı pseudo-v́ıcejazyčný jazykový korpus z korpus̊u jednojazyčných [23].

Metoda použ́ıvá jednojazyčné jazykové korpusy a v́ıcejazyčný slovńık.
V korpusech je pak část slov nahrazena za své překlady ze slovńıku a všechny
korpusy jsou propojeny. T́ım je vytvořen pseudo-v́ıcejazyčný jazykový kor-
pus, na kterém lze natrénovat slovńı vektory.

Guows et al. použili jako jazykové korpusy články z Wikipedie a překlady
slov źıskali použit́ım Google Translate. Na tomto korpuse pak natrénovali
Continuous Bag Of Words.

Tato metoda patř́ı do kategorie pseudo-v́ıcejazyčných metod s použit́ım
slovńıku jako v́ıcejazyčného korpusu.

3.2.7 Bilingual Skipgram without Word Alignments

Coulmance et al. navrhli metodu Bilingual Skipgram without Word Align-
ments (BSwWA), která použ́ıvá větně zarovnaný korpus k vytvořeńı v́ıceja-
zyčných slovńıch vektor̊u[20]. Předpokládaj́ı, že každé slovo ve zdrojové větě
je kontextem každého slova v ćılové větě.
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Pro tyto potřeby definovali optimalizačńı kritérium skip-gramu jako 3.7,
kde s jsou věty, C je větně zarovnaný korpus, w jsou slova věty a c je kontext
a −logσ() je cenová funkce skip-gramu.

Ωe,f =
∑

(si1 ,si2 )∈Ci1,i2

∑
wi1
∈si1

∑
ci2∈si2

−logσ(wi1 , ci2) (3.7)

Jelikož je toto kritérium asymetrické, použ́ıvaj́ı jedno kritérium k tréno-
váńı zdrojové věty na ćılovou a druhé k trénováńı ćılové věty na zdrojo-
vou. Nav́ıc trénuj́ı každé slovo věty na všechna ostatńı slova ve větě, jak je
znázorněno na obrázku 3.5. Existuje i daľśı varianta metody, která namı́sto
skip-gramu použ́ıvá CBOW.

Obrázek 3.5: Metoda optimalizuje vazby mezi jazyky i uvnitř jazyka, převzato
z [20].

Metoda patř́ı do kategorie spojitě optimalizovaných metod a použ́ıvá
větně zarovnaný korpus.

3.2.8 Bilingual Skip-Gram (BiSkip)

Luong et al. rozš́ı̌rili klasický skip-gramový model, aby jej bylo možné použ́ıt
na v́ıcejazyčných datech [25].

S použit́ım slovně zarovnaného paralelńıho korpusu trénuj́ı systém k pre-
dikci nejen okolńıch slov zdrojového jazyka, ale i jazyka ćılového, jak je za-
chyceno na obrázku 3.6.

Autoři navrhli i druhou verzi algoritmu, která použ́ıvá větně zarovnaný
korpus. Předpokládaj́ı, že slova ve zdrojové i ćılové větě jsou monotónně
zarovnána, přičemž každé slovo zdrojové věty na pozici i je zarovnáno na
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slovo ćılové věty na pozici iT
S

, kde S je délka zdrojové věty a T je délka věty
ćılové.

Obrázek 3.6: Dvojjazyčný skip-gram trénovaný k predikci okolńıch slov zdro-
jového i ćılového jazyka. Převzato z [25].

Tato metoda spadá do kategorie spojitě optimalizovaných metod se slovně,
nebo větně zarovnaným paralelńım korpusem.

3.3 Vı́cejazyčné sémantické śıtě

Vı́cejazyčné śıtě rozšǐruj́ı p̊uvodńı śıtě jednojazyčné a umožňuj́ı bud’to při-
řadit slov̊um z r̊uzných jazyk̊u stejný synset, tj. bez ohledu na to, z jakého
jazyka slovo pocháźı, vždy je mu přǐrazen synset vyjadřuj́ıćı konkrétńı vý-
znam slova např́ıč r̊uznými jazyky, nebo, pokud śıt’ použ́ıvá namı́sto synset̊u
slova, obsahuje śıt’ sémantické vazby např́ıč slovy z r̊uzných jazyk̊u.

BabelNet

Śıt’ BabelNet je v́ıcejazyčným encyklopedický slovńıkem i sémantickou śıt́ı
spojuj́ıćı pojmy a pojmenované entity (tj. jména osob, názvy produkt̊u, ča-
sové údaje apod.) do velké śıtě se sémantickými vztahy[29]. Śıt’ obsahuje
přibližně 15 milion̊u synset̊u, každý synset reprezentuje jeden konkrétńı vý-
znam např́ıč 284 jazyky.

BabelNet vznikla sloučeńım śıtě WordNet s daty z Wikipedie. V sou-
časnosti je dostupná verze BabelNet live, která se neustále rozr̊ustá d́ıky
automatickým denńım aktualizaćım z mnoha zdroj̊u, jako jsou Wikipedie,
Wikislovńık, Wikidata, GeoNames, ImageNet a mnoha daľśıch.
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Ukázka části dostupných informaćı a vztah̊u k synsetu odpov́ıdaj́ıćımu
významu

”
d̊um“ je zobrazena na obrázku 3.7.

Obrázek 3.7: Synset śıtě BabelNet vyjadřuje jeden konkrétńı význam např́ıč
mnoha jazyky. Převzato z [29].

ConceptNet

ConceptNet je volně dostupná sémantická śıt’, vytvořená k podpoře poč́ıta-
čového zpracováńı přirozeného jazyka[32]. Jej́ı prvńı verze byla spuštěna roku
1999 na MIT.

Původně byla śıt’ ručně udržována, v současnosti využ́ıvá automaticky
sb́ıraná data ze zdroj̊u jako je DBPedia, Wikislovńık nebo Open Multilingual
Wordnet. Obsahuje přibližně 28 milion̊u slov z celkem 304 jazyk̊u, z nichž 87
má stálou podporu.

Na rozd́ıl od śıtě BabelNet nevyuž́ıvá synsety, základńım objektem jsou
slova, u nichž jsou mezi synonymy uvedeny jejich možné překlady.

Na obrázku 3.8 jsou zachyceny r̊uzné druhy vztah̊u mezi slovy, včetně
vazeb v́ıcejazyčných.
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Obrázek 3.8: Sémantické vztahy v śıti ConceptNet. Převzato z [2].

3.4 Vybrané metriky podobnosti v sémantic-

kých śıt́ıch

Protože je sémantická śıt’ grafem, použ́ıvaj́ı se pro určeńı sémantické po-
dobnosti slov většinou metriky, které procházej́ı graf. Nı́že vyb́ıráme několik
metrik.

3.4.1 Metrika délky cesty

Základńı metrika využ́ıvá pouze délku cesty mezi vrcholy.

Myšlenkou je, že sémanticky podobná slova se nacházej́ı v śıti bĺızko u sebe
a s rostoućı vzdálenost́ı se podobnost slov zmenšuje, jak je uvedeno ve vzorci
3.8.

sim(A,B) =
1

dist(A,B)
(3.8)
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Na př́ıkladu 3.9 si tedy profesor a postdoktorand budou sémanticky bližš́ı,
než profesor a student.

Obrázek 3.9: Metriky podobnosti v sémantických śıt́ıch použ́ıvaj́ı metody
prohledáváńı grafu.

3.4.2 Wu & Palmer̊uv algoritmus

Wu & Palmer̊uv algoritmus[15] využ́ıvá k určeńı podobnosti vrchol̊u hloubku
obou vrchol̊u od kořene a rovněž hloubku nejbližš́ıho společného předka
(LCS ) obou vrchol̊u od kořene, jak je uvedeno ve vzorci 3.9.

Myšlenkou je, že vrcholy, které budou mı́t bĺızkého společného předka si
jsou podobněǰśı, než vrcholy, u nichž je společný předek př́ılǐs obecný.

sim(A,B) =
2 · depth(LCS)

depth(A) + depth(B)
(3.9)

V př́ıkladu 3.9 je nejbližš́ım společným předkem profesora a postdokto-
randa katedra. Výsledná podobnost, je tedy 2/3. Podobnost profesora a stu-
denta, jejichž nejbližš́ım společným předkem je osoba, pak bude pouze 1/3.

