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Abstrakt

Tato préace se zabyva vyzkumem modela ziskavani informaci, nejmodernéjsich technik vnoreni
slov (word embedding) a jejich moznym vyuzitim pro vicejazyéné vyhledavani. Moderni piistupy
k vicejazycnému vyhledavani, které stavi na word embedding technikach, vétSinou pracuji s urci-
tou transformaci, ktera prevadi reprezentace slov z jednoho jazyka do druhého. Cilem této prace
je zkoumat model, ktery s touto transformaci nepracuje a namisto toho rovnou ziskava zavislosti
mezi preklady. Nad timto modelem by pak mél byt vystavén prototyp webového vyhledavace.

Prace v tomto dostala vsem ocekavanim a vysledny model byl schopny reprezentovat dvoj-
jazycné preklady napfimo bez pouziti jakékoliv transformace. Toho bylo dosazeno s vyuzitim
paralelné prelozenych dokumentii Evropské Unie, které byly pro oba jazyky spojeny na trovni
odstavcu. Prototyp vyhledavace poté fungoval na zakladé naucenych reprezentaci jednotlivych
slov, vyvozenych z tohoto modelu.

Klicova slova ziskdvéani informaci, pfirozené zpracovani textu, vnoteni slov, Word2Vec, vice-
jazycné vyhleddvani, vektorovy 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

Uvod

Klasické modely vyhledavani ve fulltextovych dokumentech narézi na problém s hleddnim syno-
nym, pripadné na problém vyhledavani ve vice jazycich. S rastem webovych technologii a obec-
nou globalizaci je toto pritom pomérné dulezity aspekt toho, co bychom méli od takovychto
modelil ocekavat. Vzhledem ke stale nartstajicimu objemu informaci na internetu, kde siroce
vyuzivané jazyky jako anglic¢tina ztraci své prominentni postaveni, je potfeba brat v potaz nut-
nost vyhledévat i ve zdrojich psanych v jinych jazycich.

Prikladd vyuziti vicejazy¢ného vyhledavani v dokumentech je mnoho, jak v soukromé, tak
ve verejné sfére. Mohou ho vyuzivat business analytici, hledajici aktudlni informace z ruznych
zemi, zurnalisté pisici o aktudlnim déni v zahranic¢i nebo védci a akademici zkoumajici problém,
ktery uz byl fesen, ovSem v jiném jazyce. Vicejazycné vyhleddvani nam dava moznost rychle
a efektivné Fesit rozdrobenost a neprovazanost dokumenti psanych v ruznych jazycich.

Tato prace se zabyvé metodami zpracovani informaci (anglicky information retrieval). Kon-
krétné se zaobirda problematikou vyhledavani v kolekcich dokumentii — od samotnych modeli,
které se timto zabyvaji, po indexaci dat a vyhodnocovani tispésnosti téchto modelt.

Dale pak zkouma techniky zpracovani prirozeného jazyka. Zejména pak word embeddingy,
zabyvajici se kédovanim slov do vektorové reprezentace, kterd je vyhodnéjsi pro strojové zpra-
covani. Tyto techniky jsou schopné poradit si se zachycenim asociaci mezi slovy a zaroven
jsou schopné reprezentovat vazby mezi prelozenymi slovy. Jmenovité je kladen diraz na mo-
del Word2Vec, jeho moznosti a vyuziti pro vicejazycné preklady.

Cilem této prace je spojeni information retrieval modeli a jejich indexacénich schopnosti
s modelem Word2Vec, uzpusobenym na dva jazyky, ktery by mél byt schopny zachytit vazby
mezi prelozenymi slovy, které by klasické modely nebyly schopny postihnout. Model vznikly
timto spojenim by pak byl schopen pracovat jako vicejazycny fulltextovy vyhledavac. Pro uceni
takového modelu mtizeme s vyhodou vyuzit plné a explicitné prelozené texty, jako jsou naptiklad
pravni narizeni a zdkony Evropské Unie.

1.1 Cile prace

Cilem prace v teoretické roviné je reserse existujicich postupt zabyvajicich se indexaci a vy-
hledavanim v textovych dokumentech, word embedding algoritmu s durazem na model Word2Vec
a dale prozkoumani riznych technik vicejazyéného vyhledavani. Hlavnim cilem préce je poté na
zakladé téchto nabytych znalosti natrénovat Word2Vec model na dvou jazycich a nad timto
modelem vystavét prototyp jednoduchého dvojjazyéného webového vyhledavace.



Uvod

1.2 Struktura prace

Tato préace je Clenéna na kapitoly zabyvajici se nejprve resersi vybranych modeli a principt
dilezitych k pochopeni dané problematiky, v dalsi ¢asti jsou pak popisovany postupy vyuzité ke
konstrukei vicejazycného vyhledavactho modelu.

Ve druhé kapitole je rozebirano prirozené zpracovani jazyka, coz je odvétvi strojového uceni,
které se zaméfuje na zpracovani prirozené lidské mluvy a psaného projevu. V této kapitole jsou
rozebrany zakladni techniky, které jsou pri této praci s jazykem pouzivany — jmenovité pak
predzpracovani textu.

Cilem tfeti kapitoly je sezndmit Ctendfe se zdklady information retrieval (tedy ziskdvéan{
informaci) a predstavit nejzndméjsi modely, které jsou k témto tlelim vyuzivané. Zejména se
pak tato kapitola zaméruje na modely jako jsou booleovsky model, rozsifeny booleovsky model
a vektorovy model.

Ctvrta kapitola se zabyvéa predvedenim pojmu word embedding, predstaveni nejznaméjsich
modeli a podrobnéjsi popis nékterych vybranych. Hlavnim zdmérem této prace je vyzkum mo-
delu Word2Vec, a proto je zde na néj kladen nejvétsi duraz. Vzhledem ke své znacéné podobnosti
je zde pro uvedeni do problematiky predstaven také model NNLM. V posledni ¢asti kapitoly je
predvedena alternativa zvana GloVe.

Posledni kapitolou resersni ¢asti prace je vyzkum vicejazyénych modela postavenych na word
embedding technikach, které jsou predstaveny v predchozi kapitole. Tyto modely umoznuji pra-
covat s vice jazyky a blize prozkoumavat vztahy mezi nimi. Na vyzkumu téchto modela poté
stoji samotny cil praktické casti prace. Konkrétné jsou zde predstaveny modely jako je CL-LSI,
Duet a MUSE.

Sesta kapitola je prvni kapitolou praktické casti prace, kterd predstavuje problematiku vy-
tvoreni vstupnich dat pro vysledny vicejazyény model. Jsou zde vytvoreny dvé kolekce, prelozené
do angli¢tiny a ¢estiny. V této kapitole jsou vyuzity jako zdroje dat portal Evropské Unie obsa-
hujici pravni narizeni a vyhlasky, a také kolekce prelozenych abstraktt z akademickych praci.

V sedmé kapitole je feSena problematika vytvareni vektorovych reprezentaci na zakladé vy-
tvofenych kolekci. Je zde také ukazano, jak jednotlivé vektory reprezentuji vztahy mezi preloze-
nymi slovy na zakladé vizualizaci a zkonstruovanych metrik.

Obsahem posledni kapitoly je popis implementace prototypu webového vyhledavace, ktery
stavi na téchto naucenych vektorovych reprezentacich. Jsou zde popsany postupy vedouci k vy-
tvofeni tohoto programu a popis jeho vystupi.
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Kapitola 2

Prirozené zpracovani jazyka

Prirozenym jazykem chapeme mluvenou a psanou formu, kterd pfirozené vznikla mezi lidmi za
ucelem komunikace. V technikich zpracovani ptrirozeného jazyka se snazime takto ¢lovékem vy-
tvorena data analyzovat a prifadit jim strojové pochopitelny vyznam. Vysledkem je tedy stroj,
ktery rozumi prirozenému jazyku a dokaze reagovat na zakladé prichozich dat v nestrukturo-
vaném formatu. Ucelem této kapitoly je predstavit zédkladni koncepty a techniky pouzivané pri
praci s prirozenym jazykem.

Pfirozené zpracovani jazyka (natural language processing) je odvétvi umélé inteligence,
které vytvari komunikacni rozhrani mezi stroji a lidmi. Na rozdil od programovani, kdy se lidé
snazi prizptsobit poc¢itaci, se v tomto pripadé stroje prizptsobuji prirozenému jazyku lidi. Dalsi
dilezitou souc¢asti NLP je transformace textové reprezentace do Ciselné, kterd je lépe srozumitelnd
pocitaci. Timto problémem se zabyvajl word embedding techniky probirané v kapitole 4. Diky
tomu jsou poté stroje schopné resit problémy zadané v prirozeném jazyce, pripadné reagovat na
dotazy v ném vytvofené. [1]

2.1 Praktické aplikace

Praktickych vyuziti prirozeného zpracovani jazyka v redlném svété je mnoho. Mezi hlavni ka-
tegorie patfi rozpoznavani mluvené feci, porozuméni prirozenému jazyku a samotné generovani
prirozeného jazyka — tedy schopnost stroje vytvorit smysluplné odpovédi v prirozeném jazyce na
zékladé daného dotazu. Pro predstavu je zde uvedeno nékolik ptikladi, kde se NLP vyskytuje:

(1]

m automatické shrnuti texti

m chatboti — uméld inteligence, kterd je schopnd v urcité oblasti napodobovat rozhovor s realnym
clovékem

= analyza sentimentu — rozpoznavani emoci nebo nézoru z textu
m prekladace
m 0sobni hlasovi asistenti — jako Siri nebo Alexa

m automatickd oprava gramatickiych chyb



Prirozené zpracovani jazyka

2.2 Predzpracovani textu

Vétsina uloh strojového zpracovani vyzaduje ocisténd a predzpracovana data. V nasem pripadé,
a absenci jakékoliv struktury, coz jsou vlastnosti, které jsou pro prirozeny jazyk velmi charakte-
ristické. Techniky probirané v této kapitole jsou potiebné jak pro ucely NLP, tak pro information
retrieval (ziskdvani informaci), kterym se zaobiraji pozdéjsi kapitoly.

Predzpracovani samotné zahrnuje prevedeni prirozeného textu do takové reprezentace, ktera
je srozumitelnd pocitaci. Za timto tcelem se pouzivaji techniky, které se snazi provadét razné
morfologické transformace pro snazsi zpracovani nebo rozdéluji text na mensi logické celky.

V prubéhu zpracovani mohou vyvstat rizné lingvistické problémy, které se vazi ke konkrét-
nimu jazyku. Jednd se predevsim o morfologii (tvaroslovi) slova, pouziti synonym a homonym
nebo pouziti abstraktnich moznosti jazyka, jako jsou naptiklad metafory. Dale také pouzivani
zdjmen, metafor a jinych , nejasnosti muze znesnadnit interpretaci textu. Vsechny tyto zminéné
fenomény negativné ovliviuji kvalitu zpracovani prirozeného textu.

Techniky, které jsou uvedeny nize, se snazi vytesit zejména strukturni problémy — tedy prede-
vsim samotnou morfologii danych slov. Vétsina z nich je silné zavisla na jazyku, ktery zrovna
pouzivame a obecné nejsou znamy takto jednoduché techniky, které by bylo mozné aplikovat na
libovolny jazyk vzdy stejné. Problémem synonym a homonym se budeme zaobirat v dalsich kapi-
tolach, vzhledem k tomu, Ze je zde potfeba pracovat s vice informacemi (jmenovité s kontextem,
ve kterém se slova vyskytuji).

Kromé lingvistickych problému také muzeme narazit na Spatné forméatovani textu, pripadné
vyskyt rizného Sumu. Text muze obsahovat irelevantni symboly jako jsou napriklad XML nebo
HTML znacky, pripadné rizné typy seznami, tabulek a ¢islovani. S témito problémy je potfeba
si poradit jesté pred pouzitim technik popisovanych nize. [2, 1]

2.2.1 Tokenizace

Tokenizaci rozumime techniku ve které se snazime rozdélit sekvenci znakt na jednotlivé ¢ésti
— takzvané tokeny. Zplsoby, jakymi mizeme takovou sekvenci rozdélit je vice, nejcastéji se vsak
spokojime s rozdélenim po slovech. Z toho divodu se casto pojmy token a slovo zaménuji.
Nejcastéji se k tokenizaci po slovech vyuzivaji mezery nebo jiné bilé znaky. V nékterych pripadech
toto ovsem neni dostacujici — vezméme si napriklad anglické slovo ,aren’t — to muzeme rozdélit

jako | are || n’t | nebo ho nechat v celku: | aren’t | V tomto konkrétnim pripadé zalezi na kontextu,

kde danou problematiku resime. Muzeme si ale vSimnout, Ze vybér techniky, kterou pouzivame,
muze misty ménit i slova, kterd jsou obsazend ve findlni kolekei tokent. [2]

Problémy nekonci anglickymi apostrofy. Nékteré znakové jazyky jako ¢instina prifazuji vyz-
nam i jedinému znaku, ale neni to u nich pravidlem. V takovém pripadé prichazi na scénu toke-
nizace po jednotlivych znacich, pfipadné dvojicich znaka (bigramii). Obecnéji mizeme pouZzivat
také n-gramy, kdy skupiné n znaka prirazujeme vlastni vyznam. Mimo tyto klasické moznosti
jsou pripustné napriklad tokenizace po vétach nebo tokenizace s pouzitim specidlnich regularnich
vyrazu. [3, 1]

Pro tcely nasledujicich technik predpoklddejme vyuziti klasické tokenizace po slovech —
miuzeme tedy volné zaménovat pojmy slovo a token.

2.2.2 Stemming

Stemming i lemmatizace se zabyvaji redukci slova na jeho kofen nebo urcitou zékladni formu.
V pripadé stemmingu neni Uplné zarucené, ze to, co ziskdme bude kofen slova, ale pouze urc¢ita
kanonickd forma. Jedna se o techniku, kterd na zikladé predem danych pravidel odstranuje
¢asti slov, jako jsou pripony a predpony. Takto postupuje bez ohledu na gramatickou spravnost
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a jazykovou smysluplnost vysledku. Vyuziva se zejména pii vyhledavani, kdy chceme porovnavat
dotaz se slovy, kterd mazou mit rizny tvar — vétsinou nés totiz ve vysledku nezajimé absolutné
presna shoda. Zaroven diky témto technikdm docilime redukce poctu vyuzivanych tokent, coz
poté v praxi znamend pomérné velky rozdil ve vyuZiti paméti a rychlosti zpracovani. [2, 1]

Nejéast&ji pouzivanym algoritmem pro angli¢tinu je Portertiv algoritmus' z roku 1980.
Tento algoritmus postupné redukuje slovo v nékolika fazich, kde v kazdé fazi vybird redukci na
zékladé predepsanych pravidel. Dalsimi priklady zndmych stemming algoritmt jsou Lowinstv
nebo Paicetiv.[2]

Napriklad pro slovo ,opposing” by tento algoritmus vytvoril kofen ,oppos“, coz neni uplné
presny koren slova, ale pro pozdéjsi porovnavani s dotazem je to vhodny tvar. V nékterych
pripadech muze byt ale toto chovani nechténé. Vezméme si naptiklad slova ,machinations“ a ,ma-
chine®, které by tento algoritmus zredukoval na stejny kofen ,machin?. V piipadé pozdéjsiho
porovnavani s dotazem by toto vedlo k nechténym shodam, vzhledem k odliSnym vyznamum
obou slov (machinace vs. stroj). [3]

2.2.3 Lemmatizace

Na rozdil od stemming algoritmt je lemmatizace proces ve kterém provadime celkovou mor-
fologickou analyzu slova. Vysledkem je pak lemma, coz je tvar slova, ktery koresponduje se
slovnikovym zaznamem — tedy gramaticky korektni, zakladni forma bez skloniovani nebo casovani.
Napiiklad lemmatizace slova ,better” by vratila vysledek ,good*. [1]

Vétsinou tyto algoritmy vyuzivaji rozsahlych lexikalnich databazi, které obsahuji informace
o morfologii slov. Pro angli¢tinu je nejpouzivanéjsi WordNet databaze vyvijend na Princetonské
univerzité3. Vyhodou je vyssi kvalita vyslednych lemmat, kterd miize mit za nasledek presnéjsi
shody pii vyhledavani. Na druhou stranu jsou tyto techniky pomérné komplexni a ¢asové naroc-
néjsi. Z tohoto diivodu se prilis nedoporucuje je vyuzivat pii praci s vétsi kolekei dokumentti. [2,
1

2.2.4 Normalizace textu

Normalizace textu je pomérné siroky pojem zahrnujici vice technik, které se zabyvaji prevede-
nim slov do jednotné standardni podoby. Chceme, aby jednotliva slova byla jednotna predtim,
nez nad nimi budeme provadét dalsi operace. V tomto pripadé velmi zdlezi na jazyce a kolekci
dokumentii se kterou pracujeme. Typickym prikladem je namapovani zkratek na jednotnou ne-
zkracenou formu nebo prepis nespravné psanych slov na jednotny tvar. V nékterych pripadech
také hraje roli spojovnik a mapovani vyrazi, které ho vyuzivaji. Ty chceme pfevést bud na jed-
notlivé ¢asti nebo na slova bez néj — jako priklad mtuzeme uvést znacku Hewlett-Packard, kterou
bychom pravdépodobné chtéli namapovat na dvé slova. [2, 1]

Dalsim prikladem normalizace je prace s diakritikou, kterd v nékterych slovech nepridava
valny vyznam a muzeme ji odstranit — napriklad ,naive“ vs. ,naive“. Podobné muzeme chtit
u akronymu vynechat tecky, tak abychom dostali jednotnou verzi napti¢ dokumenty. [2]

Obdobné muzeme zanedbat velkd nebo mald pismena. K této problematice existuji dva
pristupy — case-folding a truecasing. Zatimco case-folding redukuje vSechna velkd pismena na
mald, truecasing se snazi predikovat velikost pismen pomoci predtrénovaného modelu. Vétsinou
si ale vystacime pravé s prvni jednodussi variantou, vzhledem k tomu, Ze uzivateli vétsinou
nezélezi na velikostech. [2]

