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Abstrakt

Tato práce se zabývá výzkumem model̊u źıskáváńı informaćı, nejmoderněǰśıch technik vnořeńı
slov (word embedding) a jejich možným využit́ım pro v́ıcejazyčné vyhledáváńı. Moderńı př́ıstupy
k v́ıcejazyčnému vyhledáváńı, které stav́ı na word embedding technikách, většinou pracuj́ı s urči-
tou transformaćı, která převád́ı reprezentace slov z jednoho jazyka do druhého. Ćılem této práce
je zkoumat model, který s touto transformaćı nepracuje a namı́sto toho rovnou źıskává závislosti
mezi překlady. Nad t́ımto modelem by pak měl být vystavěn prototyp webového vyhledávače.

Práce v tomto dostála všem očekáváńım a výsledný model byl schopný reprezentovat dvoj-
jazyčné překlady např́ımo bez použit́ı jakékoliv transformace. Toho bylo dosaženo s využit́ım
paralelně přeložených dokument̊u Evropské Unie, které byly pro oba jazyky spojeny na úrovni
odstavc̊u. Prototyp vyhledávače poté fungoval na základě naučených reprezentaćı jednotlivých
slov, vyvozených z tohoto modelu.

Kĺıčová slova źıskáváńı informaćı, přirozené zpracováńı textu, vnořeńı slov, Word2Vec, v́ıce-
jazyčné vyhledáváńı, vektorový model

Abstract

This thesis is concerned with the research of information retrieval models, state-of-the-art word
embedding techniques and their possible use for multilingual retrieval. Modern approaches to
multilingual retrieval that build on word embedding techniques usually work with some trans-
formation that converts word representations from one language to another. The aim of this
thesis is to investigate a model that does not work with this transformation and instead directly
extracts dependencies between translations. A prototype web search engine should then be built
on top of this model.

The work has met all expectations and the resulting model was able to represent bilingual
translations directly without using any transformation. This was achieved using parallel transla-
ted European Union documents, which were linked at paragraph level for both languages. The
prototype search engine then operated based on the learned word representations derived from
this model.

Keywords information retrieval, natural language processing, word embedding, Word2Vec,
mutilingual information retrieval, vector space model
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Kapitola 1

Úvod

Klasické modely vyhledáváńı ve fulltextových dokumentech naráž́ı na problém s hledáńım syno-
nym, př́ıpadně na problém vyhledáváńı ve v́ıce jazyćıch. S r̊ustem webových technologíı a obec-
nou globalizaćı je toto přitom poměrně d̊uležitý aspekt toho, co bychom měli od takovýchto
model̊u očekávat. Vzhledem ke stále nar̊ustaj́ıćımu objemu informaćı na internetu, kde široce
využ́ıvané jazyky jako angličtina ztráćı své prominentńı postaveńı, je potřeba brát v potaz nut-
nost vyhledávat i ve zdroj́ıch psaných v jiných jazyćıch.

Př́ıklad̊u využit́ı v́ıcejazyčného vyhledáváńı v dokumentech je mnoho, jak v soukromé, tak
ve veřejné sféře. Mohou ho využ́ıvat business analytici, hledaj́ıćı aktuálńı informace z r̊uzných
zemı́, žurnalisté ṕı̌śıćı o aktuálńım děńı v zahranič́ı nebo vědci a akademici zkoumaj́ıćı problém,
který už byl řešen, ovšem v jiném jazyce. Vı́cejazyčné vyhledáváńı nám dává možnost rychle
a efektivně řešit rozdrobenost a neprovázanost dokument̊u psaných v r̊uzných jazyćıch.

Tato práce se zabývá metodami zpracováńı informaćı (anglicky information retrieval). Kon-
krétně se zaob́ırá problematikou vyhledáváńı v kolekćıch dokument̊u – od samotných model̊u,
které se t́ımto zabývaj́ı, po indexaci dat a vyhodnocováńı úspěšnosti těchto model̊u.

Dále pak zkoumá techniky zpracováńı přirozeného jazyka. Zejména pak word embeddingy,
zabývaj́ıćı se kódováńım slov do vektorové reprezentace, která je výhodněǰśı pro strojové zpra-
cováńı. Tyto techniky jsou schopné poradit si se zachyceńım asociaćı mezi slovy a zároveň
jsou schopné reprezentovat vazby mezi přeloženými slovy. Jmenovitě je kladen d̊uraz na mo-
del Word2Vec, jeho možnosti a využit́ı pro v́ıcejazyčné překlady.

Ćılem této práce je spojeńı information retrieval model̊u a jejich indexačńıch schopnost́ı
s modelem Word2Vec, uzp̊usobeným na dva jazyky, který by měl být schopný zachytit vazby
mezi přeloženými slovy, které by klasické modely nebyly schopny postihnout. Model vzniklý
t́ımto spojeńım by pak byl schopen pracovat jako v́ıcejazyčný fulltextový vyhledávač. Pro učeńı
takového modelu můžeme s výhodou využ́ıt plně a explicitně přeložené texty, jako jsou např́ıklad
právńı nař́ızeńı a zákony Evropské Unie.

1.1 Ćıle práce

Ćılem práce v teoretické rovině je rešerše existuj́ıćıch postup̊u zabývaj́ıćıch se indexaćı a vy-
hledáváńım v textových dokumentech, word embedding algoritmů s d̊urazem na model Word2Vec
a dále prozkoumáńı r̊uzných technik v́ıcejazyčného vyhledáváńı. Hlavńım ćılem práce je poté na
základě těchto nabytých znalost́ı natrénovat Word2Vec model na dvou jazyćıch a nad t́ımto
modelem vystavět prototyp jednoduchého dvojjazyčného webového vyhledávače.
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2 Úvod

1.2 Struktura práce
Tato práce je členěna na kapitoly zabývaj́ıćı se nejprve rešerš́ı vybraných model̊u a princip̊u
d̊uležitých k pochopeńı dané problematiky, v daľśı části jsou pak popisovány postupy využité ke
konstrukci v́ıcejazyčného vyhledávaćıho modelu.

Ve druhé kapitole je rozeb́ıráno přirozené zpracováńı jazyka, což je odvětv́ı strojového učeńı,
které se zaměřuje na zpracováńı přirozené lidské mluvy a psaného projevu. V této kapitole jsou
rozebrány základńı techniky, které jsou při této práci s jazykem použ́ıvány – jmenovitě pak
předzpracováńı textu.

Ćılem třet́ı kapitoly je seznámit čtenáře se základy information retrieval (tedy źıskáváńı
informaćı) a představit nejznáměǰśı modely, které jsou k těmto účel̊um využ́ıvané. Zejména se
pak tato kapitola zaměřuje na modely jako jsou booleovský model, rozš́ı̌rený booleovský model
a vektorový model.

Čtvrtá kapitola se zabývá předvedeńım pojmu word embedding, představeńı nejznáměǰśıch
model̊u a podrobněǰśı popis některých vybraných. Hlavńım záměrem této práce je výzkum mo-
delu Word2Vec, a proto je zde na něj kladen největš́ı d̊uraz. Vzhledem ke své značné podobnosti
je zde pro uvedeńı do problematiky představen také model NNLM. V posledńı části kapitoly je
předvedena alternativa zvaná GloVe.

Posledńı kapitolou rešeršńı části práce je výzkum v́ıcejazyčných model̊u postavených na word
embedding technikách, které jsou představeny v předchoźı kapitole. Tyto modely umožňuj́ı pra-
covat s v́ıce jazyky a bĺıže prozkoumávat vztahy mezi nimi. Na výzkumu těchto model̊u poté
stoj́ı samotný ćıl praktické části práce. Konkrétně jsou zde představeny modely jako je CL-LSI,
Duet a MUSE.

Šestá kapitola je prvńı kapitolou praktické části práce, která představuje problematiku vy-
tvořeńı vstupńıch dat pro výsledný v́ıcejazyčný model. Jsou zde vytvořeny dvě kolekce, přeložené
do angličtiny a češtiny. V této kapitole jsou využity jako zdroje dat portál Evropské Unie obsa-
huj́ıćı právńı nař́ızeńı a vyhlášky, a také kolekce přeložených abstrakt̊u z akademických praćı.

V sedmé kapitole je řešena problematika vytvářeńı vektorových reprezentaćı na základě vy-
tvořených kolekćı. Je zde také ukázáno, jak jednotlivé vektory reprezentuj́ı vztahy mezi přelože-
nými slovy na základě vizualizaćı a zkonstruovaných metrik.

Obsahem posledńı kapitoly je popis implementace prototypu webového vyhledávače, který
stav́ı na těchto naučených vektorových reprezentaćıch. Jsou zde popsány postupy vedoućı k vy-
tvořeńı tohoto programu a popis jeho výstup̊u.



Část I

Teoretická část
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Kapitola 2

Přirozené zpracováńı jazyka

Přirozeným jazykem chápeme mluvenou a psanou formu, která přirozeně vznikla mezi lidmi za
účelem komunikace. V technikách zpracováńı přirozeného jazyka se snaž́ıme takto člověkem vy-
tvořená data analyzovat a přǐradit jim strojově pochopitelný význam. Výsledkem je tedy stroj,
který rozumı́ přirozenému jazyku a dokáže reagovat na základě př́ıchoźıch dat v nestrukturo-
vaném formátu. Účelem této kapitoly je představit základńı koncepty a techniky použ́ıvané při
práci s přirozeným jazykem.

Přirozené zpracováńı jazyka (natural language processing) je odvětv́ı umělé inteligence,
které vytvář́ı komunikačńı rozhrańı mezi stroji a lidmi. Na rozd́ıl od programováńı, kdy se lidé
snaž́ı přizp̊usobit poč́ıtači, se v tomto př́ıpadě stroje přizp̊usobuj́ı přirozenému jazyku lid́ı. Daľśı
d̊uležitou součást́ı NLP je transformace textové reprezentace do č́ıselné, která je lépe srozumitelná
poč́ıtači. T́ımto problémem se zabývaj́ı word embedding techniky prob́ırané v kapitole 4. Dı́ky
tomu jsou poté stroje schopné řešit problémy zadané v přirozeném jazyce, př́ıpadně reagovat na
dotazy v něm vytvořené. [1]

2.1 Praktické aplikace

Praktických využit́ı přirozeného zpracováńı jazyka v reálném světě je mnoho. Mezi hlavńı ka-
tegorie patř́ı rozpoznáváńı mluvené řeči, porozuměńı přirozenému jazyku a samotné generováńı
přirozeného jazyka – tedy schopnost stroje vytvořit smysluplné odpovědi v přirozeném jazyce na
základě daného dotazu. Pro představu je zde uvedeno několik př́ıklad̊u, kde se NLP vyskytuje:
[1]

automatické shrnut́ı text̊u

chatboti – umělá inteligence, která je schopná v určité oblasti napodobovat rozhovor s reálným
člověkem

analýza sentimentu – rozpoznáváńı emoćı nebo názoru z textu

překladače

osobńı hlasov́ı asistenti – jako Siri nebo Alexa

automatická oprava gramatických chyb

5
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2.2 Předzpracováńı textu
Většina úloh strojového zpracováńı vyžaduje očǐstěná a předzpracovaná data. V našem př́ıpadě,
kdy pracujeme s přirozeným jazykem, je tato potřeba ještě d̊uležitěǰśı s ohledem na neurčitost
a absenci jakékoliv struktury, což jsou vlastnosti, které jsou pro přirozený jazyk velmi charakte-
ristické. Techniky prob́ırané v této kapitole jsou potřebné jak pro účely NLP, tak pro information
retrieval (źıskáváńı informaćı), kterým se zaob́ıraj́ı pozděǰśı kapitoly.

Předzpracováńı samotné zahrnuje převedeńı přirozeného textu do takové reprezentace, která
je srozumitelná poč́ıtači. Za t́ımto účelem se použ́ıvaj́ı techniky, které se snaž́ı provádět r̊uzné
morfologické transformace pro snazš́ı zpracováńı nebo rozděluj́ı text na menš́ı logické celky.

V pr̊uběhu zpracováńı mohou vyvstat r̊uzné lingvistické problémy, které se váž́ı ke konkrét-
ńımu jazyku. Jedná se předevš́ım o morfologii (tvaroslov́ı) slova, použit́ı synonym a homonym
nebo použit́ı abstraktńıch možnost́ı jazyka, jako jsou např́ıklad metafory. Dále také použ́ıváńı
zájmen, metafor a jiných ”nejasnost́ı“ může znesnadnit interpretaci textu. Všechny tyto zmı́něné
fenomény negativně ovlivňuj́ı kvalitu zpracováńı přirozeného textu.

Techniky, které jsou uvedeny ńıže, se snaž́ı vyřešit zejména strukturńı problémy – tedy přede-
vš́ım samotnou morfologii daných slov. Většina z nich je silně závislá na jazyku, který zrovna
použ́ıváme a obecně nejsou známy takto jednoduché techniky, které by bylo možné aplikovat na
libovolný jazyk vždy stejně. Problémem synonym a homonym se budeme zaob́ırat v daľśıch kapi-
tolách, vzhledem k tomu, že je zde potřeba pracovat s v́ıce informacemi (jmenovitě s kontextem,
ve kterém se slova vyskytuj́ı).

Kromě lingvistických problémů také můžeme narazit na špatné formátováńı textu, př́ıpadně
výskyt r̊uzného šumu. Text může obsahovat irelevantńı symboly jako jsou např́ıklad XML nebo
HTML značky, př́ıpadně r̊uzné typy seznamů, tabulek a č́ıslováńı. S těmito problémy je potřeba
si poradit ještě před použit́ım technik popisovaných ńıže. [2, 1]

2.2.1 Tokenizace
Tokenizaćı rozumı́me techniku ve které se snaž́ıme rozdělit sekvenci znak̊u na jednotlivé části
– takzvané tokeny. Zp̊usoby, jakými můžeme takovou sekvenci rozdělit je v́ıce, nejčastěji se však
spokoj́ıme s rozděleńım po slovech. Z toho d̊uvodu se často pojmy token a slovo zaměňuj́ı.
Nejčastěji se k tokenizaci po slovech využ́ıvaj́ı mezery nebo jiné b́ılé znaky. V některých př́ıpadech
toto ovšem neńı dostačuj́ıćı – vezměme si např́ıklad anglické slovo ”aren’t“ – to můžeme rozdělit
jako are n’t nebo ho nechat v celku: aren’t . V tomto konkrétńım př́ıpadě zálež́ı na kontextu,
kde danou problematiku řeš́ıme. Můžeme si ale všimnout, že výběr techniky, kterou použ́ıváme,
může mı́sty měnit i slova, která jsou obsažená ve finálńı kolekci token̊u. [2]

Problémy nekonč́ı anglickými apostrofy. Některé znakové jazyky jako č́ınština přǐrazuj́ı výz-
nam i jedinému znaku, ale neńı to u nich pravidlem. V takovém př́ıpadě přicháźı na scénu toke-
nizace po jednotlivých znaćıch, př́ıpadně dvojićıch znak̊u (bigram̊u). Obecněji můžeme použ́ıvat
také n-gramy, kdy skupině n znak̊u přǐrazujeme vlastńı význam. Mimo tyto klasické možnosti
jsou př́ıpustné např́ıklad tokenizace po větách nebo tokenizace s použit́ım speciálńıch regulárńıch
výraz̊u. [3, 1]

Pro účely následuj́ıćıch technik předpokládejme využit́ı klasické tokenizace po slovech –
můžeme tedy volně zaměňovat pojmy slovo a token.

2.2.2 Stemming
Stemming i lemmatizace se zabývaj́ı redukćı slova na jeho kořen nebo určitou základńı formu.
V př́ıpadě stemmingu neńı úplně zaručené, že to, co źıskáme bude kořen slova, ale pouze určitá
kanonická forma. Jedná se o techniku, která na základě předem daných pravidel odstraňuje
části slov, jako jsou př́ıpony a předpony. Takto postupuje bez ohledu na gramatickou správnost
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a jazykovou smysluplnost výsledku. Využ́ıvá se zejména při vyhledáváńı, kdy chceme porovnávat
dotaz se slovy, která můžou mı́t r̊uzný tvar – většinou nás totiž ve výsledku nezaj́ımá absolutně
přesná shoda. Zároveň d́ıky těmto technikám doćıĺıme redukce počtu využ́ıvaných token̊u, což
poté v praxi znamená poměrně velký rozd́ıl ve využit́ı paměti a rychlosti zpracováńı. [2, 1]

Nejčastěji použ́ıvaným algoritmem pro angličtinu je Porter̊uv algoritmus1 z roku 1980.
Tento algoritmus postupně redukuje slovo v několika fáźıch, kde v každé fázi vyb́ırá redukci na
základě předepsaných pravidel. Daľśımi př́ıklady známých stemming algoritmů jsou Lovins̊uv
nebo Paice̊uv.[2]

Např́ıklad pro slovo ”opposing“ by tento algoritmus vytvořil kořen ”oppos“, což neńı úplně
přesný kořen slova, ale pro pozděǰśı porovnáváńı s dotazem je to vhodný tvar. V některých
př́ıpadech může být ale toto chováńı nechtěné. Vezměme si např́ıklad slova”machinations“ a”ma-
chine“, které by tento algoritmus zredukoval na stejný kořen ”machin“2. V př́ıpadě pozděǰśıho
porovnáváńı s dotazem by toto vedlo k nechtěným shodám, vzhledem k odlǐsným významům
obou slov (machinace vs. stroj). [3]

2.2.3 Lemmatizace
Na rozd́ıl od stemming algoritmů je lemmatizace proces ve kterém provád́ıme celkovou mor-
fologickou analýzu slova. Výsledkem je pak lemma, což je tvar slova, který koresponduje se
slovńıkovým záznamem – tedy gramaticky korektńı, základńı forma bez skloňováńı nebo časováńı.
Např́ıklad lemmatizace slova ”better“ by vrátila výsledek ”good“. [1]

Většinou tyto algoritmy využ́ıvaj́ı rozsáhlých lexikálńıch databáźı, které obsahuj́ı informace
o morfologii slov. Pro angličtinu je nejpouž́ıvaněǰśı WordNet databáze vyv́ıjená na Princetonské
univerzitě3. Výhodou je vyšš́ı kvalita výsledných lemmat, která může mı́t za následek přesněǰśı
shody při vyhledáváńı. Na druhou stranu jsou tyto techniky poměrně komplexńı a časově nároč-
něǰśı. Z tohoto d̊uvodu se př́ılǐs nedoporučuje je využ́ıvat při práci s větš́ı kolekćı dokument̊u. [2,
1]

2.2.4 Normalizace textu
Normalizace textu je poměrně široký pojem zahrnuj́ıćı v́ıce technik, které se zabývaj́ı převede-
ńım slov do jednotné standardńı podoby. Chceme, aby jednotlivá slova byla jednotná předt́ım,
než nad nimi budeme provádět daľśı operace. V tomto př́ıpadě velmi zálež́ı na jazyce a kolekci
dokument̊u se kterou pracujeme. Typickým př́ıkladem je namapováńı zkratek na jednotnou ne-
zkrácenou formu nebo přepis nesprávně psaných slov na jednotný tvar. V některých př́ıpadech
také hraje roli spojovńık a mapováńı výraz̊u, které ho využ́ıvaj́ı. Ty chceme převést bud’ na jed-
notlivé části nebo na slova bez něj – jako př́ıklad můžeme uvést značku Hewlett-Packard, kterou
bychom pravděpodobně chtěli namapovat na dvě slova. [2, 1]