3.4.3 Leacock a Chodorowův algoritmus

Leacock a Chodorov̊uv algoritmus[15] využ́ıvá informaci o vzdálenosti mezi
vrcholy a informaci o maximálńı hloubce vrcholu. Tato informace je pak
vyhlazena logaritmem, jak je uvedeno ve vzorci 3.10.
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Zde je myšlenkou, že konkrétněǰśı vrcholy, které se nacházej́ı ńıže v hi-
erarchii, si jsou sémanticky podobněǰśı, než vrcholy obecněǰśı, které jsou v
hierarchii postaveny výše.

sim(A,B) = −log(
dist(A,B)

2 · depth
) (3.10)

V našem př́ıkladu 3.9 pak bude vzdálenost mezi profesorem a postdokto-
randem rovna −log(2

6
), což je přibližně 0, 477. V př́ıpadě profesora a studenta

je vzdálenost rovna −log(4
6
), tedy asi 0, 176.

3.4.4 Resnik̊uv algoritmus

Resnik̊uv algoritmus se od předchoźıch lǐśı, nebot’ použ́ıvá mı́ru informace.
Ta je definována jako 3.11, kde LCS je nejbližš́ı společný předek a IC(LCS)
je mı́ra informace. Resnik̊uv algoritmus je pak definován jako 3.12.

Myšlenkou je, že konkrétněǰśı vrcholy budou dosahovat vyšš́ı mı́ry infor-
mace a budou proto podobněǰśı než vrcholy s menš́ı mı́rou informace.

IC(LCS) = −log(P (LCS)) (3.11)

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

3.5 Obohaceńı slovńıch vektor̊u

Existuj́ı metody, které dokáž́ı již vytvořené slovńı vektory dále upravovat,
d́ıky čemuž je lze obohatit o nové informace.

3.5.1 Retrofitting

Faruqui et al. navrhli metodu, která upravuje souřadnice vektor̊u podle no-
vých informaćı [21]. T́ımto zp̊usobem lze slovńı vektory obohatit o informace
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ze sémantických śıt́ı.

Autoři zde optimalizuj́ı eukleidovskou vzdálenost vektor̊u. Pro źıskáńı
nových souřadnic vektoru qi přitom berou v úvahu p̊uvodńı pozici vektoru
q̂i a nové informace źıskané ze sémantické śıtě, kde jsou reprezentovány jako
hrany mezi slovy i a j. Váhy α a β pak umožňuj́ı nastavit relativńı śıli
asociaćı. To lze zapsat vzorcem 3.13.

ψ(Q) =
n∑

i=1

[αi||qi − q̂i||2 +
∑

(i,j)∈E

βij||qi − qj||2] (3.13)

3.5.2 Rozš́ı̌rený retrofitting

Rozš́ı̌rený retrofitting (Expanded retrofitting) funguje jako nadstavba p̊uvod-
ńıho retrofittingu a přidává možnost do sémantického prostoru vkládat nové
vektory. Ty utvář́ı podle informaćı z již existuj́ıćıho sémantického prostoru
a nových informaćı, pocházej́ıćıch typicky ze sémantické śıtě.

3.6 Vı́cejazyčné shlukováńı

Shlukovaćı metody, včetně v́ıcejazyčných, většinou vycházej́ı z Brownova
shlukováńı. Vı́cejazyčných shlukovaćıch metod ale neńı mnoho.

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

Täckström et al. navrhli dvojici shlukovaćıch metod, které rozšǐruj́ı jednoja-
zyčné shlukováńı na shlukováńı v́ıcejazyčné [34]. Vycházej́ı přitom z predik-
tivńıho modelu založeném na Brownově shlukováńı.

Prvńı navržená metoda vytvář́ı shluky ze slov jednoho zdrojového jazyka
a ty následně promı́tá do jazyka ćılového za použit́ı slovně zarovnaných pa-
ralelńıch dat.

Druhá metoda vytvář́ı slovńı shluky na zdrojovém i ćılovém jazyku zá-
roveň a slovně zarovnaný paralelńı korpus je použit k zarovnáváńı shluk̊u

24
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z obou jazyk̊u. Princip této metody je znázorněn na obrázku 3.10.

Obrázek 3.10: Princip v́ıcejazyčného shlukováńı. Metoda využ́ıvá dvojice jed-
nojazyčných korpus̊u a slovně zarovnaná data k źıskáńı v́ıcejazyčných shluk̊u.
Převzato z [34].
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4 Analýza úlohy

Naš́ım daľśım úkolem je tvorba vlastńıho systém k určováńı sémantické po-
dobnosti slov. Systém přitom bude pracovat s angličtinou, němčinou, španěl-
štinou, češtinou a č́ınštinou.

Svou pozornost jsme se rozhodli věnovat použit́ı slovńıch vektor̊u, nebot’
se jedná o účinné řešeńı, ke kterému již existuje množstv́ı v́ıcejazyčných me-
tod. Zvažovali jsme také použit́ı sémantických śıt́ı, které bychom v daľśı fázi
použili k obohaceńı vytvořených slovńıch vektor̊u. Na této možnosti nám ale
vadila značná závislost na použité v́ıcejazyčné sémantické śıti, která by mu-
sela všechny použité jazyky obsahovat, a to nav́ıc v dostatečném počtu slov.
Zřejmě bychom se tak nevyhnuli značné redukci slovńıku. Použit́ı shlukova-
ćıch metod jsme zavrhli úplně, nebot’ zde neexistuje dostatek v́ıcejazyčných
metod.

4.1 SemEval-2017

Užitečné informace nám poskytla mezinárodńı vědecká soutěž SemEval-2017[4],
která se zabývala v́ıcejazyčnou sémantickou podobnost́ı slov, a které se bĺıže
věnujeme v kapitole 5. Prostudováńı zúčastněných systémů ukázalo, že vět-
šina řešitel̊u použila právě slovńı vektory, popř́ıpadě jejich kombinaci se sé-
mantickými śıtěmi. Ze soutěže jsme źıskali cenné povědomı́ o tom, jakých
výsledk̊u dosahuj́ı aktuálně použ́ıvané systémy.

Ze soutěže také budeme moci použ́ıt testovaćı data. Tato data byla vytvo-
řena k testováńı jednojazyčné i v́ıcejazyčné sémantické podobnosti slov pro
angličtinu, němčinu, španěľstinu, itaľstinu a perštinu, tři z těchto jazyk̊u se
tedy shoduj́ı s našimi. Vı́tězný systém ze soutěže jsme se pak rozhodli použ́ıt
pro porovnáńı výsledk̊u s naš́ım systémem.

4.2 Jazykové korpusy

Daľśım nezbytným krokem bude źıskat dostatečný počet kvalitńıch jazyko-
vých korpus̊u, na nichž budeme schopni sémantický model natrénovat. To-

26
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muto kroku se bĺıže věnujeme v kapitole 6. Jak vyplynulo z prostudovaných
metod, většina jich vyžaduje použit́ı bud’to větně zarovnaných korpus̊u, nebo
kombinaci korpus̊u jednojazyčných se slovńıky. Na tyto druhy korpus̊u se
proto zaměř́ıme. Opět nám zde pomůže soutěž SemEval-2017, která některé
jazykové korpusy př́ımo doporučuje.

U metod použ́ıvaj́ıćıch mapováńı budeme také potřebovat źıskat jedno-
jazyčné slovńı vektory, které budeme transformovat do společného sémantic-
kého prostoru. Jednou z možnost́ı by bylo tyto vektory ručně vytvořit, ale
vzhledem k tomu, že se jedná o časově náročný proces, a protože pro požado-
vané jazyky kvalitńı modely již existuj́ı, rozhodli jsme se použ́ıt již existuj́ıćı
jednojazyčné sémantické modely.

4.3 Testováńı metod

Před tvorbou vlastńıho systému jsme se rozhodli nejprve otestovat některé
z v́ıcejazyčných sémantických metod. To nám umožńı lépe pochopit jak me-
tody funguj́ı a také můžeme vyzkoušet jejich účinnost. Při výběru testova-
ných metod jsme se přitom snažili, aby byly zastoupeny metody použ́ıvaj́ıćı
r̊uzné př́ıstupy ke tvorbě slovńıch vektor̊u. Vlastńı systém pak budeme moci
postavit na kombinaci některých z těchto otestovaných metod v závislosti na
tom, jakých výsledk̊u metody dosáhnou.