LOficidlni verze tohoto algoritmu je dostupnd na strance https://tartarus.org/martin/PorterStemmer/.
2Tento pifklad byl zkonstruovén s pouzitim PorterStemmer algoritmy z NLTK knihovny v jazyce Python.
3Viz https://wordnet.princeton.edu/.
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2.2.5 Odstranéni stop slov

Zejména, pri praci s information retrieval modely nam v textu zacnou prekazet takzvand stop
slova — slova, kterda sama o sobé nenesou prakticky zadny vyznam, ale v textu jsou extrémné
castd. Typickym prikladem pro anglictinu jsou slova jako ,the“ nebo ,by“, pripadné riazné spojky.
2. 1]

K odstranéni stop slov se pouzivaji stop seznamy, které obsahuji nejcastéjsi slova v daném
jazyce. Tyto seznamy mohou byt bud ruéné konstruované nebo mohou vzniknout na zakladé
statistiky v kolekci dokumenti. Slova, kterd jsou nejcastéjsi poté budeme povazovat za stop
slova. Vyuzit{ téchto seznamu vyrazné redukuje napiiklad pocet indexovanych slov. [2]

Nékteré specialni sekvence mohou timto pristupem trpét — vezméme si napiiklad jména an-
glickych pisnicek, jako je Let It Be. S pouzitim stop seznamu bychom v podstaté zanedbali cely
vstupni dotaz. Pivodni pfistup pouzivat rozsahlé seznamy se slovy ¢itajicimi stovky zdznami,
se v posledni dobé pfesunul k vyuziti pouze malych seznamu (kolem 7-12) nebo k variantdm,
kdy z&ddné seznamy nepouZivdme (to se v praxi d&je napiiklad u webovych vyhleddvacu). [2]
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» 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]. ZjednoduSené feCeno se tato oblast zabyva hleddnim informaci v nestrukturo-
vanych datech. S rozmachem webovych technologii a velkym nartistem nestrukturovanych dat
z ruznych zdroji se Information Retrieval stavda dominantni formou pristupu k informacim.
Postupné prevlada i nad databazovym pristupem, ktery je napiiklad pro potieby webu — kde
jsou informace z ruznych zdroju — neudrzitelny vzhledem k rozliéné strukture a formatam dat.
4]

Nejbéznéjsi aplikaci jsou webové vyhledavace, které jsou s kazdodennim ristem stranek na
webu stale vice potfebné. V této doméné je pomérné dulezité vyvijet rychlé a presné vysledky jako
odezvu na kratké dotazy poskytnuté uzivatelem (vétsinou se jedna jen o sekvence nékolika mélo
slov). Dulezitym aspektem téchto systémt je mimo rychlost také fazeni vysledkt vyhledavéani
na zakladé urcité relevance. Web samozrejmé neni jedinou doménou IR systémi, jejich pouziti
muizeme zaznamenat napiiklad v digitdlnich knihovnach nebo vyhledavacich systémech pro vétsi
firmy. [3]

3.1 Zakladni pojmy a koncepty

Pri praci s informaénimi systémy ma jejich uzivatel ur¢itou informacni potrebu, kterou potrebuje
naplnit — tato potfeba idi proces vyhledavani. Na jejim zakladé posila do systému dotazy, coz jsou
kratké sekvence slov — vétsinou se jedna o klicova slova nebo fraze. Samotny proces vyhleddvani
poté probihd formou dialogu. Uzivatel vétsinou predem neméd jasné povédomi o tom, co presné
chce hledat a pomoci dotazt si upfesnuje svou informac¢ni potfebu. Toto je také vyrazny rozdil
oproti databazovému pristupu, kde mame pevné dané potreby a jasné dotazy. Uz z podstaty
této nejasnosti jsou dotazy casto velmi vagni a v Information Retrieval systémech musime byt
schopni s touto neurcitosti pracovat — hledéni tedy v podstaté neznamenda spojeni dokumentii
a dotazil na zékladé piesné shody, ale uspokojen{ informaéni potieby. [5, 3]

V kontextu IR systému chapeme dokument jako jednotku, nad kterou provadime vyhleda-
vani — muze se jednat napriklad o kapitolu knihy nebo jednotlivé ¢lanky v casopisu. Kolekei
dokumenti pak oznacujeme jako corpus D, kde j-ty dokument corpu oznacujeme d;. [2]

Proces vyhledavani muzeme pro IR systémy rozdélit na dvé jasné oddélené faze, které probi-
haji kazda v jiny okamzik.

Indexacni faze Tato faze probihd vétsinou jednou pii konstrukci kolekce nebo pri jeji aktua-
lizaci. Z toho dvodu se také oznacuje jako offline faze. Béhem ni se vytvari index, coz je urcita
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struktura, kterd shromazduje informace o dokumentech a slovech, které jsou v nich obsaZeny.
Slova jsou zde oznaCovana jako termy a vétSinou se jednd o jiz predzpracované tokeny (viz ka-
pitola 2). Pro potfeby této kapitoly zavaddime slovnik T obsahujici vSechny indexované termy —
-ty term je pak oznacovan jako ;. Vystupem indexac¢ni faze je poté index obsahujici jednotlivé
termy namapované na jejich vyskyty v dokumentech. [5, 2]

Vyhledavaci faze Oproti predchozi fazi se faze vyhleddvani (porovndvan{) provadi pii kazdém
zadani nového dotazu — z toho diivodu se oznacuje jako online. Pracuje se zde s jiz vytvorenym in-
dexem, se kterym jsou porovnavany dotazy. Dominujici pfistupy v této oblasti berou termy jako
nesefazenou strukturu, oznacovanou jako ,bag of words®“. Timto pristupem ztracime jakékoliv
informace o poradi a struktufe termu, posléze slov ve vétach. Systémy tedy poté povazuji do-
kumenty obsahujici stejnd slova jako velmi podobné — nezalezi na vnitfnim usporadani. Tato
informace je ovSem pomérné dulezitd a z tohoto divodu v této kapitole predvedené modely
nardzi na ruzna uskali. [5, 2]

3.1.1 Hodnoceni efektivity systému

Hlavnim cilem IR systému by méla byt maximalizace pravdépodobnosti, Ze dotaz vrati relevantni
dokumenty. Zaroven chceme nejlepsi mozné fazeni takovych dokumentt na zakladé spocitané
pravdépodobnosti relevance. Systém musi byt schopen vyhodnocovat i neiplné shody s termy
— v téchto pripadech chceme vracet i dokumenty, které obsahuji castecné shody. Z podstaty
nejasnosti dotazu nemuzeme nikdy garantovat, ze systém bude vzdy vracet pouze relevantni
dokumenty jako odpovéd na dotaz. Z tohoto diivodu m4 smysl vyhodnocovat efektivitu systému.
Tu muzeme chapat napriklad jako miru spokojenosti uzivatele se systémem. Pro cely této prace
ale budeme uvazovat exaktnéjsi miry predvedené déle. [5]

3.1.1.1 Precision a recall

Dveé klicové charakteristiky pouzivané pro méreni efektivity jsou precision a recall. Tyto met-
riky jsou zalozené na predpokladu, ze uzivatel chce ziskat co moznd nejvice relevantnich doku-
mentl a zéroveil co nejméné irelevantnich dokumentu. [5, 3]

Precision vyjadiuje pravdépodobnost, ze dokument, ktery je ve vysledku, je relevantni.
Kdyz oznacime mnozinu vracenou jako vysledek dotazu Res a mnozinu relevantnich dokumentt
vyhovujici informaén{ pot¥ebé jako Rel muzeme precision vyjadrit ndsledujici rovnici. [5, 2, 3]

_ |Rel N Res|

Ros (3.1)

Druha klicova mira je recall, kterd vyjadiuje pravdépodobnost, zZe relevantni dokument
se objevil i ve vysledku. Pii stejném znaceni jako v minulém pripadé muzeme recall vyjadrit
nésledovné. [5, 3]

R— |Rel N Res| (3.2)
| Rel|
Casto je potfeba optimalizovat vysledek s ohledem na obé tyto miry, ale ty jsou v praxi dost
casto protichtidné. Optimalizaci pro recall dostavame zbyteéné dokumenty navic, které nas tolik
nezajimaji, protoze se snazime obsdhnout co nejvice relevantnich dokument. Oproti tomu pri
snaze optimalizovat systém pro miru precision se dostavame do situace, kdy porovnavame dotazy
s dokumenty velmi striktné a riskujeme, Ze nedostaneme nékteré relevantni dokumenty. [5]
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3.1.1.2 F-skoére

Obcas se pouziva také kombinace vyse uvedenych — takzvané F-skére. Nejjednodussi takova
mira oznacovand jako F; lze vypocitat nasledujicim zpusobem. [3]

2

Fi=1—5
RTP

(3.3)

Jednd se o takzvany harmonicky primér, jehoz vlastnosti je vyvazeni obou ¢asti vysledku —
v piipadé, Ze se jedna z ¢4sti piili§ blizi k nule, tato mira bude také velmi blizkd nule. [3]
Alternativné muzeme pouzit také parametrizované F-skdre s parametrem [3.

(B2+1)-R-P
B2 -R+P

V tomto pripadé pri volbé parametru 8 = 0 dostavame samotny recall a pri § = oo dostavame
precision. Vyhodou je, Ze volbou parametru zde muzeme ddvat diraz na jednu z dil¢ich mér. [3]

Fy= (3.4)

3.1.1.3 Serazené vysledky

V pripadé, ze uzivatele zajima pouze prvnich k£ dokumentl, mizeme vyuzit miry pro serazené
dokumenty — takzvané ranked retrieval miry. Pro tyto potfeby si ozna¢me prvnich & dokumenti
vracenych z vysledku dotazu Res jako Res[l..k]. Poté muZeme definovat miry pro relevance
prvnich k& dokumentii pro recall a precision pomoci nasledujicich. [3]

|Rel N Resl1..k]|
@k = ——————— .
recall@k Rell (3.5)
. _ |Rel N Res[1..k]|
precision@k = TIResLH] (3.6)

Pro precision@k se také casto pouzivé znaceni PQk. Z podstaty véci recall@k monoténné roste
s ohledem na k, zatimco P@Qk m4 tendenci s rostoucim k klesat (tedy alespon za predpokladu,
ze dokumenty jsou sestupné sefazené na zdkladé jejich relevance vici dotazu). [3]

3.1.2 Invertovany index

Jak uz bylo zminéno vyse, dilezitou soucésti IR systému je index. Tato struktura musi urcitym
zpusobem zachycovat vazby mezi termy a jejich vyskyty v dokumentech. V pripadé, ze bychom
naivné brali kazdy term a uchovavali si u kazdého dokumentu priznak, jestli se v ném term
vyskytuje nebo ne, dostali bychom v piipadé vétsich datasetti velmi rozsahlou strukturu, v niz
by vyhledavani urc¢ité nemohlo probithat uspokojivé rychle. V podstaté bychom pak ziskali matici
o rozmérech M = |T| x |D| = N — takzvanou term-document matici. Jeji struktura je vyjadiend
rovnici nize. Kazdd hodnota v ni je bindrni, pokud se term ¢; vyskytuje v dokumentu d;, na
pozici TDM, ; bude hodnota 1, jinak 0. [2]

dl dl;l d1;2 dl;M
T™OM=| : [=] : oo, (3.7)

dn dya dyg2 ... dnu
Takto vytvorena matice bude ve vysledku pomérné fidkd — tedy na vétsiné indext bude
obsahovat 0, az na par vybranych kombinaci indexti dokumentt a slov. Z tohoto davodu se
zavadi takzvany invertovany index, ktery v sobé obsahuje dvé ¢asti — slovnik termt a jejich

vyskyty v dokumentech. Obrazek 3.1 jednoduse vystihuje strukturu invertovaného indexu. Pro
potieby této struktury prirazujeme kazdému dokumentu unikatni ¢islo, diky kterému se na néj

11
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Slovnik Vyskyty v dokumentech

B Obrazek 3.1 Piiklad invertovaného indexu

muzeme pozdéji odkazovat. V tomto piipadé by napriklad dokument oznaceny ¢islem 1 obsahoval
termy ,andulka“ a ,pes“.

Tato struktura se vétsinou ukladd v paméti a jednotlivé termy jsou abecedné serazeny z
divodu rychlejsitho hledani v ni. PTi tvorbé jsou termy, které se v kolekci vyskytuji duplicitné,
sjednoceny a namapovéany na dokumenty, ve kterych se vyskytuji. [5, 2, 3]

3.2 Booleovsky model

Booleovsky model je jednim z prvnich a nejjednodussich vyhledavacich IR modela. Vyuziva
exaktni shody mezi dotazy a dokumenty, kde kazdy dotaz je tvoren indexovanymi termy a lo-
gickymi operdtory AND, OR a NOT. Napriklad pfi pouziti operatoru AND pak musi byt pii
dotazu ,,o AND 4* obsazeny v dokumentu oba termy z a y. Naproti tomu pii pouziti operatoru
OR staci aby byl v dokumentu obsaZen pouze jeden z nich. [4]

Booleovsky model je z podstaty svého fungovani binidrni — dokument bud potieby dotazu
splnuje nebo ne. Nemame zde zadny zpusob, jak ohodnotit relevanci jednotlivych dokument,
coz pro realné pouziti neni prilis vhodné. Z tohoto diuvodu budou vysledné kolekce vzdy razné
velké. V pripadé, kdy se dotaz neshoduje s zddnym dokumentem z kolekce nedostaneme zadné
vysledky, zatimco v p¥ipadé pouZiti astého slova dostaneme kolekei téméf celou. [4, 6]

Na druhou stranu je jeho implementace v zasadé velmi jednoducha a dotazy jsou jasné formu-
lované. Vsechny dokumenty a termy se v tomto ptripadé povazuji za stejné dilezité a neexistuje
zde zptuisob, jak jim pritadit ur¢itou vahu. Zaroven z pohledu uzivatele nejsou dotazy v booleovské
formé prili§ pfivétivé. [6]

3.3 Rozsireny booleovsky model

Tento problém rtesi rozsifeny booleovsky model, ktery pridava vahy jednotlivim doku-
mentim — ty vyjadiuji relevanci vii¢i dotazu. Konkrétné pro dokument d; a term t; dostavame
vahu wi’jl vyjddienou rovnici 3.8. Zde f(¢;,d;) vyjadiuje frekvenci termu ¢; v dokumentu d;
a idf(t;) vyjadiuje inverted document frequency, kterd je vétsinou predpocitand v prubéhu inde-
xace a detailnéji bude popsana déle — zjednoduseneé jde ale o globalni frekvenci termu napftic celym
corpem. Prvni ¢ast tedy vyjadfuje normovanou frekvenci termu v daném dokumentu a druha
normovanou globalni frekvenci termu v kolekci. Z divodu této normalizace budou vahy termt
vzdy v intervalu mezi 0 a 1. [6]

f(ti, d;)  idf(%:)
max f(t;, d) max idf(tx)

W(ti, dj) = W;; = (38)

1Znageni w;,; zde povazujeme jako zkraceny zapis pro hodnotu vzniklou pouzitim vdhovaci funkce w(t;,d;).
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Pro ucely této ¢asti je potreba predstavit si pojem metrika, neboli vzdélenost. Zjednodusené
se jednd se o zobrazeni, splnujici urcité vlastnosti, prevadéjici dvojici vektorti na kladna reilna
¢isla. Nejzndméjsim piikladem je Eukleidovskd metrika, kterou pro dva vektory z R¥ @ =
(x1,...,2k) ay = (y1,...,yx) miZeme vyjadrit nasledovné. [7]

[z —yll2 = d2(z,y) =

Alternativou pro tuto zdkladni metriku jsou pak takzvané Lj metriky (také oznacované
jako Minkovského k-metriky nebo k-normy). Napiiklad Lo je ndm znadmé Eukleidovskd metrika.
Obecné tyto metriky mtzeme vyjadiit ndsledujicim predpisem. [7]

2 -yl = di(z,y) = (3.10)

k
Zm —yilk
i=1

Pro ilustraci si vezméme dotaz ¢ slozeny ze dvou termu t; a to, spojeny v jednom piipadé
operatorem AND (A) a ve druhém operatorem OR (V). Takovy dotaz mizeme namapovat na
2-dimenziondlni vektor ¢ = (t1,t2). Tento piiklad je zndzornény obrazkem 3.2. Pro dotaz ¢
znadi bod (1,1) ve 2-dimenziondlnim prostoru piipad, kdy se oba termy vyskytuji v dokumentu.
Naproti tomu bod (0,0) reprezentuje pfipad, kdy ani jeden z termt pfitomny neni. V tomto
prostoru poté mame vyznaceny dokument d;, ktery je v urité vzdalenosti od obou téchto bodi.

