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Vektorova reprezentace slov a jeji aplikace

Abstrakt

Bakalarska prace se zabyva vektorovou reprezentaci slov zalozenou
na metodé Word2Vec. V prvni kapitole predstavuje problematiku
reprezentace slov pomoci vektort, zminuje rizné zpusoby a varianty
jejiho uceni a nastinuje moznosti jejitho praktického vyuziti. Dru-
ha kapitola se zabyva vlastni implementaci zminéné metody, uva-
di postup pripravy dat, vytvoreni pracovniho lexikonu a trénovani
neuronové sité. Treti kapitola se vénuje péti moznym aplikacim,
jako jsou hledani podobnych resp. opacnych slov, tvorba slovnich
analogii, analyza sentimentu a zarazovani ¢lankt do vybranych ka-
tegorii. Prvni tii aplikace pracuji pfimo s natrénovanymi vektory,
nebot vyuzivaji informace o pozicich slov ve vektorovém prostoru.
Dalsi dvé aplikace pouzivaji vektory jako vstup do neuronové sité
natrénované jako klasifikator do vybranych tiid. U vSech uloh byl
experimentalné vyhodnocovan vliv nékolika zdkladnich parametrii
(velikost slovniku, dimenze vektorového prostoru a délka kontexto-
pracovniho lexikonu, mensi roli mélo nastaveni poctu slov v kon-
textovém okné.

Klicova slova: Vektorova reprezentace slov, Word2Vec, CBOW,
skip-gram, negative sampling, neuronové sité, aplikace, analyza sen-
timentu, analogie, kategorizace texti



Vector representation of words and its ap-
plications

Abstract

The bachelor thesis deals with vector representation of words based
on Word2Vec method. The first chapter presents the issue of repre-
sentation words using vectors, mentions different ways and vari-
ants of its learning and outlines the possibilities of its practical
use. The second chapter deals with the actual implementation of
the mentioned method, describes the procedure of data preparati-
on, creation of a lexicon and training neural network. The third
chapter deals with five possible applications, such as searching for
similar and opposite words, creation of verbal analogies, sentiment
analysis and classification of articles into selected categories. First
three applications work directly with trained vectors, because they
use information from word positions in vector space. The other
two applications use vectors as input into a neural network trai-
ned as classifier into selected classes. On all tasks were tested the
influence of several basic parameters (dictionary size, dimension of
vector space and length of context window) on success. The most
important parameter was the size of the dictionary, the setting of
the number of words in the context window had a smaller role.

Keywords: Vector representation of words, Word2Vec, CBOW,
skip-gram, negative sampling, neural networks, applications, senti-
ment analysis, analogy, text categorisation
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Uvod

Strojové uceni a neuronové sité, za poslednich deset let, zazily rychly vyvoj. Tyto
zajimavé a rostouci obory jsou diilezité a uzite¢né pri reseni celé rady problému. Jed-
nou z téchto oblasti je zpracovani prirozeného jazyka, kterou také casto nalezneme
pod oznacenim NLP (z angli¢tiny Natural language processing).

Jeji poznatky a techniky jsou vyuzitelné zejména v pocitacové lingvistice, protoze
dokazou casteéné porozumét prirozenému jazyku. Umoznuji napriklad analyzovat,
pripadné i generovat texty a slova. Vétsi podniky mohou vyuzivat tyto techniky na-
priklad pro vyhodnocovani rozsdhlych dotaznikti spokojenosti a jinych dokumenti,
ve kterych jim jejich zakaznici poskytuji zpétnou vazbu. [ bézny uzivatel internetu se
také muze setkat s NLP, napriklad pri vyhledavani dokumentti a webovych stranek
s podobnym obsahem, nebo napftiklad pti sledovani videi, kde je mozné si zapnout
automaticky vygenerované titulky:.

Cilem této prace je seznamit se s vektorovou reprezentaci slov zalozenou na
metodé Word2Vec, pripadné jeji novejsi varianté FastText. Pomoci této techniky,
ktera reprezentuje slova unikatnim vektorem, vytvorit vlastni implementaci ve vy-
braném programovacim jazyce. Vzhledem k potfebné rychlosti zpracovani vypocti
je doporuceno vyuzit jazyk C++ nebo Python. Prace si dale klade za cil stdhnout
z internetu rozsahly objem ceskych textti ze zpravodajskych webi. Z téchto dat
nasledné sestavit slovnik, ktery bude obsahovat nejcastéji se vyskytujici slova ze
stazenych dat a s pomoci takto vytvoreného pracovniho lexikonu vypocitat vekto-
rovou reprezentaci pro tato slova.