Při testováńı metod se vždy budeme snažit nejprve naj́ıt vhodné para-
metry metody s použit́ım malého jazykového korpusu a s malou velikost́ı
dimenze sémantického prostoru. To nám umožńı rychle vyzkoušet větš́ı množ-
stv́ı parametr̊u. Po nalezeńı vhodných parametr̊u pak model natrénujeme na
větš́ım množstv́ı dat, abychom źıskali porovnatelné výsledky. Tomuto kroku
se bĺıže věnujeme v kapitole 7.

4.4 Vlastńı systém

Obdobným zp̊usobem budeme postupovat i při tvorbě vektor̊u vlastńıho sys-
tému. Nejprve použijeme menš́ı jazykový korpus k nalezeńı vhodných para-
metr̊u metody a konečný systém pak natrénujeme na velkém korpusu s použi-
t́ım gridových výpočt̊u. K tomu využijeme služby MetaCentra Cesnet. Meta-
centrum je virtuálńı organizace otevřená akademickým pracovńık̊um, zaměst-
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nanc̊u, a student̊um vědeckovýzkumných institućı v České republice. Orga-
nizace zajǐst’uje a koordinuje provoz distribuované výpočetńı infrastruktury.
Prostřed́ı MetaCentra umožňuje využit́ı zapojených výpočetńıch a datových
zdroj̊u pro řešeńı velmi náročných výpočetńıch úloh [18].

Pro vlastńı tvorbu jazykových vektor̊u z textových korpus̊u jsme se roz-
hodli použ́ıt jednu z dostupných a ověřených knihoven. V úvahu přicházely
knihovny Word2vec, GloVe a fastText. Jelikož je knihovna fastText vylepše-
ńım knihovny Word2vec, vyb́ırali jsme pouze mezi knihovnami GloVe a fast-
Text. Nakonec jsme se přiklonili k použit́ı knihovny fastText, nebot’ se jedná
o nověǰśı a také rychleǰśı knihovnu, což nám dále umožńı snadno a rychle
ladit parametry vznikaj́ıćıho systému.
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5 SemEval-2017

V roce 2017 se konala mezinárodńı vědecká soutěž SemEval-2017, jej́ıž druhý
úkol se zabýval sémantickou podobnost́ı slov [4]. Tento úkol (v originále Mul-
tilingual and Cross-lingual Semantic Word Similarity) se skládal ze dvou
podúkol̊u.

Prvńı podúkol se zabýval jednojazyčnou sémantickou podobnost́ı (tj. tes-
tovala se sémantická podobnost dvojice slov či fráźı stejného jazyka), druhý
podobnost́ı v́ıcejazyčnou, jak ze zobrazeno na obrázku 5.1. V obou př́ıpadech
bylo použito pětice jazyk̊u, konkrétně angličtiny, němčiny, itaľstiny, španěl-
štiny a perštiny.

Obrázek 5.1: Druhý podkúkol soutěže se zabýval v́ıcejazyčnou sémantickou
podobnost́ı slov a fráźı angličtiny, němčiny, itaľstiny, španěľstiny a perštiny.

5.1 Zúčastněné systémy

Druhého podúkolu se zúčastnilo přes deset r̊uzných systémů. V tabulce 5.1
jsou zobrazeny výsledky několika systémů, které dosáhly nejlepš́ıch výsledk̊u.
Výsledek je vypočten jako harmonický pr̊uměr Pearsonovi a Spearmanovi
korelace z šesti nejlepš́ıch výsledk̊u z celkových deseti v́ıcejazyčných test̊u.

Tato tabulka také ilustruje, jakých výsledk̊u v současnosti dosahuj́ı sys-
témy v́ıcejazyčné sémantické podobnosti slov. Jak je vidět, na prvńım mı́stě
se s výrazným odstupem umı́stil systém Luminoso.

29



SemEval-2017 Zúčastněné systémy

Tabulka 5.1: Ukázka výsledk̊u systémů zúčastněných v soutěži SemEval-2017.
Pořad́ı Systém Výsledek
1 Luminoso 0,754
2 NASARI 0,598
3 OoO 0,567
4 SEW 0,558
5 HCCL 0,464
6 RUFINO 0,336

5.1.1 Luminoso

Systém Luminoso od autor̊u Speer a Lowry-Duda [33] kombinuje několik
metod sémantické podobnosti slov. Využ́ıvá předtrénovaných jednojazyčných
model̊u GloVe a Word2vec, kombinovaných se sémantickou śıt́ı ConceptNet
pomoćı rozš́ıřeného retrofittingu.

Autoři nejprve vytvořili podgraf sémantické śıtě ConceptNet, který obsa-
huje vhodné sémantické vazby mezi slovy v určitém minimálńım počtu. Poté
aplikovali rozš́ı̌rený retrofitting na oba jednojazyčné modely zvlášt’. T́ım oba
tyto modely obohatili o znalosti ze sémantické śıtě a nav́ıc byl rozš́ı̌ren jejich
slovńık, a to i o neanglická slova.

Následně autoři zvolili konečný slovńık, přičemž brali v úvahu předevš́ım
četnost výskyt̊u jednotlivých slov v textu. Zde využili faktu, že oba modely
již byly seřazeny sestupně podle četnosti slov. Oba modely pak propojili t́ım
zp̊usobem, že spojili odpov́ıdaj́ıćı slovńı vektory. Nakonec pomoćı rozkladu
na singulárńı hodnoty (SVD) zredukovali dimenzi vzniklého sémantického
prostoru. T́ım źıskali prvńı verzi v́ıcejazyčného modelu.

Autoři dále experimentovali a pokusili se tento model obohatit o daľśı
informace. V prvńım př́ıpadě použili slovńı vektory Polyglot, ve druhém př́ı-
padě větně zarovnaný paralelńı korpus OpenSubtitles2016. Právě tato druhá
varianta přinesla daľśı zlepšeńı.

ConcepNet Numberbatch

Vytvořené sémantické vektory a jejich daľśı aktualizace autoři zveřejnili pod
názvem ConceptNet Numberbatch [7]. V současnosti (2018) se jedná o state-
of-the-art sémantické vektory a zřejmě nejlepš́ı dostupné v́ıcejazyčné séman-
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tické vektory.

Nevýhodou těchto slovńıch vektor̊u je ale malá velikost slovńıku, která je
dána předevš́ım závislost́ı na velikosti sémantické śıtě. Celý model obsahuje
méně než dva miliony slov a kolokaćı pro celkem 78 jazyk̊u, přičemž z jazyk̊u,
na které je tato práce zaměřena (tj. angličtina, němčina, španěľstina, čeština
a č́ınština) je zastoupeno necelých 650 tiśıc slov a kolokaćı.

Tyto sémantické vektory jsme se rozhodli použ́ıt pro porovnáńı úspěšnosti
s naš́ım systémem.

5.2 Testovaćı data

V soutěži byla použita dvojice testovaćıch dat, pro každý podúkol jedna.
Prvńı testovaćı data jsou určena pro sémantickou podobnost uvnitř jednoho
jazyka, druhá pro podobnost v́ıcejazyčnou.

Autoři soutěže nejprve vytvořili jednojazyčná testovaćı data pro anglič-
tinu s využit́ım ručńıho ohodnoceńı od několika anotátor̊u. Tato data pak
ručně přeložili do daľśıch čtyř jazyk̊u. Vı́cejazyčná testovaćı data byla vytvo-
řena automaticky podle dat jednojazyčných. Všechna testovaćı data následně
ještě ověřena lidskými rozhodč́ımi.

Vzhledem k tomu, že tři z pěti jazyk̊u, pro která jsou tato data určena,
bude použ́ıvat i vytvářený systém, a protože se jedná o nová data určená
př́ımo pro hodnoceńı sémantické podobnosti slov, rozhodli jsme se je použ́ıt
pro testováńı vytvářeného systému.
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6 Př́ıprava jazykových korpus̊u

Pro otestováńı úspěšnosti některých metod a vytvořeńı konečného systému
jsme museli nejprve źıskat vhodná trénovaćı data. Protože vzniklý systém
bude použ́ıvat jazyky angličtinu, němčinu, španěľstinu, češtinu a č́ınštinu,
vyhledávali jsme korpusy s těmito jazyky.