(0,1) (1,1)
ti At
a;
w3
bVt
(0,0) w1 (1,0)

B Obrazek 3.2 Hledén{ pomoci rozsifeného booleovského modelu, inspirace v [6]

Maximalni Fukleidovskd vzddlenost v tomto prostoru je distmax rovna v/2 — tedy vzdalenost
mezi body (0,0) a (1,1). Pro AND dotaz poté méfime vzdélenost od bodu (1,1) a poéitdme ji
opét pres Eukleidovskou miru — ve vysledku dostavame rovnici 3.11. Obdobné muzeme vypocitat
vzdélenost od bodu (0,0) pro OR dotaz pfes rovnici 3.12. V obrdzku 3.2 je AND vzdélenost
dokumentu d; zobrazena modre, zatimco OR Cervené. [6]

dist (d) = V2~ /(1 —wn )2 + (1 - w2 ;) (3.11)

disty (dj) = \/w} ; + w3 (3.12)

Podobnost mezi dokumentem a dotazem s pouzitim téchto znalosti poté muzeme vyjadrit
jako relativni vzdalenost vué¢i té maximalni. Pro AND variantu dotazu dostdvame rovnici 3.13
a pro OR rovnici 3.14. [6]
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ot [T v T
distmax 2

, disty (d; wy . 4 w3
simy (d;, q) = diStV( i) =\ (3.14)

Zatim jsme uvazovali pouze jednoduché dotazy obsahujici dva termy. Vyse uvedené rovnice
lze zobecnit i na prostory vétsich dimenzi nez jen 2. S pomoci vysSe uvedenych Lj metrik mizeme
zkonstruovat podobnosti pro vice termt v obou variantidch dotazi. Predpokladejme, Ze nas dotaz
tentokrat obsahuje k termu, tedy gx = (1, ..., tx). Vyslednd podobnost pro &k termi AND, resp.
OR dotazu a dokumentu je zde popsdna nésledujicimi rovnicemi. [6]

sima (d;, q) = (3.13)

1—wy)F + (1= wo)F + oo+ (L — wp)F
simA(dpqzc):l_q/( i W2}CJ)+ L (3.15)

k

S pomoci takto zkonstruovanych metrik podobnosti mezi dokumentem a dotazem, muzeme
radit vysledné dokumenty na zdkladé vypocitané podobnosti. Nevyhodou téchto metrik je ovsem
to, ze nespliuji vSechny potieby booleovské algebry a dotaz proto nebude exaktné vyhovovat
vSem dotazim. Zaroven je systém, ktery toto porovnavani vyuziva, pomérné pomaly. [6]

wh . wk 4+ 4wk
sim (d;, qi) = ¢ (3.16)

3.4 Vektorovy model

Nejlepsim FeSenim ze zatim predstavenych modelu je vektorovy model, ve kterém jsou doku-
menty a dotazy reprezentovany jako vektory v mnohorozmérném prostoru. Kazda slozka téchto
vektorti odpovidd jednomu termu ze slovniku kolekce. Kazdy dokument d; je zde pak nama-
povan na m-dimenziondlni vektor d; = (w(to,d;), w(t1,d;), ..., w(tm,d;))T. Analogicky mtzZeme
pro dotaz g vyjadrit vektor dotazu jako q = (w(to,q), w(t1,q), ..., W(tm, q))T. Kazdy term poté
predstavuje jednu osu ve vysledném prostoru, ktery neovliviiuje ty ostatni. Predpoklddame tedy
implicitné nezavislost téchto jednotlivych priznaki dokumentu (termi). To ale vede k systema-
tické chybé, vzhledem k tomu, Ze prirozeny jazyk v sobé urcitou zavislost mezi slovy obsahuje.
Mezi takto utvorenymi vektory ve vysledku poc¢itdme podobnost, podobné jako jsme to jiz délali
u rozsifeného vektorového modelu a stejnym zpisobem muzeme i fadit dokumenty ve vysledku.
C‘ésti, ve kterych se tento model lisf jsou tedy zejména zpisob prifazeni vah jednotlivym termtm
v dokumentech a pocitdni podobnosti mezi dokumentem a dotazem. [5, 3]

3.4.1 Vahovaci schéma tf-idf

Pro ucely urceni vah jednotlivych termu v dokumentech se vyuziva schéma tf-idf. Na rozdil
od zakladniho booleovského modelu, ve kterém jsme zkoumali pouze fakt, zda je term v doku-
mentu pritomny nebo ne, budeme brat v potaz dalsi charakteristiky. Konkrétné frekvenci termu
v daném dokumentu — dokument obsahujici velmi frekventované slovo bude logicky relevantnéjsi
vuci dotazu, ktery takové slovo obsahuje. Zaroven muzeme diky tomuto pristupu zvolnit naroky
na exaktnost dotazi. Namisto logickych operatorit miuzeme na termy pohlizet podobné jako
v dokumentu na nesefazenou mnozinu termi. Tento zptisob je preferovany pro klasické uzivatele
systémi a nevyzaduje zadné specifické znalosti o systému — je vyuzivany napiiklad ve webovych
vyhleddvacich. [2]

Prvni ¢ast tohoto schématu tf — tedy term frequency — vyjadiuje samotnou frekvenci termu
t; v dokumentu d; (tento fakt znac¢ime jako tf(t;, d;)). Intuitivné tuto ¢ast muzeme chapat tak, ze
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term z dotazu, ktery se vyskytuje v daném dokumentu vicekrat, by mél mit pro tento dokument
véts] relevanci nez pro dokument, kde se vyskytuje ziidka. [5, 2]

Kdybychom pro urceni vahy pouzivali Cisté frekvenci slova v daném dokumentu, byla by
vSechna slova stejné dilezitd. To ale nutné nemusi byt pravda. Vezméme si stop slova diskuto-
vané v predchozi kapitole, kterd budou velmi frekventovand ve vsech dokumentech, ale v realu
nenesou zadny vyznam pro relevanci dokumentu vuci dotazu. Obdobné to bude naptiklad u slov,
ktera jsou velmi frekventovand v tématu daného corpu. Corpus pravnich predpist bude nejspis
ve vétsiné svych dokument obsahovat slova jako ,cldnek” nebo ,paragraf”, kterd ale v tomto
kontextu nenesou prakticky zddny vyznam. [2]

K zabranéni tohoto efektu zavedeme document frequency, ktera je definovana jako pocet
dokumentu v kolekei, které obsahuji term ¢; — oznac¢ujeme jako df(t;). Pro tcely vdhovani se ale
pouzivéa invertovand hodnota s pouzitim poctu dokumenti v kolekci nazyvand jako inverted
document frequency (idf). Ta je definovand nésledovné.

N
idf(¢;) = log ) (3.17)
Ve vztahu se vyuziva logaritmus, a to z divodu zmirnéni dopadu miry idf na celkovy vysledek.
Zaroven chceme, aby slovo, které se vyskytuje témér ve vsech dokumentech, mélo co mozna
nejmensi vahu — tomu odpovida log % = 0. Naopak v momenté, kdy se slovo vyskytuje jen v
jednom specifickém dokumentu bude hodnota log % nejvetsi mozna.
Vyslednou vahu, pfirazenou jednotlivym termtm v dokumentech, vypocitdme pomoci nasle-
dujictho vztahu — tedy jako ndsobek vyse popsanych dil¢ich metrik tf a idf. [2]

tEAdE(t;, dy) = t(ti, dy) - idf(t;) (3.18)

3.4.2 Kosinova podobnost

Nésledujici sekce predpoklada, ze ma ¢tenar alespon zakladni znalosti pojmu z oblasti linedrni
algebry. Pro vektor x,y € R*¥ miizeme vyjadiit jejich vzdalenost pomoci jiz definované Euklei-
dovské metriky. Skalarni soucin téchto vektoru je pak urcen nésledujicim vztahem.

p
i=1

Druhd odlisna cast, kterou jsme zminili pfi ivodu vektorového modelu, je samotny vypocet
podobnosti mezi dokumentem a dotazem. Pro tyto ucely se vyuziva kosinova podobnost.
Jednoduchd predstava, jak takovd metrika funguje, je naznacena obrazkem 3.3. Pro jednotlivé
vektorové reprezentace dokumentt d pocitdme tihel § mezi nimi a vektorem dotazu gq. Cim menst
thel je, tim je pak vétsi podobnost mezi dokumentem a dotazem. Pro popis tthlu muzeme vyuzit
linedrni algebry, kterd ho vyjadiuje pomoci nésledujiciho vztahu. [2, 3]

d-q=|d| gl - cos(6) (3.20)

Jednoduchym preusporadanim této rovnice muzeme dostat kosinovou podobnost uréenou
vztahem popsanym nize. Mohli bychom piimo dopocitat thel 6, ale vzhledem k monoténni
povaze kosinu vzhledem k tithlu miZzeme jako miru brat rovnou samotny cos(6). [9]

d-q

Slmcos(d7 Q) = COS(H) = m (3.21)
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B Obrazek 3.3 Kosinova podobnost mezi dokumentem a dotazem
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Kapitola 4
Word embedding techniky

V kapitole 3 jsme si predstavili jednoduché information retrieval modely zalozené na paradig-
matu bag of words, kde je jakdkoliv informace o vnitini struktufe textu zanedbana. Vyznamnym
problémem téchto modelu, ktery moznd neni na prvni pohled natolik ziejmy, je vysokd dimenzio-
nalita reprezentaci jednotlivych slov. At uz pracujeme s vektorovym nebo booleovskym modelem,
pritazujeme kazdému slovu vahy, resp. binarni indikatory, na zakladé jejich vyskyt v dokumentu.
Vezméme ale v potaz, ze nékteré corpy mohou ¢itat i desetitisice slov a z toho plyne nepfiméréna
velikost jejich vektorové reprezentace. V takovém prostoru budeme narazet jak na nedostatecnou
rychlost vypoctu vzdalenosti mezi témito reprezentacemi, tak na fenomén prokleti dimenziona-
lity!, ktery v zésadé zpisobuje velké rozdily ve vzdélenostech a obecné nejasnost interpretace
vypoctenych vzdalenosti.

Tyto problémy do velké miry fesi pokrocilejsi word embedding techniky. Tento pojem, do
cestiny prekladany jako wnoreni slov, v zédsadé postihuje i diive pfedstavené techniky. Jedna se
obecné o vytvoreni vektorové reprezentace z daného slova. Jednoduchym piikladem miuze byt
i one-hot encoding, ktery jsme v podstaté jiz pouzili pfi predstaveni booleovského modelu,
i kdyz ne explicitné. Pro kazdé slovo z dokumentu, které chceme zakddovat dostavame vektor,
jehoz i-ta slozka obsahuje binarni priznak, popisujici vyskyt slova v dokumentu d; z kolekce.
Vezméme si jako piiklad kolekci D5 = {d1,...,ds} a slovo t, které se vyskytuje pouze v doku-
mentech d;,ds € D5. Zakédovanim takového slova ptes one-hot encoding bychom dostali vektor
w = (1,0,1,0,0). Obdobné miizeme tento piistup aplikovat na jednu vétu, kde namisto doku-
mentu bereme v potaz vyskyt ve vétéch. [1]

Dalsim problémem dfive predstavenych modeld, je prace se synonymy a homonymy. Kdyz se
budeme sousttedit na vyhledavaci fazi IR systémt, tak v pripadé prace se synonymy nebudeme
Casto dostdvat dostatek relevantnich dokumenti. Pokud uzivatel zadd dotaz, nemusime dostat
dokumenty, které obsahuji synonyma s timto slovem. To muze byt velmi ¢asto problém, vzhledem
k mnozstvi synonym a obecné neurcitosti jazyka. V opa¢ném pripadé, kdy ma slovo vice vyznami,
nemuzeme bez jakéhokoliv kontextu védét, jaky z nich ma uzivatel na mysli a jako vysledek
dotazu mu muzeme nabizet irelevantni dokumenty. [5]

Zakladem pro fungovéani pokrocilejsich technik je takzvand distribucni struktura zkoumand
lingvisty 20. stoleti, jako byli napriklad Z. S. Harris a J. R. Firth. Tento princip Ize jednoduse
vyjadrit vyrokem druhého zminéného:

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

Distribuc¢ni struktura se zabyva teorii, ze slova se vyskytuji vzdy v urc¢itém kontextu a jejich

L 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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vyskyt neni nahodily. Tento fakt Ize aplikovat i na obecnou mluvu a nejednd se tedy o strukturu
danou pevnou gramatikou a pravidly jazyka. Pro kazdy kontext poté ma smysl odhadovat slovo,
které by do néj pattilo. Pravé na tomto faktu stavi pokrocilejsi word embedding techniky jako
je NNLM a Word2Vec, které si v této kapitole pfedstavime. [9]

Diky této strukture slov muzeme pii praci s kontextem zachytit i vztahy, jako je sémantika,
podobnost nebo odhadnuti synonym pro dané slovo. Samotnym cilem téchto modela je pak
vytvoreni vektorovych reprezentaci, které shlukuji podobna slova blizko sebe. Jedné se o modely
vyuzivajici nesupervizovaného uceni — tedy uceni bez ucitele — které se snazi samy z dat ziskat
informace o strukture. Zpravidla pfi praci s témito modely budeme predpokladat, Ze méme
k dispozici predzpracovany text, rozdéleny na jednotlivé tokeny, jak bylo popsano v kapitole
2. Pro konzistenci s dostupnou literaturou bude v ramci této kapitoly pouzito pro i-té slovo
oznaceni w; a slovnik vsech slov z daného corpu bude nadéle znacen jako 7. [1, 10]

4.1 Zaklady neuronovych siti

» 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
s 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 konkrétnéji bych v této sekci predvedl zdkladni architektury neuronovych siti a pouzi-
vané aktiva¢ni funkce. Nejjednodussi model, ktery mtzeme predstavit je jednovrstvy per-
ceptron. Jednd se o model obsahujici jediny neuron, ktery mtizeme vysvétlit pomoci obrazku
4.1. Na vstupu takového neuronu méme vektor x = (21, ..., x,) a na vystupu vyslednou predikci Y
na zakladé téchto vstupnich dat. Zaroven ma samotny neuron vahy, které tidi vypocet a které se
v prubéhu tréninku aktualizuji — mizeme je reprezentovat vektorem w = (ws, ..., wy, ), kde kazdd
individualni vdha odpovidd jednomu vstupu na neuronu. Déale je jeho soucasti specidlni vaha
wy, nazyvand intercept, coz je v podstaté hodnota predikce pri nulovych priznacich. Vysledkem
kombinace vstupt @ a vah w je vnitfni potencidl £ vyjadfeny néasledovné:

& = wy +Zwixi =wTz + wy (4.1)
i=1

B Obrazek 4.1 Jednovrstvy perceptron

Vystup neuronu vznika aplikaci takzvané aktivacni funkce, kterd je pouzivand v raznych
alternativiach — ty jsou popsdny dale. Obecné ale pro vystup plati ndsledujici. [7]
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V= f(¢) (4.2)

., V tomto modelu se neuronovd sit sklddd z vrstev, které jsou propojené tak, Ze vystupy neuroni
z jedné vrstvy tvori vystupy neuront do dalsi vrstvy.“ Obcas je tento model oznacovin také
jako feedforward neural network. Zjednodusené schéma této architektury mame na obrazku 4.2,
vSechny vrstvy, kromé vstupni a vystupni se nazyvaji skryté. Kazdy neuron poté prevadi vstupy
na vystupy tak, jak to bylo popséno v predchozi sekci. Celd neuronova sif je poté vlastné slozend
funkce, kterd prevadi vektor na vstupu do vektoru na vystupu. [7]

Vstupni Skryta Skryta Vystupni
vrstva vrstva 1 vrstva 2 vrstva

B Obrazek 4.2 Vicevrstva neuronové sit

M¢é&jme takto vytvofenou sit, kterd méa [ vrstev, kde kazd4 vrstva m4 postupné ny, ..., n; neu-
rontl. Pro tuto sit miZeme i-tou vrstvu reprezentovat jako vicehodnotovou funkei g( : R%-1 —
R" kde g(9) = (ggl), . ,gﬁ}i)). Cel4 neuronova sit pak vznikne spojenim téchto vrstev do funkce
g : R™ — R™. Ta m4 nésledujici podobu. [7]

g=gVogltDo...0g® ogM (4.3)

Existuji ruzné specialni architektury neuronovych siti. Zajimavym prikladem jsou rekurentni
neuronové sité (RNN), které vyuzivaji jako vstup do neuronu vystupy z predchozich kroki. Déle
se pouzivaji konvoluéni neuronové sité (CNN), které berou v potaz lokdlni oblasti a na nich stavi
globélni znalosti. [7]

Pro vybér aktivacni funkce méme vice alternativ. Nejjednodussi je prahova funkce, ktera
klasifikuje vystup neuronu binarné na zakladé prahové hodnoty volené jako 0. Samotnd binarni
klasifikace pak tedy probiha podle nésledujiciho vzoru:

1 kdyzé>0
1o = {0 kdyz £ <0 (44)

Alternativou pro binarni klasifikaci, kterd je vyuzivana podstatné castéji je sigmoida. Pre-
vadi vnitini potencidl neuronu do intervalu [0, 1] — vystupem této funkce je poté vlastni pFislus-
nost ke tfidé 1. Tato funkce mé zaroven vyhodu, ze je vSude diferencovatelna, coz je dilezity
atribut pri uceni neuronovych siti.

£ =€) =

Dalsi z aktiva¢nich funkci je poté hyperbolicky tangens, ktery je v zdsadé velmi podobny
jako sigmoida, ale pfevdd{ hodnoty do intervalu [—1,1].

(4.5)

19



20

Word embedding techniky

F(€) = tanh(¢) = S (4.6)

Déle se pouziva také RELU neboli oriznutd linedrni funkce. Jedna se o nelinedrni funkci
s nenulovymi derivacemi v kladné &asti, které zajistuji dobré vysledky v procesu uéeni.

e kdyzg>0
1O = {0 kdyz £ <0 (47)

V pripadé, kdy resime klasifikaci do ¢ tfid na vystupni vrstvé, pouzivame vétsinou softmax
funkci. Jedna se o kombinaci nékolika sigmoid, kdy jedna z nich urcuje prislusnost k jedné z c
trid. Pro ¢ neuront na vystupt, které maji vnitini potencidly &1, ..., &, ji definujeme nasledovné.

fi(§) = ST

(4.8)
[7,12]
» Pri uceni se snazZime minimalizovat chybu predikce mérenou pomoci prumérné hodnoty
ztratové funkce L na trénovaci mnoziné.”