Daľśım př́ıkladem normalizace je práce s diakritikou, která v některých slovech nepřidává
valný význam a můžeme ji odstranit – např́ıklad ”naive“ vs. ”näıve“. Podobně můžeme cht́ıt
u akronymů vynechat tečky, tak abychom dostali jednotnou verzi např́ıč dokumenty. [2]

Obdobně můžeme zanedbat velká nebo malá ṕısmena. K této problematice existuj́ı dva
př́ıstupy – case-folding a truecasing. Zat́ımco case-folding redukuje všechna velká ṕısmena na
malá, truecasing se snaž́ı predikovat velikost ṕısmen pomoćı předtrénovaného modelu. Většinou
si ale vystač́ıme právě s prvńı jednodušš́ı variantou, vzhledem k tomu, že uživateli většinou
nezálež́ı na velikostech. [2]

1Oficiálńı verze tohoto algoritmu je dostupná na stránce https://tartarus.org/martin/PorterStemmer/.
2Tento př́ıklad byl zkonstruován s použit́ım PorterStemmer algoritmy z NLTK knihovny v jazyce Python.
3Viz https://wordnet.princeton.edu/.

https://tartarus.org/martin/PorterStemmer/
https://wordnet.princeton.edu/
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2.2.5 Odstraněńı stop slov
Zejména při práci s information retrieval modely nám v textu začnou překážet takzvaná stop
slova – slova, která sama o sobě nenesou prakticky žádný význam, ale v textu jsou extrémně
častá. Typickým př́ıkladem pro angličtinu jsou slova jako ”the“ nebo ”by“, př́ıpadně r̊uzné spojky.
[2, 1]

K odstraněńı stop slov se použ́ıvaj́ı stop seznamy, které obsahuj́ı nejčastěǰśı slova v daném
jazyce. Tyto seznamy mohou být bud’ ručně konstruované nebo mohou vzniknout na základě
statistiky v kolekci dokument̊u. Slova, která jsou nejčastěǰśı poté budeme považovat za stop
slova. Využit́ı těchto seznamů výrazně redukuje např́ıklad počet indexovaných slov. [2]

Některé speciálńı sekvence mohou t́ımto př́ıstupem trpět – vezměme si např́ıklad jména an-
glických ṕısniček, jako je Let It Be. S použit́ım stop seznamu bychom v podstatě zanedbali celý
vstupńı dotaz. Původńı př́ıstup použ́ıvat rozsáhlé seznamy se slovy č́ıtaj́ıćımi stovky záznamů,
se v posledńı době přesunul k využit́ı pouze malých seznamů (kolem 7-12) nebo k variantám,
kdy žádné seznamy nepouž́ıváme (to se v praxi děje např́ıklad u webových vyhledávač̊u). [2]



Kapitola 3

Information Retrieval

”Information retrieval (IR) is finding material (usually documents) of an unstructured nature
(usually text) that satisfies an information need from within large collections (usually stored on
computers).“ [2]. Zjednodušeně řečeno se tato oblast zabývá hledáńım informaćı v nestrukturo-
vaných datech. S rozmachem webových technologíı a velkým nár̊ustem nestrukturovaných dat
z r̊uzných zdroj̊u se Information Retrieval stává dominantńı formou př́ıstupu k informaćım.
Postupně převládá i nad databázovým př́ıstupem, který je např́ıklad pro potřeby webu – kde
jsou informace z r̊uzných zdroj̊u – neudržitelný vzhledem k rozličné struktuře a formát̊um dat.
[4]

Nejběžněǰśı aplikaćı jsou webové vyhledávače, které jsou s každodenńım r̊ustem stránek na
webu stále v́ıce potřebné. V této doméně je poměrně d̊uležité vyv́ıjet rychlé a přesné výsledky jako
odezvu na krátké dotazy poskytnuté uživatelem (většinou se jedná jen o sekvence několika málo
slov). Důležitým aspektem těchto systémů je mimo rychlost také řazeńı výsledk̊u vyhledáváńı
na základě určité relevance. Web samozřejmě neńı jedinou doménou IR systémů, jejich použit́ı
můžeme zaznamenat např́ıklad v digitálńıch knihovnách nebo vyhledávaćıch systémech pro větš́ı
firmy. [3]

3.1 Základńı pojmy a koncepty
Při práci s informačńımi systémy má jejich uživatel určitou informačńı potřebu, kterou potřebuje
naplnit – tato potřeba ř́ıd́ı proces vyhledáváńı. Na jej́ım základě pośılá do systému dotazy, což jsou
krátké sekvence slov – většinou se jedná o kĺıčová slova nebo fráze. Samotný proces vyhledáváńı
poté prob́ıhá formou dialogu. Uživatel většinou předem nemá jasné povědomı́ o tom, co přesně
chce hledat a pomoćı dotaz̊u si upřesňuje svou informačńı potřebu. Toto je také výrazný rozd́ıl
oproti databázovému př́ıstupu, kde máme pevně dané potřeby a jasné dotazy. Už z podstaty
této nejasnosti jsou dotazy často velmi vágńı a v Information Retrieval systémech muśıme být
schopni s touto neurčitost́ı pracovat – hledáńı tedy v podstatě neznamená spojeńı dokument̊u
a dotaz̊u na základě přesné shody, ale uspokojeńı informačńı potřeby. [5, 3]

V kontextu IR systémů chápeme dokument jako jednotku, nad kterou provád́ıme vyhledá-
váńı – může se jednat např́ıklad o kapitolu knihy nebo jednotlivé články v časopisu. Kolekci
dokument̊u pak označujeme jako corpus D, kde j-tý dokument corpu označujeme dj . [2]

Proces vyhledáváńı můžeme pro IR systémy rozdělit na dvě jasně oddělené fáze, které prob́ı-
haj́ı každá v jiný okamžik.

Indexačńı fáze Tato fáze prob́ıhá většinou jednou při konstrukci kolekce nebo při jej́ı aktua-
lizaci. Z toho d̊uvodu se také označuje jako offline fáze. Během ńı se vytvář́ı index, což je určitá

9
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struktura, která shromažd’uje informace o dokumentech a slovech, které jsou v nich obsaženy.
Slova jsou zde označována jako termy a většinou se jedná o již předzpracované tokeny (viz ka-
pitola 2). Pro potřeby této kapitoly zavád́ıme slovńık T obsahuj́ıćı všechny indexované termy –
i-tý term je pak označován jako ti. Výstupem indexačńı fáze je poté index obsahuj́ıćı jednotlivé
termy namapované na jejich výskyty v dokumentech. [5, 2]

Vyhledávaćı fáze Oproti předchoźı fázi se fáze vyhledáváńı (porovnáváńı) provád́ı při každém
zadáńı nového dotazu – z toho d̊uvodu se označuje jako online. Pracuje se zde s již vytvořeným in-
dexem, se kterým jsou porovnávány dotazy. Dominuj́ıćı př́ıstupy v této oblast́ı berou termy jako
neseřazenou strukturu, označovanou jako ”bag of words“. T́ımto př́ıstupem ztráćıme jakékoliv
informace o pořad́ı a struktuře termů, posléze slov ve větách. Systémy tedy poté považuj́ı do-
kumenty obsahuj́ıćı stejná slova jako velmi podobné – nezálež́ı na vnitřńım uspořádáńı. Tato
informace je ovšem poměrně d̊uležitá a z tohoto d̊uvodu v této kapitole předvedené modely
naráž́ı na r̊uzná úskaĺı. [5, 2]

3.1.1 Hodnoceńı efektivity systému
Hlavńım ćılem IR systému by měla být maximalizace pravděpodobnosti, že dotaz vrát́ı relevantńı
dokumenty. Zároveň chceme nejlepš́ı možné řazeńı takových dokument̊u na základě spoč́ıtané
pravděpodobnosti relevance. Systém muśı být schopen vyhodnocovat i neúplné shody s termy
– v těchto př́ıpadech chceme vracet i dokumenty, které obsahuj́ı částečné shody. Z podstaty
nejasnosti dotazu nemůžeme nikdy garantovat, že systém bude vždy vracet pouze relevantńı
dokumenty jako odpověd’ na dotaz. Z tohoto d̊uvodu má smysl vyhodnocovat efektivitu systému.
Tu můžeme chápat např́ıklad jako mı́ru spokojenosti uživatele se systémem. Pro účely této práce
ale budeme uvažovat exaktněǰśı mı́ry předvedené dále. [5]

3.1.1.1 Precision a recall

Dvě kĺıčové charakteristiky použ́ıvané pro měřeńı efektivity jsou precision a recall. Tyto met-
riky jsou založené na předpokladu, že uživatel chce źıskat co možná nejv́ıce relevantńıch doku-
ment̊u a zároveň co nejméně irelevantńıch dokument̊u. [5, 3]

Precision vyjadřuje pravděpodobnost, že dokument, který je ve výsledku, je relevantńı.
Když označ́ıme množinu vrácenou jako výsledek dotazu Res a množinu relevantńıch dokument̊u
vyhovuj́ıćı informačńı potřebě jako Rel můžeme precision vyjádřit následuj́ıćı rovnićı. [5, 2, 3]

P = |Rel ∩ Res|
|Res|

(3.1)

Druhá kĺıčová mı́ra je recall, která vyjadřuje pravděpodobnost, že relevantńı dokument
se objevil i ve výsledku. Při stejném značeńı jako v minulém př́ıpadě můžeme recall vyjádřit
následovně. [5, 3]

R = |Rel ∩ Res|
|Rel|

(3.2)

Často je potřeba optimalizovat výsledek s ohledem na obě tyto mı́ry, ale ty jsou v praxi dost
často protich̊udné. Optimalizaćı pro recall dostáváme zbytečně dokumenty nav́ıc, které nás tolik
nezaj́ımaj́ı, protože se snaž́ıme obsáhnout co nejv́ıce relevantńıch dokument̊u. Oproti tomu při
snaze optimalizovat systém pro mı́ru precision se dostáváme do situace, kdy porovnáváme dotazy
s dokumenty velmi striktně a riskujeme, že nedostaneme některé relevantńı dokumenty. [5]
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3.1.1.2 F-skóre
Občas se použ́ıvá také kombinace výše uvedených – takzvané F-skóre. Nejjednodušš́ı taková
mı́ra označovaná jako F1 lze vypoč́ıtat následuj́ıćım zp̊usobem. [3]

F1 = 2
1
R + 1

P
(3.3)

Jedná se o takzvaný harmonický pr̊uměr, jehož vlastnost́ı je vyvážeńı obou část́ı výsledku –
v př́ıpadě, že se jedna z část́ı př́ılǐs bĺıž́ı k nule, tato mı́ra bude také velmi bĺızká nule. [3]

Alternativně můžeme použ́ıt také parametrizované F-skóre s parametrem β.

Fβ = (β2 + 1) · R · P
β2 · R + P (3.4)

V tomto př́ıpadě při volbě parametru β = 0 dostáváme samotný recall a při β = ∞ dostáváme
precision. Výhodou je, že volbou parametru zde můžeme dávat d̊uraz na jednu z d́ılč́ıch měr. [3]

3.1.1.3 Seřazené výsledky
V př́ıpadě, že uživatele zaj́ımá pouze prvńıch k dokument̊u, můžeme využ́ıt mı́ry pro seřazené
dokumenty – takzvané ranked retrieval mı́ry. Pro tyto potřeby si označme prvńıch k dokument̊u
vrácených z výsledku dotazu Res jako Res[1..k]. Poté můžeme definovat mı́ry pro relevance
prvńıch k dokument̊u pro recall a precision pomoćı následuj́ıćıch. [3]

recall@k = |Rel ∩ Res[1..k]|
|Rel|

(3.5)

precision@k = |Rel ∩ Res[1..k]|
|Res[1..k]| (3.6)

Pro precision@k se také často použ́ıvá značeńı P@k. Z podstaty věci recall@k monotónně roste
s ohledem na k, zat́ımco P@k má tendenci s rostoućım k klesat (tedy alespoň za předpokladu,
že dokumenty jsou sestupně seřazené na základě jejich relevance v̊uči dotazu). [3]

3.1.2 Invertovaný index
Jak už bylo zmı́něno výše, d̊uležitou součást́ı IR systému je index. Tato struktura muśı určitým
zp̊usobem zachycovat vazby mezi termy a jejich výskyty v dokumentech. V př́ıpadě, že bychom
naivně brali každý term a uchovávali si u každého dokumentu př́ıznak, jestli se v něm term
vyskytuje nebo ne, dostali bychom v př́ıpadě větš́ıch dataset̊u velmi rozsáhlou strukturu, v ńıž
by vyhledáváńı určitě nemohlo prob́ıhat uspokojivě rychle. V podstatě bychom pak źıskali matici
o rozměrech M = |T | × |D| = N – takzvanou term-document matici. Jej́ı struktura je vyjádřená
rovnićı ńıže. Každá hodnota v ńı je binárńı, pokud se term ti vyskytuje v dokumentu dj , na
pozici TDMi,j bude hodnota 1, jinak 0. [2]

TDM =

 d1
...

dN

 =

 d1;1 d1;2 ... d1;M
...

... . . . ...
dN ;1 dN ;2 ... dN ;M

 (3.7)

Takto vytvořena matice bude ve výsledku poměrně ř́ıdká – tedy na většině index̊u bude
obsahovat 0, až na pár vybraných kombinaćı index̊u dokument̊u a slov. Z tohoto d̊uvodu se
zavád́ı takzvaný invertovaný index, který v sobě obsahuje dvě části – slovńık termů a jejich
výskyty v dokumentech. Obrázek 3.1 jednoduše vystihuje strukturu invertovaného indexu. Pro
potřeby této struktury přǐrazujeme každému dokumentu unikátńı č́ıslo, d́ıky kterému se na něj
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Slovńık Výskyty v dokumentech

Obrázek 3.1 Př́ıklad invertovaného indexu

můžeme později odkazovat. V tomto př́ıpadě by např́ıklad dokument označený č́ıslem 1 obsahoval
termy ”andulka“ a ”pes“.

Tato struktura se většinou ukládá v paměti a jednotlivé termy jsou abecedně seřazeny z
d̊uvodu rychleǰśıho hledáńı v ńı. Při tvorbě jsou termy, které se v kolekci vyskytuj́ı duplicitně,
sjednoceny a namapovány na dokumenty, ve kterých se vyskytuj́ı. [5, 2, 3]

3.2 Booleovský model
Booleovský model je jedńım z prvńıch a nejjednodušš́ıch vyhledávaćıch IR model̊u. Využ́ıvá
exaktńı shody mezi dotazy a dokumenty, kde každý dotaz je tvořen indexovanými termy a lo-
gickými operátory AND, OR a NOT. Např́ıklad při použit́ı operátoru AND pak muśı být při
dotazu ”x AND y“ obsaženy v dokumentu oba termy x a y. Naproti tomu při použit́ı operátoru
OR stač́ı aby byl v dokumentu obsažen pouze jeden z nich. [4]

Booleovský model je z podstaty svého fungováńı binárńı – dokument bud’ potřeby dotazu
splňuje nebo ne. Nemáme zde žádný zp̊usob, jak ohodnotit relevanci jednotlivých dokument̊u,
což pro reálné použit́ı neńı př́ılǐs vhodné. Z tohoto d̊uvodu budou výsledné kolekce vždy r̊uzně
velké. V př́ıpadě, kdy se dotaz neshoduje s žádným dokumentem z kolekce nedostaneme žádné
výsledky, zat́ımco v př́ıpadě použit́ı častého slova dostaneme kolekci téměř celou. [4, 6]

Na druhou stranu je jeho implementace v zásadě velmi jednoduchá a dotazy jsou jasně formu-
lované. Všechny dokumenty a termy se v tomto př́ıpadě považuj́ı za stejně d̊uležité a neexistuje
zde zp̊usob, jak jim přǐradit určitou váhu. Zároveň z pohledu uživatele nejsou dotazy v booleovské
formě př́ılǐs př́ıvětivé. [6]

3.3 Rozš́ı̌rený booleovský model
Tento problém řeš́ı rozš́ı̌rený booleovský model, který přidává váhy jednotlivým doku-
ment̊um – ty vyjadřuj́ı relevanci v̊uči dotazu. Konkrétně pro dokument dj a term ti dostáváme
váhu wi,j

1 vyjádřenou rovnićı 3.8. Zde f(ti, dj) vyjadřuje frekvenci termu ti v dokumentu dj

a idf(ti) vyjadřuje inverted document frequency, která je většinou předpoč́ıtaná v pr̊uběhu inde-
xace a detailněji bude popsána dále – zjednodušeně jde ale o globálńı frekvenci termu např́ıč celým
corpem. Prvńı část tedy vyjadřuje normovanou frekvenci termu v daném dokumentu a druhá
normovanou globálńı frekvenci termu v kolekci. Z d̊uvodu této normalizace budou váhy termů
vždy v intervalu mezi 0 a 1. [6]

w(ti, dj) = wi,j = f(ti, dj)
max

k
f(ti, dk) · idf(ti)

max
k

idf(tk) (3.8)

1Značeńı wi,j zde považujeme jako zkrácený zápis pro hodnotu vzniklou použit́ım váhovaćı funkce w(ti, dj).
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Pro účely této části je potřeba představit si pojem metrika, neboli vzdálenost. Zjednodušeně
se jedná se o zobrazeńı, splňuj́ıćı určité vlastnosti, převáděj́ıćı dvojici vektor̊u na kladná reálná
č́ısla. Nejznáměǰśım př́ıkladem je Eukleidovská metrika, kterou pro dva vektory z Rk x =
(x1, . . . , xk) a y = (y1, . . . , yk) můžeme vyjádřit následovně. [7]

∥x − y∥2 = d2(x, y) =

√√√√ n∑
i=1

(xi − yi)2 (3.9)

Alternativou pro tuto základńı metriku jsou pak takzvané Lk metriky (také označované
jako Minkovského k-metriky nebo k-normy). Např́ıklad L2 je nám známá Eukleidovská metrika.
Obecně tyto metriky můžeme vyjádřit následuj́ıćım předpisem. [7]

∥x − y∥k = dk(x, y) = k

√√√√ k∑
i=1

|xi − yi|k (3.10)

Pro ilustraci si vezměme dotaz q složený ze dvou termů t1 a t2, spojený v jednom př́ıpadě
operátorem AND (∧) a ve druhém operátorem OR (∨). Takový dotaz můžeme namapovat na
2-dimenzionálńı vektor q = (t1, t2). Tento př́ıklad je znázorněný obrázkem 3.2. Pro dotaz q
znač́ı bod (1,1) ve 2-dimenzionálńım prostoru př́ıpad, kdy se oba termy vyskytuj́ı v dokumentu.
Naproti tomu bod (0,0) reprezentuje př́ıpad, kdy ani jeden z termů př́ıtomný neńı. V tomto
prostoru poté máme vyznačený dokument dj , který je v určité vzdálenosti od obou těchto bod̊u.