6.1 Jazykové korpusy

Pro daľśı práci jsme źıskali jazykové korpusy dvoj́ıho druhu. Jednak jedno-
jazyčné korpusy, které obsahuj́ı texty z jednoho jazyka a nejsou nijak v́ıce-
jazyčně zarovnány, a pak také větně zarovnané korpusy, které se skládaj́ı
z překlad̊u vět.

6.1.1 Jednojazyčné korpusy

Prvńım zdrojem jednojazyčných korpus̊u byla internetová encyklopedie Wi-
kipedie. Vycházeli jsme přitom z informaćı soutěže SemEval-2017, která do-
poručuje využ́ıt výpisy článk̊u z této encyklopedie jako jednojazyčných tré-
novaćıch dat.

Jedná se o korpus se starš́ımi články, které byly p̊uvodně určeny k tré-
nováńı slovńıch vektor̊u Polyglot [13]. Pro požadovaných pět jazyk̊u je zde
k dispozici téměř 17 GB dat v textovém formátu. Různé jazyky jsou ale za-
stoupeny v r̊uzné mı́̌re, přičemž největš́ı korpus je anglický a nejmenš́ı český
a č́ınský.

I proto jsme se rozhodli použ́ıt i daľśı korpusy. Druhým d̊uvodem bylo,
že jsme chtěl mı́t v trénovaćıch datech zastoupeno v́ıce typ̊u textu, než jen en-
cyklopedické články. Využili jsme proto automaticky shromažd’ované články
z internetových novin (News Crawl) z let 2008 a 2016 a novinové komentáře
(News Commentary) [5]. T́ım jsme źıskali daľśıch přibližně 5 GB textových
dat.

Posledńım korpusem byly daľśı výpisy článk̊u z Wikipedie, tentokrát ale
pouze pro č́ınštinu [6], pro kterou jsme stále neměli dostatek dat. Tento kor-
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pus přidal daľśı téměř 2 GB dat.

Tabulka použitých korpus̊u

Tabulka 6.1 udává počty slov v použitých jednojazyčných korpusech pro
r̊uzné jazyky. Počty jsou uvedeny v miliónech.

Tabulka 6.1: Počty slov z r̊uzných jazyk̊u v použitých jednojazyčných kor-
pusech v miliónech.

cs en de es zh
Wikipedia 82 1 683 583 394 314
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 Větně zarovnané korpusy

Pro větně zarovnané korpusy jsme se opět drželi doporučeńı SemEval-2017
a jako prvńı zdroj jsme použili korpus Europarl [9]. Jedná se o zápisy z Ev-
ropského parlamentu, které se překládaj́ı do úředńıch jazyk̊u Evropské unie.
T́ım jsme źıskali asi 2,5 GB textových dat, ale bez zastoupeńı č́ınštiny.

Jako daľśı zdroj trénovaćıch dat jsme použili paralelńı titulky k filmům
OpenSubtitles2018 [11]. T́ım jsme źıskali daľśıch téměř 14 GB dat, stále však
bez zastoupeńı č́ınštiny.

Pro č́ınštinu se nám podařilo źıskat několik menš́ıch jazykových korpus̊u
[1]. Jednalo se o překlady anglických článk̊u a knih v celkové velikosti přes
1 GB.

Nakonec jsme použili ještě česko-anglický paralelńı korpus CzEng 1.7
(Czech-English Parallel Corpus), vytvořený na Ústavu formálńı a apliko-
vané lingvistiky Matematicko-fyzikálńı fakulty Univerzity Karlovy [8]. Jedná
se o kvalitńı, udržovaný korpus, vytvořený z mnoha zdroj̊u, jako jsou pře-
klady novinových článk̊u, překlady knih a překlady technických dokument̊u,
o celkové velikosti 1,5 GB.
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Tabulka použitých korpus̊u

Tabulka 6.2 udává počty slov v použitých větně zarovnaných korpusech pro
r̊uzné jazyky. Počty jsou uvedeny v miliónech.

Tabulka 6.2: Počty slov z r̊uzných jazyk̊u v použitých větně zarovnaných
korpusech v miliónech.

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 Předzpracováńı dat

Všechny jazykové korpusy bylo nezbytné před daľśım použit́ım nejprve předzpra-
covat.

6.2.1 Formátováńı dat

Jako prvńı krok jsme museli z dat odebrat nepotřebné informace a upravit
je do formátu vhodného pro daľśı zpracováńı. Jednalo se např́ıklad o ode-
bráńı č́ıselných označeńı článk̊u, které se nacházely v korpusech Wikipedie,
odebráńı oč́ıslováńı řádk̊u v některých korpusech apod. Dále bylo potřeba roz-
dělit některé větně zarovnané korpusy, které byly uloženy v jednom souboru,
do dvojic paralelńıch soubor̊u, jak je to obvyklé. V tomto př́ıpadě věta na
daném řádku v jednom souboru odpov́ıdá překladu věty ve druhém souboru
na stejném řádku.

K tomuto účelu jsme v jazyce Java vyrobili jednoduchý program, který
zpracoval zadané korpusy a odstranil nepotřebné informace, nebo korpus pře-
vedl do vhodného formátu.
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6.2.2 Tokenizace

Daľśım krokem bylo provést tokenizaci slov. Jedná se o proces, při němž je
text rozdělen na tokeny, základńı informačńı celky. Součást́ı tohoto procesu
je obvykle i nahrazeńı velkých ṕısmen malými.

K tomu jsme se rozhodli využ́ıt Stanfordský parser [12].

Stanford Parser

Stanford Parser je program vyvinutý Stanfordskou univerzitou určený pro
zpracováńı gramatické struktury vět, jeho součást́ı je i tokenizer.

Nástroj Stanford Tokenizer je vytvořen předevš́ım k tokenizaci anglických
text̊u, z dostupné dokumentace ale vyplývá, že jej lze s úspěchem použ́ıt
i pro daľśı jazyky psané latinkou. Stanford Words Segmenter je pak určen
pro zpracováńı arabštiny a č́ınštiny.

Tyto nástroje jsme použili pro tokenizaci jazykových korpus̊u a nahrazeńı
velkých ṕısmen malými.

6.2.3 Kolokace a jazykové prefixy

Daľśım krokem bylo naj́ıt kolokace, což jsou často se vyskytuj́ıćı slovńı spo-
jeńı. Tento krok neńı nezbytný, ale protože testovaćı data kolokace obsahuj́ı,
rozhodli jsme se jej zahrnout.

K tomuto účelu jsme v jazyce Java vytvořili jednoduchý program, který
projde zadaný text, kolokace v něm nalezne a patřičné tokeny spoj́ı. Při
implementaci jsme přitom použili vzorec použitý v knihovně Word2vec [28].
Program procháźı text a ukládá si počty slov a slovńıch bigramů a podle
vzorce 6.1, kde δ je minimálńı počet výskyt̊u bigramu, sum(wiwj) je počet
výskyt̊u bigramu slov wi a wj a sum(wi) je počet výskyt̊u slova wi, pak urč́ı
skóre bigramu. Pokud skóre překroč́ı daný práh, je bigram kolokaćı.

score(wi, wj) =
sum(wiwj)− δ

sum(wi)× sum(wj)
(6.1)
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Patřičné tokeny jsme pak spojili podtrž́ıtkem. Z token̊u
”
slunečńı“ a

”
soustava“

se tak stal jeden token
”
slunečńı soustava“.

Nakonec jsme všem token̊um přidali prefix jazyka. K tomuto kroku jsme
se rozhodli předevš́ım proto, že jsme chtěli být schopni odlǐsit stejně psaná
slova, která ale v r̊uzných jazyćıch budou mı́t r̊uzný význam. Prefix se skládá
z dvojṕısmenné zkratky jazyka a dvojtečky. Token

”
planeta“ se tak změnil

na token
”
cs:planeta“.