1 N
J(w) = = LY, gl w)) (4.9)

=1

Samotna minimalizace se poté provadi gradientnim sestupem, pri kterém se pouziva derivace
slozené vicehodnotové funkce reprezentujici samotnou neuronovou sit. ,, Pri vpoctu tedy dochdzi
k postupnému prondsobovdni a sc¢itani parcidlnich derivaci vrstev ve smeéru od vystupni vrstvy
smérem k vstupni — tedy k tzv. zpétnému Sirend*. [7]

4.2 Klasicky neuronovy jazykovy model (NNLM)

Pro blizsi priblizeni hlavniho zajmu této prace bych v této ¢asti predstavil model, ktery pracuje
s pouzitim vyse uvedenych principti a stal se zakladem pro pozdéji vytvoreny Word2Vec. Tento
model, predstaveny kanadskou skupinou védcu pod vedenim Yoshua Bengia v ¢lanku A neural
probabilistic language model [13], je zde nazyvan jako Feedforward Neural Net Language
Model (NNLM). Toto oznaceni vychdzi z pozdéjsiho ¢lanku Tomése Mikolova. [14]

Pred predstavenim samotného modelu je na tomto misté potieba nastinit pravdépodobnostni
pohled na kontext slova. Méjme M slov z corpu, se kterym pracujeme, tedy wy, ..., wy;. Obecné
se modely, které se zabyvaji word embeddingem snazi predikovat pravdépodobnost nasledujictho
slova w; na zdkladé n — 1 predchozich slov. To mtzeme vyjadrit nasledujicim zptisobem, kde
P(z|y) = p(x|y) oznacuje odhad podminéné pravdépodobnosti. [10]

p(wt|wt_1, . ,wt_n+1) (410)

Zatim ale uvazujeme pouze slova, kterd se v nasem corpu vyskytuji. Problém nastava v mo-
menté, kdy predikujeme slovo, které v corpu obsazeno neni. Navic takto nedavame duraz na
podobna slova. Naptiklad slova ,, kocka“ a ,,pes” se budou velmi pravdépodobné vyskytovat v po-
dobném kontextu. Na zakladé této podobnosti by mél byt model schopny odhadovat jedno slovo
na zakladé toho druhého. [13]

Model navrzeny Bengiem, ktery by mél tyto problémy fesit je obecné dan jako funkce.

flwe, ..y wing1) = plwe|we—1,. .., We—py1) (4.11)
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Tu muzeme rozdélit na dvé ¢asti. Prvni z nich je zobrazeni C', které mapuje jakékoliv slovo
w; na realny vektor v,,, = C(w;) € RL. V praxi se jedna o matici C € RM:! s volnymi parametry.
Tato matice ve vysledku obsahuje po fadcich vektorové reprezentace jednotlivych slov v kontextu.
Druhou ¢ésti je pravdépodobnostni funkce g, kterd mapuje vstupni vektorové reprezentace

jednotlivych slov (C(wt_n+1), .. .,C(wt_l)) na pravdépodobnostni rozdéleni nad slovy z V
pro dalsi slovo w;. Vysledkem této funkce je poté vektor, jehoz i-ta slozka vyjadruje odhad
pravdépodobnosti p(w; = i|wi_1, ..., wi_pt1). Funkei jako takovou mtzeme vyjadiit nasledovné.
(13]

w1,y 0 nt) = 9l Cwe1), -, Clwpnsn)) (4.12)

Funkce f je tedy ve vysledku spojeni téchto dvou zobrazeni C a g, kde C je sdilené vsemi
slovy v kontextu.

Architektura Zobrazeni g je v praxi implementovano jako dopiednd neuronové sif, zobrazena
na obrazku 4.3. V této siti jsou pouzity t¥i vrstvy [13, 10]:

i-th output = P(w, = i| context)

softmax
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index for wr_p+] index for w;_» index for w,_;

B Obrazek 4.3 Architektura NNLM, obrdzek prevzat z [13]

= embedding vrstva vyuzivajici matici C a generujici vektorové reprezentace pro jednotliva
slova.

m mezilehlé skryté vrstvy, kterych muZe byt potencialné vice?. Aplikuji nelinedrni zobrazeni
propojujici informace z jednotlivych vektorovych reprezentaci slov z kontextu. Bengio navic
ve svém ¢ldnku navrhoval misto této vrstvy pouzit{ LSTM sité3. [13].

m vystupni softmax vrsta, kterd produkuje vysledné pravdépodobnostni rozdéleni nad slovy
z V. Tato vrstva je podle Bengia pomérné problematickd, vzhledem k tomu, Ze cena vypoctu
je zavisla na velikosti slovniku V. Konkrétné lze jeji vypocet vyjadtit pomoci nasledujictho
vztahu. [13].

2Pro zjednoduseni zde uvazujeme ale pouze jednu.
3 Long short-term memory je NN architektura vyuzivajici rekurentnich neuronovych siti.
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eywt
p(wt|wt_1, ceey wt_n+1) = W (413)
i i

kde vy, jsou pravdépodobnosti pro kazdé vystupni slovo w; vypocitané jako vystup mezi-
lehlych vrstev. Ty jsou soucasti vektoru y € R™, ktery je vypocteny nédsledovné. [13].

y = tanh(hTX) (4.14)

Zde je vhodné poznamenat, ze pro jednodussi pochopeni byla odebrany pripadna volitelna
pi{ma projeni se softmax vrstvou (v obrazku 4.3 oznaena prerusovanou zelenou ¢arou) a vy-
nechény bias hodnoty pouzité v ptvodnim ¢lanku. V této rovnici jsou h € R! vahy skryté
vrstvy a X € Rb™ je spojeni vstupnich vektorovych reprezentaci jednotlivych slov z kontextu
vyjadiend vyrazem nize. Hyperbolicky tangens je v tomto piipadé aplikovan na jednotlivé
slozky vektoru. [13]

X = (C(wt,1)7 C(wt,g), ey C’(wt,nJrl)) (415)

Pfi uceni tohoto modelu minimalizujeme néasledujici funkci pies vSechna slova ve slovniku.
Pro zjednodusSeni je zde vynechdn regulariza¢ni clen. V tomto kontextu vyjadiuje parametr 6
spojeni volnych parametri matice C' a vah neuronové sité.

M
1
Jo = M ;logf(w“wt—la -~-,wt—7L+1) (4'16)

Oproti puavodnimu ¢lanku Bengia je vysvétleni znacné zjednodusSené pro ucely této préace
a misty jsou vynechany ¢asti, které by mohly byt pro efektivni fungovani modelu klicové. Pro
blizsi pochopeni mohu ¢tendie odkézat pfimo na ptuvodni Bengituv ¢lanek o tomto modelu. [13].

4.3 Word2Vec

Tento model, zaloZeny opét na neuronovych sitich, byl poprvé predstaven v clanku Efficient Es-
timation of Word Representations in Vector Space [14] publikovaném tymem z Google. Toméas
Mikolov a kolektiv ve svém c¢lanku stavi na drive predstaveném modelu NNLM, ktery byl v té
dobé dobé velmi popularni, a zjednodusuje ho. Tento model, respektive modely, se staly velmi
oblibenymi, pfedevsim z divodu rychlosti uceni a vysoké presnosti. Jsou schopné naucit se re-
prezentace z miliardy slov za méné nez den, coz bylo v té dobé pomérné revolu¢ni. V ¢lanku
byly predstaveny dva modely — v zasadé maji velmi podobnou architekturu, ale pracuji jinym
zptusobem s kontextem. Jednd se o modely Continuous Bag-of-Words a Continuous Skip-Gram.
[14, 10]

Narozdil od NNLM bere Word2Vec v potaz kontext, ktery se vyskytuje pred i po zkoumaném
slové. Cilem je ale stejné jako v predchozim pfipadé porozumeéni pravdépodobnosti spoluvysktytu
dvou nebo vice slov. Na zakladé této naucené pravdépodobnosti muzeme pozorovat spojeni mezi
raznymi slovy, které maji mezi sebou podobny vztah — napriklad slova , king“ a ,,man“ budou
mit podobny vztah jako slova ,,queen“ a ,, woman“. Z toho vychazi také notoricky znamy priklad
king — man + woman = queen. Tento model je schopny naucit se i vztahy mezi synonymy, coz
mize byt velmi pfinosné napiiklad pro vyhleddvani. [1]
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4.3.1 Architektura

Vzhledem k velké podobnosti obou architektur mtzeme detailnéjsi popis nechat spole¢ny pro oba
vyse uvedené modely. V této ¢dsti muzeme navazat na architekturu NNLM a vychazet z rozdila
s ni. Obdobné jako v pfedchozim piipadé mame v modelu tii vrstvy, ale tentokrat nemame
zadnd volitelna propojeni mezi vstupni a vystupni vrstvou a nelinearni transformace v ni. Jako
vstupni vektor se povazuje one-hot encoding pro dané slovo, respektive kontext, coz je rozdil
oproti projekéni matici C. Ta byla sdilend pro dany kontext a jeji slozky byly proménlivymi
parametry. Vstupni vektory maji tedy velikost M, coz vychéazi z po¢tu unikéatnich slov v kolekci.

Pro dalsi praci uvazujme, ze mame na vstupu jedno slovo a na vystupu k slov. Toto je pripad
Skip-Gram modelu. U CBOW architektury bychom akorat zaménili vyznam vstupu a vystupu.
Kazdy z téchto modeltt mé své vyuziti. Hlavni pfednost CBOW oproti Skip-Gram modelu je,
Ze se udi rychleji a ma vyssi presnost pro frekventovand slova. Oproti tomu Skip-Gram maé lepsi
vysledky pri potfebé brat v potaz slova, kterd se nevyskytuji tak casto. Z tohoto divodu je
CBOW varianta preferovand pro vétsi kolekce dokumenti. [1, 14]

Output layer

Input layer

O 000

Wi

1O

N-dim

Cli

B Obrazek 4.4 Architektura Skip-Gram modelu, obrazek prevzat z https://towardsdatascience.com/
a-word2vec-implementation-using-numpy-and-python-d256cf0e5£28

Hlavnim rozdilem oproti NNLM je skryta vrstva. Mame zde jiz pouze jednu a pocet neu-
ronu v ni se odviji od hyperparametru [, ktery ve vysledku urcuje dimenzi vyslednych vekto-
rovych reprezentaci slov. Na vstupu a vystupu této vrstvy mame jednotlivé vihy. Jak si mizeme
viimnout na diagramu 4.4 tyto vahy miizeme vyjadiit jako matice W € Rl (védhy na vstupu)
a W' ¢ RWM (vahy na vystupu). Oproti diagramu je zde pouzito jiné znaceni pro dimenze
vektort — konkrétné na vstupni vrstvé mame vektory dimenze M (na diagramu M) a vysledné
vektorové reprezentace maji dimenzi ! (na diagramu M). Pro kazdé slovo w; pak méme dvé vek-
torové reprezentace — vstupni reprezentaci v,,, obsazenou v -tém rfadku matice W a vystupni
reprezentaci v,, obsazenou v i-tém sloupci matice W’. Obé tyto reprezentace uz jsou vektory

23


https://towardsdatascience.com/a-word2vec-implementation-using-numpy-and-python-d256cf0e5f28
https://towardsdatascience.com/a-word2vec-implementation-using-numpy-and-python-d256cf0e5f28

24

Word embedding techniky

dimenze [. Na rozdil od klasickych neuronovych siti na vystup této vrstvy neaplikujeme zadnou
aktiva¢ni funkci a posildme ho rovnou do vystupni vrstvy. Po aplikaci softmax funkce na vystupni
vrstvu ziskdvame predikce kontextu pro dané slovo — opét ve formé one-hot encoding.

Pro stredové slovo w; a slovo kontextu wo bychom mohli spocitat podminénou pravdépodob-
nost vyskytu stfedového slova w; pri kontextovém slové weo, ktera bude klicova pro pozdéjsi fazi

tréninku. To provedeme pomoci softmax funkce nésledovné?.

exp(vy,, TVw;)

wevV exp('v;DT'va)

wo|wr) = 4.17
p(wolwr) 5 (4.17)
Oproti vypoétu v NNLM (viz rovnice 4.13) zde vyuzivame vstupni a vystupni vektorovou
reprezentaci slova a na skrytou vrstvu neaplikujeme zadné aktiva¢ni funkee. [10, 15, 16, 17]
Velkou zménou v tomto modelu je, Ze matice vah W a W' jsou sdilené pro vSechna slova v
kolekci, a ne pouze pro dany kontext, jako tomu bylo u matice C v NNLM. Z tohoto duvodu
se v prubéhu uceni neustdle zdokonaluji vektorové reprezentace jednotlivych slov. V zasadé
potifebujeme u obou modelt velké mnozstvi slov, na kterych se budou trénovat — vétsinou se
pohybujeme v fadech miliéont slov. Vybér konkrétniho typu architektury velmi zavisi na corpu,
se kterym pracujeme.

4.3.2 Continuous Bag-of-Words model (CBOW)

Prvni z Word2Vec modelt predikuje kazdé slovo na zakladé jeho kontextu, coz je vlastné chovani,
které jsme vidéli i u NNLM. Rozdil je v tom, Ze pro slovo w; nebere n — 1 slov pred nim, ale
pro predem urcenou velikost okna ¢ se zaméruje na c slov pred a c slov po zkoumaném slové.
Samotny niazev modelu pak vychézi podle autort z faktu, ze pri projekci nejsou zohlednovana
slova v historii uceni. Zjednoduseny princip fungovani je zndzornén na obrazku 4.5 — velikost
okna c¢ je zde nastavena na 2 a H zde zndzornuje skrytou vrstvu sité. [18, 14]

Vstup Skryta vrstva Vystup

—_——

B Obrazek 4.5 Znazornéni principu fungovani CBOW modelu

Vidime tedy, ze na vstupu budou kontextova slova a na vystupu jedno stfedové, které pre-
dikujeme. Jako ptiklad bychom mohli vzit vétu , Dnes venku sviti slunce” a velikost kontextu
¢ = 2. 7 té bychom postavili vstup a vystup tak, jak je vidét v tabulce 4.1. Do modelu by
poté prichézela tato slova zakédovana pomoci one-hot encoding. V pripadé CBOW by na vstup
prichézel kontext a na vystupu by bylo stfedové slovo. [1, 14]

Pfi uceni minimalizujeme ucelovou funkci, kterd se prilis nelisi od té pouzivané v piipadé
NNLM - v podstaté se v tomto pripadé zménil jen kontext, na ktery pohlizime a samozrejmé

4Tato funkce uvazuje Skip-Gram model. V piipadé CBOW bychom akorat zaménili roli slov.
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Véta Stredové slovo Kontext
Dnes venku sviti slunce Dnes venku, sviti
Dnes venku sviti slunce venku Dnes, sviti, slunce
Dnes venku sviti slunce sviti Dnes, venku, slunce
Dnes venku sviti slunce slunce venku, sviti

B Tabulka 4.1 Tvorba kontextu a stifedového slova u Word2Vec modeltl, éervené jsou oznaéené stiedova,
slova.

parametry se kterymi pracujeme. V nasem piipadé uz nemame matici s volnymi parametry C
a namisto toho mdme vdhy W a W’. [1, 14, 10]

M
1
Jop = Vi tz:;logp(wdwt—m e W1, Wi s - W) (4.18)

4.3.3 Continuous Skip-Gram model

Druhé architektura je podobné, ale namisto predikce aktudlniho slova na zakladé kontextu se
snazi predikovat slova kolem néj. Toto je schematicky znézornéno obrazkem 4.6. V tomto modelu
se také bere v potaz, Ze vzdéalenéjsi slova maji v kontextu mensi relevanci nez ty blizsi a prirazuji
se jim proto jiné vahy. S rostouci vzdalenosti od stfedového slova se zlepsuji naucené vektorové
reprezentace, ale zaroven roste vypocetn{ ndro¢nost. [1, 14, 10]

Vstup Skryta vrstva Vystup

wi, . .., w ji miZeme vyjadiit nasledujicim zpusobem. [10, 15, 19]
| M k
Jp = i ; [ ,Zk logp(wt+j|wt)} (4.19)
R —

4.3.4 Optimalizace modelu

V rovnici 4.17 jsme si ve jmenovateli mohli pov§imnout, ze dochazi k pomérné vypocetné naroc-
nym operacim — konkrétné se zde pocitd exponencidlni funkce pro kazdé ze slov ve slovniku.
Obecné mizeme mit Casto ve slovniku V velké mnozstvi zdznami (kolem 10°-107 slov). Ve
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fazi trénovani, kdy pocitame gradient pro tento vyraz, se dostavame ke znatelnému zpomaleni.
Tento problém identifikoval uz Yoshua Bengio pri navrhu svého modelu NNLM, a proto prisel
s optimalizaci, kterou pozdéji vyuziva i Mikolov. Jedn4 se o hierarchicky softmax. [15]

V této technice se konstruuje binarni strom, kde listy v tomto stromu jsou samotné slova.
Namisto M krokii vypoétu pro kazdé slovo dostdavame v nejlepsim pifpadé® log, M krokii. Ke
kazdému slovu se tedy muzeme dostat jedinou cestou od kofene a v kazdém uzlu postupné
pocitame pravdépodobnost na zdkladé zvolené cesty. Vyslednd pravdépodobnost slova pri daném
kontextu je poté souc¢inem pravdépodobnosti téchto jednotlivych uzla. Pouziti tohoto stromu
muze pro velké slovniky rapidné zvysit vykonnost modelu. Mikolov ve svém ¢lanku také navrhuje
pro bindrni strom vyuzit{ Huffmanova stromu®, ktery pfifazuje jednotlivym sloviim kratsi kédy
a vede k celkovému zvySeni rychlosti tréninku. [15, 20, 21]

Alternativou k hierarchickému softmaxu je Noise Contrastive Estimation (NCE) a jeho zjed-
noduseni pfedvedené v ramci prace Tomase Mikolova Distributed Representations of Words
and Phrases and their Compositionality [15] Negative Sampling (NEG). V zdsadé se jedna
o pouziti Sumovych slov, vygenerovanych z predem urcené pravdépodobnostni distribuce pro
kazdé slovo. Nad témito slovy se poté vytvari binarni klasifikator, ktery urcuje, zda je dané slovo
relevantni nebo ne. Model vyuzivajici tuto optimalizaci je zkrac¢ené oznacovan jako Skipgram with
Negative Sampling. [15, 20]

Dalsi pristup, jak zlepsit nauCené vektorové reprezentace je vyuziti morfologie danych slov.
Timto se zabyval ¢lanek Enriching Word Vectors with Subword Informations [22]. V ném se
predstavuje model vyuzivajici n-gramt daného slova pro vylepseni jeho vektorové reprezentace.
Pro predem definované okno n se dané slovo rozdéli na jednotlivé ¢asti zahrnujici specialni znaky
pro konce slov. Tedy naptiklad pro slovo , kralovna“, by tento model pri nastaveném okné n = 4
slovo rozdélil na nasledujici casti.