Ve treti ¢asti je cilem si vyzkouset implementaci rady ukazkovych aplikaci a de-
monstrovat vyuziti vektorové reprezentace slov. Mezi uvedené aplikace mizeme za-
radit vyhledavani podobnych a protichidnych slov, dale tvorbu slovnich analogii,
analyzu sentimentu a zarazovani texti do nékolika kategorii. Nezbytnou soucas-
ti bakalarské prace je, pro vyse zminéné tulohy, pripravit testovaci dataset a tyto
aplikace radné otestovat. Pro nékteré aplikace, jako je analyza sentimentu a katego-
rizace textll, bude tfeba jesté stadhnout a pripravit nova trénovaci data, ve kterych
budou jednotlivé véty spravné oznackovany.

Vzhledem k tomu, Ze se tento druh technologii rychle vyviji, neexistuji v ¢eském
jazyce zatim vSechny terminy, které souviseji s danou problematikou. Proto jsou
v praci uvadény i anglické vyrazy, které jsou ale dale pro pochopeni vyznamu textu
lépe vysvétleny.
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1 Vektorova reprezentace slov

Vektorova reprezentace slov [1], nebo také vnoreni slov (z anglického vyrazu word
embedding), je postup ¢iselného vyjadreni slov, které se vyuziva pro aplikace zpra-
covani prirozeného jazyka (NLP).

Vektorova reprezentace je fada technik [2], kde jsou jednotliva slova vyjadiena
jako vektor s hodnotou v preddefinovaném vektorovém prostoru. Vektory slov jsou
nauceny z ruznych textl, kde je bran zretel na pouziti slov a jejich zavislosti. To
ma za nasledek, Ze slova s podobnym vyznamem maji i podobnou reprezentaci.
Vektory maji rizné velké dimenze, ¢asto desitky az stovky hodnot. Vyssi dimenze
dokazou zachytit vice vztahti mezi slovy, ale vyzaduji vice dat pro uceni. Existuje
fada implementaci, napiiklad GloVe (Global Vectors), Word2Vec, FastText a dalsi
varianty.

Jadrem této prace bude se seznamit s metodou Word2Vec, ktera byla publikovana
v roce 2013 tymem véden [3] v ¢ele s Tomasem Mikolovem.

Tomés Mikolov, ktery je pivodem z Ceské republiky, se kromé této metody
podilel i na jejich variantach, konkrétné novéjsi techniku FastText [4] a dalsi meto-
dy. FastText je nadstavbou ptivodni metody, doplnéna o nékteré nové poznatky -
viz kapitola 1.3 zaméfena na varianty Word2Vec.

Pri zpracovani textli je nutné vyresit problematiku samotného prevadeéni slov na
¢iselné hodnoty, neboli vektorizaci. Zde existuje nékolik strategii jak tento problém
vyTesit.

Prvni moznosti [5] je reprezentovat slova pomoci kédu 1 z n. To znamend, Ze
kazdé slovo bude vyjadieno unikatnim vektorem, ktery bude obsahovat na vSech
pozicich nulu a na pozici indexu tohoto slova ze slovniku bude hodnota jedna. Tato
strategie je ovSsem velice neefektivni, protoze pocet dimenzi vektoru bude roven poctu
slov ve slovniku. Navic tento vektor obsahuje, jiz zminéné, samé nuly kromé jedné
hodnoty (Fidky vektor) a tim se plytvad pamétovym prostorem.

Druhou moznosti [5] je zakédovat kazdé slovo unikatnim ¢islem. Napiiklad podle
indext slov ulozenych ve slovniku. Ackoliv je tento pristup efektivnéjsi, protoze
neplytva paméti, ma radu nevyhod. Toto kddovani nezachycuje zadné vztahy mezi
ostatnimi slovy. Druhym problémem je narocnost interpretace pro model. Protoze
zde neexistuji vazby mezi slovy, tak klasifikator neméd moznost naucit matice vah.