(0,0) (1,0)

(0,1) (1,1)

w1

w2

dj

t1 ∨ t2

t1 ∧ t2

Obrázek 3.2 Hledáńı pomoćı rozš́ı̌reného booleovského modelu, inspirace v [6]

Maximálńı Eukleidovská vzdálenost v tomto prostoru je distmax rovna
√

2 – tedy vzdálenost
mezi body (0,0) a (1,1). Pro AND dotaz poté měř́ıme vzdálenost od bodu (1,1) a poč́ıtáme ji
opět přes Eukleidovskou mı́ru – ve výsledku dostáváme rovnici 3.11. Obdobně můžeme vypoč́ıtat
vzdálenost od bodu (0,0) pro OR dotaz přes rovnici 3.12. V obrázku 3.2 je AND vzdálenost
dokumentu dj zobrazena modře, zat́ımco OR červeně. [6]

dist∧(dj) =
√

2 −
√

(1 − w1,j)2 + (1 − w2,j)2 (3.11)

dist∨(dj) =
√

w2
1,j + w2

2,j (3.12)

Podobnost mezi dokumentem a dotazem s použit́ım těchto znalost́ı poté můžeme vyjádřit
jako relativńı vzdálenost v̊uči té maximálńı. Pro AND variantu dotazu dostáváme rovnici 3.13
a pro OR rovnici 3.14. [6]
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sim∧(dj , q) = dist∧(dj)
distmax

= 1 −
√

(1 − w1,j)2 + (1 − w2,j)2

2 (3.13)

sim∨(dj , q) = dist∨(dj)
distmax

=

√
w2

1,j + w2
2,j

2 (3.14)

Zat́ım jsme uvažovali pouze jednoduché dotazy obsahuj́ıćı dva termy. Výše uvedené rovnice
lze zobecnit i na prostory větš́ıch dimenźı než jen 2. S pomoćı výše uvedených Lk metrik můžeme
zkonstruovat podobnosti pro v́ıce termů v obou variantách dotaz̊u. Předpokládejme, že náš dotaz
tentokrát obsahuje k termů, tedy qk = (t1, ..., tk). Výsledná podobnost pro k termů AND, resp.
OR dotazu a dokumentu je zde popsána následuj́ıćımi rovnicemi. [6]

sim∧(dj , qk) = 1 − k

√
(1 − w1,j)k + (1 − w2,j)k + ... + (1 − wn,j)k

k
(3.15)

sim∨(dj , qk) = k

√
wk

1,j + wk
2,j + ... + wk

n,j

k
(3.16)

S pomoćı takto zkonstruovaných metrik podobnosti mezi dokumentem a dotazem, můžeme
řadit výsledné dokumenty na základě vypoč́ıtané podobnosti. Nevýhodou těchto metrik je ovšem
to, že nesplňuj́ı všechny potřeby booleovské algebry a dotaz proto nebude exaktně vyhovovat
všem dotaz̊um. Zároveň je systém, který toto porovnáváńı využ́ıvá, poměrně pomalý. [6]

3.4 Vektorový model
Nejlepš́ım řešeńım ze zat́ım představených model̊u je vektorový model, ve kterém jsou doku-
menty a dotazy reprezentovány jako vektory v mnohorozměrném prostoru. Každá složka těchto
vektor̊u odpov́ıdá jednomu termu ze slovńıku kolekce. Každý dokument dj je zde pak nama-
pován na m-dimenzionálńı vektor dj = (w(t0, dj), w(t1, dj), ..., w(tm, dj))⊺. Analogicky můžeme
pro dotaz q vyjádřit vektor dotazu jako q = (w(t0, q), w(t1, q), ..., w(tm, q))⊺. Každý term poté
představuje jednu osu ve výsledném prostoru, který neovlivňuje ty ostatńı. Předpokládáme tedy
implicitně nezávislost těchto jednotlivých př́ıznak̊u dokumentu (termů). To ale vede k systema-
tické chybě, vzhledem k tomu, že přirozený jazyk v sobě určitou závislost mezi slovy obsahuje.
Mezi takto utvořenými vektory ve výsledku poč́ıtáme podobnost, podobně jako jsme to již dělali
u rozš́ı̌reného vektorového modelu a stejným zp̊usobem můžeme i řadit dokumenty ve výsledku.
Části, ve kterých se tento model lǐśı jsou tedy zejména zp̊usob přǐrazeńı vah jednotlivým termům
v dokumentech a poč́ıtáńı podobnosti mezi dokumentem a dotazem. [5, 3]

3.4.1 Váhovaćı schéma tf-idf
Pro účely určeńı vah jednotlivých termů v dokumentech se využ́ıvá schéma tf-idf. Na rozd́ıl
od základńıho booleovského modelu, ve kterém jsme zkoumali pouze fakt, zda je term v doku-
mentu př́ıtomný nebo ne, budeme brát v potaz daľśı charakteristiky. Konkrétně frekvenci termu
v daném dokumentu – dokument obsahuj́ıćı velmi frekventované slovo bude logicky relevantněǰśı
v̊uči dotazu, který takové slovo obsahuje. Zároveň můžeme d́ıky tomuto př́ıstupu zvolnit nároky
na exaktnost dotaz̊u. Namı́sto logických operátor̊u můžeme na termy pohĺıžet podobně jako
v dokumentu na neseřazenou množinu termů. Tento zp̊usob je preferovaný pro klasické uživatele
systémů a nevyžaduje žádné specifické znalosti o systému – je využ́ıvaný např́ıklad ve webových
vyhledávač́ıch. [2]

Prvńı část tohoto schématu tf – tedy term frequency – vyjadřuje samotnou frekvenci termu
ti v dokumentu dj (tento fakt znač́ıme jako tf(ti, dj)). Intuitivně tuto část můžeme chápat tak, že
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term z dotazu, který se vyskytuje v daném dokumentu v́ıcekrát, by měl mı́t pro tento dokument
větš́ı relevanci než pro dokument, kde se vyskytuje zř́ıdka. [5, 2]

Kdybychom pro určeńı váhy použ́ıvali čistě frekvenci slova v daném dokumentu, byla by
všechna slova stejně d̊uležitá. To ale nutně nemuśı být pravda. Vezměme si stop slova diskuto-
vaná v předchoźı kapitole, která budou velmi frekventovaná ve všech dokumentech, ale v reálu
nenesou žádný význam pro relevanci dokumentu v̊uči dotazu. Obdobně to bude např́ıklad u slov,
která jsou velmi frekventovaná v tématu daného corpu. Corpus právńıch předpis̊u bude nejsṕı̌s
ve většině svých dokument̊u obsahovat slova jako ”článek“ nebo ”paragraf“, která ale v tomto
kontextu nenesou prakticky žádný význam. [2]

K zabráněńı tohoto efektu zavedeme document frequency, která je definována jako počet
dokument̊u v kolekci, které obsahuj́ı term ti – označujeme jako df(ti). Pro účely váhováńı se ale
použ́ıvá invertovaná hodnota s použit́ım počtu dokument̊u v kolekci nazývaná jako inverted
document frequency (idf ). Ta je definovaná následovně.

idf(ti) = log N

df(ti)
(3.17)

Ve vztahu se využ́ıvá logaritmus, a to z d̊uvodu zmı́rněńı dopadu mı́ry idf na celkový výsledek.
Zároveň chceme, aby slovo, které se vyskytuje téměř ve všech dokumentech, mělo co možná
nejmenš́ı váhu – tomu odpov́ıdá log N

N = 0. Naopak v momentě, kdy se slovo vyskytuje jen v
jednom specifickém dokumentu bude hodnota log N

1 největš́ı možná.
Výslednou váhu, přǐrazenou jednotlivým termům v dokumentech, vypoč́ıtáme pomoćı násle-

duj́ıćıho vztahu – tedy jako násobek výše popsaných d́ılč́ıch metrik tf a idf. [2]

tf-idf(ti, dj) = tf(ti, dj) · idf(ti) (3.18)

3.4.2 Kosinová podobnost
Následuj́ıćı sekce předpokládá, že má čtenář alespoň základńı znalosti pojmů z oblasti lineárńı
algebry. Pro vektor x, y ∈ Rk můžeme vyjádřit jejich vzdálenost pomoćı již definované Euklei-
dovské metriky. Skalárńı součin těchto vektor̊u je pak určen následuj́ıćım vztahem.

x · y =
p∑

i=1
xiyi (3.19)

Druhá odlǐsná část, kterou jsme zmı́nili při úvodu vektorového modelu, je samotný výpočet
podobnosti mezi dokumentem a dotazem. Pro tyto účely se využ́ıvá kosinová podobnost.
Jednoduchá představa, jak taková metrika funguje, je naznačena obrázkem 3.3. Pro jednotlivé
vektorové reprezentace dokument̊u d poč́ıtáme úhel θ mezi nimi a vektorem dotazu q. Č́ım menš́ı
úhel je, t́ım je pak větš́ı podobnost mezi dokumentem a dotazem. Pro popis úhlu můžeme využ́ıt
lineárńı algebry, která ho vyjadřuje pomoćı následuj́ıćıho vztahu. [2, 3]

d · q = ∥d∥ · ∥q∥ · cos(θ) (3.20)

Jednoduchým přeuspořádáńım této rovnice můžeme dostat kosinovou podobnost určenou
vztahem popsaným ńıže. Mohli bychom př́ımo dopoč́ıtat úhel θ, ale vzhledem k monotónńı
povaze kosinu vzhledem k úhlu můžeme jako mı́ru brát rovnou samotný cos(θ). [9]

simcos(d, q) = cos(θ) = d · q

∥d∥ · ∥q∥
(3.21)
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Obrázek 3.3 Kosinová podobnost mezi dokumentem a dotazem



Kapitola 4

Word embedding techniky

V kapitole 3 jsme si představili jednoduché information retrieval modely založené na paradig-
matu bag of words, kde je jakákoliv informace o vnitřńı struktuře textu zanedbána. Významným
problémem těchto model̊u, který možná neńı na prvńı pohled natolik zřejmý, je vysoká dimenzio-
nalita reprezentaćı jednotlivých slov. At’ už pracujeme s vektorovým nebo booleovským modelem,
přǐrazujeme každému slovu váhy, resp. binárńı indikátory, na základě jejich výskyt̊u v dokumentu.
Vezměme ale v potaz, že některé corpy mohou č́ıtat i desetitiśıce slov a z toho plyne nepřiměrěná
velikost jejich vektorové reprezentace. V takovém prostoru budeme narážet jak na nedostatečnou
rychlost výpočtu vzdálenost́ı mezi těmito reprezentacemi, tak na fenomén proklet́ı dimenziona-
lity1, který v zásadě zp̊usobuje velké rozd́ıly ve vzdálenostech a obecně nejasnost interpretace
vypočtených vzdálenost́ı.

Tyto problémy do velké mı́ry řeš́ı pokročileǰśı word embedding techniky. Tento pojem, do
češtiny překládaný jako vnořeńı slov, v zásadě postihuje i dř́ıve představené techniky. Jedná se
obecně o vytvořeńı vektorové reprezentace z daného slova. Jednoduchým př́ıkladem může být
i one-hot encoding, který jsme v podstatě již použili při představeńı booleovského modelu,
i když ne explicitně. Pro každé slovo z dokumentu, které chceme zakódovat dostáváme vektor,
jehož i-tá složka obsahuje binárńı př́ıznak, popisuj́ıćı výskyt slova v dokumentu di z kolekce.
Vezměme si jako př́ıklad kolekci D5 = {d1, . . . , d5} a slovo t, které se vyskytuje pouze v doku-
mentech d1, d3 ∈ D5. Zakódováńım takového slova přes one-hot encoding bychom dostali vektor
w = (1, 0, 1, 0, 0). Obdobně můžeme tento př́ıstup aplikovat na jednu větu, kde namı́sto doku-
ment̊u bereme v potaz výskyt ve větách. [1]

Daľśım problémem dř́ıve představených model̊u, je práce se synonymy a homonymy. Když se
budeme soustředit na vyhledávaćı fázi IR systémů, tak v př́ıpadě práce se synonymy nebudeme
často dostávat dostatek relevantńıch dokument̊u. Pokud uživatel zadá dotaz, nemuśıme dostat
dokumenty, které obsahuj́ı synonyma s t́ımto slovem. To může být velmi často problém, vzhledem
k množstv́ı synonym a obecné neurčitosti jazyka. V opačném př́ıpadě, kdy má slovo v́ıce významů,
nemůžeme bez jakéhokoliv kontextu vědět, jaký z nich má uživatel na mysli a jako výsledek
dotazu mu můžeme nab́ızet irelevantńı dokumenty. [5]

Základem pro fungováńı pokročileǰśıch technik je takzvaná distribučńı struktura zkoumaná
lingvisty 20. stolet́ı, jako byli např́ıklad Z. S. Harris a J. R. Firth. Tento princip lze jednoduše
vyjádřit výrokem druhého zmı́něného:

”You shall know a word by the company it keeps“ (Firth, J. R. 1957:11)

Distribučńı struktura se zabývá teoríı, že slova se vyskytuj́ı vždy v určitém kontextu a jejich
1

”The curse of dimensionality, [. . . ], indicates that the number of samples needed to estimate an arbitrary
function with a given level of accuracy grows exponentially with respect to the number of input variables (i.e.,
dimensionality) of the function.“[8]
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výskyt neńı nahodilý. Tento fakt lze aplikovat i na obecnou mluvu a nejedná se tedy o strukturu
danou pevnou gramatikou a pravidly jazyka. Pro každý kontext poté má smysl odhadovat slovo,
které by do něj patřilo. Právě na tomto faktu stav́ı pokročileǰśı word embedding techniky jako
je NNLM a Word2Vec, které si v této kapitole představ́ıme. [9]

Dı́ky této struktuře slov můžeme při práci s kontextem zachytit i vztahy, jako je sémantika,
podobnost nebo odhadnut́ı synonym pro dané slovo. Samotným ćılem těchto model̊u je pak
vytvořeńı vektorových reprezentaćı, které shlukuj́ı podobná slova bĺızko sebe. Jedná se o modely
využ́ıvaj́ıćı nesupervizovaného učeńı – tedy učeńı bez učitele – které se snaž́ı samy z dat źıskat
informace o struktuře. Zpravidla při práci s těmito modely budeme předpokládat, že máme
k dispozici předzpracovaný text, rozdělený na jednotlivé tokeny, jak bylo popsáno v kapitole
2. Pro konzistenci s dostupnou literaturou bude v rámci této kapitoly použito pro i-té slovo
označeńı wi a slovńık všech slov z daného corpu bude nadále značen jako T . [1, 10]

4.1 Základy neuronových śıt́ı

”An artificial neural network (ANN), usually called neural network (NN), is a mathematical mo-
del or computational model that is inspired by the structure and/or functional aspects of biological
neural networks. A neural network consists of an interconnected group of artificial neurons, and
it processes information using a connectionist approach to computation. In most cases, an ANN
is an adaptive system that changes its structure based on external or internal information that
flows through the network during the learning phase. Modern neural networks are nonlinear sta-
tistical data modeling tools. They are usually used to model complex relationships between inputs
and outputs or to find patterns in data.“[11]

Trochu konkrétněji bych v této sekci předvedl základńı architektury neuronových śıt́ı a použ́ı-
vané aktivačńı funkce. Nejjednodušš́ı model, který můžeme představit je jednovrstvý per-
ceptron. Jedná se o model obsahuj́ıćı jediný neuron, který můžeme vysvětlit pomoćı obrázku
4.1. Na vstupu takového neuronu máme vektor x = (x1, ..., xn) a na výstupu výslednou predikci Ŷ
na základě těchto vstupńıch dat. Zároveň má samotný neuron váhy, které ř́ıd́ı výpočet a které se
v pr̊uběhu tréninku aktualizuj́ı – můžeme je reprezentovat vektorem w = (w1, ..., wn), kde každá
individuálńı váha odpov́ıdá jednomu vstupu na neuronu. Dále je jeho součást́ı speciálńı váha
w0, nazývaná intercept, což je v podstatě hodnota predikce při nulových př́ıznaćıch. Výsledkem
kombinace vstup̊u x a vah w je vnitřńı potenciál ξ vyjádřený následovně:

ξ = w0 +
n∑

i=1
wixi = w⊺x + w0 (4.1)

x1

x2

...

xn

w0

w1

w2

...

wn

ξ f Ŷ

Obrázek 4.1 Jednovrstvý perceptron

Výstup neuronu vzniká aplikaćı takzvané aktivačńı funkce, která je použ́ıvaná v r̊uzných
alternativách – ty jsou popsány dále. Obecně ale pro výstup plat́ı následuj́ıćı. [7]
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Ŷ = f(ξ) (4.2)

”V tomto modelu se neuronová śıt’ skládá z vrstev, které jsou propojené tak, že výstupy neuron̊u
z jedné vrstvy tvoř́ı výstupy neuron̊u do daľśı vrstvy.“ Občas je tento model označován také
jako feedforward neural network. Zjednodušené schéma této architektury máme na obrázku 4.2,
všechny vrstvy, kromě vstupńı a výstupńı se nazývaj́ı skryté. Každý neuron poté převád́ı vstupy
na výstupy tak, jak to bylo popsáno v předchoźı sekci. Celá neuronová śıt’ je poté vlastně složená
funkce, která převád́ı vektor na vstupu do vektoru na výstupu. [7]
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x2Vstup 2

x3Vstup 3
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vrstva 2

Vstupńı
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Obrázek 4.2 Vı́cevrstvá neuronová śıt’

Mějme takto vytvořenou śıt’, která má l vrstev, kde každá vrstva má postupně n1, . . . , nl neu-
ron̊u. Pro tuto śıt’ můžeme i-tou vrstvu reprezentovat jako v́ıcehodnotovou funkci g(i) : Rni−1 →
Rni , kde g(i) = (g(1)

1 , . . . , g
(1)
ni ). Celá neuronová śıt’ pak vznikne spojeńım těchto vrstev do funkce

g : Rn0 → Rnl . Ta má následuj́ıćı podobu. [7]

g = g(l) ◦ g(l−1) ◦ · · · ◦ g(2) ◦ g(1) (4.3)

Existuj́ı r̊uzné speciálńı architektury neuronových śıt́ı. Zaj́ımavým př́ıkladem jsou rekurentńı
neuronové śıtě (RNN), které využ́ıvaj́ı jako vstup do neuronu výstupy z předchoźıch krok̊u. Dále
se použ́ıvaj́ı konvolučńı neuronové śıtě (CNN), které berou v potaz lokálńı oblasti a na nich stav́ı
globálńı znalosti. [7]

Pro výběr aktivačńı funkce máme v́ıce alternativ. Nejjednodušš́ı je prahová funkce, která
klasifikuje výstup neuronu binárně na základě prahové hodnoty volené jako 0. Samotná binárńı
klasifikace pak tedy prob́ıhá podle následuj́ıćıho vzoru:

f(ξ) =
{

1 když ξ ≥ 0
0 když ξ < 0

(4.4)

Alternativou pro binárńı klasifikaci, která je využ́ıvaná podstatně častěji je sigmoida. Pře-
vád́ı vnitřńı potenciál neuronu do intervalu [0, 1] – výstupem této funkce je poté vlastńı př́ısluš-
nost ke tř́ıdě 1. Tato funkce má zároveň výhodu, že je všude diferencovatelná, což je d̊uležitý
atribut při učeńı neuronových śıt́ı.

f(ξ) = σ(ξ) = 1
1 + e−ξ

(4.5)

Daľśı z aktivačńıch funkćı je poté hyperbolický tangens, který je v zásadě velmi podobný
jako sigmoida, ale převád́ı hodnoty do intervalu [−1, 1].
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f(ξ) = tanh(ξ) = eξ − e−ξ

eξ + e−ξ
(4.6)

Dále se použ́ıvá také RELU neboli oř́ıznutá lineárńı funkce. Jedná se o nelineárńı funkci
s nenulovými derivacemi v kladné části, které zajǐst’uj́ı dobré výsledky v procesu učeńı.

f(ξ) =
{

ξ když ξ ≥ 0
0 když ξ < 0

(4.7)