<kra, kral, ralo, alov, lovn, ovna, vna>

Tyto ¢asti jsou pak brany v potaz v ramci skérovaci funkce pridané k jiz existujicimu Skip-
Gram modelu. Samotné n-gramy jsou pro vétsi efektivitu kodovany pomoci hashe. Tento model
je v nékterych materidlech oznacovén jako FastText”. [22]

4.4 GloVe

Dalsi z generace word embedding modelu je GloVe, ktery vznikl jako zkraceni vyrazu global
vectors a na jeho vyzkumu se podilela NLP skupina ze Stanfordu®. Jak jiz ndzev napovid4, tento
model se na rozdil od Word2Vecu zaméruje na globalngjsi charakteristiky slov vici kolekci, kde se
vyskytuji. Problém s predchozim modelem byl, Zze se vzdy zaméroval jen na svoje bezprostredni
okoli v nastavené Sitce kontextu a nebral v potaz frekvence slov napii¢ dokumentem, posléze
kolekci. GloVe misto predikce vyskytu slova vyuzivd matici spolu-vyskytid. Namisto samotné
pravdépodobnosti, Ze se slova budou vyskytovat pospolu, jako jsme to predpoklddali u Word2Vec
modelu, GloVe napfimo spojuje vztahy mezi jednotlivymi slovy a pracuje s nimi. [1, 23]

Pro lepsi pochopeni vztaht mezi jednotlivymi spoluvyskyty slov autori uvadi priklad se slovy
ice a steam. Pravdépodobnost, ze se tato jednotliva slova budou vyskytovat v kontextu slov,
ktera k nim jsou relevantni — napriklad pro slovo steam slovo gas — bude vysoka. Naproti tomu,
kdybychom vzali v potaz slovo gas v kontextu slova ice, pravdépodobnost, ze se budou vyskytovat
spole¢né je nizkd. Tato informace poskytuje urcité souvislosti a vztahy mezi slovy podobné jako
to na zékladé distribuéni struktury délal Word2Vec.

5Tedy v piipadé vyvéizeného stromu.

SHuffmanovo kédovéan{ pfifazuje jednotlivim sloviim kéd uréité délky, ktera se odviji od jeho frekvence. éastéjél’
slova tedy budou mit kratsi kédy a prace s nimi bude efektivnéjsi.

"TKonkrétné v jazyce Python existuje tento model pravé pod jménem FastText v knihovné Gensim.

8Viz https://nlp.stanford.edu/.
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GloVe

Matice spoluvyskytt (co-occurence matriz) X je strukura, kterd zachycuje pravé tyto infor-
mace. Slova obsazena ve slovniku jsou mapovana na jejich frekvenci spole¢nych vyskyti. V této
matici tedy prvek X; ; oznacuje pocet piipadi, kdy se slovo w; vyskytovalo v kontextu slova w;.
Abychom viibec mohli pracovat s touto ridkou matici je potfeba vyuzit redukci dimenzionality,
konkrétné v tomto ptipadé autori vyuzivaji ruzné varianty Singular Value Decomposition (SVD),
coz je technika, o které se podrobnéji zminime v sekci 5.2.

Pro uéeni tohoto modelu je navrzena nasledujici iéelova funkce”.

M
T =Y [(Xi;)(v],v0, —log X; ;)? (4.20)
i,j=1
V této rovnici predstavuje f vahovaci funkci, ktera je zavedena pro praci s velmi fidkymi spo-
luvyskyty slov. Ty pfi trénovani modelu neprindsi zadnou informaci a pusobi jako nadbytecny
sum, ktery zhorsuje vysledky modelu. Takova funkce je pak definovand nasledujicim vztahem,
kde a a Tmax jsou volitelné parametry. Autori zaznamenali nejlepsi vysledky pri zvolenych pa-
rametrech oo = % a Tmax = 100
x/x @ okud z < x
fz) = {< fEmax) P e (4.21)
1 jinak
Vysledkem tréninku tohoto modelu jsou vektory, jejichz skalarni soucin dava dohromady
logaritmus pravdépodobnosti spoluvyskytu danych slov. Ve findle je diky tomu tento model
schopen poradit si s podobnymi sémantickymi zavislostmi jako Word2Vec. [24, 25]

9Pro tcely tohoto textu zjednoduSena o bias slozky a poupravena pro zde pouZivané znadeni. Pro ptivodni
verzi mohu ¢tendre odkézat na [24].
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Kapitola 5
Vicejazycné pouziti IR systému a
word embeddingu

5.1 Cross-Language Information Retrieval

Obecné se Cross-Language Information Retrieval (CLIR) modely snazi rozsifit vyhledavaci
schopnosti IR systémil o moznost preklenout jazykovou bariéru mezi dokumenty — tedy o vy-
hledavani v dokumentech, které jsou psané v jiném jazyce, nez je jazyk dotazu. Tyto modely
vétsinou nardzi na velkou nejasnost prekladi a jejich rizné interpretace v rozlicnych kontextech.
V systémech, které se potykaji s vicejazyénymi preklady muzeme narazit na ruzné situace.

= Corpus je jednojazyény a uzivatel se mize dotazovat ve vice jazycich.
= Corpus je vicejazyény a uzivatel se muze dotazovat ve vice jazycich.

m Jednotlivé dokumenty corpu obsahuji slova z riznych jazyku.

Vsechny tii uvedené pripady pro své feseni potiebuji vyuziti urc¢itého CLIR systému. Systé-
mum, které zahrnuji vSechny tyto pripady, a navic umoznuji vyhleddvani uvniti jednoho jazyka,
se Tikd Multilingual Information Retrieval (MLIR) systémy. [5]

5.1.1 Prekladové strategie

Pro preklad mizeme vyuzit rtizné strategie. Prvni myslenkou je prelozit dotaz do jazyka doku-
mentu. Tento zpusob zpusobuje zpomaleni pri porovnavaci fazi. Zaroven vzhledem k tomu, ze
dotazy jsou vétsinou velmi kratké, nemuzeme bez dostatecného kontextu zarucit kvalitni preklad.

Misto prekladu dotazu mutzeme prelozit samotné dokumenty. V tomto piipadé si musime
drzet kolekci duplicitné pro kazdy jazyk, coZ miiZe byt ndroéné na pamét. Na druhou stranu se
vSechny preklady provadi v offline indexac¢ni fazi a z tohoto divodu nemaji vliv na latenci ve
fazi porovndvani a vyhodnoceni dotazu. Diky SirSimu kontextu v dokumentech zaroven mame
k dispozici kvalitnéjsi preklady, které jsou ale v ramci zachovani konzistence a zlepsovani systému
potfeba periodicky znovu prekladat. Treti alternativou je vyuziti urc¢itého mezi-jazyka, do
kterého prelozime jak dotaz, tak dokumenty.

Dalsi moznosti, jak pristupovat k prekladim je ten, ze ve vysledku zadny preklad neprove-
deme. Tento zpusob vyuziva takzvané vzajemné srozumitelnosti (anglicky mutual intelligi-
bility), kdy je ¢lovék schopny rozumét jazyku, ktery se nikdy neucil. Toto lze aplikovat zejména
u jazyku, které maji podobnou slovni zasobu, jako naptiklad ¢eStina a slovenstina. Za timto
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ucelem se v priubéhu porovnévaci faze vyuzivaji rizné morfologické charakteristiky danych slov
— napriklad se porovnavaji jejich podcasti nebo n-gramy. Alternativné se vyuzivaji urcité psedo
korektury, kdy se na druhy jazyk pohlizi jako na Spatné napsany puvodni jazyk. Ve vysledku
tedy i v tomto ptipadé stejné pouzivime urcitou formu meta-pieklada. [5)

5.1.2 Zpisoby prekladu

Samotné zpusoby, jakymi prekladame mohou byt rizné. Nejjednodussi variantou je vyuziti stro-
jové citelnych, clovékem vytvorenych slovnikti. V téchto slovnicich je kazdy term nahrazen
vSemi moznymi variantami, jak by mohl byt prelozen. Postihnout ale vSechny tyto moznosti je
pomérné nejasné a takovy seznam muze postihovat zbyte¢né mnoho nebo naopak malo priklada
v zavislosti na kontextu. Problém zde navic nastava v momenté, kdy chceme prekladat vice slov.
V takovém pripadé poskytuje urcité zlepseni vyuziti pseudo dotazovaciho jazyka, ve kterém de-
finujeme alternativni preklady pro jednotlivé ¢asti dotazu. V zasadé ale neni prakticky mozné
postihnout vSechny mozné varianty prekladu daného slova, které se mohou v riznych textech
vyskytnout a techniky zaloZzené na slovnicich narazi na problémy s efektivitou.

Misto slovniku muzeme vyuzit statisticky pristup. Ten poté resi problémy s nejasnostmi,
dvojsmysly i s prekladem vice slov v dotazu. Tento pristup zahrnuje slovniky obohacené o sta-
tistické informace z kolekce — napriklad frekvence vyskytu v jednotlivych dokumentech — nebo
primé techniky, které transformuji vektorovou reprezentaci slova do prostoru druhého jazyka.

Typickymi predstaviteli statistického pfistupu jsou Latent Semantic Indexing (LSI) a Si-
milarity Thesaurus. Similarity Thesaurus méni proces porovnavani — namisto dokumentt
ziskdvame termy, které jsou v daném jazyce nejpodobnéjsi. Vétsinou vyuziva vahovaci schéma
tf-idf. Samotnd konstrukce slovniku pak probiha velmi podobné jako u LSI, které bude blize
popséano v sekei 5.2.

Tyto pristupy s vyhodou vyuzivaji paralelnich textii, coz jsou kvalitné ru¢né prelozené
texty ve vice jazycich. Priklady takovych textd jsou napriklad ¢lanky a nafizeni ruznych me-
zindrodnich organizaci, jako je Evropska Unie nebo Organizace spojenych naroda. Tyto texty,
vétsinou pravnické povahy, byvaji prelozeny velmi doslovné. A to hlavné za ucelem prevence
Spatné interpretace. Diulezité je ale brat v potaz, ze tyto texty vét$inou postihuji urcitou spe-
cifickou doménu a v momenté, kdy potrebujeme pristoupit ke sloviim, které s ni nesouvisi, se
preklady mohou liSit a nemusi byt natolik kvalitni. Vétsinou se u nich mtzeme spolehnout na
shodu az na urovni odstavcii, obéas dokonce vét.

Pro domény, které nemaji své paralelni texty muzeme vyuzit alespon komparativni texty.
Prikladem miuze byt Wikipedia corpus, ktery zahrnuje vSechny prelozené Clanky ze stranky
https://en.wikipedia.org/. V téchto textech mlizeme najit casti postihujici dany okruh témat
ve vice jazycich s ur¢itymi odkazy mezi sebou. Mtizeme z nich vyuzivat podcasti, které jsou mezi
sebou propojené, ale nemuzeme se u nich spolehnout na presnou shodu napiiklad na drovni od-
stavet, jako tomu bylo u paralelnich texti — jejich pouziti tedy ve vysledku neni natolik robustni
a je pomérné nachylné na chyby.

Poslednim zptisobem, jaky muzeme pro preklady pouzit, je specidlni systém navrzeny pro
preklad (machine translation). Ten muzZe sice obecné ddvat pomérné kvalitni preklady, ale u do-
tazu je problém, Ze dostdvame kratké a obcCas dokonce gramaticky nekorektni vyrazy. Bez
hlubsiho kontextu a informacich o dané kolekci tedy nemusi byt preklad vraceny danym strojem
prilis relevantni. V tomto pripadé je navic problémem fakt, Ze to, co v tomto pripadé déldme je
nahrazeni ptivodniho dotazu dotazem v jiném jazyce, coz ale ve spousté pripadu vibec nemusi
poslouzit nasim tcéelam. [5]


https://en.wikipedia.org/

Latent Semantic Indexing

5.2 Latent Semantic Indexing

Technika jménem Latent Semantic Indexing (LSI) se snazi zabranit problémim klasickych
IR systému podobné jako tomu bylo u word embeddingt. Vyuziva statistiky namisto presné
shody slov a snazi se najit urcitou strukturu skrytou v jednotlivych slovech.

LSI vyuziva redukci dimenzionality — konkrétné pak techniku zvanou Singular Value De-
composition. Sestavuje term-document matici' a redukuje ji na matici v latentnim prostoru
mens{ dimenze. Vezméme si kolekci dokumenti D (|D| = d) a slovnik 7 (|7| = t). Pro TDM
matici A € R%* o m dimenzich provadi tato technika projekci do prostoru dimenze k, coz
je volitelny parametr, vétsinou nastavovany kolem 100 — 150. Vysledkem této projekce je pak
matice A € R%* kterou se snazime vytvofit co nejvice podobnou ptivodni matici v prostoru
vétsi dimenze. Toho mizeme dosahnou pomoci metody nejmensich ¢tverct, kde minimalizujeme
nésledujici vyraz pomoci 2-normy?.

A=]A- Al (5.1)

Toto mapovani ve vysledku odpovida dimenzim, které maji nevétsi rozptyl podobné jako
u techniky PCA3, kterou zde ovSem nemfizeme pouzit vzhledem k tomu, Ze nemame k dispozici
¢tvercovou matici. Konkrétné pak SVD dekomponuje matici A na tii diléi matice nasledujicim
zpusobem.

At,d = T;S,n : Sn,n : (Dd,n)T (52)

V této rovnici zna¢i n = min(d, t) a matice T' a D reprezentuji termy a dokumenty v novém
prostoru. S reprezentuje singuldrn{ hodnoty z matice A sefazené sestupné na diagonale (o1, ..., 0y,),
kde i-t4 hodnota odpovida rozptylu na i-té ose. Vybranim prvnich k& < n sloupct z jednotlivych
matic dostaneme nasledujici soucin.

Ay =T} Spr(Dgy)T (5.3)

V této rovnici pak A reprezentuje hledanou matici v nizsi dimenzi. Toto TeSeni je zaroven
nejlepSim fesenim rovnice 5.1. Z divodu vybéru os s nejvétsim rozptylem, se SVD zbavuje ne-
chténého Sumu, ktery zahlcuje klasické modely. Podobné jako tomu bylo u word embeddingii,
pomoci této techniky docilime toho, ze slova, kterda se vyskytuji pospolu, budou namapovana
blizko u sebe.

Pro cely IR systémt je potfeba do tohoto prostoru namapovat i dotazy poskytnuté uzivate-
lem. Pro vektor dotazu g — vzniklym vynasobenim vahami jednotlivych slov — toho docilime tak,
ze ho vynasobime nésledujicim zptisobem.

G=q" TS, (5.4)

Vysledny vektor v latentnim prostoru pak mtzeme porovnavat s jednotlivymi vektory doku-
mentt pomoci kosinové vzdalenosti. [26]

Aplikace této metody mize byt jak v klasickych jednojazyénych IR systémech, tak i v CLIR
systémech. V druhém pripadé hovorime zkracené o CL-LSI. Postupujeme zde podobné na do-
kumentech v jazycich, které mame k dispozici. Vysledna reprezentace v prostoru mensi dimenze
bude obsahovat slova z obou jazyktu. Ta budou mit v momenté, kdy jsou vzdy spojovana spolu
identickou reprezentaci a v pripadé, Ze se vyskytuji spolecné alespon ve vétsiné pripadu, jejich
reprezentace bude také podobnd. [26, 27]

1Viz rovnice 3.7.

2Viz k-normy vyjadifené rovnici 3.10.

3 Principal Component Analysis je technika redukce dimenzionality pracujici s vlastnimi &fsly a projekei do
ortonormélni béze.
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5.3 Word2Vec pro vicejazycné preklady

V této sekci je na misté uvést schopnosti modelu Word2Vec pri praci s preklady. Ve své na-
vazujici praci Exploiting Similarities among Languages for Machine Translation[19] se Miko-
lov a kolektiv zabyvaji moznostmi, jak naucit model Word2Vec nad jednojazyénymi kolekcemi,
¢itajicimi miliony slov, a mezi nimi vytvorit projekci, ktera bude fungovat jako , prekladac®. Pri
uéeni Word2Vec modeld — at uz je to Skip-Gram nebo CBOW - tvofime vektorovy prostor, ve
kterém jsou podobna slova blizko u sebe. Tento prostor navic zachycuje sémantické vztahy mezi
nimi a miZeme si vSimnout, ze tyto zavislosti budou velmi podobné v riiznych jazycich, nebot
slova, kterd se dotykaji urc¢itého tématu, maji tendenci byt ve stejném kontextu. Z toho duvodu
budou mit vektorové prostory ruznych jazykt podobné geometrické usporadani. Takové chovani
se autori ¢lanku snazili ukézat obrazkem 5.1, ktery zachycuje vektory v prostoru anglického
a Spanélského jazyka, které jsou pomoci PCA redukoviny na dvé dimenze. [19]

o
01 horse 04 o caballo (horse)
o1 03 Ovaca (cow)
005 © cow 02 perro (dog)
0 (0] p|g O dog 01
~008 0 O cerdo (pig)
-01 0.1
0.15 0.2]
=0.2 0.3]
0250 o cat 041 O gato (cat)
-0.3

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

B Obrazek 5.1 Vizualizace vektorové reprezentace vybranych slov v angli¢ting a ve $panélstiné pomoci
PCA, obrézek prevzat z [19].

Na zakladé této myslenky hledame prekladovou matici, ktera je feSenim problému optimali-
zace danym pro vektorové reprezentace slova ve dvou jazycich {x;, z;}7~; nasledovné. Samotnd
optimalizace je pak feSend gradientnim sestupem.

n
. 2
r%n; |[Wax; — z| (5.5)
Tato matice poté slouzi pro preklad slova z vektorového prostoru jednoho jazyka do toho
druhého. I pfes svoji pomérnou jednoduchost méla tato technika velmi dobré vysledky. Pro slova
z anglictiny a Spanélstiny dosahoval tento model P@5 az 90%. Pro formulovani téchto experi-
mentt pouzivali autori nasledujici postup. Nejprve vytvorili vektory termi, které na jednotlivych
indexech obsahovali pocty slov. Pomoci slovniku tyto termy namapovali na druhy jazyk a pro
kazdé testované slovo poté hledali nejpodobnéjsi vektor ve vysledném jazyce.
Pro nékteré jazyky je navic relevantni tuto transformaci vylepsovat pomoci editacni vzdale-
nosti fetézcti — napriklad u jazykt, jako anglictina a Spanélstina. Naopak u jazyku, jako je
angli¢tina a CeStina toto vylepSeni nem4 relevantn{ dopad. [19]

5.4 Duet

Tato architektura, predvedend v ¢lanku Learning to Match using Local and Distributed Represen-
tations of Text for Web Search [28], spojuje vlastnosti klasickych IR systému a word embedding
modelii. Jedna se o spojeni dvou dil¢ich hlubokych neuronovych siti — lokalni a distribuovany
model — z jejichz vystupu se pak skladd findlni reprezentace. Z divodu spojeni dvou pristupii,
kdy obé ¢asti modelu spolupracuji za dosazenim stejného cile, je tento model autory oznacovan
jako Duet. V c¢lanku je tento model predstaveny primo pro ucely CLIR systémi.