T́ım byly jazykové korpusy připraveny.
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7 Testováńı v́ıcejazyčných metod

Před tvorbou vlastńıho systému jsme otestovali úspěšnost několika vybraných
v́ıcejazyčných metod na menš́ı množině dat. Záměrně jsme se přitom zaměřili
na metody pracuj́ıćı se slovńımi vektory. Metody jsme vyb́ırali t́ım zp̊usobem,
aby byly zastoupeny r̊uzné př́ıstupy ke tvorbě v́ıcejazyčných slovńıch vektor̊u.

7.1 MultilingualCCA

Nejprve jsme vyzkoušeli metodu MultilingualCCA (Vı́cejazyčná kanonická
korelačńı analýza). Jak již bylo řečeno, tato metoda spadá do kategorie jed-
nojazyčného mapováńı s využit́ım slovńık̊u jako paralelńıho korpusu.

Metoda použije vzorky z již existuj́ıćıch jednojazyčných sémantických mo-
del̊u a provede na nich kanonickou korelačńı analýzu, jej́ımž výstupem je dvo-
jice transformačńıch matic. Tyto matice jsou pak použity k transformováńı
jednoho sémantického prostoru do druhého.

7.1.1 Jednojazyčné slovńı vektory

Prvńım krokem bylo źıskat vhodné jednojazyčné slovńı vektory. Jak již bylo
řečeno v kapitole 4, rozhodli jsme se použ́ıt existuj́ıćı předtrénované modely.

Jedná se o modely s dimenźı 300 vytvořené knihovnou fastText na článćıch
z Wikipedie pomoćı skip-gramu [3]. Tyto jednojazyčné modely jsou k dispo-
zici pro 294 jazyk̊u.

7.1.2 Slovńıky

Z pěti použitých sémantických prostor̊u jsme dále museli źıskat vzorky, kde
vektory z jednoho jazyka budou odpov́ıdat překlad̊um vektor̊u do druhého
jazyka. Jako ćılový jazyk, do kterého budeme ostatńı jazyky mapovat, jsme
zvolili angličtinu. Bylo proto potřeba źıskat čtveřici slovńık̊u, které by šlo
použ́ıt pro překlad zbylých čtyř jazyk̊u do angličtiny.
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Původně jsme tyto slovńıky vytvořili t́ım zp̊usobem, že jsme z jazyk̊u
kromě angličtiny vybrali vzorek 30 tiśıc slov a ty jsme pomoćı internetového
překladače Bing Microsoft Translator přeložili do angličtiny. Zkoušeli jsme
použ́ıt i překladač Google Translate, ale ten nedokázal takové množstv́ı slov
najednou přeložit. Od těchto slovńık̊u jsme ale vzápět́ı upustili, nebot’ se
nám podařilo źıskat slovńıky z knihovny MUSE (viz kapitola 7.2.2), které
jsou obsáhleǰśı a zřejmě i přesněǰśı.

S použit́ım těchto čtyř slovńık̊u jsme pak ze sémantických model̊u źıskali
vzorky dat. Jednalo se o čtyři páry matic, kdy vždy jedna matice obsahovala
slovńı vektory z anglického modelu a druhá slovńı vektory z jiného jazyka,
které odpov́ıdaly překlad̊um vektor̊u z prvńı matice.

7.1.3 Kanonická korelačńı analýza

Daľśım krokem bylo použ́ıt kanonickou korelačńı analýzu. K tomu jsme pou-
žili program Matlab.

Postupně jsme načetli všechny páry matic a spustili jsme na nich kanonic-
kou korelačńı analýzu. Výstupem byla dvojice matic V a W . Vynásobeńım
matice V s inverźı matice W jsme pak źıskali transformačńı matici, kterou
lze použ́ıt pro namapováńı zdrojového sémantického prostoru do prostoru
ćılového, kterým je angličtina.

Následuje ukázka použitého zdrojového kódu z programu Matlab, kde
source je matice zdrojového jazyka, target matice jazyka ćılového a mapping
je výsledná transformačńı matice.

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

T́ımto zp̊usobem jsme źıskali transformačńı matice pro všechny čtyři jazy-
kové páry. Ty jsme pak použili k transformaci p̊uvodńıch jazykových model̊u
do prostoru angličtiny.

7.1.4 Výsledky

Z každého z pěti jednojazyčných sémantických prostor̊u jsme pro mapováńı
použili 300 tiśıc nejčastěǰśıch slov. Vzniklý v́ıcejazyčný vektorový model tak
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Testováńı v́ıcejazyčných metod Word Translation Without Parallel Data

obsahuje 1,5 miliónu slov a má velikost 4,7 GB. Při testováńı úspěšnosti jsme
použili Pearsonovu korelaci a již zmı́něná testovaćı data ze soutěže SemEval-
2017.

Pokud se v datech vyskytla kolokace (tj. spojeńı několika slov), která se
nevyskytovala ve slovńıku, použili jsme př́ıstup Bag-of-Words. V tom př́ıpadě
je kolokace rozdělena na jednotlivá slova a v modelu jsou nalezeny slovńı
vektory těchto slov. Tyto vektory jsou pak sečteny a kolokaci reprezentuje
nově vzniklý vektor. Pokud nelze pro zadanou dvojici slov či kolokaćı určit
sémantickou podobnost, protože slovńı vektor se v modelu nevyskytuje, je
použita pr̊uměrná hodnota z dosud vypočtených sémantických podobnost́ı
pro daný test.

V tabulce 7.1 můžeme vidět dosažené výsledky. V prvńıch třech sloupćıch
lze vidět výsledky při testováńı sémantické podobnosti uvnitř jednoho jazyka,
v daľśıch třech pak podobnost v́ıcejazyčnou. Nakonec je uvedena pr̊uměrná
hodnota z těchto šesti výsledk̊u.

Tabulka 7.1: Výsledky metody MultilingualCCA
en de es de-es en-de en-es Pr̊uměr
0,661 0,638 0,673 0,632 0,646 0,653 0,651

Jak je vidět metoda dosahuje poměrně dobrých výsledk̊u, přičemž pod-
mı́nkou je použit́ı kvalitńıch jednojazyčných model̊u. Výhodou je také rych-
lost metody, nebot’ výpočet kanonické korelačńı analýzy a vytvořeńı trans-
formačńı matice trvá řádově deśıtky vteřin.

7.2 Word Translation Without Parallel Data

I daľśı testovaná metoda použ́ıvá transformaci existuj́ıćıch sémantických pro-
stor̊u. Použ́ıvá k tomu iterativńı Prokrustovu analýzu.

7.2.1 Předtrénované modely

Autoři metody uveřejnili v́ıcejazyčné vektory pro celkem 30 jazyk̊u, které
źıskali namapováńım jednojazyčných vektor̊u do prostoru anglického jazyka.
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Využili přitom vektorové modely fastText, se kterými jsme pracovali v kapi-
tole 7.1.1. Z každého jazyka namapovali 200 tiśıc nejčetněǰśıch slov z p̊uvod-
ńıch vektor̊u.

V předtrénovaných v́ıcejazyčných modelech ale neńı zastoupena č́ınština,
tu jsme proto museli s použit́ım knihovny MUSE domapovat.

7.2.2 Knihovna MUSE

K metodě autoři vytvořili knihovnu MUSE (Multilingual Unsupervised or
Supervised word Embeddings) [10]. Ta je napsána v jazyce Python a dokáže
transformovat zdrojový sémantický prostor do prostoru ćılového, a to bud’to
bez použit́ı paralelńıch dat, nebo s použit́ım slovńık̊u. Autoři pro namapováńı
použili model se slovńıky.

Tuto knihovnu jsme použili k namapováńı č́ınštiny do společného jazy-
kového prostoru. Stejně jako autoři metody jsme k tomu použili model se
slovńıky.

7.2.3 Výsledky

Při testováńı metody jsme postupovali obdobně jaky v minulém př́ıpadě.
Opět jsme použili testovaćı data SemEval-2017 a Pearsonovu korelaci. U ko-
lokaćı, které se nenacházely ve slovńıku, jsme použili Bag-of-Words, a pokud
se nepodařilo nalézt slovńı vektor, použili jsme pr̊uměrnou hodnotu z dosud
vypočtených sémantických podobnost́ı.

V tabulce 7.2 můžeme vidět dosažené výsledky v rámci jednoho jazyka,
výsledky v́ıcejazyčné a pr̊uměr z těchto hodnot.