V př́ıpadě, kdy řeš́ıme klasifikaci do c tř́ıd na výstupńı vrstvě, použ́ıváme většinou softmax
funkci. Jedná se o kombinaci několika sigmoid, kdy jedna z nich určuje př́ıslušnost k jedné z c
tř́ıd. Pro c neuron̊u na výstup̊u, které maj́ı vnitřńı potenciály ξ1, ..., ξc ji definujeme následovně.

fi(ξ) = eξi∑c
k=1 eξk

(4.8)

[7, 12]

”Při učeńı se snaž́ıme minimalizovat chybu predikce měřenou pomoćı pr̊uměrné hodnoty
ztrátové funkce L na trénovaćı množině.“

J(w) = 1
N

N∑
i=1

L(Yi, g(xi, w)) (4.9)

Samotná minimalizace se poté provád́ı gradientńım sestupem, při kterém se použ́ıvá derivace
složené v́ıcehodnotové funkce reprezentuj́ıćı samotnou neuronovou śıt’. ”Při výpočtu tedy docháźı
k postupnému pronásobováńı a sč́ıtáńı parciálńıch derivaćı vrstev ve směru od výstupńı vrstvy
směrem k vstupńı – tedy k tzv. zpětnému š́ıřeńı“. [7]

4.2 Klasický neuronový jazykový model (NNLM)
Pro bližš́ı přibĺıžeńı hlavńıho zájmu této práce bych v této části představil model, který pracuje
s použit́ım výše uvedených princip̊u a stal se základem pro později vytvořený Word2Vec. Tento
model, představený kanadskou skupinou vědc̊u pod vedeńım Yoshua Bengia v článku A neural
probabilistic language model [13], je zde nazýván jako Feedforward Neural Net Language
Model (NNLM). Toto označeńı vycháźı z pozděǰśıho článku Tomáše Mikolova. [14]

Před představeńım samotného modelu je na tomto mı́stě potřeba nast́ınit pravděpodobnostńı
pohled na kontext slova. Mějme M slov z corpu, se kterým pracujeme, tedy w1, . . . , wM . Obecně
se modely, které se zabývaj́ı word embeddingem snaž́ı predikovat pravděpodobnost následuj́ıćıho
slova wt na základě n − 1 předchoźıch slov. To můžeme vyjádřit následuj́ıćım zp̊usobem, kde
P̂ (x|y) = p(x|y) označuje odhad podmı́něné pravděpodobnosti. [10]

p(wt|wt−1, . . . , wt−n+1) (4.10)

Zat́ım ale uvažujeme pouze slova, která se v našem corpu vyskytuj́ı. Problém nastává v mo-
mentě, kdy predikujeme slovo, které v corpu obsaženo neńı. Nav́ıc takto nedáváme d̊uraz na
podobná slova. Např́ıklad slova ”kočka“ a ”pes“ se budou velmi pravděpodobně vyskytovat v po-
dobném kontextu. Na základě této podobnosti by měl být model schopný odhadovat jedno slovo
na základě toho druhého. [13]

Model navržený Bengiem, který by měl tyto problémy řešit je obecně dán jako funkce.

f(wt, . . . , wt−n+1) = p(wt|wt−1, . . . , wt−n+1) (4.11)
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Tu můžeme rozdělit na dvě části. Prvńı z nich je zobrazeńı C, které mapuje jakékoliv slovo
wi na reálný vektor vwi = C(wi) ∈ Rl. V praxi se jedná o matici C ∈ RM,l s volnými parametry.
Tato matice ve výsledku obsahuje po řádćıch vektorové reprezentace jednotlivých slov v kontextu.

Druhou část́ı je pravděpodobnostńı funkce g, která mapuje vstupńı vektorové reprezentace
jednotlivých slov

(
C(wt−n+1), . . . , C(wt−1)

)
na pravděpodobnostńı rozděleńı nad slovy z V

pro daľśı slovo wt. Výsledkem této funkce je poté vektor, jehož i-tá složka vyjadřuje odhad
pravděpodobnosti p(wt = i|wt−1, . . . , wt−n+1). Funkci jako takovou můžeme vyjádřit následovně.
[13]

f(i, wt−1, . . . , wt−n+1) = g(i, C(wt−1), . . . , C(wt−n+1)) (4.12)

Funkce f je tedy ve výsledku spojeńı těchto dvou zobrazeńı C a g, kde C je sd́ılené všemi
slovy v kontextu.

Architektura Zobrazeńı g je v praxi implementováno jako dopředná neuronová śıt’, zobrazena
na obrázku 4.3. V této śıti jsou použity tři vrstvy [13, 10]:

Obrázek 4.3 Architektura NNLM, obrázek převzat z [13]

embedding vrstva využ́ıvaj́ıćı matici C a generuj́ıćı vektorové reprezentace pro jednotlivá
slova.

mezilehlé skryté vrstvy, kterých může být potenciálně v́ıce2. Aplikuj́ı nelineárńı zobrazeńı
propojuj́ıćı informace z jednotlivých vektorových reprezentaćı slov z kontextu. Bengio nav́ıc
ve svém článku navrhoval mı́sto této vrstvy použit́ı LSTM śıtě3. [13].

výstupńı softmax vrsta, která produkuje výsledné pravděpodobnostńı rozděleńı nad slovy
z V . Tato vrstva je podle Bengia poměrně problematická, vzhledem k tomu, že cena výpočtu
je závislá na velikosti slovńıku V . Konkrétně lze jej́ı výpočet vyjádřit pomoćı následuj́ıćıho
vztahu. [13].

2Pro zjednodušeńı zde uvažujeme ale pouze jednu.
3Long short-term memory je NN architektura využ́ıvaj́ıćı rekurentńıch neuronových śıt́ı.
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p(wt|wt−1, ..., wt−n+1) = eywt∑
i eywi

(4.13)

kde ywi jsou pravděpodobnosti pro každé výstupńı slovo wi vypoč́ıtané jako výstup mezi-
lehlých vrstev. Ty jsou součást́ı vektoru y ∈ Rn, který je vypočtený následovně. [13].

y = tanh(h⊺X) (4.14)

Zde je vhodné poznamenat, že pro jednodušš́ı pochopeńı byla odebrány př́ıpadná volitelná
př́ımá projeńı se softmax vrstvou (v obrázku 4.3 označena přerušovanou zelenou čárou) a vy-
nechány bias hodnoty použité v p̊uvodńım článku. V této rovnici jsou h ∈ Rl váhy skryté
vrstvy a X ∈ Rl,n je spojeńı vstupńıch vektorových reprezentaćı jednotlivých slov z kontextu
vyjádřená výrazem ńıže. Hyperbolický tangens je v tomto př́ıpadě aplikován na jednotlivé
složky vektoru. [13]

X = (C(wt−1), C(wt−2), . . . , C(wt−n+1)) (4.15)

Při učeńı tohoto modelu minimalizujeme následuj́ıćı funkci přes všechna slova ve slovńıku.
Pro zjednodušeńı je zde vynechán regularizačńı člen. V tomto kontextu vyjadřuje parametr θ
spojeńı volných parametr̊u matice C a vah neuronové śıtě.

Jθ = 1
M

M∑
t=1

log f(wt, wt−1, ..., wt−n+1) (4.16)

Oproti p̊uvodńımu článku Bengia je vysvětleńı značně zjednodušené pro účely této práce
a mı́sty jsou vynechány části, které by mohly být pro efektivńı fungováńı modelu kĺıčové. Pro
bližš́ı pochopeńı mohu čtenáře odkázat př́ımo na p̊uvodńı Bengi̊uv článek o tomto modelu. [13].

4.3 Word2Vec

Tento model, založený opět na neuronových śıt́ıch, byl poprvé představen v článku Efficient Es-
timation of Word Representations in Vector Space [14] publikovaném týmem z Google. Tomáš
Mikolov a kolektiv ve svém článku stav́ı na dř́ıve představeném modelu NNLM, který byl v té
době době velmi populárńı, a zjednodušuje ho. Tento model, respektive modely, se staly velmi
obĺıbenými, předevš́ım z d̊uvodu rychlosti učeńı a vysoké přesnosti. Jsou schopné naučit se re-
prezentace z miliardy slov za méně než den, což bylo v té době poměrně revolučńı. V článku
byly představeny dva modely – v zásadě maj́ı velmi podobnou architekturu, ale pracuj́ı jiným
zp̊usobem s kontextem. Jedná se o modely Continuous Bag-of-Words a Continuous Skip-Gram.
[14, 10]

Narozd́ıl od NNLM bere Word2Vec v potaz kontext, který se vyskytuje před i po zkoumaném
slově. Ćılem je ale stejně jako v předchoźım př́ıpadě porozuměńı pravděpodobnosti spoluvýsktytu
dvou nebo v́ıce slov. Na základě této naučené pravděpodobnosti můžeme pozorovat spojeńı mezi
r̊uznými slovy, které maj́ı mezi sebou podobný vztah – např́ıklad slova ”king“ a ”man“ budou
mı́t podobný vztah jako slova ”queen“ a ”woman“. Z toho vycháźı také notoricky známý př́ıklad
king − man + woman = queen. Tento model je schopný naučit se i vztahy mezi synonymy, což
může být velmi př́ınosné např́ıklad pro vyhledáváńı. [1]
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4.3.1 Architektura
Vzhledem k velké podobnosti obou architektur můžeme detailněǰśı popis nechat společný pro oba
výše uvedené modely. V této části můžeme navázat na architekturu NNLM a vycházet z rozd́ıl̊u
s ńı. Obdobně jako v předchoźım př́ıpadě máme v modelu tři vrstvy, ale tentokrát nemáme
žádná volitelná propojeńı mezi vstupńı a výstupńı vrstvou a nelineárńı transformace v ńı. Jako
vstupńı vektor se považuje one-hot encoding pro dané slovo, respektive kontext, což je rozd́ıl
oproti projekčńı matici C. Ta byla sd́ılená pro daný kontext a jej́ı složky byly proměnlivými
parametry. Vstupńı vektory maj́ı tedy velikost M , což vycháźı z počtu unikátńıch slov v kolekci.

Pro daľśı práci uvažujme, že máme na vstupu jedno slovo a na výstupu k slov. Toto je př́ıpad
Skip-Gram modelu. U CBOW architektury bychom akorát zaměnili význam vstupu a výstupu.
Každý z těchto model̊u má své využit́ı. Hlavńı přednost CBOW oproti Skip-Gram modelu je,
že se uč́ı rychleji a má vyšš́ı přesnost pro frekventovaná slova. Oproti tomu Skip-Gram má lepš́ı
výsledky při potřebě brát v potaz slova, která se nevyskytuj́ı tak často. Z tohoto d̊uvodu je
CBOW varianta preferovaná pro větš́ı kolekce dokument̊u. [1, 14]

Obrázek 4.4 Architektura Skip-Gram modelu, obrázek převzat z https://towardsdatascience.com/
a-word2vec-implementation-using-numpy-and-python-d256cf0e5f28

Hlavńım rozd́ılem oproti NNLM je skrytá vrstva. Máme zde již pouze jednu a počet neu-
ron̊u v ńı se odv́ıj́ı od hyperparametru l, který ve výsledku určuje dimenzi výsledných vekto-
rových reprezentaćı slov. Na vstupu a výstupu této vrstvy máme jednotlivé váhy. Jak si můžeme
všimnout na diagramu 4.4 tyto váhy můžeme vyjádřit jako matice W ∈ RM,l (váhy na vstupu)
a W ′ ∈ Rl,M (váhy na výstupu). Oproti diagramu je zde použito jiné značeńı pro dimenze
vektor̊u – konkrétně na vstupńı vrstvě máme vektory dimenze M (na diagramu M) a výsledné
vektorové reprezentace maj́ı dimenzi l (na diagramu M). Pro každé slovo wi pak máme dvě vek-
torové reprezentace – vstupńı reprezentaci vwi

obsaženou v i-tém řádku matice W a výstupńı
reprezentaci v′

wi
obsaženou v i-tém sloupci matice W ′. Obě tyto reprezentace už jsou vektory

https://towardsdatascience.com/a-word2vec-implementation-using-numpy-and-python-d256cf0e5f28
https://towardsdatascience.com/a-word2vec-implementation-using-numpy-and-python-d256cf0e5f28
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dimenze l. Na rozd́ıl od klasických neuronových śıt́ı na výstup této vrstvy neaplikujeme žádnou
aktivačńı funkci a pośıláme ho rovnou do výstupńı vrstvy. Po aplikaci softmax funkce na výstupńı
vrstvu źıskáváme predikce kontextu pro dané slovo – opět ve formě one-hot encoding.

Pro středové slovo wI a slovo kontextu wO bychom mohli spoč́ıtat podmı́něnou pravděpodob-
nost výskytu středového slova wI při kontextovém slově wO, která bude kĺıčová pro pozděǰśı fázi
tréninku. To provedeme pomoćı softmax funkce následovně4.

p(wO|wI) =
exp(v′

wO

⊺vwI
)∑

w∈V exp(v′
w
⊺vwI

) (4.17)

Oproti výpočtu v NNLM (viz rovnice 4.13) zde využ́ıváme vstupńı a výstupńı vektorovou
reprezentaci slova a na skrytou vrstvu neaplikujeme žádné aktivačńı funkce. [10, 15, 16, 17]

Velkou změnou v tomto modelu je, že matice vah W a W ′ jsou sd́ılené pro všechna slova v
kolekci, a ne pouze pro daný kontext, jako tomu bylo u matice C v NNLM. Z tohoto d̊uvodu
se v pr̊uběhu učeńı neustále zdokonaluj́ı vektorové reprezentace jednotlivých slov. V zásadě
potřebujeme u obou model̊u velké množstv́ı slov, na kterých se budou trénovat – většinou se
pohybujeme v řádech milión̊u slov. Výběr konkrétńıho typu architektury velmi záviśı na corpu,
se kterým pracujeme.

4.3.2 Continuous Bag-of-Words model (CBOW)
Prvńı z Word2Vec model̊u predikuje každé slovo na základě jeho kontextu, což je vlastně chováńı,
které jsme viděli i u NNLM. Rozd́ıl je v tom, že pro slovo wt nebere n − 1 slov před ńım, ale
pro předem určenou velikost okna c se zaměřuje na c slov před a c slov po zkoumaném slově.
Samotný název modelu pak vycháźı podle autor̊u z faktu, že při projekci nejsou zohledňována
slova v historii učeńı. Zjednodušený princip fungováńı je znázorněn na obrázku 4.5 – velikost
okna c je zde nastavena na 2 a H zde znázorňuje skrytou vrstvu śıtě. [18, 14]

wt−2

wt−1

wt+1

wt+2

H wt

Vstup Skrytá vrstva Výstup

Obrázek 4.5 Znázorněńı principu fungováńı CBOW modelu

Vid́ıme tedy, že na vstupu budou kontextová slova a na výstupu jedno středové, které pre-
dikujeme. Jako př́ıklad bychom mohli vźıt větu ”Dnes venku sv́ıt́ı slunce“ a velikost kontextu
c = 2. Z té bychom postavili vstup a výstup tak, jak je vidět v tabulce 4.1. Do modelu by
poté přicházela tato slova zakódovaná pomoćı one-hot encoding. V př́ıpadě CBOW by na vstup
přicházel kontext a na výstupu by bylo středové slovo. [1, 14]

Při učeńı minimalizujeme účelovou funkci, která se př́ılǐs nelǐśı od té použ́ıvané v př́ıpadě
NNLM – v podstatě se v tomto př́ıpadě změnil jen kontext, na který pohĺıž́ıme a samozřejmě

4Tato funkce uvažuje Skip-Gram model. V př́ıpadě CBOW bychom akorát zaměnili roli slov.
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Věta Středové slovo Kontext
Dnes venku sv́ıt́ı slunce Dnes venku, sv́ıt́ı
Dnes venku sv́ıt́ı slunce venku Dnes, sv́ıt́ı, slunce
Dnes venku sv́ıt́ı slunce sv́ıt́ı Dnes, venku, slunce
Dnes venku sv́ıt́ı slunce slunce venku, sv́ıt́ı

Tabulka 4.1 Tvorba kontextu a středového slova u Word2Vec model̊u, červeně jsou označená středová
slova.

parametry se kterými pracujeme. V našem př́ıpadě už nemáme matici s volnými parametry C
a namı́sto toho máme váhy W a W ′. [1, 14, 10]

Jθ = 1
M

M∑
t=1

log p(wt|wt−n, . . . , wt−1, wt+1, . . . , wt+n) (4.18)

4.3.3 Continuous Skip-Gram model
Druhá architektura je podobná, ale namı́sto predikce aktuálńıho slova na základě kontextu se
snaž́ı predikovat slova kolem něj. Toto je schematicky znázorněno obrázkem 4.6. V tomto modelu
se také bere v potaz, že vzdáleněǰśı slova maj́ı v kontextu menš́ı relevanci než ty bližš́ı a přǐrazuj́ı
se jim proto jiné váhy. S rostoućı vzdálenost́ı od středového slova se zlepšuj́ı naučené vektorové
reprezentace, ale zároveň roste výpočetńı náročnost. [1, 14, 10]

Hwt

wt−2

wt−1

wt+1

wt+2

Vstup Skrytá vrstva Výstup

Obrázek 4.6 Znázorněńı principu fungováńı Continuous Skip-Gram modelu

Účelová funkce tohoto modelu je poměrně složitěǰśı než v předchoźım př́ıpadě. Pro slova
w1, . . . , wt j́ı můžeme vyjádřit následuj́ıćım zp̊usobem. [10, 15, 19]

Jθ = 1
M

M∑
t=1

[ k∑
j=−k

log p(wt+j |wt)
]

(4.19)

4.3.4 Optimalizace modelu
V rovnici 4.17 jsme si ve jmenovateli mohli povšimnout, že docháźı k poměrně výpočetně nároč-
ným operaćım – konkrétně se zde poč́ıtá exponenciálńı funkce pro každé ze slov ve slovńıku.
Obecně můžeme mı́t často ve slovńıku V velké množstv́ı záznamů (kolem 105–107 slov). Ve
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fázi trénováńı, kdy poč́ıtáme gradient pro tento výraz, se dostáváme ke znatelnému zpomaleńı.
Tento problém identifikoval už Yoshua Bengio při návrhu svého modelu NNLM, a proto přǐsel
s optimalizaćı, kterou později využ́ıvá i Mikolov. Jedná se o hierarchický softmax. [15]

V této technice se konstruuje binárńı strom, kde listy v tomto stromu jsou samotná slova.
Namı́sto M krok̊u výpočtu pro každé slovo dostáváme v nejlepš́ım př́ıpadě5 log2 M krok̊u. Ke
každému slovu se tedy můžeme dostat jedinou cestou od kořene a v každém uzlu postupně
poč́ıtáme pravděpodobnost na základě zvolené cesty. Výsledná pravděpodobnost slova při daném
kontextu je poté součinem pravděpodobnost́ı těchto jednotlivých uzl̊u. Použit́ı tohoto stromu
může pro velké slovńıky rapidně zvýšit výkonnost modelu. Mikolov ve svém článku také navrhuje
pro binárńı strom využit́ı Huffmanova stromu6, který přǐrazuje jednotlivým slov̊um kratš́ı kódy
a vede k celkovému zvýšeńı rychlosti tréninku. [15, 20, 21]

Alternativou k hierarchickému softmaxu je Noise Contrastive Estimation (NCE) a jeho zjed-
nodušeńı předvedené v rámci práce Tomáše Mikolova Distributed Representations of Words
and Phrases and their Compositionality [15] Negative Sampling (NEG). V zásadě se jedná
o použit́ı šumových slov, vygenerovaných z předem určené pravděpodobnostńı distribuce pro
každé slovo. Nad těmito slovy se poté vytvář́ı binárńı klasifikátor, který určuje, zda je dané slovo
relevantńı nebo ne. Model využ́ıvaj́ıćı tuto optimalizaci je zkráčeně označován jako Skipgram with
Negative Sampling. [15, 20]

Daľśı př́ıstup, jak zlepšit naučené vektorové reprezentace je využit́ı morfologie daných slov.
T́ımto se zabýval článek Enriching Word Vectors with Subword Informations [22]. V něm se
představuje model využ́ıvaj́ıćı n-gramů daného slova pro vylepšeńı jeho vektorové reprezentace.
Pro předem definované okno n se dané slovo rozděĺı na jednotlivé části zahrnuj́ıćı speciálńı znaky
pro konce slov. Tedy např́ıklad pro slovo ”královna“, by tento model při nastaveném okně n = 4
slovo rozdělil na následuj́ıćı části.