Duet

Sum

Fully connected layers for matching Fully connected layers for matching

Generate interaction matrix Hadamard product
Query Doc Quely_ Doc
term vector term vector embedding embedding
Generate query Generate doc Generate query Generate doc
term vector term vector embedding embedding
Query text Doc text Query text Doc text
Local model Distributed model

B Obrazek 5.2 Architektura modelu Duet, obrizek prevzat z https://www.microsoft.com/en-us/
research/uploads/prod/2018/04/Neural IR-Nov2017 . pdf.

Lokalni model zachycuje vlastnosti slov, které vétsinou postihuji klasické IR modely — tedy
zejména presnou shodu s termy v dokumentu nebo porovnavani na zakladé urcitych vzoru. Kazdy
term reprezentujeme jako one-hot encoding v m-dimenzionalnim prostoru. Pro dotaz ¢ slozeny
z ng termi pak dostdvdme matici @ = (q,...,qn,), obdobné pak pro dokument d € D s ng
termy dostdvame matici D = (dy, ...,d,,). Tento model poté na zdkladé téchto matic generuje
tzv. matici interakce nasledovné.

X = DTQ € R (5.6)

Tato matice nezachycuje zadnou informaci o termech jako takovych, pouze presné shody mezi
dotazem a dokumentem a jejich pozice. Takto zformovand matice prochazi pres riuzné konvoluéni
a plné propojené neuronové sité. Zjednodusend architektura obou ¢asti modelu je znazornéna
obrazkem 5.2.

Druhou ¢asti modelu je distribuovany model. Ten se snazi simulovat chovani modeli jako
je Word2Vec nebo LSI, které ve své podstaté stavi na distribuéni strukture textu. Tento pod-
model se tedy u¢i zhusténou vektorovou reprezentaci daného slova, kterd ma nizsi dimenzi nez
ta, kterou jsme vyuzivali u lokdlniho modelu. Misto one-hot encodingu tato metoda vyuziva n-
gramu obsazenych v jednotlivych slovech. N-gramy ziskané z dokumentu a dotazu pak prochazi
konvolu¢nimi a plné propojenymi neuronovymi sitémi, které maji za cil vytvorit hustsi vekto-
rovu reprezentaci. Vysledek téchto dvou matic, které maji ve vysledku stejné dimenze, je poté
spojen pomoci nasobeni matic po slozkach v jednu matici. Nésledné i tato matice prochazi plné
propojenymi vrstvami, az se dostaneme k findlnimu skére. Cely proces je pomérné komplexni
a v ramci pouze povrchového vyzkumu zde neni dopodrobna predstaven.

Spojenim téchto dvou podmodeli ziskavame skére, které zachycuje jak lokdlni, tak distri-
buovanou strukturu textu. P¥i oznaceni lokdlntho modelu jako f; a distribuovaného jako fy
dostavame vysledné skoére jako soucet téchto dvou model.

(@, D) =f(Q,D) + fa(Q, D) (5.7)

33


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

34

Vicejazycné pouziti IR systémi a word embeddingti

5.5 MUSE

MUSE je zkratka pro techniku Multilingual Unsupervised and Supervised Embeddings. Byla
piedstavena v praci Word Translation Without Parallel Data* [29]. Tato prace navazuje na tech-
niku popsanou v sekci 5.3 a vylepsuje ji. Tedy stejné jako u vicejazyéného Word2Vec modelu
i zde predpokladame, ze mame naucené reprezentace na jednojazycnych kolekcich. Navic mtzeme
predpokladat, Ze tyto reprezentace nejsou zadnym zpusobem zavislé na sobé — tedy pro nauceni
tohoto modelu nemusime mit k dispozici paralelni texty. Toto je pomérné vyhodny predpoklad,
vzhledem k tomu, ze v nékterych doménach takové texty nemusi byt k dispozici. Navzdory to-
muto ztizeni je model schopny podavat podobné, ne-li lepsi vysledky, nez doposud predstavené
modely pracujici s paralelnimi texty.

Predpokladejme, Ze mame naucené vektorové reprezentace jednotlivych slov ve zdrojovém
a cflovém jazyce — oznaéme si je X = {xy1,...,z,} a Y = {y1,...,Ym}. Model se ve vysledku
sklada ze dvou ¢asti. Discriminator se udi rozlisovat zdrojové reprezentace od cilovych — tedy
rozliSuje mezi ndhodné vybranymi vzorky z WX = {Way,..,Wx,} a Y. Druhou &asti je
mapovaci matice W, kterd se uc¢i spolu s prvni ¢asti a jejim cilem je zabranit ji provadét
presné predikce. Toho dociluje tim, ze déla W X a Y co mozné nejpodobnéjsi a vytvari tedy témeér
presné mapovani distribuci obou jazykt. Ve vysledku se jednd o hru dvou hract — discriminator
maximalizuje schopnost identifikovat zdroj reprezentace, zatimco mapovaci matice se mu v tom
snazi zabranit.

Pomoci pravé naucené matice W je vytvoren slovnik, ktery ale stale nedava nejlepsi vysledky.
Vzhledem k tomu, Ze néktera slova, kterd se nevyskytuji v kolekci tak casto nejsou aktuali-
zovana dostatecné a ve vysledku mapovani neni presné. Proto se vyuzivaji vysoce frekventovand
slova jako kotvy, které spojuji vektorové prostory. Nasledné v okoli téchto ,, kotev* vezmeme nej-
blizsi sousedy, abychom zajistili co nejkvalitnéjsi slovnik. V posledni fazi provedeme minimalizaci
vyrazu podobného, jaky predvedl Mikolov a kolektiv (viz rovnice 5.5).

(C)

B Obrazek 5.3 Nazornd ukézka fungovani modelu MUSE, obrazek pfevzat z https://github.com/
facebookresearch/MUSE/blob/main/outline_all.png.

Grafické zndzornéni fungovan{ tohoto modelu je viditelné na obrdzku 5.3. V ¢asti (A) zde
mame dva vektorové prostory vizualizované ve dvou dimenzich pomoci PCA — Cerveny prostor
zde vyjadiuje reprezentace anglickych slov a modry reprezentace Spanélskych slov. Kazdy bod
zde vyjadiuje jedno slovo v prostoru. Muzeme si povsimnout, Zze geometrické usporadani téchto
prostorii je velmi podobné, jak uz bylo zminéno v sekci 5.3. V (B) vidime, ze pomoci naucené
matice W muzZeme prostor X' natocit tak, aby zhruba odpovidal prostoru ). Ve fazi (C) vidime
vyuziti kotev, které ddle vyladuji pfekladovou matici a findlnf mapovéani je vidét v &dsti (D).

4Tu  dopliiuje github repozitdi s praktickou implementaci na strankdch 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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V réamci této prace se zpracovavaly dvé kolekce dokumentu. Prvni z nich byla pfevzata z volné
dostupného zdroje a upravena pro ucely této prace (ﬁFAL). Druha kolekce, ktera byla pod-
statné objemnéjsi byla vytvorena na zakladé databaze nafizeni a vyhlasek Evropské Unie, volné
dostupné v nékolika jazycich na strankach https://eur-lex.europa.eu/.

K préci s daty byl zvolen programovaci jazyk Python, ktery umoznuje diky svym pomérné ro-
bustnim knihovnam jednoduchou a rychlou praci s vétsimi kolekcemi. Navic byla v tomto jazyce
moznost vyuzit knihovny uzpusobené pro praci s prirozenym jazykem, které usnadnuji imple-
mentaci — konkrétné knihovna NLTK', kterd obsahuje funkce pro stemming, tokenizaci a dalsi
techniky, které byly rozebirany v kapitole 2. Pozdéji pak pro samotnou préaci s word embedding
modely byla vyuZivana knihovna Gensim?, kterd obsahuje implementaci vétsiny modeld, které
byly doposud predstaveny — jako naptiklad Word2Vec, FastText nebo LSI.

6.1 Procesy pro predzpracovani prirozeného jazyka

V rdmci predzpracovani textu byl zvolen jednotny zptsob pro obé kolekce (az na urcité specialni
vyuziti reguldrnich vyrazi zminénych u EUR-Lex kolekce). V zdsadé jsou postupné prochazeny
vsechny texty pomoci trech dil¢ich krokt — vSechny byly jiz predstaveny a vysvétleny v kapitole
2. V prvni ¢asti probiha samotna tokenizace po slovech. Pro tyto tucely byla zvolena metoda
word_tokenize z knihovny NLTK, kterd v zakladu predpokladd anglickd slova a umi si poradit
se zkracenymi tvary jako ,aren’t”, které byly diskutovany drive. Zaroven ma volitelny parametr
language, ktery podporuje i ¢esky jazyk. Vzhledem k tomu, zZe cesky jazyk v tomto ohledu nema
vyraznd specifika, kterd by ndm ztézovala tokenizaci je ovsem otazka, nakolik je tento parametr
uplatnitelny. Jediny potencidlni problém, ktery byl identifikovan danych corpech, bylo pouziti
spojovniki — napiiklad ve slové ,bude-li“. V tomto pfipadé se ale word_tokenize i v zdkladu
chovd tak, jak bychom mohli pfedpokladat a slovo dale nedéli. Alternativou k word_tokenize
je pak sent_tokenize, ktery slouzi k tokenizaci po vétach. Ten byl pivodné také v ramci této
prace vyuzivan k zarovnani kolekce po vétach — tento zpusob byl vsak nakonec zavrzen vzhledem
k tomu, Ze v rdmci uvazovanych kolekei neddval velky smysl. [30]

Urcity mezikrok pak predstavuje normalizace. V tomto pripadé se jedna zejména o od-
stranéni ¢isel a symboli, které nejsou znaky. Tento krok by mohl byt nahrazen namapovanim
Cisel na odpovidajici slovni reprezentace, ale vzhledem k tématu obou kolekci nebyl tento zptisob
natolik relevantni, aby byl implementovan. Zaroven byl v ramci této faze vyuzit case-folding,

INatural Language Toolkit — vice informaci o knihovné je mozné nalézt pifmo v dokumentaci na strankach
https://www.nltk.org/.

2Akronym pro ,Generate Similar“. Pfivodné ¢esky projekt, oficidln{ stranky jsou dostupné na adrese https:
//radimrehurek.com/gensim/.
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tedy namapovéani vsech slov na varianty s malym poc¢atetnim pismenem. Ten byl vyuzit namisto
metody truecasing, kterda by byla s ohledem na objem kolekce prilis pomald.

Druhym krokem je odstranéni stop slov. V pripadé angli¢tiny byla opét moznost vyuzit
knihovnu NLTK, ktera nabizi stazeni seznamu stop slov a jeho nasledné vyuziti. S timto sezna-
mem byly poté porovnavany jednotlivé tokeny. Ty pak byly vyfazovany na zakladé jejich vyskytu
v tomto seznamu. V pripadé ¢eského jazyka tato knihovna nenabizela seznam stop slov, a proto
byl vyuzit jiny zdroj — https://countwordsfree.com/stopwords/czech — ze kterého byl tento
seznam stazen. Az na slova v seznamu byl postup zde identicky pro oba jazyky.

Posledni ¢asti predzpracovani je stemming. Ten byl vybran oproti lemmatizaci, protoze bylo
v planu pracovat s velkou kolekei dokumenti a stemming je v tomto pripadé vhodnéjsi variantou,
vzhledem ke své rychlosti a jednoduchosti. Pro angli¢tinu poslouzil uz jednou zminovany Portertiv
stemmovaci algoritmus, ktery byl opét k dispozici v knihovné NLTK. Pro ¢eStinu ovSem nebyl
takto standardni algoritmus v knihovné, a proto byl vyuzity jiny, implementovany v jazyce
Python ze zdroje https://research.variancia.com/czech_stemmer/.

6.2 Techniky vytvareni trénovacich dat

Findlnim krokem v obou datasetech bylo vytvoreni trénovacich dat pro vicejazycny Word2Vec
model. K tomu byly vyuzivany dva pristupy. Prvni z nich — dale oznacovany jako ,,jednoduché
spojeni‘ — spojuje ceské a anglické verze bez dalsiho zpracovani za sebe. Tedy v momenté, kdy

mame dokument pro kazdy jazyk®:

= Ceska verze: Datova sada pro plné trénovatelné generatory jazyka v hlasovych dialogovych
systémech [...] byla pouzita metoda crowdsourcingu.

m Anglicka 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 pomoci predzpracovacich procesu tokeny, které reprezentujeme for-
mou sekvenci. Tyto sekvence bychom na sebe poté jednoduse napojili tak, jak muzeme vidét
v tabulce 6.1.

Sekvence tokenu

Ceské tokeny datov, sad, pln, ..., pouzit, metod, crowdsourcing
Anglické tokeny dataset, intend, fulli, ..., system, respons, gener
datov, sad, pln, ..., pouzit, metod, crowdsourcing,

Jednoduché spojeni tokent

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

B Tabulka 6.1 Jednoduché spojeni tokenti dvou jazykii, éervené jsou oznaceny tokeny druhého jazyka.

Problém s timto pfistupem nastavd v momenté, kdy chceme trénovat Word2Vec model —
nemame moznost, jak ménit velikost okna kontextu, protoze jednotlivé véty mohou byt razné
velké. Navic chceme do kontextu dostat druhy jazyk, a proto musime v podstaté délkou okna
obsdhnout minimalné délku véty — v predchozim ptipadé bychom naptiklad chtéli, aby ve stejném
kontextu skoncily tokeny ,datov” a ,dataset”, které maji mezi sebou vSechny tokeny z prvniho
jazyka. Moznost, jak tomuto predejit je nastavit kontext dostatecné velky. Timto zpusobem se
ale do kontextu dostava zbytecné mnozstvi slov navic, které mohou narusovat kvalitu vyslednych
reprezentaci.

Alternativou k tomuto pristupu je sekvenéni prokladani tokent. Zde jsou vytvareny nové
véty tak, ze je vzdy vybrana delsi z obou sekvenci. Stiidaveé jsou pak vybirany tokeny z této delsi

3Jako ptiklad je zde uveden jeden z dokumentt obsazeny v UFAL kolekci.
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UFAL abstrakty

sekvence a ze sekvence druhého jazyka. Vzhledem k tomu, Ze druha sekvence je kratsi, v urcitém
momenté nastane situace, kdy skon¢i — zbytek vysledné sekvence je pak doplnén tou delsi. Aby
bylo dosazeno vsSech moznych kontextii, postupné je posouvan moment, kdy se za¢nou vybirat
tokeny z druhé sekvence. Posledni véta, kterd je timto zplisobem vygenerovana pak na zacatku
obsahuje tokeny z delsi sekvence a az do konce se poté stiidaji tokeny z delsi a kratsi sekvence.
Vysledkem pak je vice vét v zavislosti na rozdilu délky obou sekvenci. Pro predchozi ptiklad
bychom dostali véty, které jsou pro jednotlivé indexy znazornéné v tabulce 6.2.

Index Prolozené tokeny
1 datov, dataset, sad, indend, pln, ..., metod, crowdsourcing
2 datov, sad, dataset, pln, intend ..., metod, crowdsourcing
n — 2 | datov, sad, ..., pouzit, respons, metod, gener, crowdsourcing
n—1 datov, sad, ..., pouzit, gener, metod, crowdsourcing

. Tabulka 6.2 Sekvenc¢ni prokladani slov, ¢ervené jsou oznacend tokeny z anglické Césti, n zde znadci
b K
poéet tokentu v kratsi ze sekvenci.4

6.3 UFAL abstrakty

Prvni kolekci jsou zpracované abstrakty védeckych praci vytvorenych na Ustavu formalni a apli-
kované lingvistiky na Matematicko-Fyzikdln{ Fakulté Univerzity Karlovy (dédle ozna¢ované jako
IjFAL). Nejlépe mtizeme tento corpus popsat citovanim jeho autort. ,, 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 strankich Lindat® je volné dostupnd ¢ast téchto zédznamib ke staZeni. Tento corpus byl
zvolen, vzhledem k pomérné malému objemu slov, pro cvitné ucely. Je zarovnany na urovni
dokumenti, coz k Gc¢elim této prace viceméné stac¢i. Plivodni myslenka byla urc¢itym zptisobem
docilit navic i zarovndni na drovni odstavect, posléze vét. Myslenka zarovnat tuto kolekci na
drovni odstavcu byla zavrzena uz jen z divodu, ze kolekce mé jiz predzpracované a spojené
odstavce, a navic abstrakty védeckych praci ve valné vétsiné pripada nepfesahuji co do velikosti
nékolik malo odstavct. Zarovnani na trovni vét by se mohlo zdat jako pomérné lakava myslenka,
ktera by mohla vést k lepsi efektivité modeli. Nicméné v obou jazycich jsou vyuzivany rizné
zkratky a riznda mista, kam se davaji interpunkce. Tento fakt je zietelny zejména u druhé kolekce,
kde se casto vyskytovala slova jako v angli¢ting ,, Article* a jeho Cesky protiklad ,, ¢1.“. Tato a dalsi
slova zpusobila, ze zarovnani na urovni vét nebylo jednoduse proveditelné.

Vstupni soubor byl ve formé jednoduché TSV® tabulky, kde kazdy zdznam obsahuje anglic-
kou a ¢eskou verzi jednoho abstraktu. Pro 1icely dalsiho zpracovani byly tyto abstrakty rozdéleny
na jednotlivé tokeny tak, jak bylo popsano v predchozi sekci a ulozeny spolu s puvodni tabul-
kou obsahujici plné znéni textu. Vysledna tabulka, kterou poté bylo mozné pouzit pro potteby
vyhledévace byla tedy ve formétu (¢eska verze, anglickd verze, ¢eské tokeny, anglické tokeny).