Tteti, nejpouzivanéjsi, moznosti je vektorizace slov [5] (word embedding). Jedna
se o efektivni zptisob reprezentace, podobna slova jsou kédovana podobnym zpi-
sobem. Oproti vyse uvedenym metodam toto kédovani neprovadime manualné [6],
protoze to jsou trénované parametry (vahy). Vahy se uéi béhem faze trénovani a hod-
noty vektoru jsou realna cisla.
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1.1 Praktické vyuziti

Vektorova reprezentace slov nachézi vyuziti pro celou fadu aplikaci [7], zejména
v oblasti zpracovani prirozeného jazyka (NLP). Pouziva se jednak jako vstup do
modelil strojového uceni, kdy je cilem zjistit c¢iselné vyjadieni slov a natrénovat
model, a poté jako reprezentace nebo vizualizovani riznych vzort podle pouziti
v textech na kterych byly vektory natrénovany.

V oblasti zpracovani prirozeného jazyka je Casto nutné vyuzivat vektory pro
syntaktickou analyzu [9] a nésledné jazykové modelovani. Mezi nékteré praktické
aplikace vektorové reprezentace slov 1ze zaradit napriklad automaticky preklad me-
zi 2 raznymi jazyky. Napiiklad Google Translator [10] spolu se sluzbou Microsoft
Translator jsou ptiklady NLP modeli, které pomahaji pii prekladu. Dale se NLP
zabyva napriklad analyzovanim vét ve smyslu gramatiky a syntaxe a aplikace na-
sledné upozornuji uzivatele na pripadné problémy v jejich textech. Déle slouzi pro
experimentovani pii tvorbé slovnich analogii. Jinym ptikladem vyuziti muze byt
naptiklad postupné predikovani slov do vét. Tato sluzba byva implementovana ve
vyhledavacich nebo v emailovych klientech.

Velké firmy casto potiebuji analyzovat rtizné dotazniky, recenze a dalsi rozsahlé
dokumenty, za ticelem vyhodnoceni spokojenosti zakaznikii. Tato oblast byva ozna-
covana jako analyza sentimentu. Mezi nejznaméjsi programy, které tento princip
vyuzivaji, 1ze naptiklad zaradit Hubspot’s Service Hub [8]. Uzivatelé se setkavaji
s programy, které vyuzivaji vektorovou reprezentaci slov, napriklad pri zapnuti au-
tomaticky vygenerovanych titulkii u videi na nékterych platforméch. Vyhledavace
umoznuji uzivatelim vyuzit rozsitené vyhledavani a moznost najit a setiidit dalsi do-
kumenty /weby podle podobnosti. Uzitecnou vlastnosti nékterych webovych portali
jsou doporucovaci systémy pro audiovizualni materialy.

1.2 Word2Vec

Word2Vec je oznaceni pro soubor technik [11], pfipadné model, ktery je uréen pro vy-
tvoreni vektorové reprezentace slov, c¢asto oznacované terminem vnotreni slov. V an-
glické literature se zde setkdvame s oznacenim ,word embedding”. Vnorovani slov
obecné vyuziva myslenku, ze kazdé slovo lze reprezentovat pomoci unikatniho vek-
toru, jehoz hodnoty popisuji informace o tom, jak je slovo odlisné od jinych - viz obr.
¢. 1.1,

Pro nésledné urceni podobnosti mezi vektory vypocitame kosinovou podob-
nost [12]. Ta nezohledriuje velikosti, tihly vystihuji vektory s velkym poc¢tem dimenzi
lépe nez vzdalenosti. Cim je tento tihel mensi, tim je podobnost vyssi:

A.B ;AZBZ

cos(0) = = — =
=1 =1
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Obrézek 1.1: Vektorovy prostor o dimenzi 2

Kosinové podobnosti se ¢asto mylné rika kosinova vzdalenost. Vzdalenost je funk-
ce, ktera by meéla splinovat trojihelnikovou nerovnost, symetri¢nost a jeji hodnota
by méla byt vétsi nebo rovna nule. Proto je vhodné ji nazyvat terminem kosinova
mira [13], nebo kosinova podobnost. Mezi hlavni vyhody této miry patii, Ze je nor-
malizovand mezi hodnotami nula a jedna. Jako druhou prednost mtzeme povazovat,
ze pri vykreslovani kosinova mira zachycuje smér.

Vyuzivani vektorti s velkym poc¢tem dimenzi je vyhodné pro ulozeni vétsiho mnoz-
stvi informaci [11], ovSem tato interpretace je pro uzivatele prilis abstraktni a pfi
vysokém poctu dimenzi je obtizné vektory vizualizovat. Vyhodou je ale to, Ze kosi-
nova podobnost plati pro jakykoliv dimenzionalni prostor.