<krá, král, rálo, álov, lovn, ovna, vna>

Tyto části jsou pak brány v potaz v rámci skórovaćı funkce přidané k již existuj́ıćımu Skip-
Gram modelu. Samotné n-gramy jsou pro větš́ı efektivitu kódovány pomoćı hashe. Tento model
je v některých materiálech označován jako FastText7. [22]

4.4 GloVe
Daľśı z generace word embedding model̊u je GloVe, který vznikl jako zkráceńı výrazu global
vectors a na jeho výzkumu se pod́ılela NLP skupina ze Stanfordu8. Jak již název napov́ıdá, tento
model se na rozd́ıl od Word2Vecu zaměřuje na globálněǰśı charakteristiky slov v̊uči kolekci, kde se
vyskytuj́ı. Problém s předchoźım modelem byl, že se vždy zaměřoval jen na svoje bezprostředńı
okoĺı v nastavené š́ı̌rce kontextu a nebral v potaz frekvence slov např́ıč dokumentem, posléze
kolekćı. GloVe mı́sto predikce výskytu slova využ́ıvá matici spolu-výskyt̊u. Namı́sto samotné
pravděpodobnosti, že se slova budou vyskytovat pospolu, jako jsme to předpokládali u Word2Vec
modelu, GloVe např́ımo spojuje vztahy mezi jednotlivými slovy a pracuje s nimi. [1, 23]

Pro lepš́ı pochopeńı vztah̊u mezi jednotlivými spoluvýskyty slov autoři uvád́ı př́ıklad se slovy
ice a steam. Pravděpodobnost, že se tato jednotlivá slova budou vyskytovat v kontextu slov,
která k nim jsou relevantńı – např́ıklad pro slovo steam slovo gas – bude vysoká. Naproti tomu,
kdybychom vzali v potaz slovo gas v kontextu slova ice, pravděpodobnost, že se budou vyskytovat
společně je ńızká. Tato informace poskytuje určité souvislosti a vztahy mezi slovy podobně jako
to na základě distribučńı struktury dělal Word2Vec.

5Tedy v př́ıpadě vyváženého stromu.
6Huffmanovo kódováńı přǐrazuje jednotlivým slov̊um kód určité délky, která se odv́ıj́ı od jeho frekvence. Častěǰśı

slova tedy budou mı́t kratš́ı kódy a práce s nimi bude efektivněǰśı.
7Konkrétně v jazyce Python existuje tento model právě pod jménem FastText v knihovně Gensim.
8Viz https://nlp.stanford.edu/.

https://nlp.stanford.edu/
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Matice spoluvýskyt̊u (co-occurence matrix) X je strukura, která zachycuje právě tyto infor-
mace. Slova obsažená ve slovńıku jsou mapována na jejich frekvenci společných výskyt̊u. V této
matici tedy prvek Xi,j označuje počet př́ıpad̊u, kdy se slovo wi vyskytovalo v kontextu slova wj .
Abychom v̊ubec mohli pracovat s touto ř́ıdkou matićı je potřeba využ́ıt redukci dimenzionality,
konkrétně v tomto př́ıpadě autoři využ́ıvaj́ı r̊uzné varianty Singular Value Decomposition (SVD),
což je technika, o které se podrobněji zmı́ńıme v sekci 5.2.

Pro učeńı tohoto modelu je navržena následuj́ıćı účelová funkce9.

J =
M∑

i,j=1
f(Xi,j)(v⊺

wi
vwj

− log Xi,j)2 (4.20)

V této rovnici představuje f váhovaćı funkci, která je zavedena pro práci s velmi ř́ıdkými spo-
luvýskyty slov. Ty při trénováńı modelu nepřináš́ı žádnou informaci a p̊usob́ı jako nadbytečný
šum, který zhoršuje výsledky modelu. Taková funkce je pak definovaná následuj́ıćım vztahem,
kde α a xmax jsou volitelné parametry. Autoři zaznamenali nejlepš́ı výsledky při zvolených pa-
rametrech α = 3

4 a xmax = 100

f(x) =
{

(x/xmax)α pokud x < xmax

1 jinak
(4.21)

Výsledkem tréninku tohoto modelu jsou vektory, jejichž skalárńı součin dává dohromady
logaritmus pravděpodobnosti spoluvýskytu daných slov. Ve finále je d́ıky tomu tento model
schopen poradit si s podobnými sémantickými závislostmi jako Word2Vec. [24, 25]

9Pro účely tohoto textu zjednodušena o bias složky a poupravena pro zde použ́ıvané značeńı. Pro p̊uvodńı
verzi mohu čtenáře odkázat na [24].
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Kapitola 5

Vı́cejazyčné použit́ı IR systémů a
word embedding̊u

5.1 Cross-Language Information Retrieval
Obecně se Cross-Language Information Retrieval (CLIR) modely snaž́ı rozš́ı̌rit vyhledávaćı
schopnosti IR systémů o možnost překlenout jazykovou bariéru mezi dokumenty – tedy o vy-
hledáváńı v dokumentech, které jsou psané v jiném jazyce, než je jazyk dotazu. Tyto modely
většinou naráž́ı na velkou nejasnost překlad̊u a jejich r̊uzné interpretace v rozličných kontextech.
V systémech, které se potýkaj́ı s v́ıcejazyčnými překlady můžeme narazit na r̊uzné situace.

Corpus je jednojazyčný a uživatel se může dotazovat ve v́ıce jazyćıch.

Corpus je v́ıcejazyčný a uživatel se může dotazovat ve v́ıce jazyćıch.

Jednotlivé dokumenty corpu obsahuj́ı slova z r̊uzných jazyk̊u.

Všechny tři uvedené př́ıpady pro své řešeńı potřebuj́ı využit́ı určitého CLIR systému. Systé-
mům, které zahrnuj́ı všechny tyto př́ıpady, a nav́ıc umožňuj́ı vyhledáváńı uvnitř jednoho jazyka,
se ř́ıká Multilingual Information Retrieval (MLIR) systémy. [5]

5.1.1 Překladové strategie
Pro překlad můžeme využ́ıt r̊uzné strategie. Prvńı myšlenkou je přeložit dotaz do jazyka doku-
mentu. Tento zp̊usob zp̊usobuje zpomaleńı při porovnávaćı fázi. Zároveň vzhledem k tomu, že
dotazy jsou většinou velmi krátké, nemůžeme bez dostatečného kontextu zaručit kvalitńı překlad.

Mı́sto překladu dotazu můžeme přeložit samotné dokumenty. V tomto př́ıpadě si muśıme
držet kolekci duplicitně pro každý jazyk, což může být náročné na pamět’. Na druhou stranu se
všechny překlady provád́ı v offline indexačńı fázi a z tohoto d̊uvodu nemaj́ı vliv na latenci ve
fázi porovnáváńı a vyhodnoceńı dotazu. Dı́ky širš́ımu kontextu v dokumentech zároveň máme
k dispozici kvalitněǰśı překlady, které jsou ale v rámci zachováńı konzistence a zlepšováńı systému
potřeba periodicky znovu překládat. Třet́ı alternativou je využit́ı určitého mezi-jazyka, do
kterého přelož́ıme jak dotaz, tak dokumenty.

Daľśı možnost́ı, jak přistupovat k překlad̊um je ten, že ve výsledku žádný překlad neprove-
deme. Tento zp̊usob využ́ıvá takzvané vzájemné srozumitelnosti (anglicky mutual intelligi-
bility), kdy je člověk schopný rozumět jazyku, který se nikdy neučil. Toto lze aplikovat zejména
u jazyk̊u, které maj́ı podobnou slovńı zásobu, jako např́ıklad čeština a slovenština. Za t́ımto
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účelem se v pr̊uběhu porovnávaćı fáze využ́ıvaj́ı r̊uzné morfologické charakteristiky daných slov
– např́ıklad se porovnávaj́ı jejich podčásti nebo n-gramy. Alternativně se využ́ıvaj́ı určité psedo
korektury, kdy se na druhý jazyk pohĺıž́ı jako na špatně napsaný p̊uvodńı jazyk. Ve výsledku
tedy i v tomto př́ıpadě stejně použ́ıváme určitou formu meta-překlad̊u. [5]

5.1.2 Zp̊usoby překladu

Samotné zp̊usoby, jakými překládáme mohou být r̊uzné. Nejjednodušš́ı variantou je využit́ı stro-
jově čitelných, člověkem vytvořených slovńık̊u. V těchto slovńıćıch je každý term nahrazen
všemi možnými variantami, jak by mohl být přeložen. Postihnout ale všechny tyto možnosti je
poměrně nejasné a takový seznam může postihovat zbytečně mnoho nebo naopak málo př́ıklad̊u
v závislosti na kontextu. Problém zde nav́ıc nastává v momentě, kdy chceme překládat v́ıce slov.
V takovém př́ıpadě poskytuje určité zlepšeńı využit́ı pseudo dotazovaćıho jazyka, ve kterém de-
finujeme alternativńı překlady pro jednotlivé části dotazu. V zásadě ale neńı prakticky možné
postihnout všechny možné varianty překladu daného slova, které se mohou v r̊uzných textech
vyskytnout a techniky založené na slovńıćıch naráž́ı na problémy s efektivitou.

Mı́sto slovńık̊u můžeme využ́ıt statistický př́ıstup. Ten poté řeš́ı problémy s nejasnostmi,
dvojsmysly i s překladem v́ıce slov v dotazu. Tento př́ıstup zahrnuje slovńıky obohacené o sta-
tistické informace z kolekce – např́ıklad frekvence výskyt̊u v jednotlivých dokumentech – nebo
př́ımé techniky, které transformuj́ı vektorovou reprezentaci slova do prostoru druhého jazyka.

Typickými představiteli statistického př́ıstupu jsou Latent Semantic Indexing (LSI) a Si-
milarity Thesaurus. Similarity Thesaurus měńı proces porovnávańı – namı́sto dokument̊u
źıskáváme termy, které jsou v daném jazyce nejpodobněǰśı. Většinou využ́ıvá váhovaćı schéma
tf-idf. Samotná konstrukce slovńıku pak prob́ıhá velmi podobně jako u LSI, které bude bĺıže
popsáno v sekci 5.2.

Tyto př́ıstupy s výhodou využ́ıvaj́ı paralelńıch text̊u, což jsou kvalitně ručně přeložené
texty ve v́ıce jazyćıch. Př́ıklady takových text̊u jsou např́ıklad články a nař́ızeńı r̊uzných me-
zinárodńıch organizaćı, jako je Evropská Unie nebo Organizace spojených národ̊u. Tyto texty,
většinou právnické povahy, bývaj́ı přeloženy velmi doslovně. A to hlavně za účelem prevence
špatné interpretace. Důležité je ale brát v potaz, že tyto texty většinou postihuj́ı určitou spe-
cifickou doménu a v momentě, kdy potřebujeme přistoupit ke slov̊um, které s ńı nesouviśı, se
překlady mohou lǐsit a nemuśı být natolik kvalitńı. Většinou se u nich můžeme spolehnout na
shodu až na úrovni odstavc̊u, občas dokonce vět.

Pro domény, které nemaj́ı své paralelńı texty můžeme využ́ıt alespoň komparativńı texty.
Př́ıkladem může být Wikipedia corpus, který zahrnuje všechny přeložené články ze stránky
https://en.wikipedia.org/. V těchto textech můžeme naj́ıt části postihuj́ıćı daný okruh témat
ve v́ıce jazyćıch s určitými odkazy mezi sebou. Můžeme z nich využ́ıvat podčásti, které jsou mezi
sebou propojené, ale nemůžeme se u nich spolehnout na přesnou shodu např́ıklad na úrovni od-
stavc̊u, jako tomu bylo u paralelńıch text̊u – jejich použit́ı tedy ve výsledku neńı natolik robustńı
a je poměrně náchylné na chyby.

Posledńım zp̊usobem, jaký můžeme pro překlady použ́ıt, je speciálńı systém navržený pro
překlad (machine translation). Ten může sice obecně dávat poměrně kvalitńı překlady, ale u do-
taz̊u je problém, že dostáváme krátké a občas dokonce gramaticky nekorektńı výrazy. Bez
hlubš́ıho kontextu a informaćıch o dané kolekci tedy nemuśı být překlad vrácený daným strojem
př́ılǐs relevantńı. V tomto př́ıpadě je nav́ıc problémem fakt, že to, co v tomto př́ıpadě děláme je
nahrazeńı p̊uvodńıho dotazu dotazem v jiném jazyce, což ale ve spoustě př́ıpad̊u v̊ubec nemuśı
posloužit našim účel̊um. [5]

https://en.wikipedia.org/
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5.2 Latent Semantic Indexing

Technika jménem Latent Semantic Indexing (LSI) se snaž́ı zabránit problémům klasických
IR systémů podobně jako tomu bylo u word embedding̊u. Využ́ıvá statistiky namı́sto přesné
shody slov a snaž́ı se naj́ıt určitou strukturu skrytou v jednotlivých slovech.

LSI využ́ıvá redukci dimenzionality – konkrétně pak techniku zvanou Singular Value De-
composition. Sestavuje term-document matici1 a redukuje j́ı na matici v latentńım prostoru
menš́ı dimenze. Vezměme si kolekci dokument̊u D (|D| = d) a slovńık T (|T | = t). Pro TDM
matici A ∈ Rd,t o m dimenźıch provád́ı tato technika projekci do prostoru dimenze k, což
je volitelný parametr, většinou nastavovaný kolem 100 – 150. Výsledkem této projekce je pak
matice Â ∈ Rd,k, kterou se snaž́ıme vytvořit co nejv́ıce podobnou p̊uvodńı matici v prostoru
větš́ı dimenze. Toho můžeme dosáhnou pomoćı metody nejmenš́ıch čtverc̊u, kde minimalizujeme
následuj́ıćı výraz pomoćı 2-normy2.

∆ = ∥A − Â∥2 (5.1)

Toto mapováńı ve výsledku odpov́ıdá dimenźım, které maj́ı nevětš́ı rozptyl podobně jako
u techniky PCA3, kterou zde ovšem nemůžeme použ́ıt vzhledem k tomu, že nemáme k dispozici
čtvercovou matici. Konkrétně pak SVD dekomponuje matici A na tři d́ılč́ı matice následuj́ıćım
zp̊usobem.

At,d = Tt,n · Sn,n · (Dd,n)⊺ (5.2)

V této rovnici znač́ı n = min(d, t) a matice T a D reprezentuj́ı termy a dokumenty v novém
prostoru. S reprezentuje singulárńı hodnoty z matice A seřazené sestupně na diagonále (σ1, ..., σn),
kde i-tá hodnota odpov́ıdá rozptylu na i-té ose. Vybráńım prvńıch k < n sloupc̊u z jednotlivých
matic dostaneme následuj́ıćı součin.

Ât,k = Tt,k · Sk,k(Dd,k)⊺ (5.3)

V této rovnici pak Â reprezentuje hledanou matici v nižš́ı dimenzi. Toto řešeńı je zároveň
nejlepš́ım řešeńım rovnice 5.1. Z d̊uvodu výběru os s největš́ım rozptylem, se SVD zbavuje ne-
chtěného šumu, který zahlcuje klasické modely. Podobně jako tomu bylo u word embedding̊u,
pomoćı této techniky doćıĺıme toho, že slova, která se vyskytuj́ı pospolu, budou namapována
bĺızko u sebe.

Pro účely IR systémů je potřeba do tohoto prostoru namapovat i dotazy poskytnuté uživate-
lem. Pro vektor dotazu q – vzniklým vynásobeńım vahami jednotlivých slov – toho doćıĺıme tak,
že ho vynásob́ıme následuj́ıćım zp̊usobem.

q̂ = q⊺ · Tt,k · S−1
k,k (5.4)

Výsledný vektor v latentńım prostoru pak můžeme porovnávat s jednotlivými vektory doku-
ment̊u pomoćı kośınové vzdálenosti. [26]

Aplikace této metody může být jak v klasických jednojazyčných IR systémech, tak i v CLIR
systémech. V druhém př́ıpadě hovoř́ıme zkráceně o CL-LSI. Postupujeme zde podobně na do-
kumentech v jazyćıch, které máme k dispozici. Výsledná reprezentace v prostoru menš́ı dimenze
bude obsahovat slova z obou jazyk̊u. Ta budou mı́t v momentě, kdy jsou vždy spojována spolu
identickou reprezentaci a v př́ıpadě, že se vyskytuj́ı společně alespoň ve většině př́ıpad̊u, jejich
reprezentace bude také podobná. [26, 27]

1Viz rovnice 3.7.
2Viz k-normy vyjádřené rovnićı 3.10.
3Principal Component Analysis je technika redukce dimenzionality pracuj́ıćı s vlastńımi č́ısly a projekćı do

ortonormálńı báze.
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5.3 Word2Vec pro v́ıcejazyčné překlady
V této sekci je na mı́stě uvést schopnosti modelu Word2Vec při práci s překlady. Ve své na-
vazuj́ıćı práci Exploiting Similarities among Languages for Machine Translation[19] se Miko-
lov a kolektiv zabývaj́ı možnostmi, jak naučit model Word2Vec nad jednojazyčnými kolekcemi,
č́ıtaj́ıćımi miliony slov, a mezi nimi vytvořit projekci, která bude fungovat jako ”překladač“. Při
učeńı Word2Vec model̊u – at’ už je to Skip-Gram nebo CBOW – tvoř́ıme vektorový prostor, ve
kterém jsou podobná slova bĺızko u sebe. Tento prostor nav́ıc zachycuje sémantické vztahy mezi
nimi a můžeme si všimnout, že tyto závislosti budou velmi podobné v r̊uzných jazyćıch, nebot’
slova, která se dotýkaj́ı určitého tématu, maj́ı tendenci být ve stejném kontextu. Z toho d̊uvodu
budou mı́t vektorové prostory r̊uzných jazyk̊u podobné geometrické uspořádáńı. Takové chováńı
se autoři článku snažili ukázat obrázkem 5.1, který zachycuje vektory v prostoru anglického
a španělského jazyka, které jsou pomoćı PCA redukovány na dvě dimenze. [19]

Obrázek 5.1 Vizualizace vektorové reprezentace vybraných slov v angličtině a ve španěľstině pomoćı
PCA, obrázek převzat z [19].