Pri zpracovani bylo zjisténo, ze kolekce ¢itala 241 abstraktti pro oba jazyky, pricemz vysledny
pocet tokent ziskany z této kolekce byl 16 422 pro cesky jazyk a 10 539 pro anglicky.

5Viztehttps://lindat.mff.cuni.cz/repository/xmlui/handle/11234/1-1731.
STab-separated values, datovy forméat pro ukladani tabulek vyuzivajici jako oddélovaé tabuldtor namisto ¢arky
jako u CSV.
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6.4 EUR-Lex

Stranka https://eur-lex.europa.eu/ zahrnuje vefejné pravni publikace Evropské Unie, které
jsou k dispozici vzdy v nékolika jazycich. Na tomto webu jsou pravidelné zverejnovany dokumenty
Utedniho véstniku, které obsahuji narizeni, smlouvy, mezindrodni dohody a pravni predpisy.
Vétsina téchto dokumentu je k dispozici ve formatech PDF a HTML.

Tato stranka byla pouzita pro stazeni jednotlivych dokumentt pro vytvoreni vstupni kolekce.
Jednotlivé HTML stranky byly opét stahovany a zpracovany pomoci jazyka Python — konkrétné
byly vyuzivany knihovny BeatifulSoup pro zpracovani HTML znacek a Requests pro stahovani
obsahu ze stranek.

Adresy jednotlivych stranek maji urcity vzor, na zakladé kterého je lze automaticky stahovat.
Konkrétné byl vyuzivan nasledujici vzor stranek: https://eur-lex.europa.eu/legal-content/
CS/TXT/HTML/?uri=0J:C:YYYY:XXX:FULL, kde YYYY mohlo byt doplnéno rokem vydani a XXX
¢islem v kolekci. Timto zpiusobem byly poté stahovany stranky z let 2010 — 2020 s tim, Ze
v kazdém roce se pracovalo s dokumenty z rozsahu 1 — 450. Neexistujici dokumenty byly pak jed-
noduse preskakovany. Timto zpusobem se pomérné efektivné dosdhlo ziskani relativné velkého
objemu dat. Jediny problém z hlediska obsahu byla pritomnost jinych jazykt nez anglictiny
a cestiny. To bylo zptsobené obsahem rtznych mistnich vyhlasek a mezinarodnich smluv s kon-
krétnimi zemémi. Na druhou stranu tato slova nebyla natolik frekventovand, aby vyrazné ovlivnila
vektorové reprezentace jazyku primarniho zajmu.

7Z hlediska HTML struktury, stranky vétsinou nevykazovaly priliSny sémanticky vyznam —
naptiklad zde nebyly vyuzivany specifické tagy pro ¢islované a fazené seznamy, coz zpusobovalo
problémy pri zpracovani. Ty byly feseny aplikaci nékolika reguldrnich vyraza, které méli za cil
zbavit se vSech typu seznamu (konkrétné se jednalo napiiklad o pouziti arabskych a fimskych
¢islic, pripadné pismen). Format téchto seznamu navic nebyl jednotny napti¢ dokumenty a toto
bylo také nutné brat v potaz. Jednotlivé odstavce clankt pak byly alespon déleny pomoci <p>
tagi’. Zbylé informace z HTML struktury mimo tyto znacky byly zanedbany, vzhledem k tomu,
zZe se Casto jednalo pouze o obsah nebo tabulky, které obsahovaly irelevantni symboly.

Snahou zpracovani bylo ziskat paralelni corpus, ktery bude zarovnany na trovni jednotlivych
odstavcu. K docileni tohoto cile byly automaticky zanedbavany dokumenty, které nemély stejny
pocet odstavcii, nebot nebylo mozné je jednoduse automaticky zarovnat. S jednotlivymi odstavci
bylo pak pracovano podobné, jako v predchozi kolekci s tim rozdilem, ze v rdmci predzpracovani
bylo provadéno ocisténi od ¢iselnych seznamu a irelevantnich symbolti, popsané v predchozim
odstavci.

Vzhledem k vétsimu objemu dat a potifebé uchovavat textovou reprezentaci pro pozdéji
pouzivany vyhledavac, byla vytvorena struktura slozek, kde jedna slozka obsahovala informace
k jednomu dokumentu. V dané slozce byly jednotlivé tokeny pro tento dokument v obou jazycich
a také textové reprezentace dokumentu. Z této vytvorené struktury pak bylo mozné stahovat
jednotliva data, aniz by bylo nutné znovu stahovat vsechny dokumenty ze zdrojovych stranek.

Po vysledném zpracovani jednotlivych tokent bylo dosazeno vyslednych pocta shrnutych
v tabulce 6.3. Pro predstavu je zde uveden i pocet vytvorenych vét pomoci sekvenéniho prokladani
slov oproti poctu odstavcu, ktery byl stejny pii pouziti jednoduchého spojeni — mtzeme zde vidét,
7e pocet se zvedl zhruba Sestindsobné.

TParova HTML znacka znaéici 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

EUR-Lex

Pocet
Ceské tokeny | 10 919 671
Anglické tokeny | 9 209 719
Unikatni ceské tokeny 275 868
Unikatni anglické tokeny 261 872
Odstavce 359 628
Sekvencné prolozené odstavce | 2 361 556

B Tabulka 6.3 Statistika EUR-Lex kolekce

41



42

Tvorba corpu



Kapitola 7

Tvorba dvojjazycného Word2Vec
modelu

Jak uz bylo naznaceno v tvodu, cilem této prace je vytvorit dvojjazyény Word2Vec model, ktery
bude natrénovany na paralelnim corpu, jez byl predstaven v predchozi kapitole. Tento model
mapuje vektorové reprezentace slov v prvnim jazyce na slova ve druhém jazyce bez pouziti trans-
formac¢ni matice. To je rozdil oproti jinym pfistuptum, jako je naptiklad Mikoloviv vicejazycny
Word2vec nebo MUSE!. Zde vyuzivame piimého zakédovani vektoru do stejného prostoru bez
jakékoliv potreby mapovani mezi jednotlivymi jazyky. Tento fakt vychézi z distribu¢ni struktury
textu, kdy v trénovacich datech vytvarime kontexty, kde jsou preklady slov blizko sebe.

K implementaci bylo opét vyuzito jazyku Python a knihovny Gensim, kterd obsahuje im-
plementaci obou Word2Vec modelt véetné optimalizaci jako jsou hierarchicky softmax a NEG
sampling. V rdmci prace s Word2Vec modelem bylo vytvoreno rozhrani pro kontinualni trénovani,
které umoznovalo modely pribézné ukladat a trénovat davkovym rezimem. Dtilezité parametry
pri trénovani modelu jsou zejména tyto:

m Velikost okna kontextu
m Volba typu modelu — Na vybér byl Continuous Skip-Gram nebo CBOW.

m Velikost vektorové reprezentace — Urcuje velikost vystupniho vektoru a pocet neuroné ve skryté
vrstve.

= PouZity typ spojeni vet — Pouzity byly pristupy jednoduchého spojeni nebo sekvenéniho
proklddani, popsané v predchozi kapitole.

7.1 Metriky pouzité k vyhodnoceni tspésnosti

K vyhodnoceni tspésnosti jednotlivych modelt byly navrzeny dvé metriky. Obé stavély na tom,
ze jsem vybral tokeny v kolekci, které byly velmi frekventované, v kolekci se vyskytoval jejich
preklad ve druhém jazyce a z obou téchto tokent bylo jednoznac¢né patrné, z jakého slova vychazi.
Pro tyto potfeby byl ru¢né sestaven seznam 30 dvojic — napriklad zde byly pritomny dvojice jako
access® a ,pristup” nebo ,geograph® a ,zemépisn®.

Prvni metrikou, kterd je pomérné jednodussi a vychazi ¢isté z myslenky porovnéani vzdalenosti
mezi vektory, je soucet vzdalenosti. Ta byla pocitana tak, Ze pro kazdy par byla vypoctena ko-

1Viz sekce 5.3 a 5.5.
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sinova vzdalenost a ta byla ddle normovéna maximalni vzdalenosti pro danou dvojici. To muzeme
vyjadiit pro vektorové reprezentace slov v jednotlivych jazycich & € X a y € ) nasledovné?.

distoun = Y sithicos (2, ) (7.1)

max sim, T,z
TEX yEY zeY cos( ) )

Pii konstrukei druhé techniky bylo stavéno na metrikach z élanka Mikolova [19] a Jansena [32],
které upravovaly PQk metriku. Ta byla pro potreby prekladti mirné pozménéna. Konkrétné zde
mapovali vektory reprezentujici jednotliva slova a pocitali vyskyty korektnich prekladt v daném
okné. Pro 1cely této prace byla tato metrika zjednodusena, vzhledem k tomu, ze nemusely byt
brany v potaz zadné transformace mezi jazyky. Jednoduse tedy stacilo vzit Ceské slovo, vypocitat
kosinové vzdalenosti do vSech anglickych slov a mezi nimi najit k nejblizsich. Pokud se mezi témito
slovy vyskytoval preklad, test byl vyhodnocen jako tispésny. Finalni skore pak bylo spocteno jako
pomér tspésnych testd vici poctu vsech testi.

7.2 Vysledky

Vzhledem k pomérné nizkému objemu slov nebyl UFAL corpus prilis uspésny a vysledky z néj
zde nejsou ani prezentovany. Naproti tomu tokeny z Eur-LEXu se podatilo dobfe namapovat
na jejich preklady. V tomto corpu vyvstavaly ur¢ité problémy zpusobené vyskytem slov z jinych
jazyku, nez které byly predpokldadany. Ty sem byly zavleceny z rtuznych vnitrostatnich smluv
v ramci EU, které jsou také souédsti corpu. Bylo vidét, ze napiiklad mad’arska slova, kterd byla
piitomna jak v Ceské, tak v anglické ¢4sti byla vy€lenéna tiplné zvIast.

Dalsim problémem byl samotny vyskyt slov z druhého jazyka — tedy napriklad v anglické
Casti byla pritomna ceska slova a naopak. Tento fakt pusobil Sum, ktery ovliviioval PQk metriku,
vzhledem k tomu, Ze stejna slova se mapovala presné na sebe. To je pomérné nechtény fakt pro
potieby prekladi, na druhou stranu pro indexaci je to ve vysledku o¢ekavané chovani — chceme
mit ve vysledcich vyhledavani vSechna slova, kterd jsou relevantni pro dany dotaz.

V réamci testil byly vyuzity jiz vyse popsané parametry. Pro potieby Eur-LEX byly pouzity
dvé techniky spojovani odstavct a dva typy Word2Vec modelti. Zaroven byly vyzkouSeny rizné
velikosti vystupnich reprezentaci jednotlivych slov — konkrétné zde byly zvoleny dimenze 50,
100 a 200. Velikosti okna pak byla volena tak, aby v oknu byly vzdy pritomny alespon néjaké
preklady daného slova. pro sekvenéni prokladani pak byly zvoleny konkrétné hodnoty 4 — 8 a pro
jednoduché spojeni 50, 75, 100, 125 a 150. Davod vétsich oken v pripadé jednoduchého spojeni
byl ten, ze abychom do kontextu zahrnuli preklad, museli jsme v podstaté obsahnout celou délku
daného odstavce.

Pro test byly zvoleny jako metriky jiz popisovanad suma vzdalenosti, P@Q5 a P@Q10. Suma
vzdalenosti ne uplné vzdy odpovidala precission metrice, kdy v nékterych pripadech, kdy byla
precission velmi nizkd, bylo dosazeno témér nejmensi sumy. Tento problém je prisuzovan prave
Sumovym sloviim ze stejného jazyka, které byly v corpu obsazeny.

Nejlepsi vysledky pak byly zaznamenany pti pouziti CBOW modelu a sekvenéniho prokladani
textt, kdy byla pro metriku P@Q5 naméiend uspésnost az 90%. Lepsi vysledky také poskytovaly
mensi vektorové reprezentace tedy 50 nebo 100, coz je pomérné ocekavané chovani vzhledem
k mensimu objemu dat. Podobné se d& argumentovat pro vyuziti CBOW oproti Skip-Gram mo-
delu, kdy druhy zminény vétsinou potrebuje vice dat k tomu, aby poskytoval rozumné vysledky.
Konkrétni hodnoty jsou pfedstaveny v tabulkdch 7.1 a 7.2 pro sekvenc¢ni prokladani a poté
v tabulkéch 7.3 a 7.4 pro jednoduché spojeni. V téchto tabulkich jsou znazornuji hodnoty [ di-
menzionalitu vektorové reprezentace slova a ¢ velikost okna kontextu, ve zbytku sloupct jsou pak
nameérené hodnoty pro jednotlivé metriky popsané vyse. Ve vysledku si mizeme povsimnout, ze
sekvenéni prokladani mélo pomérné lepsi vysledky oproti jednoduchému spojeni.

2Mnoziny X a ) zde oznaéuji tokeny jednotlivych jazyki zredukovany na vy$e zminény vybér nékolika méalo
prikladu.



Grafické reprezentace

I | c | distsum | P@Q5 [%] | PQ10 [%]

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

B Tabulka 7.1 Vysledky sekvenéniho prokladani pro CBOW model.

I [ c | disteam | 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| .03 40 43.33
50 | 8| 775 | 43.33 50
100 | 4 || 10.08 | 43.33 56.67
100 | 5| 1032 | 43.33 50
100 | 6 || 975 50 60
100 | 7 || 1000 | 53.33 56.67
100 | 8 || 1047 | 43.33 53.33
200 | 4 || 1220 | 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

B Tabulka 7.2 Vysledky sekvenéniho proklddani pro Continuous Skip-Gram model.

Tyto hodnoty jsou samoziejmé vyrazné ovlivnény vybérem slov, ktery nebyl ¢isté ndhodny
a byla brana v potaz vice frekventovand slova. Dokonce pro vyraznou Cast slov v corpu by
preklady nemusely davat zadny smysl a vzorek pouze 30 slov nemuze byt povazovan za do-
statecné reprezentativni. Na druhou stranu je pomérné patrné, ze model vyhovuje ocekdvanim
a pripadné nesrovnalosti mohou byt také ddny nedostateénym objemem vstupnich dat. Pro po-
rovnan{ napiiklad v [19] Mikolov pracoval s corpem, ktery ¢ital 575 milioni anglickych a 155
milionu Ceskych slov, coz je zhruba desetindsobek objemu corpu pouzivaného v této praci.

7.3 Grafické reprezentace

K tomu, aby bylo mozné graficky reprezentovat jednotliva slova ve dvoudimenzionalnim prostoru,
bylo potfeba zredukovat dimenzi z ptivodni velikosti na pouze dvé dimenze. K této redukei byly
vyuzity dvé technik — PCA a t-SNE. Prvni z nich — Principal Component Analysis — vyuziva
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l ¢ || distgum | P@5 [%] | PQ10 [%]
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

M Tabulka 7.3 Vysledky jednoduchého spojeni pro CBOW model.

I | ¢ | diste | P@5 [%] | PQI0 [%]
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 16.67 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

B Tabulka 7.4 Vysledky jednoduchého spojeni pro Continuous Skip-Gram model.

ortogonalni projekce, kde v nové roviné mame v prvnik k dimenzich (komponentich) nejveétsi
rozptyl v datech a zaroven nejvétsi ¢ast informace. Tudiz redukei na 2 dimenze neztracime prilis
informaci o datech. Na druhou stranu vyuziva pouze linearnich transformaci, které nemusi byt
pro pottfeby této prace dostatecné. Jak se také ukazalo, tak dostate¢né nebyly, protoze projekei
z dimenze 100 az 200 pouze do 2 nebylo mozné reprezentovat data tak, aby z nich byl patrny
jejich vyznam. [7]

Alternativou k PCA je pak t-distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE).
Tato technika pracuje s nelinearnimi transformacemi a pravdépodobnostnimi rozdélenimi, které
lépe zachycuji lokdlni strukturu. V originalni verzi poc¢ita s Eukleidovskymi vzdalenosti, ale toto
chovéani lze ménit v rdmci scikit-learn® knihovny v Pythonu, které obsahuje implementace daného
algoritmu. Konkrétné zde byla vyuzivand kosinova vzdalenost, kterda nejlépe reflektuje pouzité

30Obsahuje implementaci ¢asto vyuzivanych technik strojového uéeni, jako jsou napiiklad rfizné regresni a
klasifika¢ni modely nebo pravé techniky redukce dimenzionality, viz https://scikit-learn.org/stable/.
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Diskuze

metriky. Dulezitym parametrem pri praci s t-SNE je perplexity. Tato hodnota blize urcuje sousedy
a rozptyl v kazdém kroku. Typicky se pohybuje kolem hodnot 5 az 50. [33, 34]

Pravé t-SNE pak vedlo na nejlepsi vysledky a bylo také pouziviano jako hlavni technika
redukce dimenzionality v rdmci této prace. Samotné vykreslovani grafii poté bylo zprostiedkovani
pomoci knihovny plotly*. Tyto vizualize také umoziiovaly éasteéné optometricky hodnotit Gspés-
nosti jednotlivych modeli.

Konkrétné byl reprezentovan vyse zminény vzorek slov, na kterém byly pocitany jednotlivé
metriky. Vysledkem pak byla vizualizace 7.1, ve které je jasné patrné, ze preklady jednotlivych
dvojic jsou mapovany blizko sebe. Toto bylo také ¢astecnym cilem této prace. Pro vizualizaci
byly vybrany parametry, které nejlépe odpovidaly PQk metrice — tedy sekvencni prokladani,
CBOW model, vektor velikosti 100 a velikost kontextového okna 5.
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B Obrazek 7.1 Vizualizace dvojic slov ve dvou dimenzich pomoci t-SNE redukce.

7.4 Diskuze

Vyhodou tohoto pristupu je to, ze miuzeme zanedbat vypocetni ¢dsti, které se vztahuji k hledani
transformacniho zobrazeni tak, jak tomu bylo u vicejazyéného Word2Vec modelu nebo MUSE.
Tato primost reprezentaci muze vést k rychlejsimu procesu uceni.