Tabulka 7.2: Výsledky metody Word Translation Without Parallel Data.
en de es de-es en-de en-es Pr̊uměr
0,663 0,638 0,685 0,637 0,643 0,656 0,654

Metoda dosáhla mı́rně lepš́ıch výsledk̊u než předchoźı MultilingualCCA.
Podmı́nkou opět bylo použit́ı kvalitńıch jednojazyčných korpus̊u. Možnou
nevýhodou metody je jej́ı časová náročnost, zejména neńı-li výpočet proveden
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na grafickém akcelerátoru. Metoda totiž intenzivně využ́ıvá algoritmy, které
lze s použit́ım grafického akcelerátoru významně urychlit.

7.3 Random Translation Replacement

Daľśı testovanou metodou je Random Translation Replacement (RTR). Tato
metoda patř́ı do kategorie pseudo-v́ıcejazyčných metod s použit́ım slovńık̊u
jako paralelńıho korpusu.

Metoda použ́ıvá jednojazyčné jazykové korpusy, v nichž nahrad́ı část slov
za jejich překlady a tyto korpusy pak spoj́ı. Na vzniklém psudo-v́ıcejazyčném
korpusu lze následně trénovat v́ıcejazyčný sémantický model.

7.3.1 Jazykový korpus

Jednojazyčné jazykové korpusy jsme měli z kapitoly 6 již předzpracovány,
daľśım krokem proto bylo nahradit část slov za jejich překlady.

Opět jsme vytvořili jednoduchý program v jazyce Java, který slovo z kor-
pusu, které se nacházelo ve slovńıku, s určitou pravděpodobnost́ı nahradil za
jeho překlad do jiného jazyka. Znovu jsme přitom použili slovńıky z knihovny
MUSE.

Ukázka korpusu

Následuje ukázka z vytvořeného korpusu.

cs:základem cs:nebeské mechaniky en:are en:work cs:keplera cs:a
cs:newtona cs:.
en:is es:iraq de:die en:next zh:阿富汗en:?
de:wäre en:n’t es:vos de:weiß 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:物價en:even es:golpeó en:a en:record-high zh:$ en:1,300
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en:recently en:.
en:this en:strategy en:has cs:již cs:vyrobené en:results en:.

7.3.2 Knihovna fastText

Pro trénováńı v́ıcejazyčného modelu jsme se rozhodli použ́ıt knihovnu fast-
Text. Jedná se o nástupce knihovny Word2vec, která během trénováńı pou-
ž́ıvá i ṕısmenné n-gramy slov.

Stejně jako u knihovny Word2vec lze při trénováńı použ́ıt modely skip-
gram, nebo CBOW a negativńı, nebo hierarchické vzorkováńı.

7.3.3 Výsledky

Při testováńı této metody jsme nejprve ladili parametry na malém jazyko-
vém korpusu. Jednalo se o 10 milión̊u token̊u z každého jazyka, celkem tedy
50 milion̊u token̊u.

Zkoušeli jsme vliv dimenze, vliv použitého modelu, pravděpodobnosti pře-
kladu slova a vliv velikosti podslov. Výsledky můžeme vidět v tabulce 7.3.
Konečný výsledek je přitom vypočten jako pr̊uměrná hodnota ze všech šesti
dostupných test̊u.

Na prvńı pohled je patrné, že model skip-gram je na tomto malém kor-
pusu výrazně lepš́ı než CBOW. Je také vidět určitý vliv podslov (ṕısmenných
n-gramů), které pomohly ke zlepšeńı. Z výsledk̊u pak vyplynulo, že metoda
dosahuje nejlepš́ıch výsledk̊u, pokud je pravděpodobnost překladu slova na-
stavena na 50 %, což koresponduje s hodnotou, kterou použili i autoři metody.

Podle těchto výsledk̊u jsme pak natrénovali slovńı vektory na větš́ı mno-
žině dat. Jednalo se o 50 milion̊u token̊u z každého jazyka, dohromady tedy
250 milion̊u token̊u. Použili jsme přitom model skip-gram, dimenzi vektoro-
vého prostoru 300, podslova délka 6 až 9 a pravděpodobnost překladu 50 %.

Výsledek vid́ıme v tabulce 7.4. Tyto výsledky již odpov́ıdaj́ı výsledk̊um
předchoźıch metod, a to i přesto, že použitý jazykový korpus je stále po-
měrně malý. Výsledky v jednojazyčných testech dopaly lépe než v testech
v́ıcejazyčných.
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Tabulka 7.3: Laděńı metody RTR na malé množině dat.
Dimenze Model Překlad Podslova Výsledek
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: Výsledky metody RTR na větš́ı množině dat.
en de es de-es en-de en-es Pr̊uměr
0,645 0,631 0,662 0,616 0,644 0,647 0,641

7.4 Bilingual Skip-gram without Word Alig-

nments

Posledńı z vyzkoušených metod je Bilingual Skip-gram without Word Align-
ments (BSwWA). Tato metoda patř́ı do kategorie spojitě optimalizovaných
metod, které použ́ıvaj́ı větně zarovnaný korpus.

Metoda při trénováńı použ́ıvá model skip-gram, přičemž předpokládá, že
slova jsou v obou větách rovnoměrně zarovnána vzhledem ke všem ostatńım
slov̊um z obou vět. Metoda tedy předpokládá, že v kontextu každého slova
z obou vět se nacházej́ı všechna ostatńı slova z obou vět.

7.4.1 Modifikovaná verze

Tuto metodu jsme se rozhodli mı́rně pozměnit. Obě věty zkombinujeme do
jediné, přičemž bereme v úvahu pořad́ı slov a poměr délek vět. Věty

”
Co bu-

deš dělat ty?“ a
”
What are you gonna do?“ jsou pak zkombinovány do jediné

věty
”
What are Co you budeš gonna dělat do? ty?“. Takto zkombinované

věty pak p̊ujde snadno natrénovat knihovnou fastText, aniž bychom museli
měnit jej́ı optimalizačńı kritéria, jak to navrhli autoři metody.

Uvedeným zp̊usobem jsme pak zkombinovali věty z předzpracovaných
větně zarovnaných korpus̊u z minulé kapitoly a tyto nově vzniklé korpusy
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jsme smı́chali. Na tomto korpusu jsme následně trénovali v́ıcejazyčný séman-
tický model knihovnou fastText.

Ukázka korpusu

Následuje ukázku vytvořeného korpusu.

cs:a en:and cs:bud’ en:please cs:prośım en:be cs:upř́ımný en:honest
cs:. en:.
en:would en:n’t es:¿ en:you es:y en:know es:saben en:it es:qué en:?
es:?
zh:2008年en:what zh:败en:failed zh:在en:in zh:何处en: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:předložeńı de:dokumenten cs:dokument̊u de::
cs:: de:siehe cs:viz de:protokoll cs:zápis
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 Výsledky

Stejně jako v minulém př́ıpadě, i nyńı jsme nejprve ladili parametry metody
na malé množině slov. Opět jsme přitom použili 10 milion̊u token̊u z každého
jazyka, dohromady tedy 50 milión̊u token̊u.

V tabulce 7.5 můžeme vidět výsledky. Ve všech př́ıpadech jsme použili
model skip-gram a dimenzi prostoru 100 bez použit́ı podslov. Ladili jsme
maximálńı poměr mezi délkami vět a minimálńı délku každé z vět. Z vý-
sledk̊u je patrné, že nejlépe vycháźı maximálńı poměr mezi délkami vět 1,5
a minimálńı délka každé z vět 5 token̊u.

S těmito parametry jsme v daľśım kroku tuto metodu natrénovali na
větš́ı množině 50 milion̊u token̊u z každého jazyka, celkem tedy 250 milion̊u
token̊u. Výsledky můžeme vidět v tabulce 7.6. Metoda dosáhla horš́ıch vý-
sledk̊u než předchoźı metoda RTR. U této metody dosáhli v́ıcejazyčné testy
lepš́ıch výsledk̊u, než testy jednojazyčné.
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Tabulka 7.5: Laděńı metody BSwWA na malé množině dat.
Poměr vět Minimálńı délka Výsledek
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: Výsledky metody BSwWA na větš́ı množině dat.
en de es de-es en-de en-es Pr̊uměr
0,528 0,609 0,578 0,606 0,588 0,573 0,580
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8 Vlastńı systém

Vlastńı systém jsme se rozhodli postavit na kombinaci několika z otestova-
ných metod. Předpokládali jsme přitom, že by se metody mohly vzájemně
doplňovat.