Vektorovou reprezentaci slova ziskame tak, ze zjistujeme, jaka jiné slova se s nim
pobliz ¢asto vyskytuji [11]. Cely proces lze tedy shrnout do nékolika bodii. Nejprve je
dilezité stahnout rozsahly soubor textovych dat, nejlépe slozeny ze ¢lanki z riiznych
oblasti. Je idedalni si vybrat takovou oblast, ktera bude blizka budoucim aplikacim.
Nebyva zde ptilis vhodné se zamérovat pouze na jednu oblast, napriklad stahovat
clanky jen ze sportovni rubriky, protoze slovni zasoba obsazena v téchto textech
nebude tak bohata a bude tizce vazana jen na tuto oblast. Nejlepsim fesenim je tedy
vybrat rovnomeérné data z riznych celkti. Dale je potieba si zvolit délku kontextového
okna, s nimz prochézime veskery trénovaci soubor. Toto okno (,sliding window”)
nam generuje dataset (trénovaci pary), ktery vyuzijeme déle pro trénovani modelu.

S kontextovym oknem [11] lze pracovat dvéma zpusoby. Ty jsou popsdny v né-
sledujicich podkapitolach (CBOW a skip-gram). Délka kontextového okna je jeden
z hyperparametri procesu trénovani a jeho nastaveni ovliviiuje vysledek. Obecné je
doporucovano vyuzivat délku okna v rozmezi 2-15 slov pro aplikace, u nichz jsou
pribuzna slova vzajemné zaménitelna. Napriklad slova dobry a Spatny, protoze jsou
casto pouzivana v podobném kontextu. Naopak vétsi délku okna 15-50 slov je dobré
vyuzit v ptripadé, ze je v aplikacich dilezité vyjadrit pribuznost slov napriklad jako
synonyma.
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Model neuronové sité metody Word2Vec se skladéd ze t¥{ vrstev [18] (vstupni,
jedné skryté, vystupni vrstvy). Vstupni vrstva se skladd z tolika neuront, kolik je
slov ve slovniku. Skryta vrstva obsahuje méné neuront, nez vstupni vrstva. Pro vel-
ké data to byva zpravidla par stovek neuront (nejcastéji 100-300). Zaroven velikost
skryté vrstvy vyjadruje pocet dimenzi vyslednych vektorti. Posledni, tfeti, je vrstva
vystupni s aktivacni funkci softmax. Mezi témito vrstvami jsou matice vah. Matice
vah mezi vstupni a skrytou vrstvou po dokonceni procesu trénovani obsahuje vysled-
né vektory slov, které dale vyuzivame pro dalsi aplikace. Matice vah mezi skrytou
a vystupni vrstvou slouzi jako kontextova matice a pouziva se pri trénovani. Po
natrénovani se jiz tato kontextova matice neuklada.

Vypocet Word2Vec lze urychlit fadou technik [14]. Nejdulezitéjsi je vybrani vhod-
né architektury. CBOW je nejrychlejsi, zatimco skip-gram je pomalejsi, ale je vhod-
nejsi pro zachovani méné castych slov. Déle je dilezity vybér algoritmu. Hierarchicka
softmax se hodi pro méné casta slova, zatimco negative sampling pro casto frek-
ventovand slova. Dalsi optimalizacni metoda vyuziva podvzorkovani (subsampling)
castych slov. To umozni opét zrychleni vypoctu.

1.2.1 CBOW

Prvni architekturou metody Word2Vec je pristup oznacovany zkratkou CBOW
(Continuous Bag of Words) [20], ktery vznikl z puvodntho BOW (Bag of Words,
v prekladu ,batoh slov”) rozsifenim do prostoru spojitych ¢isel. Architektura ma
za cil predikovat cilové slovo na zdkladé okolnich slov v jeho sousedstvi [22]. To
znamena, ze s pomoci nékolika slov nalevo a napravo v kontextovém okné chceme
vypocitat prosttedni slovo - viz obr. ¢. 1.2.

Kontextova  Cilové Kontextova
slova slovo slova
Toto]]je| testovaci || véta]jpro] demonstrovani funkce kontextového okna.

Totolje"testovaci"véta "pro demonstrovani| funkce kontextového okna.

Toto je |testovaci vétall pro |Jdemonstrovani||funkce | kontextového okna.