Na druhou stranu pomérné velkou nevyhodou je potteba existence paralelniho corpu, coz jak
uz bylo diskutovano drive neni ¢asty pripad. Komparativni corpy vétsinou obsahuji nepomérné

4Knihovna pro préci s vizualizacemi, viz https://plotly.com/.
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vice dat z riznych oblasti. Moznym zlepSenim by bylo vyzkousSet tento pistup (konkrétné sek-
ven¢n{ proklddani) pravé na komparativni kolekce dokumentii — napiiklad Wikipedia corpus.
Jedinou otézkou zlstava nakolik by pak prevladaly sémantické souvislosti v daném jazyce nad
prekladovymi vztahy mezi jednotlivymi slovy. Uz pro piipad, ktery zde byl prezentovan bylo
z grafické reprezentace patrné, ze nékteré shluky, které se v ramci reprezentaci vytvarely, kladly
diraz pravé na tuto sémantickou podobnost. Na druhou stranu, vzhledem k tomu, Ze se vzdy
divame na druhy jazyk a v piipadé jinych corpt nez je Eur-LEX by nemusela byt pfitomna slova
z druhého jazyka v dané casti, by moznd stélo za to se touto problematikou dale zaobirat.

Dalsim prostorem pro zlepseni je pak zarovnani jednotlivych vektorovych reprezentaci tak,
jako tomu bylo u modelu MUSE s vyuzitim slov, kterd slouzi jako kotvy. S pomoci ur¢ité linearni
transformace by pak mélo byt mozné vektorové reprezentace déle zlepsovat.



Kapitola 8

Implementace dvojjazycného
vyhledavace

Finalni ¢asti prace je implementace dvojjazyéného webového vyhledavace. Tato ¢ast byla imple-
mentovana v jazyce Ruby a rozhrani (framework) pro tvorbu webovych aplikaci Ruby on Rails.
Tato technologie byla zvolena kvuli autorovym osobnim preferencim a s ohledem na pomérné
rychlou moznost tvorby kompletni aplikace bez nutnosti vyuziti dalsi technologie pro grafic-
kou ¢éast. Navic byla vyuzita moznost jednoduse oddélit tvorbu vektorovych reprezentaci vy-
tvorenych v Pythonu od samotné indexa¢ni a vyhledavaci faze. Jediny problém v tomto pirechodu
predstavoval proces stemmovani a tokenizace. V prubéhu zpracovani ovSsem bylo zjiSténo, ze sa-
motné hledani prekladu je také zapotrebi implementovat v Pythonu kvili jeho moznostem rychle
a efektivné zpracovavat velké objemy dat, kterymi Ruby nedisponuje.

8.1 Architektura aplikace

Samotna aplikace obsahuje jednoduchou databézi v PostgreSQL, ve které jsou ulozeny jednotlivé
textové reprezentace dokumentii v obou jazycich, zpracované tokeny a vytvoreny invertovany
index. V aplikaci jsou tedy pritomné dva hlavni modely — Kolekce a Dokument. V ramci modelu
Kolekce jsou ulozeny navaznosti na jednotlivé dokumenty a vygenerovany invertovany index,
ktery mtze byt diky moznostem PostgreSQL ulozen v databazi ve formatu JSON. Navizané
dokumenty obsahuji identifikator, textové reprezentace a tokeny. Pro pridani poc¢atecnich dat do
aplikace na zakladé predvytvorené kolekce je v rdmci aplikace k dispozici Ruby skript.

V této aplikaci jsou k dispozici obé kolekce — jak EUR-Lex, tak UFAL — nicméné pro vy-
hledavani je pouzitelna pouze prvni zminéna kolekce, vzhledem k tomu, ze UFAL kolekce nebyla
v tomto ohledu piinosna.

Invertovany index odpovida strukture, ktera byla predstavena diive — obsahuje tedy jednotliva
slova namapovana na jejich vyskyty v dokumentech. Diky této struktufe pak bylo mozné hledat
dokumenty odpovidajici danym dotazovanym termtum. Pro tcely vicejazyéného vyhledavani byl
navic tento index rozdélen na dva jazyky — ve vysledku tedy sestdaval z anglické a ceské Casti.
V ramci aplikace je pritomna akce, kterd umoznuje invertovany index znovu generovat.

Architektura aplikace je postavena na principu MVC (Model-View-Controller), kde jsou
jasné oddélené jednotlivé ¢asti — tuto architekturu si do zna¢né miry vynucuje samotny fra-
mework. Model zde predstavuji jiz zminéné t¥idy, které se mapuji na databazové tabulky Kolekce
a Dokument pomoci architektury ActiveRecord. V této architektuie instance t¥idy reprezentuje
radek v tabulce databaze a umoznuje nad timto zdznamem provadét jednotlivé operace jako jsou
Upravy, mazani nebo vytvareni.

49



Implementace dvojjazyéného vyhledavace

Controller je zde zastoupen tfidami DocumentsController a CollectionsController,
které zprostiredkovavaji jednotlivé akce dostupné uzivateli. Konkrétné se jedna o zobrazeni indexu
obsahujiciho strankované vypsané dokumenty a kolekce. V tomto indexu je moznost dostat se na
zobrazeni detailu jednotlivych dokumentti a kolekci. Déle je také pritomna moznost vygenerovat
a zobrazit invertovany index a také nejdulezitéjsi akce — samotné vyhleddvéni.

Posledni ¢ast View je v tomto piipadé zprostfedkovand pomoci HTML ERB (Embedded
Ruby) soubort, které umoznuji zakomponovat Ruby kéd do HTML znadek. Jednotlivé soubory
se zde mapuji na dostupné akce v DocumentsController a v CollectionsController.

Zv1ast jsou pak vyélenény pomocné tiidy v kontextu této aplikace oznacené jako Services.
Ty zprostredkovavaji komplexnéjsi logiku a jsou vytvareny a volany v rdmci jednotlivych akci.
Konkrétné jsou zde implementovany tiidy pro samotnou vyhledavaci logiku — SearchEngine —
a tvorbu invertovaného indexu — IndexGenerator.

8.2 Vyhledavani

Pro tcely dvojjazycného vyhledavani byly vyuzity vektorové reprezentace vytvorené postupem
popsanym v minulé kapitole. Konkrétné se vyuzivala opét kombinace parametru, kterd nejlépe
odpovidala PQFk metrice.

Nad témito vektorovymi reprezentacemi byl vytvoreny skript v Pythonu. Pro dané hledané
slovo a jazyk pak vraci 5 nejblizsich slov! v druhém jazyce. Jedinym problémem tohoto piistupu
je nutnost pocitat kosinové vzdéalenosti hledaného slova a vSech slov v druhém jazyce. Tento
faktor je pomérné rychlostné limitujici a vzhledem k potfebé pocitat tyto vzdalenosti ve fazi
vyhleddvani mé vysledny vyhleddva¢ pomérné znacnou latenci.

Pii dotazu ¢ = (t1,...,t,), tedy pro jednotlivd slova dotazu t; € ¢ vratil skript 5 prekladu
©il,--,pi5 a zpracovanou’ variantu tokenu ¢;. Ve vysledku se poté objevuji dokumenty, které
obsahuji bud’ jeden z nejlepsich prekladu v jazyce prekladu ¢; ; nebo jedno z hledanych slov ¢;.

Vyhledava¢ navic pro vysledné dokumenty oznacuje nejrelevantnéjsi slova a zobrazuje krat-
ky usek vybrany z okoli téchto slov pro texty z obou jazyku. Nazornd ukézka fungovéani je
viditelnd na obrazku 8.1, kde byl v tomto ptipadé zadan dotaz ,zemépisny obsah“ v ¢eském
jazyce. U jednotlivych dokumentu je viditelna i relevance. Na strance jsou pak timto zptusobem
strankované zobrazeny vsechny dokumenty, které obsahovaly ¢ast dotazu nebo jeho preklad.
V detailu jednotlivych dokument je pak k dispozici celkovy Cesky a anglicky text — nejenom
jeho kratky tisek — a rozepsané unikatni anglické a ceské tokeny.

8.3 Razeni vysledki

Vysledny indexacni model nelze jednoduse charakterizovat jako vektorovy ani booleovsky, proto-
ze pouziva vlastni zpusoby razeni vysledki a hledani dokumenti. Metrika pro fazeni byla
navrzena na zakladé jednoduchych pravidel.

Pii vypoétu metriky pro jazyk dotazu wq urc¢ime prinik slov z dotazu a velikost podélime
poctem slov v dotazu. Dokumenty, které maji vétsi pruanik, tak maji vétsi vahu. Konkrétné tento
fakt muZeme za predpokladu, Ze dokument obsahoval k z n termt v dotazu ¢ = (t1,...,t,),
vyjadrit nasledovneé.

Wq = o (8.1)

Druhé diléi metrika se vypocita s pomoci péti nejlepsich prekladi pro dand slova. Pro term
t; dostaneme pomoci skriptu, ktery tyto preklady hledd termy ; 1, ..., ¢ 5. Konkrétné ¢; ; zde
oznacuje j-ty nejlepsi preklad pro term ¢;. Konkrétni dokument ve vysledku pak v textu prekladu

INejblizsich ve smyslu kosinové vzdalenosti.
27Zpracovanim je zde konkrétné myslena tokenizace, kterd byla popsdna v kapitole 6.



Razeni vysledkii

Czech

zemépisn, obsah

Searching

Word to search

2014-C019

Czech

...zemépisn é oblasti, pfipadné
v cilovém hospodarském
odvétvi. Opatreni v oblasti
rizikového financovani...

English

...geograph ic area and, if
applicable, economic sector.
The risk finance measure must
be designed in suc...

Relevance: 0.75

Searched tokens

Back to collection

2013-C137

Czech

...zemépisn ého pivodu v ramci
Evropské unie. 1 Prihlasky
mohou zaslat Fyzické osoby.
Pokud bude pfihla...

English

...geograph ical origin within
the European Union.

1. Applications will be
accepted from natural person...

Relevance: 0.75

B Obrazek 8.1 Ukazka prace webového vyhleddvace.

English v BEEL)]

2015-C415

Czech

...zemépisn 4 vzdalenost mezi
misty uvedenymi v odstavci 1
od 600 do 1200 km, 194,01
EUR, je-li zemépisn ...

English

...geograph ical distance
between the places referred to
in paragraph 1 is between 600
kmand 1200 km, E...

Relevance: 0.75



Implementace dvojjazyéného vyhledavace

obsahuje nékteré z prekladu — pro nase tcely bereme v potaz ten, ktery je z hlediska vzdalenosti
nejblizsi. Tedy pro zkoumany dokument a term ¢; dostaneme j;-ty pfeklad (¢; ;, ), ktery je v textu
pritomen. Pro jeden term vypocteme diléi skére jako podil 1/j;. Metrika wy, je poté vypoctena

jako soucin dil¢ich vysledki pro jednotlivé termy.
1 1 1
Wer = = — ...
Ji1 J2 In
Vyslednd relevance nakonec vznikne spojenim a normalizaci téchto dil¢ich metrik dotazu

a prekladu.

(8.2)

W= w (8.3)

V momenté, kdy nebyl pritomny preklad nebo dotazovany term v dokumentu byla v mo-
mentalni fazi feSeni dil¢i metrika nastavena na hodnotu 0. Z toho pak vychézi, Ze i findlni rele-
vance pro dany dokument byla nulova. Do vysledku se pak tyto dokumenty s ,, nulovou®“ relevanci
i pres toto stale dostaly s ohledem na to.

Na zakladé takto spocitané relevance bylo mozné jednotlivé dokumenty sestupné radit. Nej-
relevantnéjsi dokumenty se tedy vyskytovaly nejdiive. Vyhodou tohoto zpusobu navic je, ze tato
metrika zohlednuje kvalitu prekladu — tedy v momenté, kdy dokument obsahoval hledané slova,
ale preklady v druhém jazyce byly bud vzdélené nebo nebyly viibec pfitomné, nebyl na n&j bran
takovy ohled jako na dokument, ktery mél kvalitni preklady.

Na obrazku 8.1 je viditelnd relevance, kterd pro prvni dokumenty vychazela stejné. Toto
chovani je ale ocekdavané vzhledem k vyskytu slov ve stejném jazyce — konkrétné pro token
»zemeépisn® | by jako nejblizsi slovo ve druhém jazyce bylo opét to samé slovo. To ale logicky ve
vétsiné dokumenti, které nejsou zrovna konkrétni ¢eskd narizeni nebude pritomné. Toto chovani
je specifikem EUR-Lex corpu, jak uz bylo diskutovano v predchozi kapitole.

8.4 Diskuze

Prostoru pro zlepseni je v tomto pripadé vice — tento program také slouzi do zna¢né miry jako
experimentalni prototyp.

Hlavnim problémem je rychlost odpovédi, ktera je dana zejména hledanim nejblizsich preklada
pomoci Python skriptu. Samotna Ruby on Rails ¢ast, ktera resila oznacovani dokumentt, nacitani
textli z databédze a fazeni dle relevance uz byla oproti diskutovanému skriptu rychla. Moznosti,
jak tento model optimalizovat je predpocitani nejblizsich prekladu pro vsechna slova v obou
jazycich. Tato moznost je ale vypocetné velmi ndrotnd, protoze ma slozitost O(n - k), kde n je
pocet vSech unikatnich tokent v corpu a k pocet prekladu, které zohledniujeme. V nasem corpu se
hodnota n pohybuje v fadu statisici. Hodnota k je konstantni a vysledna asymptoticka slozitost
tohoto algoritmu je tedy O(n).

V tomto momenté neni jasné, v jaké technologii bude potfeba finalni aplikaci vytvorit, a proto
nedavaji v tuto chvili smysl dalsi optimalizace. Vzhledem k tomuto faktu a vypocetni ndroc¢nosti
tohoto tkonu bylo rozhodnuto, ze tento krok nebude podstoupen a pro ucely prototypu byla
zanechana verze s vyssi latenci.

Dalsi problém, ktery byl patrny uz v predchozi kapitole je pritomnost slov z druhého jazyka
v jazyce prekladu. Tento problém je dany mezinarodnostni povahou corpu a v tomto momenté
nemam konkrétni feSeni, které by tento problém odstranily.

Poslednim faktem je, ze ptiklad, ktery byl v této kapitole nastinén bere v potaz jedny z nej-
lepsich vektorovych reprezentaci, které byly ziskany a timto zptsobem prototyp rozhodné nebude
fungovat pro velkou cast slov. Toto je dano zejména nizkym objemem dat.
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Zaver

Cilem préce bylo v ramci reserse prozkoumat word embedding techniky, indexaéni nastroje
a soucasné pristupy k vicejazy¢nému vyhledavani. Dale v rdmci implementace vytvorit dvoj-
jazytny Word2Vec model, ktery by piimo zachycoval vztahy mezi prelozenymi slovy a bylo by
mozné ho vyuzit pro indexaci ve dvojjazyéném vyhledavaci. Posledni ¢asti pak byla samotna
tvorba prototypu webového vyhledavace vystavéného nad témito naucenymi vektorovymi repre-
zentacemi.

VsSechny tyto body byly v rdmci prace uskutecnény. V rdmci reserSe byly predstaveny in-
dexa¢ni modely jako jsou vektorovy a booleovsky model, nasledné word embedding techniky —
predevsim pak Word2Vec a GloVe. Nakonec byly vyzkoumany pristupy k vicejazyénym prekla-
dim, jmenovité pak CL-LSI, vicejazycny Word2Vec, MUSE a Duet.

V ramci implementace byl tispésné vytvoren model, ktery byl schopen reprezentovat preklady
mezi slovy v pomérné jasné roviné. Diky vizualizacnim technikdm a riznym metrikdm bylo
ukézano, ze dany model je schopen reprezentovat preklady tak, ze vektorové reprezentace prekla-
du a puvodniho slova byly v konetném prostoru mapovany ,, blizko sebe®.

Nad témito reprezentacemi pak byl implementovan prototyp dvojjazycného vyhledavace,
ktery vracel pro vybrand slova relevantni vysledky a fungoval dle ocekdvani. Na druhou stranu
vzhledem k pomérné nizkému objemu dat nebyly tyto reprezentace vzdy presné a Casto se stavalo,
ze vysledky relevantni nebyly viibec. Pro svou pomérné znac¢nou latenci ve vyhledavaci fazi, slouzi
vysledny vyhledava¢ opravdu spiSe jako prototyp.

Budouci vyvoj V ramci navazujici prace je v planu porovnat dosazené vysledky s dalsimi nej-
modernéjsimi pristupy k dané problematice, které byly v ramci této prace zkoumany — konkrétné
se jedna o modely jako MUSE nebo vicejazyény Word2Vec. Pro tyto potieby je také nutné zvétsit
objem kolekce, abychom doséahli alespon ¢astecné porovnatelnosti.

Zaroven muzeme vyuzit moznosti prace s vice nez dvéma jazyky, vzhledem k tomu, Ze portal
EUR-Lex obsahuje nafizeni a dokumenty, se kterymi jsme doposud pracovali i v dalsich jazycich.
Na zékladé téchto dat, by tedy bylo mozné zde vytvoreny paralelni corpus déle rozsitrit. S pomoci
takto vytvorené kolekce bychom mohli porovnavat vektorové reprezentace v jednotlivych jazycich
a vystavét nad nimi vice nez jen dvojjazycny vyhledavac.
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requirements.txt......cooiiiiiiiiiiiiiiiiii popis Python prostredi pro instalaci
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eurlex
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trainedmodels . .....coiiiiiiiiii i e naucené Word2Vec modely
| SEATCh AP ..ttt e webovy vyhleddva¢ v Ruby on Rails
| README.MA....ittitttttiieeennnnn instrukce pro spusténi vyhledavace
Y o) S PN hlavni zdrojové kédy vyhledavace
controllers..............oo.o.... kontrolery obsluhujici jednotlivé akce uzivatele
helpers .......covviinnnnnnn.. moduly obsahujici pomocné metody pro View
models .............. ActiveRecord modely mapujici databazové tabulky na tiidy
ST 7 I oY pomocné tiidy
| db
MIGTate ..ottt e e databdzové migrace
Schema.rb. .. .. soucasné databazové schéma
seeds.Tb...viiiiiii i skript pro naplnéni databdze pocatecnimi daty
| _python search ...........cooiiiieiiinnn. hledani nejblizsich slov pomoci Pythonu
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