8.1 Kombinace metod RTR a BSwWA

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

Vycházeli jsme z test̊u metod, kde metoda RTR dosáhla mı́rně lepš́ıch vý-
sledk̊u v jednojazyčných testech, než v testech v́ıcejazyčných, a může proto
pomoci předevš́ım při vytvářeńı jednojazyčných vazeb. Metoda BSwWA pak
ve výsledćıch dosáhla lepš́ı úspěšnosti u v́ıcejazyčných test̊u, než u test̊u jed-
nojazyčných, a mohla by proto přispět právě při tvorbě vazeb v́ıcejazyčných.

8.1.1 Textový korpus

Při výrobě jazykových korpus̊u, na kterých budeme model trénovat, jsme
postupoval stejným zp̊usobem jako u p̊uvodńıch metod.

Prvńı korpus se skládal z jednojazyčných, předzpracovaných korpus̊u,
u kterých jsme s pravděpodobnost́ı 50 % nahradili slovo za překlad ze slov-
ńıku.

Druhý korpus byl vytvořen z promı́̌sených vět z větně zarovnaného kor-
pusu, zp̊usobem uvedeným u metody BSwWA. Použili jsme omezeńı, že ma-
ximálńı poměr mezi délkami vět je 1,5 a minimálńı délka každé věty je 5
token̊u.

Nav́ıc jsme experimentovali i s použit́ım třet́ıho korpusu, který se skládal z
předzpracovaných, nijak dále neupravených jednojazyčných korpus̊u. Vychá-
zeli jsme z předpokladu, že by tento korpus mohl dále pomoci při trénováńı
jednojazyčných vazeb.
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Všechny tyto korpusy jsme pak zkoušeli během testováńı v r̊uzném po-
měru kombinovat k dosažeńı co nejlepš́ıch výsledk̊u. Sémantický model jsme
opět trénovali za použit́ı knihovny fastText, přičemž jsme jako v předchoźıch
př́ıpadech nejprve trénovali model na menš́ı množině dat a optimalizovali
jsme zastoupeńı jednotlivých jazykových korpus̊u. Ve druhé fázi jsme tré-
novali sémantický model na velké množině dat prostřednictv́ım gridových
výpočt̊u a optimalizovali jsme parametry knihovny fastText.

8.1.2 Výsledky

Vliv zastoupeńı r̊uzných druh̊u korpus̊u

Nejprve jsme zkoušeli kombinovat trojici zmı́něných korpus̊u v r̊uzném po-
měru k dosažeńı co nejlepš́ıch výsledk̊u. Vždy jsme přitom použili 50 milión̊u
token̊u z každého jazyka, tj. 250 milión̊u token̊u celkem.

Výsledky můžeme vidět v tabulce 8.4. Prvńı tři sloupce udávaj́ı zastou-
peńı jednotlivých druh̊u korpus̊u, posledńı sloupec udává pr̊uměrnou hodnotu
z šesti dostupných test̊u. Z výsledk̊u je patrné, že nejlepš́ıch výsledk̊u bylo
dosaženo při kombinaci korpus̊u z metody RTR a BSwWA v poměru 3 : 2.
Naopak použit́ı jednojazyčných korpus̊u výsledky zhoršovalo.

Tabulka 8.1: Výsledky při kombinováńı r̊uzných druh̊u korpusu.
RTR BSwWA Jednojazyčné Výsledek
33 % 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 můžeme vidět porovnáńı obou základńıch metod s jejich
kombinaćı. Zkombinováńı obou metod přineslo lepš́ı výsledky, než když byly
metody použity samostatně.
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Vlastńı systém Kombinace metod RTR a BSwWA

Tabulka 8.2: Porovnáńı metod.
Metoda en de es de-es en-de en-es Pr̊uměr
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 parametr̊u knihovny fastText

Ve druhém kroku jsme trénovali sémantický model na velké množině dat.
Vycházeli jsme z dosavadńıch výsledk̊u a zkombinovali jsme korpusy metod
RTR a BSwWA v poměru 3 : 2. Celkem bylo z každého jazyka zastoupeno
300 milion̊u token̊u, dohromady tedy 1,5 miliardy token̊u.

Vzniklý jazykový korpus jsme umı́stili na datový server MetaCentra,
stejně tak jako knihovnu fastText. Pak jsme vytvářeli a spouštěl dávkové
úlohy, kterými jsme na korpusu trénovali sémantický model, pokaždé s r̊uz-
nými parametry knihovny.

V tabulce 8.3 můžeme vidět výsledky. Prvńı sloupec znač́ı velikost kon-
textu, druhý velikost podslov a třet́ı velikost hashovaćı tabulky pro podslova.
Výsledek je opět vypočten jako pr̊uměrná hodnota z šesti použitých test̊u.
Jak můžeme vidět, nejlepš́ıch výsledk̊u bylo dosaženo při použit́ı kontextu 5,
podslovech velikosti 6 až 9 a velikosti hashovaćı tabulky pro 5 milión̊u pod-
slov. Vzniklé vektory jsou dimenze 300 a velikost slovńıku je téměř 3 milióny
slov.

Tabulka 8.3: Trénováńı parametr̊u knihovny fastText na velkých datech.
Kontext Podslova Hash Výsledek
5 6-9 2 M 0,699
5 6-9 5 M 0,700
5 3-6 2 M 0,686
5 3-6 5 M 0,654
5 3-6 10 M 0,670
8 3-6 2 M 0,582
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8.2 Kombinace vektor̊u

V daľśım kroku jsme se pokusili vytvořené v́ıcejazyčné vektory dále vylepšit
jejich zkombinováńım s jinými modely.

Postupovali jsme t́ım zp̊usobem, že jsme na použitých slovńıch vektorech
provedli normalizaci pr̊uměru a vektory jsme propojili za sebe. Nezbytnou
podmı́nkou přitom bylo, že se slovńı vektor muśı nacházet v obou séman-
tických prostorech, aby mohl být použit. Docháźı tedy k redukci velikosti
slovńıku.

Omezeńım tohoto postupu je nár̊ust dimenze vektor̊u. Velká dimenze při-
tom neńı pro zachyceńı sémantických vztah̊u nezbytná a zachycená informace
bude zřejmě do značné mı́ry redundantńı (tj. data budou korelovat). Nav́ıc
u souboru s vektory dojde k nár̊ustu velikosti.

8.2.1 Analýza hlavńıch komponent

Pro sńıžeńı dimenze vektor̊u jsme proto použili analýzu hlavńıch komponent
(PCA) [35]. Jedná se o metodu slouž́ıćı k odstraněńı korelace dat, která je
často použ́ıvána ke sńıžeńı dimenzionality.

Metoda funguje t́ım zp̊usobem, že transformuje zadanou matici do jiné
souřadné soustavy, jak lze vidět ve vzorci 8.1, kde X je vstupńı matice a Y
je matice výstupńı. Matice P je tvořena vlastńımi vektory a tvoř́ı novou
souřadnou soustavu. Tyto vektory matice P jsou přitom seřazeny sestupně
podle rozptylu a pro redukci dimenze na n rozměr̊u pak stač́ı vybrat prvńıch
n z nich. Metoda pracuje s co nejmenš́ı ztrátou informace.

Y = XP (8.1)

K výpočtu PCA nad novými vektory jsme použ́ıvali program Matlab. Ná-
sleduje ukázka použitého kódu, kde matrix je p̊uvodńı matice s propojenými
modely a newMatrix je nová matice se sémantickými vektory redukovanými
na dimenzi 300.

A = pca ( matrix ) ;
newMatrix = ( matrix − mean( matrix ) ) * A( : , 1 : 300 ) ;

49
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8.2.2 Výsledky

Nejprve jsme zkusili zkombinovat sémantické vektory z metod Multilingu-
alCCA a Word Translation Without Parallel Data, źıskané v kapitole 7,
s vektory natrénovanými na menš́ı množině 50 milión̊u token̊u z každého
jazyka na kombinovaném korpusu metod RTR a BSwWA.