Na základě této myšlenky hledáme překladovou matici, která je řešeńım problému optimali-
zace daným pro vektorové reprezentace slova ve dvou jazyćıch {xi, zi}n

i=1 následovně. Samotná
optimalizace je pak řešená gradientńım sestupem.

min
W

n∑
i=1

∥W xi − zi∥2 (5.5)

Tato matice poté slouž́ı pro překlad slova z vektorového prostoru jednoho jazyka do toho
druhého. I přes svoj́ı poměrnou jednoduchost měla tato technika velmi dobré výsledky. Pro slova
z angličtiny a španěľstiny dosahoval tento model P@5 až 90%. Pro formulováńı těchto experi-
ment̊u použ́ıvali autoři následuj́ıćı postup. Nejprve vytvořili vektory termů, které na jednotlivých
indexech obsahovali počty slov. Pomoćı slovńıku tyto termy namapovali na druhý jazyk a pro
každé testované slovo poté hledali nejpodobněǰśı vektor ve výsledném jazyce.

Pro některé jazyky je nav́ıc relevantńı tuto transformaci vylepšovat pomoćı editačńı vzdále-
nosti řetězc̊u – např́ıklad u jazyk̊u, jako angličtina a španěľstina. Naopak u jazyk̊u, jako je
angličtina a čeština toto vylepšeńı nemá relevantńı dopad. [19]

5.4 Duet
Tato architektura, předvedená v článku Learning to Match using Local and Distributed Represen-
tations of Text for Web Search [28], spojuje vlastnosti klasických IR systémů a word embedding
model̊u. Jedná se o spojeńı dvou d́ılč́ıch hlubokých neuronových śıt́ı – lokálńı a distribuovaný
model – z jejichž výstup̊u se pak skládá finálńı reprezentace. Z d̊uvodu spojeńı dvou př́ıstup̊u,
kdy obě části modelu spolupracuj́ı za dosažeńım stejného ćıle, je tento model autory označován
jako Duet. V článku je tento model představený př́ımo pro účely CLIR systémů.
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Obrázek 5.2 Architektura modelu Duet, obrázek převzat z https://www.microsoft.com/en-us/
research/uploads/prod/2018/04/NeuralIR-Nov2017.pdf.

Lokálńı model zachycuje vlastnosti slov, které většinou postihuj́ı klasické IR modely – tedy
zejména přesnou shodu s termy v dokumentu nebo porovnáváńı na základě určitých vzor̊u. Každý
term reprezentujeme jako one-hot encoding v m-dimenzionálńım prostoru. Pro dotaz q složený
z nq termů pak dostáváme matici Q = (q1, . . . , qnq

), obdobně pak pro dokument d ∈ D s nd

termy dostáváme matici D = (d1, ..., dnd
). Tento model poté na základě těchto matic generuje

tzv. matici interakce následovně.

X = D⊺Q ∈ Rnd,nq (5.6)

Tato matice nezachycuje žádnou informaci o termech jako takových, pouze přesné shody mezi
dotazem a dokumentem a jejich pozice. Takto zformovaná matice procháźı přes r̊uzné konvolučńı
a plně propojené neuronové śıtě. Zjednodušená architektura obou část́ı modelu je znázorněna
obrázkem 5.2.

Druhou část́ı modelu je distribuovaný model. Ten se snaž́ı simulovat chováńı model̊u jako
je Word2Vec nebo LSI, které ve své podstatě stav́ı na distribučńı struktuře textu. Tento pod-
model se tedy uč́ı zhuštěnou vektorovou reprezentaci daného slova, která má nižš́ı dimenzi než
ta, kterou jsme využ́ıvali u lokálńıho modelu. Mı́sto one-hot encodingu tato metoda využ́ıvá n-
gramů obsažených v jednotlivých slovech. N-gramy źıskané z dokumentu a dotazu pak procháźı
konvolučńımi a plně propojenými neuronovými śıtěmi, které maj́ı za ćıl vytvořit hustš́ı vekto-
rovu reprezentaci. Výsledek těchto dvou matic, které maj́ı ve výsledku stejné dimenze, je poté
spojen pomoćı násobeńı matic po složkách v jednu matici. Následně i tato matice procháźı plně
propojenými vrstvami, až se dostaneme k finálńımu skóre. Celý proces je poměrně komplexńı
a v rámci pouze povrchového výzkumu zde neńı dopodrobna představen.

Spojeńım těchto dvou podmodel̊u źıskáváme skóre, které zachycuje jak lokálńı, tak distri-
buovanou strukturu textu. Při označeńı lokálńıho modelu jako fl a distribuovaného jako fd

dostáváme výsledné skóre jako součet těchto dvou model̊u.

f(Q, D) = fl(Q, D) + fd(Q, D) (5.7)

https://www.microsoft.com/en-us/research/uploads/prod/2018/04/NeuralIR-Nov2017.pdf
https://www.microsoft.com/en-us/research/uploads/prod/2018/04/NeuralIR-Nov2017.pdf
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5.5 MUSE
MUSE je zkratka pro techniku Multilingual Unsupervised and Supervised Embeddings. Byla
představena v práci Word Translation Without Parallel Data4 [29]. Tato práce navazuje na tech-
niku popsanou v sekci 5.3 a vylepšuje ji. Tedy stejně jako u v́ıcejazyčného Word2Vec modelu
i zde předpokládáme, že máme naučené reprezentace na jednojazyčných kolekćıch. Nav́ıc můžeme
předpokládat, že tyto reprezentace nejsou žádným zp̊usobem závislé na sobě – tedy pro naučeńı
tohoto modelu nemuśıme mı́t k dispozici paralelńı texty. Toto je poměrně výhodný předpoklad,
vzhledem k tomu, že v některých doménách takové texty nemuśı být k dispozici. Navzdory to-
muto zt́ıžeńı je model schopný podávat podobné, ne-li lepš́ı výsledky, než doposud představené
modely pracuj́ıćı s paralelńımi texty.

Předpokládejme, že máme naučené vektorové reprezentace jednotlivých slov ve zdrojovém
a ćılovém jazyce – označme si je X = {x1, . . . , xn} a Y = {y1, . . . , ym}. Model se ve výsledku
skládá ze dvou část́ı. Discriminator se uč́ı rozlǐsovat zdrojové reprezentace od ćılových – tedy
rozlǐsuje mezi náhodně vybranými vzorky z W X = {W x1, ..., W xn} a Y. Druhou část́ı je
mapovaćı matice W , která se uč́ı spolu s prvńı část́ı a jej́ım ćılem je zabránit j́ı provádět
přesné predikce. Toho dociluje t́ım, že dělá W X a Y co možná nejpodobněǰśı a vytvář́ı tedy téměř
přesné mapováńı distribućı obou jazyk̊u. Ve výsledku se jedná o hru dvou hráč̊u – discriminator
maximalizuje schopnost identifikovat zdroj reprezentace, zat́ımco mapovaćı matice se mu v tom
snaž́ı zabránit.

Pomoćı právě naučené matice W je vytvořen slovńık, který ale stále nedává nejlepš́ı výsledky.
Vzhledem k tomu, že některá slova, která se nevyskytuj́ı v kolekci tak často nejsou aktuali-
zována dostatečně a ve výsledku mapováńı neńı přesné. Proto se využ́ıvaj́ı vysoce frekventovaná
slova jako kotvy, které spojuj́ı vektorové prostory. Následně v okoĺı těchto ”kotev“ vezmeme nej-
bližš́ı sousedy, abychom zajistili co nejkvalitněǰśı slovńık. V posledńı fázi provedeme minimalizaci
výrazu podobného, jaký předvedl Mikolov a kolektiv (viz rovnice 5.5).

Obrázek 5.3 Názorná ukázka fungováńı modelu MUSE, obrázek převzat z https://github.com/
facebookresearch/MUSE/blob/main/outline_all.png.

Grafické znázorněńı fungováńı tohoto modelu je viditelné na obrázku 5.3. V části (A) zde
máme dva vektorové prostory vizualizované ve dvou dimenźıch pomoćı PCA – červený prostor
zde vyjadřuje reprezentace anglických slov a modrý reprezentace španělských slov. Každý bod
zde vyjadřuje jedno slovo v prostoru. Můžeme si povšimnout, že geometrické uspořádáńı těchto
prostor̊u je velmi podobné, jak už bylo zmı́něno v sekci 5.3. V (B) vid́ıme, že pomoćı naučené
matice W můžeme prostor X natočit tak, aby zhruba odpov́ıdal prostoru Y. Ve fázi (C) vid́ıme
využit́ı kotev, které dále vylad’uj́ı překladovou matici a finálńı mapováńı je vidět v části (D).

4Tu doplňuje github repozitář s praktickou implementaćı na stránkách https://github.com/
facebookresearch/MUSE.

https://github.com/facebookresearch/MUSE/blob/main/outline_all.png
https://github.com/facebookresearch/MUSE/blob/main/outline_all.png
https://github.com/facebookresearch/MUSE
https://github.com/facebookresearch/MUSE
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Kapitola 6

Tvorba corpu

V rámci této práce se zpracovávaly dvě kolekce dokument̊u. Prvńı z nich byla převzata z volně
dostupného zdroje a upravena pro účely této práce (ÚFAL). Druhá kolekce, která byla pod-
statně objemněǰśı byla vytvořena na základě databáze nař́ızeńı a vyhlášek Evropské Unie, volně
dostupné v několika jazyćıch na stránkách https://eur-lex.europa.eu/.

K práci s daty byl zvolen programovaćı jazyk Python, který umožňuje d́ıky svým poměrně ro-
bustńım knihovnám jednoduchou a rychlou práci s větš́ımi kolekcemi. Nav́ıc byla v tomto jazyce
možnost využ́ıt knihovny uzp̊usobené pro práci s přirozeným jazykem, které usnadňuj́ı imple-
mentaci – konkrétně knihovna NLTK1, která obsahuje funkce pro stemming, tokenizaci a daľśı
techniky, které byly rozeb́ırány v kapitole 2. Později pak pro samotnou práci s word embedding
modely byla využ́ıvaná knihovna Gensim2, která obsahuje implementaci většiny model̊u, které
byly doposud představeny – jako např́ıklad Word2Vec, FastText nebo LSI.

6.1 Procesy pro předzpracováńı přirozeného jazyka
V rámci předzpracováńı textu byl zvolen jednotný zp̊usob pro obě kolekce (až na určité speciálńı
využit́ı regulárńıch výraz̊u zmı́něných u EUR-Lex kolekce). V zásadě jsou postupně procházeny
všechny texty pomoćı třech d́ılč́ıch krok̊u – všechny byly již představeny a vysvětleny v kapitole
2. V prvńı části prob́ıhá samotná tokenizace po slovech. Pro tyto účely byla zvolena metoda
word_tokenize z knihovny NLTK, která v základu předpokládá anglická slova a umı́ si poradit
se zkrácenými tvary jako ”aren’t“, které byly diskutovány dř́ıve. Zároveň má volitelný parametr
language, který podporuje i český jazyk. Vzhledem k tomu, že český jazyk v tomto ohledu nemá
výrazná specifika, která by nám ztěžovala tokenizaci je ovšem otázka, nakolik je tento parametr
uplatnitelný. Jediný potenciálńı problém, který byl identifikován daných corpech, bylo použit́ı
spojovńık̊u – např́ıklad ve slově ”bude-li“. V tomto př́ıpadě se ale word_tokenize i v základu
chová tak, jak bychom mohli předpokládat a slovo dále neděĺı. Alternativou k word_tokenize
je pak sent_tokenize, který slouž́ı k tokenizaci po větách. Ten byl p̊uvodně také v rámci této
práce využ́ıván k zarovnáńı kolekce po větách – tento zp̊usob byl však nakonec zavržen vzhledem
k tomu, že v rámci uvažovaných kolekćı nedával velký smysl. [30]

Určitý mezikrok pak představuje normalizace. V tomto př́ıpadě se jedná zejména o od-
straněńı č́ısel a symbol̊u, které nejsou znaky. Tento krok by mohl být nahrazen namapováńım
č́ısel na odpov́ıdaj́ıćı slovńı reprezentace, ale vzhledem k tématu obou kolekćı nebyl tento zp̊usob
natolik relevantńı, aby byl implementován. Zároveň byl v rámci této fáze využit case-folding,

1Natural Language Toolkit – v́ıce informaćı o knihovně je možné nalézt př́ımo v dokumentaci na stránkách
https://www.nltk.org/.

2Akronym pro ”Generate Similar“. Původně český projekt, oficiálńı stránky jsou dostupné na adrese https:
//radimrehurek.com/gensim/.
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tedy namapováńı všech slov na varianty s malým počátečńım ṕısmenem. Ten byl využit namı́sto
metody truecasing, která by byla s ohledem na objem kolekce př́ılǐs pomalá.

Druhým krokem je odstraněńı stop slov. V př́ıpadě angličtiny byla opět možnost využ́ıt
knihovnu NLTK, která nab́ıźı stažeńı seznamu stop slov a jeho následné využit́ı. S t́ımto sezna-
mem byly poté porovnávány jednotlivé tokeny. Ty pak byly vyřazovány na základě jejich výskyt̊u
v tomto seznamu. V př́ıpadě českého jazyka tato knihovna nenab́ızela seznam stop slov, a proto
byl využit jiný zdroj – https://countwordsfree.com/stopwords/czech – ze kterého byl tento
seznam stažen. Až na slova v seznamu byl postup zde identický pro oba jazyky.

Posledńı část́ı předzpracováńı je stemming. Ten byl vybrán oproti lemmatizaci, protože bylo
v plánu pracovat s velkou kolekćı dokument̊u a stemming je v tomto př́ıpadě vhodněǰśı variantou,
vzhledem ke své rychlosti a jednoduchosti. Pro angličtinu posloužil už jednou zmiňovaný Porter̊uv
stemmovaćı algoritmus, který byl opět k dispozici v knihovně NLTK. Pro češtinu ovšem nebyl
takto standardńı algoritmus v knihovně, a proto byl využitý jiný, implementovaný v jazyce
Python ze zdroje https://research.variancia.com/czech_stemmer/.

6.2 Techniky vytvářeńı trénovaćıch dat
Finálńım krokem v obou datasetech bylo vytvořeńı trénovaćıch dat pro v́ıcejazyčný Word2Vec
model. K tomu byly využ́ıvány dva př́ıstupy. Prvńı z nich – dále označovaný jako ”jednoduché
spojeńı“ – spojuje české a anglické verze bez daľśıho zpracováńı za sebe. Tedy v momentě, kdy
máme dokument pro každý jazyk3:

Česká verze: Datová sada pro plně trénovatelné generátory jazyka v hlasových dialogových
systémech [...] byla použita metoda crowdsourcingu.

Anglická verze: A dataset intended for fully trainable natural language generation (NLG)
systems [...] Crowdsourcing has been used to obtain natural context user utterances as well
as natural system responses to be generated.

Dostali bychom nejprve pomoćı předzpracovaćıch proces̊u tokeny, které reprezentujeme for-
mou sekvenćı. Tyto sekvence bychom na sebe poté jednoduše napojili tak, jak můžeme vidět
v tabulce 6.1.

Sekvence token̊u
České tokeny datov, sad, pln, ..., použit, metod, crowdsourcing

Anglické tokeny dataset, intend, fulli, ..., system, respons, gener

Jednoduché spojeńı token̊u datov, sad, pln, ..., použit, metod, crowdsourcing,
dataset, intend, fulli, ..., system, respons, gener

Tabulka 6.1 Jednoduché spojeńı token̊u dvou jazyk̊u, červeně jsou označený tokeny druhého jazyka.

Problém s t́ımto př́ıstupem nastává v momentě, kdy chceme trénovat Word2Vec model –
nemáme možnost, jak měnit velikost okna kontextu, protože jednotlivé věty mohou být r̊uzně
velké. Nav́ıc chceme do kontextu dostat druhý jazyk, a proto muśıme v podstatě délkou okna
obsáhnout minimálně délku věty – v předchoźım př́ıpadě bychom např́ıklad chtěli, aby ve stejném
kontextu skončily tokeny ”datov“ a ”dataset“, které maj́ı mezi sebou všechny tokeny z prvńıho
jazyka. Možnost, jak tomuto předej́ıt je nastavit kontext dostatečně velký. T́ımto zp̊usobem se
ale do kontextu dostává zbytečné množstv́ı slov nav́ıc, které mohou narušovat kvalitu výsledných
reprezentaćı.

Alternativou k tomuto př́ıstupu je sekvenčńı prokládáńı token̊u. Zde jsou vytvářeny nové
věty tak, že je vždy vybrána deľśı z obou sekvenćı. Stř́ıdavě jsou pak vyb́ırány tokeny z této deľśı

3Jako př́ıklad je zde uveden jeden z dokument̊u obsažený v ÚFAL kolekci.

https://countwordsfree.com/stopwords/czech
https://research.variancia.com/czech_stemmer/
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sekvence a ze sekvence druhého jazyka. Vzhledem k tomu, že druhá sekvence je kratš́ı, v určitém
momentě nastane situace, kdy skonč́ı – zbytek výsledné sekvence je pak doplněn tou deľśı. Aby
bylo dosaženo všech možných kontext̊u, postupně je posouván moment, kdy se začnou vyb́ırat
tokeny z druhé sekvence. Posledńı věta, která je t́ımto zp̊usobem vygenerována pak na začátku
obsahuje tokeny z deľśı sekvence a až do konce se poté stř́ıdaj́ı tokeny z deľśı a kratš́ı sekvence.
Výsledkem pak je v́ıce vět v závislosti na rozd́ılu délky obou sekvenćı. Pro předchoźı př́ıklad
bychom dostali věty, které jsou pro jednotlivé indexy znázorněné v tabulce 6.2.

Index Proložené tokeny
1 datov, dataset, sad, indend, pln, ..., metod, crowdsourcing
2 datov, sad, dataset, pln, intend ..., metod, crowdsourcing
...

...
n − 2 datov, sad, ..., použit, respons, metod, gener, crowdsourcing
n − 1 datov, sad, ..., použit, gener, metod, crowdsourcing

Tabulka 6.2 Sekvenčńı prokládáńı slov, červeně jsou označená tokeny z anglické části, n zde znač́ı
počet token̊u v kratš́ı ze sekvenćı.4

6.3 ÚFAL abstrakty

Prvńı kolekćı jsou zpracované abstrakty vědeckých praćı vytvořených na Ústavu formálńı a apli-
kované lingvistiky na Matematicko-Fyzikálńı Fakultě Univerzity Karlovy (dále označované jako
ÚFAL). Nejlépe můžeme tento corpus popsat citováńım jeho autor̊u. ”This is a document-aligned
parallel corpus of English and Czech abstracts of scientific papers published by authors from the
Institute of Formal and Applied Linguistics, Charles University in Prague, as reported in the in-
stitute’s system Biblio. For each publication, the authors are obliged to provide both the original
abstract in Czech or English, and its translation into English or Czech, respectively. No filtering
was performed, except for removing entries missing the Czech or English abstract, and replacing
newline and tabulator characters by spaces.“[31]

Na stránkách Lindat5 je volně dostupná část těchto záznamů ke stažeńı. Tento corpus byl
zvolen, vzhledem k poměrně malému objemu slov, pro cvičné účely. Je zarovnaný na úrovni
dokument̊u, což k účel̊um této práce v́ıceméně stač́ı. Původńı myšlenka byla určitým zp̊usobem
doćılit nav́ıc i zarovnáńı na úrovni odstavc̊u, posléze vět. Myšlenka zarovnat tuto kolekci na
úrovni odstavc̊u byla zavržena už jen z d̊uvodu, že kolekce má již předzpracované a spojené
odstavce, a nav́ıc abstrakty vědeckých praćı ve valné většině př́ıpad̊u nepřesahuj́ı co do velikosti
několik málo odstavc̊u. Zarovnáńı na úrovni vět by se mohlo zdát jako poměrně lákavá myšlenka,
která by mohla vést k lepš́ı efektivitě model̊u. Nicméně v obou jazyćıch jsou využ́ıvány r̊uzné
zkratky a r̊uzná mı́sta, kam se dávaj́ı interpunkce. Tento fakt je zřetelný zejména u druhé kolekce,
kde se často vyskytovala slova jako v angličtině ”Article“ a jeho český protiklad ” čl.“. Tato a daľśı
slova zp̊usobila, že zarovnáńı na úrovni vět nebylo jednoduše proveditelné.