V tabulce 8.4 můžeme vidět výsledky před a po zkombinováńı vektor̊u.
Použit́ı vektor̊u z metody MultilingualCCA zde vedlo ke zlepšeńı výsledk̊u,
použit́ı vektor̊u z metody Word Translation Without Parallel Data naopak
ke zhoršeńı.

Tabulka 8.4: Kombinace vektor̊u na malé množině dat.
Metoda Výsledek
RTR+BSwWA 0,647
PCA(MultilingualCCA, RTR+BSwWA) 0,678
PCA(WTWPD, RTR+BSwWA) 0,605

Vektory z metody MultilingualCCA jsme proto následně zkombinovali
s vektory natrénovanými na velkém jazykovém korpusu. Výsledek před a po
zkombinováńı vektor̊u můžeme vidět v tabulce 8.5. Tentokrát zkombinováńı
vektor̊u vedlo ke zhoršeńı p̊uvodńıch vektor̊u a nav́ıc došlo k redukci slovńıku
z přibližně 3 milión̊u slov na necelé 2 milióny slov.

Tabulka 8.5: Kombinace vektor̊u na velké množině dat.
Metoda Výsledek
RTR+BSwWA 0,700
PCA(MultilingualCCA, RTR+BSwWA) 0,663
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9 Diskuse výsledk̊u

Nejlepš́ıch výsledk̊u jsme dosáhli s použit́ım slovńıch vektor̊u z kapitoly 8.1.
Jedná se o sémantický model s dimenźı 300 natrénovaný knihovnou fastText
pomoćı skip-gramu na kombinovaném korpusu z metod Random Translation
Replacement a Bilingual Skip-gram without Word Aligment. Slovńı vektory
maj́ı velikost slovńıku 2 989 505 slov a kolokaćı, zastoupeno je přitom pět
jazyk̊u – angličtina, němčina, španěľstina, čeština a č́ınština.

Tyto vektory jsme porovnali se slovńımi vektory ConceptNet Number-
batch, které zv́ıtězili v mezinárodńı vědecké soutěži SemEval-2017. Tyto vek-
tory maj́ı ve zmı́něných pěti jazyćıch zastoupeno 644 167 slov a kolokaćı.
Jejich velikost je tedy znatelně menš́ı.

V tabulce 9.1 vid́ıme porovnáńı obou slovńıch vektor̊u. Výsledky jsou
vypočteny stejně jako v předchoźıch př́ıpadech, tj. jedná se o Pearsonovu ko-
relaci s testovaćımi daty ze soutěže SemEval-2017. V př́ıpadě kolokace, která
se nenacháźı ve slovńıku, je použit př́ıstup Bag-of-Words, a pokud nelze po-
dobnost určit, je použita pr̊uměrná hodnota z dosud vypočtených podobnost́ı
v daném testu. Z výsledk̊u je patrné, že v testovaných jazyćıch a při tomto
zp̊usobu testováńı námi vytvořené sémantické vektory systém ConceptNet
Numberbatch překonaly.

Na výsledćıch také můžeme vidět, že vytvořené slovńı vektory dosahuj́ı
v jednotlivých testech stabilńıch výsledk̊u okolo hodnoty 0, 7, zat́ımco slovńı
vektory systému Numberbatch v testech osciluj́ı mezi hodnotami 0, 55 a 0, 7.

Tabulka 9.1: Porovnáńı vytvořených vektor̊u s v́ıtěznými vektory ze soutěže
SemEval-2017.
Systém en de es de-es en-de en-es Pr̊uměr
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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9.0.1 Nejpodobněǰśı slova

V tabulkách 9.2 a 9.3 vid́ıme porovnáńı obou systémů v úkolu naj́ıt nejpo-
dobněǰśı slova k několika vybraným slov̊um. Zobrazena je i vypočtená podob-
nost, určená jako kosinus úhlu mezi slovńımi vektory. Přestože oba systémy
pracovaly se stejnými slovy, nalezená nejpodobněǰśı slova se značně lǐsila.

Oba systémy nacházely slova, která odpov́ıdaj́ı synonymům, či překlad̊um
vybraného slova. Výrazný rozd́ıl je vidět v dotazu na slovo s̊ul (en:salt). Sys-
tém Numberbatch nab́ıdl sṕı̌se chemické termı́ny, zat́ımco náš systém nalezl
překlady.

Zaj́ımavost́ı může být také hodnota vypočtené podobnosti slov. Podob-
nost slov vypočtená systémem Numberbatch nabývala mnohem vyšš́ıch hod-
not než u našeho systému, což svědč́ı o tom, že slovńı vektory lež́ı velmi
bĺızko u sebe. To je zřejmě dáno použit́ım metody retrofittingu během vy-
tvářeńı slovńıch vektor̊u.

Tabulka 9.2: Nejpodobněǰśı slova u vytvořeného systému.
cs:voda en:salt zh:食品
cs:vodu 0.853 en:salts 0.775 zh:食物 0.820
cs:vody 0.824 cs:s̊ul 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 zh:糧食 0.700

Tabulka 9.3: Nejpodobněǰśı slova u systému Numberbatch.
cs:voda en:salt zh:食品
cs:vodička 0.972 en:water in ocean 0.991 cs:potravina 0.932
cs:voděnka 0.963 en:fluoroboride 0.986 zh:食物 0.927
en:rewater 0.947 en:dibasic salt 0.986 zh:可食用的 0.915
en:waterward 0.947 en:calcium stearate 0.982 zh:吃的 0.894
en:branch water 0.940 zh:盐 0.969 zh:綠豆 0.894
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10 Závěr

V této práci jsme se zabývali př́ıstupy k modelováńı v́ıcejazyčné sémantické
podobnosti slov, prostudovali a popsali jsme množstv́ı v́ıcejazyčných metod
a vytvořili jsme vlastńı systém pro měřeńı v́ıcejazyčné sémantické podob-
nosti slov z angličtiny, němčiny, španěľstiny, češtiny a č́ınštiny. Zaměřili jsme
se předevš́ım na použit́ı slovńıch vektor̊u, nebot’ se jedná o dobře funguj́ıćı
řešeńı, ke kterému již existuje mnoho v́ıcejazyčných metod.

Nejprve jsme některé z existuj́ıćıch v́ıcejazyčných metod implementovali
a otestovali, abychom lépe pochopili jak funguj́ı a abychom zjistili jakých do-
sahuj́ı výsledk̊u. Pro tvorbu vlastńıho systému jsme pak otestované metody
Random Translation Replacement a Bilingual Skip-gram without Word Alig-
nments spojili, č́ımž jsme dosáhli lepš́ıch výsledk̊u, než když byly metody
použity samostatně. Natrénované slovńı vektory našeho systému jsme pak
ještě zkusili zkombinovat s vektory vytvořenými pomoćı jiných metod, ale
výsledky se nepodařilo dále vylepšit.

Vytvořený systém jsme nakonec porovnali se systémem Numberbatch, jenž
zv́ıtězil v mezinárodńı vědecké soutěži SemEval-2017, která byla zaměřena na
v́ıcejazyčnou sémantickou podobnost slov. Náš systém přitom na použitých
testovaćıch datech dosáhl o v́ıce než šest procent lepš́ıch výsledk̊u.

V rámci pokračováńı práce se nab́ıźı otestovat daľśı metody a vyzkoušet
některé jejich kombinace. Daľśı možnost́ı je vytvořit slovńı vektory pomoćı
několika r̊uzných model̊u a tyto pak zkusit zkombinovat. Funkčnost systému
by také mohla být v budoucnu rozš́ı̌rena o daľśı jazyky.
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2018.
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5. 2018.

[13] R. Al-Rfou. Polyglot. https://sites.google.com/site/rmyeid/

projects/polyglot, 2015. Online; naposledy navšt́ıveno 10. 5. 2018.
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navšt́ıveno 20. 1. 2018.

[32] R. Speer and C. Havasi. Representing general relational knowledge in
conceptnet 5. http://lrec-conf.org/proceedings/lrec2012/pdf/

1072_Paper.pdf, 2012. Online; naposledy navšt́ıveno 17. 1. 2018.
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