Vstupńı soubor byl ve formě jednoduché TSV6 tabulky, kde každý záznam obsahuje anglic-
kou a českou verzi jednoho abstraktu. Pro účely daľśıho zpracováńı byly tyto abstrakty rozděleny
na jednotlivé tokeny tak, jak bylo popsáno v předchoźı sekci a uloženy spolu s p̊uvodńı tabul-
kou obsahuj́ıćı plné zněńı textu. Výsledná tabulka, kterou poté bylo možné použ́ıt pro potřeby
vyhledávače byla tedy ve formátu (česká verze, anglická verze, české tokeny, anglické tokeny).

Při zpracováńı bylo zjǐstěno, že kolekce č́ıtala 241 abstrakt̊u pro oba jazyky, přičemž výsledný
počet token̊u źıskaný z této kolekce byl 16 422 pro český jazyk a 10 539 pro anglický.

5Viztehttps://lindat.mff.cuni.cz/repository/xmlui/handle/11234/1-1731.
6Tab-separated values, datový formát pro ukládáńı tabulek využ́ıvaj́ıćı jako oddělovač tabulátor namı́sto čárky

jako u CSV.

Vizte https://lindat.mff.cuni.cz/repository/xmlui/handle/11234/1-1731
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6.4 EUR-Lex
Stránka https://eur-lex.europa.eu/ zahrnuje veřejné právńı publikace Evropské Unie, které
jsou k dispozici vždy v několika jazyćıch. Na tomto webu jsou pravidelně zveřejňovány dokumenty
Úředńıho věstńıku, které obsahuj́ı nař́ızeńı, smlouvy, mezinárodńı dohody a právńı předpisy.
Většina těchto dokument̊u je k dispozici ve formátech PDF a HTML.

Tato stránka byla použita pro stažeńı jednotlivých dokument̊u pro vytvořeńı vstupńı kolekce.
Jednotlivé HTML stránky byly opět stahovány a zpracovány pomoćı jazyka Python – konkrétně
byly využ́ıvány knihovny BeatifulSoup pro zpracováńı HTML značek a Requests pro stahováńı
obsahu ze stránek.

Adresy jednotlivých stránek maj́ı určitý vzor, na základě kterého je lze automaticky stahovat.
Konkrétně byl využ́ıván následuj́ıćı vzor stránek: https://eur-lex.europa.eu/legal-content/
CS/TXT/HTML/?uri=OJ:C:YYYY:XXX:FULL, kde YYYY mohlo být doplněno rokem vydáńı a XXX
č́ıslem v kolekci. T́ımto zp̊usobem byly poté stahovány stránky z let 2010 – 2020 s t́ım, že
v každém roce se pracovalo s dokumenty z rozsahu 1 – 450. Neexistuj́ıćı dokumenty byly pak jed-
noduše přeskakovány. T́ımto zp̊usobem se poměrně efektivně dosáhlo źıskáńı relativně velkého
objemu dat. Jediný problém z hlediska obsahu byla př́ıtomnost jiných jazyk̊u než angličtiny
a češtiny. To bylo zp̊usobené obsahem r̊uzných mı́stńıch vyhlášek a mezinárodńıch smluv s kon-
krétńımi zeměmi. Na druhou stranu tato slova nebyla natolik frekventovaná, aby výrazně ovlivnila
vektorové reprezentace jazyk̊u primárńıho zájmu.

Z hlediska HTML struktury, stránky většinou nevykazovaly př́ılǐsný sémantický význam –
např́ıklad zde nebyly využ́ıvány specifické tagy pro č́ıslované a řazené seznamy, což zp̊usobovalo
problémy při zpracováńı. Ty byly řešeny aplikaćı několika regulárńıch výraz̊u, které měli za ćıl
zbavit se všech typ̊u seznamů (konkrétně se jednalo např́ıklad o použit́ı arabských a ř́ımských
č́ıslic, př́ıpadně ṕısmen). Formát těchto seznamů nav́ıc nebyl jednotný např́ıč dokumenty a toto
bylo také nutné brát v potaz. Jednotlivé odstavce článk̊u pak byly alespoň děleny pomoćı <p>
tag̊u7. Zbylé informace z HTML struktury mimo tyto značky byly zanedbány, vzhledem k tomu,
že se často jednalo pouze o obsah nebo tabulky, které obsahovaly irelevantńı symboly.

Snahou zpracováńı bylo źıskat paralelńı corpus, který bude zarovnaný na úrovni jednotlivých
odstavc̊u. K doćıleńı tohoto ćıle byly automaticky zanedbávány dokumenty, které neměly stejný
počet odstavc̊u, nebot’ nebylo možné je jednoduše automaticky zarovnat. S jednotlivými odstavci
bylo pak pracováno podobně, jako v předchoźı kolekci s t́ım rozd́ılem, že v rámci předzpracováńı
bylo prováděno očǐstěńı od č́ıselných seznamů a irelevantńıch symbol̊u, popsané v předchoźım
odstavci.

Vzhledem k větš́ımu objemu dat a potřebě uchovávat textovou reprezentaci pro později
použ́ıvaný vyhledávač, byla vytvořena struktura složek, kde jedna složka obsahovala informace
k jednomu dokumentu. V dané složce byly jednotlivé tokeny pro tento dokument v obou jazyćıch
a také textové reprezentace dokumentu. Z této vytvořené struktury pak bylo možné stahovat
jednotlivá data, aniž by bylo nutné znovu stahovat všechny dokumenty ze zdrojových stránek.

Po výsledném zpracováńı jednotlivých token̊u bylo dosaženo výsledných počt̊u shrnutých
v tabulce 6.3. Pro představu je zde uveden i počet vytvořených vět pomoćı sekvenčńıho prokládáńı
slov oproti počtu odstavc̊u, který byl stejný při použit́ı jednoduchého spojeńı – můžeme zde vidět,
že počet se zvedl zhruba šestinásobně.

7Párová HTML značka znač́ıćı odstavec

https://eur-lex.europa.eu/
https://eur-lex.europa.eu/legal-content/CS/TXT/HTML/?uri=OJ:C:YYYY:XXX:FULL
https://eur-lex.europa.eu/legal-content/CS/TXT/HTML/?uri=OJ:C:YYYY:XXX:FULL
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Počet
České tokeny 10 919 671

Anglické tokeny 9 209 719
Unikátńı české tokeny 275 868

Unikátńı anglické tokeny 261 872
Odstavce 359 628

Sekvenčně proložené odstavce 2 361 556
Tabulka 6.3 Statistika EUR-Lex kolekce
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Kapitola 7

Tvorba dvojjazyčného Word2Vec
modelu

Jak už bylo naznačeno v úvodu, ćılem této práce je vytvořit dvojjazyčný Word2Vec model, který
bude natrénovaný na paralelńım corpu, jež byl představen v předchoźı kapitole. Tento model
mapuje vektorové reprezentace slov v prvńım jazyce na slova ve druhém jazyce bez použit́ı trans-
formačńı matice. To je rozd́ıl oproti jiným př́ıstup̊um, jako je např́ıklad Mikolov̊uv v́ıcejazyčný
Word2vec nebo MUSE1. Zde využ́ıváme př́ımého zakódováńı vektoru do stejného prostoru bez
jakékoliv potřeby mapováńı mezi jednotlivými jazyky. Tento fakt vycháźı z distribučńı struktury
textu, kdy v trénovaćıch datech vytvář́ıme kontexty, kde jsou překlady slov bĺızko sebe.

K implementaci bylo opět využito jazyku Python a knihovny Gensim, která obsahuje im-
plementaci obou Word2Vec model̊u včetně optimalizaćı jako jsou hierarchický softmax a NEG
sampling. V rámci práce s Word2Vec modelem bylo vytvořeno rozhrańı pro kontinuálńı trénováńı,
které umožňovalo modely pr̊uběžně ukládat a trénovat dávkovým režimem. Důležité parametry
při trénováńı modelu jsou zejména tyto:

Velikost okna kontextu

Volba typu modelu – Na výběr byl Continuous Skip-Gram nebo CBOW.

Velikost vektorové reprezentace – Určuje velikost výstupńıho vektoru a počet neuroné ve skryté
vrstvě.

Použitý typ spojeńı vět – Použity byly př́ıstupy jednoduchého spojeńı nebo sekvenčńıho
prokládáńı, popsané v předchoźı kapitole.

7.1 Metriky použité k vyhodnoceńı úspěšnosti
K vyhodnoceńı úspěšnosti jednotlivých model̊u byly navrženy dvě metriky. Obě stavěly na tom,
že jsem vybral tokeny v kolekci, které byly velmi frekventované, v kolekci se vyskytoval jejich
překlad ve druhém jazyce a z obou těchto token̊u bylo jednoznačně patrné, z jakého slova vycháźı.
Pro tyto potřeby byl ručně sestaven seznam 30 dvojic – např́ıklad zde byly př́ıtomny dvojice jako

”access“ a ”př́ıstup“ nebo ”geograph“ a ”zeměpisn“.
Prvńı metrikou, která je poměrně jednodušš́ı a vycháźı čistě z myšlenky porovnáńı vzdálenost́ı

mezi vektory, je součet vzdálenost́ı. Ta byla poč́ıtána tak, že pro každý pár byla vypočtena ko-
1Viz sekce 5.3 a 5.5.
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sinová vzdálenost a ta byla dále normována maximálńı vzdálenost́ı pro danou dvojici. To můžeme
vyjádřit pro vektorové reprezentace slov v jednotlivých jazyćıch x ∈ X a y ∈ Y následovně2.

distsum =
∑

x∈X ,y∈Y

simcos(x, y)
maxz∈Y simcos(x, z) (7.1)

Při konstrukci druhé techniky bylo stavěno na metrikách z článk̊u Mikolova [19] a Jansena [32],
které upravovaly P@k metriku. Ta byla pro potřeby překlad̊u mı́rně pozměněna. Konkrétně zde
mapovali vektory reprezentuj́ıćı jednotlivá slova a poč́ıtali výskyty korektńıch překlad̊u v daném
okně. Pro účely této práce byla tato metrika zjednodušena, vzhledem k tomu, že nemusely být
brány v potaz žádné transformace mezi jazyky. Jednoduše tedy stačilo vźıt české slovo, vypoč́ıtat
kosinové vzdálenosti do všech anglických slov a mezi nimi naj́ıt k nejbližš́ıch. Pokud se mezi těmito
slovy vyskytoval překlad, test byl vyhodnocen jako úspěšný. Finálńı skóre pak bylo spočteno jako
poměr úspěšných test̊u v̊uči počtu všech test̊u.

7.2 Výsledky

Vzhledem k poměrně ńızkému objemu slov nebyl ÚFAL corpus př́ılǐs úspěšný a výsledky z něj
zde nejsou ani prezentovány. Naproti tomu tokeny z Eur-LEXu se podařilo dobře namapovat
na jejich překlady. V tomto corpu vyvstávaly určité problémy zp̊usobené výskytem slov z jiných
jazyk̊u, než které byly předpokládány. Ty sem byly zavlečeny z r̊uzných vnitrostátńıch smluv
v rámci EU, které jsou také součást́ı corpu. Bylo vidět, že např́ıklad mad’arská slova, která byla
př́ıtomna jak v české, tak v anglické části byla vyčleněna úplně zvlášt’.

Daľśım problémem byl samotný výskyt slov z druhého jazyka – tedy např́ıklad v anglické
části byla př́ıtomná česká slova a naopak. Tento fakt p̊usobil šum, který ovlivňoval P@k metriku,
vzhledem k tomu, že stejná slova se mapovala přesně na sebe. To je poměrně nechtěný fakt pro
potřeby překlad̊u, na druhou stranu pro indexaci je to ve výsledku očekávané chováńı – chceme
mı́t ve výsledćıch vyhledáváńı všechna slova, která jsou relevantńı pro daný dotaz.

V rámci test̊u byly využity již výše popsané parametry. Pro potřeby Eur-LEX byly použity
dvě techniky spojováńı odstavc̊u a dva typy Word2Vec model̊u. Zároveň byly vyzkoušeny r̊uzné
velikosti výstupńıch reprezentaćı jednotlivých slov – konkrétně zde byly zvoleny dimenze 50,
100 a 200. Velikosti okna pak byla volena tak, aby v oknu byly vždy př́ıtomny alespoň nějaké
překlady daného slova. pro sekvenčńı prokládáńı pak byly zvoleny konkrétně hodnoty 4 – 8 a pro
jednoduché spojeńı 50, 75, 100, 125 a 150. Důvod větš́ıch oken v př́ıpadě jednoduchého spojeńı
byl ten, že abychom do kontextu zahrnuli překlad, museli jsme v podstatě obsáhnout celou délku
daného odstavce.

Pro test byly zvoleny jako metriky již popisovaná suma vzdálenost́ı, P@5 a P@10. Suma
vzdálenost́ı ne úplně vždy odpov́ıdala precission metrice, kdy v některých př́ıpadech, kdy byla
precission velmi ńızká, bylo dosaženo téměř nejmenš́ı sumy. Tento problém je přisuzován právě
šumovým slov̊um ze stejného jazyka, které byly v corpu obsaženy.

Nejlepš́ı výsledky pak byly zaznamenány při použit́ı CBOW modelu a sekvenčńıho prokládáńı
text̊u, kdy byla pro metriku P@5 naměřená úspěšnost až 90%. Lepš́ı výsledky také poskytovaly
menš́ı vektorové reprezentace tedy 50 nebo 100, což je poměrně očekávané chováńı vzhledem
k menš́ımu objemu dat. Podobně se dá argumentovat pro využit́ı CBOW oproti Skip-Gram mo-
delu, kdy druhý zmı́něný většinou potřebuje v́ıce dat k tomu, aby poskytoval rozumné výsledky.
Konkrétńı hodnoty jsou představeny v tabulkách 7.1 a 7.2 pro sekvenčńı prokládáńı a poté
v tabulkách 7.3 a 7.4 pro jednoduché spojeńı. V těchto tabulkách jsou znázorňuj́ı hodnoty l di-
menzionalitu vektorové reprezentace slova a c velikost okna kontextu, ve zbytku sloupc̊u jsou pak
naměřené hodnoty pro jednotlivé metriky popsané výše. Ve výsledku si můžeme povšimnout, že
sekvenčńı prokládáńı mělo poměrně lepš́ı výsledky oproti jednoduchému spojeńı.

2Množiny X a Y zde označuj́ı tokeny jednotlivých jazyk̊u zredukovaný na výše zmı́něný výběr několika málo
př́ıklad̊u.
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l c distsum P@5 [%] P@10 [%]
50 4 6.80 80 83.33
50 5 6.88 83.33 86.67
50 6 6.79 80 86.67
50 7 6.93 83.33 86.67
50 8 6.76 66.67 90
100 4 9.68 70 76.67
100 5 9.67 90 90
100 6 9.90 80 90
100 7 9.69 86.67 86.67
100 8 9.81 76.67 83.33
200 4 12.59 70 86.67
200 5 12.82 73.33 83.33
200 6 12.88 80 86.67
200 7 13.48 73.33 86.67
200 8 13.37 66.67 80

Tabulka 7.1 Výsledky sekvenčńıho prokládáńı pro CBOW model.

l c distsum P@5 [%] P@10 [%]
50 4 7.98 33.33 36.67
50 5 7.88 33.33 40
50 6 7.68 43.33 43.33
50 7 8.03 40 43.33
50 8 7.75 43.33 50
100 4 10.08 43.33 56.67
100 5 10.32 43.33 50
100 6 9.75 50 60
100 7 10.00 53.33 56.67
100 8 10.47 43.33 53.33
200 4 12.20 63.33 66.67
200 5 12.32 56.67 63.33
200 6 11.74 70 70
200 7 12.30 60 63.33
200 8 11.76 63.33 73.33

Tabulka 7.2 Výsledky sekvenčńıho prokládáńı pro Continuous Skip-Gram model.

Tyto hodnoty jsou samozřejmě výrazně ovlivněny výběrem slov, který nebyl čistě náhodný
a byla brána v potaz v́ıce frekventovaná slova. Dokonce pro výraznou část slov v corpu by
překlady nemusely dávat žádný smysl a vzorek pouze 30 slov nemůže být považován za do-
statečně reprezentativńı. Na druhou stranu je poměrně patrné, že model vyhovuje očekáváńım
a př́ıpadné nesrovnalosti mohou být také dány nedostatečným objemem vstupńıch dat. Pro po-
rovnáńı např́ıklad v [19] Mikolov pracoval s corpem, který č́ıtal 575 milion̊u anglických a 155
milion̊u českých slov, což je zhruba desetinásobek objemu corpu použ́ıvaného v této práci.

7.3 Grafické reprezentace
K tomu, aby bylo možné graficky reprezentovat jednotlivá slova ve dvoudimenzionálńım prostoru,
bylo potřeba zredukovat dimenzi z p̊uvodńı velikosti na pouze dvě dimenze. K této redukci byly
využity dvě technik – PCA a t-SNE. Prvńı z nich – Principal Component Analysis – využ́ıvá
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l c distsum P@5 [%] P@10 [%]
50 50 6.99 30 33.33
50 75 6.96 40 43.33
50 100 5.26 36.67 43.33
50 125 4.50 33.33 36.67
50 150 5.44 33.33 36.67
100 50 8.12 50 56.67
100 75 7.90 66.67 73.33
100 100 7.87 70 76.67
100 125 7.90 76.67 80
100 150 7.87 73.33 86.67
200 50 8.35 53.33 63.33
200 75 7.91 70 73.33
200 100 7.90 76.67 83.33
200 125 7.97 80 80
200 150 7.60 83.33 90

Tabulka 7.3 Výsledky jednoduchého spojeńı pro CBOW model.

l c distsum P@5 [%] P@10 [%]
50 50 4.77 26.66 36.66
50 75 5.33 40 43.33
50 100 6.95 53.33 60
50 125 7.15 50 66.67
50 150 6.97 56.67 60
100 50 8.37 46.67 50
100 75 8.17 50 50
100 100 8.25 46.67 50
100 125 8.37 50 50
100 150 8.06 46.67 50
200 50 10.07 50 56.67
200 75 9.85 50 60
200 100 9.81 56.67 60
200 125 9.76 56.67 60
200 150 9.91 50 53.33

Tabulka 7.4 Výsledky jednoduchého spojeńı pro Continuous Skip-Gram model.

ortogonálńı projekce, kde v nové rovině máme v prvńık k dimenźıch (komponentách) největš́ı
rozptyl v datech a zároveń největš́ı část informace. Tud́ıž redukćı na 2 dimenze neztráćıme př́ılǐs
informaćı o datech. Na druhou stranu využ́ıvá pouze lineárńıch transformaćı, které nemuśı být
pro potřeby této práce dostatečné. Jak se také ukázalo, tak dostatečné nebyly, protože projekćı
z dimenze 100 až 200 pouze do 2 nebylo možné reprezentovat data tak, aby z nich byl patrný
jejich význam. [7]

Alternativou k PCA je pak t-distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE).
Tato technika pracuje s nelineárńımi transformacemi a pravděpodobnostńımi rozděleńımi, které
lépe zachycuj́ı lokálńı strukturu. V originálńı verzi poč́ıtá s Eukleidovskými vzdálenosti, ale toto
chováńı lze měnit v rámci scikit-learn3 knihovny v Pythonu, která obsahuje implementace daného
algoritmu. Konkrétně zde byla využ́ıvaná kosinová vzdálenost, která nejlépe reflektuje použité

3Obsahuje implementaci často využ́ıvaných technik strojového učeńı, jako jsou např́ıklad r̊uzné regresńı a
klasifikačńı modely nebo právě techniky redukce dimenzionality, viz https://scikit-learn.org/stable/.

https://scikit-learn.org/stable/
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metriky. Důležitým parametrem při práci s t-SNE je perplexity. Tato hodnota bĺıže určuje sousedy
a rozptyl v každém kroku. Typicky se pohybuje kolem hodnot 5 až 50. [33, 34]

Právě t-SNE pak vedlo na nejlepš́ı výsledky a bylo také použ́ıváno jako hlavńı technika
redukce dimenzionality v rámci této práce. Samotné vykreslováńı graf̊u poté bylo zprostředkováńı
pomoćı knihovny plotly4. Tyto vizualize také umožňovaly částečně optometricky hodnotit úspěš-
nosti jednotlivých model̊u.

Konkrétně byl reprezentován výše zmı́něný vzorek slov, na kterém byly poč́ıtány jednotlivé
metriky. Výsledkem pak byla vizualizace 7.1, ve které je jasně patrné, že překlady jednotlivých
dvojic jsou mapovány bĺızko sebe. Toto bylo také částečným ćılem této práce. Pro vizualizaci
byly vybrány parametry, které nejlépe odpov́ıdaly P@k metrice – tedy sekvenčńı prokládáńı,
CBOW model, vektor velikosti 100 a velikost kontextového okna 5.

Obrázek 7.1 Vizualizace dvojic slov ve dvou dimenźıch pomoćı t-SNE redukce.

7.4 Diskuze

Výhodou tohoto př́ıstupu je to, že můžeme zanedbat výpočetńı části, které se vztahuj́ı k hledáńı
transformačńıho zobrazeńı tak, jak tomu bylo u v́ıcejazyčného Word2Vec modelu nebo MUSE.
Tato př́ımost reprezentaćı může vést k rychleǰśımu procesu učeńı.

Na druhou stranu poměrně velkou nevýhodou je potřeba existence paralelńıho corpu, což jak
už bylo diskutováno dř́ıve neńı častý př́ıpad. Komparativńı corpy většinou obsahuj́ı nepoměrně

4Knihovna pro práci s vizualizacemi, viz https://plotly.com/.

https://plotly.com/
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v́ıce dat z r̊uzných oblast́ı. Možným zlepšeńım by bylo vyzkoušet tento př́ıstup (konkrétně sek-
venčńı prokládáńı) právě na komparativńı kolekce dokument̊u – např́ıklad Wikipedia corpus.
Jedinou otázkou z̊ustává nakolik by pak převládaly sémantické souvislosti v daném jazyce nad
překladovými vztahy mezi jednotlivými slovy. Už pro př́ıpad, který zde byl prezentován bylo
z grafické reprezentace patrné, že některé shluky, které se v rámci reprezentaćı vytvářely, kladly
d̊uraz právě na tuto sémantickou podobnost. Na druhou stranu, vzhledem k tomu, že se vždy
d́ıváme na druhý jazyk a v př́ıpadě jiných corp̊u než je Eur-LEX by nemusela být př́ıtomná slova
z druhého jazyka v dané části, by možná stálo za to se touto problematikou dále zaob́ırat.

Daľśım prostorem pro zlepšeńı je pak zarovnáńı jednotlivých vektorových reprezentaćı tak,
jako tomu bylo u modelu MUSE s využit́ım slov, která slouž́ı jako kotvy. S pomoćı určité lineárńı
transformace by pak mělo být možné vektorové reprezentace dále zlepšovat.



Kapitola 8

Implementace dvojjazyčného
vyhledávače

Finálńı část́ı práce je implementace dvojjazyčného webového vyhledávače. Tato část byla imple-
mentována v jazyce Ruby a rozhrańı (framework) pro tvorbu webových aplikaćı Ruby on Rails.
Tato technologie byla zvolena kv̊uli autorovým osobńım preferenćım a s ohledem na poměrně
rychlou možnost tvorby kompletńı aplikace bez nutnosti využit́ı daľśı technologie pro grafic-
kou část. Nav́ıc byla využita možnost jednoduše oddělit tvorbu vektorových reprezentaćı vy-
tvořených v Pythonu od samotné indexačńı a vyhledávaćı fáze. Jediný problém v tomto přechodu
představoval proces stemmováńı a tokenizace. V pr̊uběhu zpracováńı ovšem bylo zjǐstěno, že sa-
motné hledáńı překlad̊u je také zapotřeb́ı implementovat v Pythonu kv̊uli jeho možnostem rychle
a efektivně zpracovávat velké objemy dat, kterými Ruby nedisponuje.

8.1 Architektura aplikace
Samotná aplikace obsahuje jednoduchou databázi v PostgreSQL, ve které jsou uloženy jednotlivé
textové reprezentace dokument̊u v obou jazyćıch, zpracované tokeny a vytvořený invertovaný
index. V aplikaci jsou tedy př́ıtomné dva hlavńı modely – Kolekce a Dokument. V rámci modelu
Kolekce jsou uloženy návaznosti na jednotlivé dokumenty a vygenerovaný invertovaný index,
který může být d́ıky možnostem PostgreSQL uložen v databázi ve formátu JSON. Navázané
dokumenty obsahuj́ı identifikátor, textové reprezentace a tokeny. Pro přidáńı počátečńıch dat do
aplikace na základě předvytvořené kolekce je v rámci aplikace k dispozici Ruby skript.

V této aplikaci jsou k dispozici obě kolekce – jak EUR-Lex, tak ÚFAL – nicméně pro vy-
hledáváńı je použitelná pouze prvńı zmı́něná kolekce, vzhledem k tomu, že ÚFAL kolekce nebyla
v tomto ohledu př́ınosná.

Invertovaný index odpov́ıdá struktuře, která byla představena dř́ıve – obsahuje tedy jednotlivá
slova namapována na jejich výskyty v dokumentech. Dı́ky této struktuře pak bylo možné hledat
dokumenty odpov́ıdaj́ıćı daným dotazovaným termům. Pro účely v́ıcejazyčného vyhledáváńı byl
nav́ıc tento index rozdělen na dva jazyky – ve výsledku tedy sestával z anglické a české části.
V rámci aplikace je př́ıtomná akce, která umožňuje invertovaný index znovu generovat.

Architektura aplikace je postavena na principu MVC (Model-View-Controller), kde jsou
jasně oddělené jednotlivé části – tuto architekturu si do značné mı́ry vynucuje samotný fra-
mework. Model zde představuj́ı již zmı́něné tř́ıdy, které se mapuj́ı na databázové tabulky Kolekce
a Dokument pomoćı architektury ActiveRecord. V této architektuře instance tř́ıdy reprezentuje
řádek v tabulce databáze a umožňuje nad t́ımto záznamem provádět jednotlivé operace jako jsou
úpravy, mazáńı nebo vytvářeńı.

49
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Controller je zde zastoupen tř́ıdami DocumentsController a CollectionsController,
které zprostředkovávaj́ı jednotlivé akce dostupné uživateli. Konkrétně se jedná o zobrazeńı indexu
obsahuj́ıćıho stránkovaně vypsané dokumenty a kolekce. V tomto indexu je možnost dostat se na
zobrazeńı detailu jednotlivých dokument̊u a kolekćı. Dále je také př́ıtomná možnost vygenerovat
a zobrazit invertovaný index a také nejd̊uležitěǰśı akce – samotné vyhledáváńı.

Posledńı část View je v tomto př́ıpadě zprostředkovaná pomoćı HTML ERB (Embedded
Ruby) soubor̊u, které umožňuj́ı zakomponovat Ruby kód do HTML značek. Jednotlivé soubory
se zde mapuj́ı na dostupné akce v DocumentsController a v CollectionsController.

Zvlášt’ jsou pak vyčleněny pomocné tř́ıdy v kontextu této aplikace označené jako Services.
Ty zprostředkovávaj́ı komplexněǰśı logiku a jsou vytvářeny a volány v rámci jednotlivých akćı.
Konkrétně jsou zde implementovány tř́ıdy pro samotnou vyhledávaćı logiku – SearchEngine –
a tvorbu invertovaného indexu – IndexGenerator.

8.2 Vyhledávańı
Pro účely dvojjazyčného vyhledáváńı byly využity vektorové reprezentace vytvořené postupem
popsaným v minulé kapitole. Konkrétně se využ́ıvala opět kombinace parametr̊u, která nejlépe
odpov́ıdala P@k metrice.

Nad těmito vektorovými reprezentacemi byl vytvořený skript v Pythonu. Pro dané hledané
slovo a jazyk pak vraćı 5 nejbližš́ıch slov1 v druhém jazyce. Jediným problémem tohoto př́ıstupu
je nutnost poč́ıtat kosinové vzdálenosti hledaného slova a všech slov v druhém jazyce. Tento
faktor je poměrně rychlostně limituj́ıćı a vzhledem k potřebě poč́ıtat tyto vzdálenosti ve fázi
vyhledáváńı má výsledný vyhledávač poměrně značnou latenci.

Při dotazu q = (t1, . . . , tn), tedy pro jednotlivá slova dotazu ti ∈ q vrátil skript 5 překlad̊u
φi,1, . . . , φi,5 a zpracovanou2 variantu tokenu ti. Ve výsledku se poté objevuj́ı dokumenty, které
obsahuj́ı bud’ jeden z nejlepš́ıch překlad̊u v jazyce překladu φi,j nebo jedno z hledaných slov ti.

Vyhledávač nav́ıc pro výsledné dokumenty označuje nejrelevantněǰśı slova a zobrazuje krát-
ký úsek vybraný z okoĺı těchto slov pro texty z obou jazyk̊u. Názorná ukázka fungováńı je
viditelná na obrázku 8.1, kde byl v tomto př́ıpadě zadán dotaz ”zeměpisný obsah“ v českém
jazyce. U jednotlivých dokument̊u je viditelná i relevance. Na stránce jsou pak t́ımto zp̊usobem
stránkovaně zobrazeny všechny dokumenty, které obsahovaly část dotazu nebo jeho překlad.
V detailu jednotlivých dokument̊u je pak k dispozici celkový český a anglický text – nejenom
jeho krátký úsek – a rozepsané unikátńı anglické a české tokeny.

8.3 Řazeńı výsledk̊u
Výsledný indexačńı model nelze jednoduše charakterizovat jako vektorový ani booleovský, proto-
že použ́ıvá vlastńı zp̊usoby řazeńı výsledk̊u a hledáńı dokument̊u. Metrika pro řazeńı byla
navržena na základě jednoduchých pravidel.

Při výpočtu metriky pro jazyk dotazu wq urč́ıme pr̊unik slov z dotazu a velikost poděĺıme
počtem slov v dotazu. Dokumenty, které maj́ı větš́ı pr̊unik, tak maj́ı větš́ı váhu. Konkrétně tento
fakt můžeme za předpokladu, že dokument obsahoval k z n termů v dotazu q = (t1, . . . , tn),
vyjádřit následovně.

wq = k

n
(8.1)

Druhá d́ılč́ı metrika se vypoč́ıtá s pomoćı pěti nejlepš́ıch překlad̊u pro daná slova. Pro term
ti dostaneme pomoćı skriptu, který tyto překlady hledá termy φi,1, . . . , φi,5. Konkrétně φi,j zde
označuje j-tý nejlepš́ı překlad pro term ti. Konkrétńı dokument ve výsledku pak v textu překladu

1Nejbližš́ıch ve smyslu kosinové vzdálenosti.
2Zpracováńım je zde konkrétně myšlena tokenizace, která byla popsána v kapitole 6.
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Obrázek 8.1 Ukázka práce webového vyhledávače.
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obsahuje některé z překlad̊u – pro naše účely bereme v potaz ten, který je z hlediska vzdálenosti
nejbližš́ı. Tedy pro zkoumaný dokument a term ti dostaneme ji-tý překlad (φi,ji), který je v textu
př́ıtomen. Pro jeden term vypočteme d́ılč́ı skóre jako pod́ıl 1/ji. Metrika wtr je poté vypočtena
jako součin d́ılč́ıch výsledk̊u pro jednotlivé termy.

wtr = 1
j1

· 1
j2

. . .
1
jn

(8.2)

Výsledná relevance nakonec vznikne spojeńım a normalizaćı těchto d́ılč́ıch metrik dotazu
a překladu.

w = wtr + wq

2 (8.3)

V momentě, kdy nebyl př́ıtomný překlad nebo dotazovaný term v dokumentu byla v mo-
mentálńı fázi řešeńı d́ılč́ı metrika nastavena na hodnotu 0. Z toho pak vycháźı, že i finálńı rele-
vance pro daný dokument byla nulová. Do výsledku se pak tyto dokumenty s ”nulovou“ relevanćı
i přes toto stále dostaly s ohledem na to.

Na základě takto spoč́ıtané relevance bylo možné jednotlivé dokumenty sestupně řadit. Nej-
relevantněǰśı dokumenty se tedy vyskytovaly nejdř́ıve. Výhodou tohoto zp̊usobu nav́ıc je, že tato
metrika zohledňuje kvalitu překladu – tedy v momentě, kdy dokument obsahoval hledaná slova,
ale překlady v druhém jazyce byly bud’ vzdálené nebo nebyly v̊ubec př́ıtomné, nebyl na něj brán
takový ohled jako na dokument, který měl kvalitńı překlady.

Na obrázku 8.1 je viditelná relevance, která pro prvńı dokumenty vycházela stejně. Toto
chováńı je ale očekávané vzhledem k výskytu slov ve stejném jazyce – konkrétně pro token

”zeměpisn“, by jako nejbližš́ı slovo ve druhém jazyce bylo opět to samé slovo. To ale logicky ve
většině dokument̊u, které nejsou zrovna konkrétńı česká nař́ızeńı nebude př́ıtomné. Toto chováńı
je specifikem EUR-Lex corpu, jak už bylo diskutováno v předchoźı kapitole.

8.4 Diskuze
Prostor̊u pro zlepšeńı je v tomto př́ıpadě v́ıce – tento program také slouž́ı do značné mı́ry jako
experimentálńı prototyp.

Hlavńım problémem je rychlost odpověd́ı, která je daná zejména hledáńım nejbližš́ıch překlad̊u
pomoćı Python skriptu. Samotná Ruby on Rails část, která řešila označováńı dokument̊u, nač́ıtáńı
text̊u z databáze a řazeńı dle relevance už byla oproti diskutovanému skriptu rychlá. Možnost́ı,
jak tento model optimalizovat je předpoč́ıtáńı nejbližš́ıch překlad̊u pro všechna slova v obou
jazyćıch. Tato možnost je ale výpočetně velmi náročná, protože má složitost O(n · k), kde n je
počet všech unikátńıch token̊u v corpu a k počet překlad̊u, které zohledňujeme. V našem corpu se
hodnota n pohybuje v řádu statiśıc̊u. Hodnota k je konstantńı a výsledná asymptotická složitost
tohoto algoritmu je tedy O(n).

V tomto momentě neńı jasné, v jaké technologii bude potřeba finálńı aplikaci vytvořit, a proto
nedávaj́ı v tuto chv́ıli smysl daľśı optimalizace. Vzhledem k tomuto faktu a výpočetńı náročnosti
tohoto úkonu bylo rozhodnuto, že tento krok nebude podstoupen a pro účely prototypu byla
zanechána verze s vyšš́ı latenćı.

Daľśı problém, který byl patrný už v předchoźı kapitole je př́ıtomnost slov z druhého jazyka
v jazyce překladu. Tento problém je daný mezinárodnostńı povahou corpu a v tomto momentě
nemám konkrétńı řešeńı, které by tento problém odstranily.

Posledńım faktem je, že př́ıklad, který byl v této kapitole nast́ıněn bere v potaz jedny z nej-
lepš́ıch vektorových reprezentaćı, které byly źıskány a t́ımto zp̊usobem prototyp rozhodně nebude
fungovat pro velkou část slov. Toto je dáno zejména ńızkým objemem dat.
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Závěr

Ćılem práce bylo v rámci rešerše prozkoumat word embedding techniky, indexačńı nástroje
a současné př́ıstupy k v́ıcejazyčnému vyhledáváńı. Dále v rámci implementace vytvořit dvoj-
jazyčný Word2Vec model, který by př́ımo zachycoval vztahy mezi přeloženými slovy a bylo by
možné ho využ́ıt pro indexaci ve dvojjazyčném vyhledávači. Posledńı část́ı pak byla samotná
tvorba prototypu webového vyhledávače vystavěného nad těmito naučenými vektorovými repre-
zentacemi.

Všechny tyto body byly v rámci práce uskutečněny. V rámci rešerše byly představeny in-
dexačńı modely jako jsou vektorový a booleovský model, následně word embedding techniky –
předevš́ım pak Word2Vec a GloVe. Nakonec byly vyzkoumány př́ıstupy k v́ıcejazyčným překla-
d̊um, jmenovitě pak CL-LSI, v́ıcejazyčný Word2Vec, MUSE a Duet.

V rámci implementace byl úspěšně vytvořen model, který byl schopen reprezentovat překlady
mezi slovy v poměrně jasné rovině. Dı́ky vizualizačńım technikám a r̊uzným metrikám bylo
ukázáno, že daný model je schopen reprezentovat překlady tak, že vektorové reprezentace překla-
du a p̊uvodńıho slova byly v konečném prostoru mapovány ”bĺızko sebe“.

Nad těmito reprezentacemi pak byl implementován prototyp dvojjazyčného vyhledávače,
který vracel pro vybraná slova relevantńı výsledky a fungoval dle očekáváńı. Na druhou stranu
vzhledem k poměrně ńızkému objemu dat nebyly tyto reprezentace vždy přesné a často se stávalo,
že výsledky relevantńı nebyly v̊ubec. Pro svou poměrně značnou latenci ve vyhledávaćı fázi, slouž́ı
výsledný vyhledávač opravdu sṕı̌se jako prototyp.

Budoućı vývoj V rámci navazuj́ıćı práce je v plánu porovnat dosažené výsledky s daľśımi nej-
moderněǰśımi př́ıstupy k dané problematice, které byly v rámci této práce zkoumány – konkrétně
se jedná o modely jako MUSE nebo v́ıcejazyčný Word2Vec. Pro tyto potřeby je také nutné zvětšit
objem kolekce, abychom dosáhli alespoň částečné porovnatelnosti.

Zároveň můžeme využ́ıt možnosti práce s v́ıce než dvěma jazyky, vzhledem k tomu, že portál
EUR-Lex obsahuje nař́ızeńı a dokumenty, se kterými jsme doposud pracovali i v daľśıch jazyćıch.
Na základě těchto dat, by tedy bylo možné zde vytvořený paralelńı corpus dále rozš́ı̌rit. S pomoćı
takto vytvořené kolekce bychom mohli porovnávat vektorové reprezentace v jednotlivých jazyćıch
a vystavět nad nimi v́ıce než jen dvojjazyčný vyhledávač.

53



54 Závěr
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