Obrazek 1.2: Vizualizace kontextového okna architektury CBOW o délce 5

Velikost kontextového okna [23], kterou CBOW vyuziva, je hyperparametr mode-
lu. S vétsi hodnotou délky okna je umoznéno zachytit vice zavislosti mezi sousedicimi
slovy. Continuous Bag of Words maximalizuje nasledujici vzorec:

Vi

1
] Zlog[p(wﬂwt — ¢,y wt — 2, wt — 1wt + 1wt + 2, ..., wt + ¢)] (1.2)
=1

Vstupem do této neuronové sité jsou postupné vsechna kontextova slova [21]. Ve
vété to jsou slova nalevo, resp. napravo od pozadovaného slova.
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Princip této metody je demonstrovan na obrazku - viz obr. ¢. 1.3. Kontexto-
va slova [24], kterd jsou vstupem do neuronové sité, jsou zde oznacena jako w(t-1)
a w(t+1) a jsou reprezentovana koédem 1 z n (vektor, ktery obsahuje 1 hodnotu 1 na
spravném indexu, zbytek jsou nuly). Pro né se dale v matici vah W vyhled4 jejich
vektorova reprezentace. Ta je ulozena na tom radku matice, ktery je roven indexu
slova ze slovniku. Do skryté vrstvy se ulozi primér vektort vsech vstupnich slov.
Poslednim krokem je vynasobeni s vektorem cilového (prosttedniho) slova v kontex-
tovém okné véty, zde je oznaceno w(t), a aplikovani aktivacni funkce softmax.

Vstupni vrstva

Skryta vrstv:
 — Y Vystupni vrstva
—
“_‘———___\_\___ _'_2_'_'___,_——
w(t-1) O
Matice vah W O Matice vah W1
w(t+1) O

w(t)

Obrazek 1.3: Schéma architektury CBOW

1.2.2 Skip-gram

Druhou architekturou metody Word2Vec je skip-gram [11], ktery je urCitym rozsi-
fenim v pocitacové lingvistice popularniho N-gramu statisticky modelujiciho vazby
mezi sousednimi slovy v textu. U skip-gramu, na rozdil od N-gramu, nehraje roli
poradi slov, ale pouze pritomnost ve vymezeném okoli. Architektura si klade za cil
predikovat kontext na zékladé jednoho slova [20]. Tato metoda je opacné oproti
technice CBOW. Zde se tedy pro slovo lezici uprostied kontextového okna snazime
dopocitat slova nachazejici se nalevo resp. napravo od néj - viz obr. ¢. 1.4.

Velikost kontextového okna [27], kterou skip-gram vyuziva, je hyperparametr
modelu. S vétsi hodnotou délky okna je umoznéno zachytit vice zavislosti mezi
sousedicimi slovy.

Vstupem do této neuronové sité je vektor [21], obsahujici jednu hodnotu 1 na
indexu cilového slova ze slovniku. Ostatni ¢isla vektoru jsou rovna nule. Ve vété se
jedna o slovo lezici uprostred kontextového okna.

Princip této metody je demonstrovan na obrazku - viz obr. ¢. 1.5. Cilové slo-
vo (uprostied kontextového okna) [24], které je vstupem do neuronové sité, je zde
oznaceno jako w(t) a je reprezentovano kédem 1 z n (vektor, ktery obsahuje hodnotu
1 na spravném indexu, zbytek jsou nuly). Pro néj se dale v matici vah W vyhledd
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Cilovd  Kontextové Cilova
slova slovo slova

Toto| |je|| testovaci || véta]lpro] demonstrovani funkce kontextového okna.

Totolje"testovaci“ veta "pro demonstrovani| funkce kontextového okna.

Toto je |testovaci véta" pro | |[demonstrovani || funkce | kontextového okna.

Obrazek 1.4: Vizualizace kontextového okna architektury skip-gram o délce 5

jeho vektorova reprezentace. Ta je ulozena na tom radku matice, ktery je roven in-
dexu slova ze slovniku. Vektor se ulozi do skryté vrstvy. Nasledné se tento vektor
postupné vynasobi oddélené s kazdym vektorem kontextovych slov. Ve vété to jsou
slova nalevo w(t-1), resp. napravo w(t+1) od pozadovaného slova. Pro né se dale
v matici vah W1 vyhledd jejich vektorova reprezentace. Vzdy tedy pracujeme s pary
slov. Poslednim krokem je aplikovani aktivacni funkce softmax.

Vystupni vrstva
Vstupni vrstva Skryta vrstva
- Matice vah W1
O wi(t-1)
O w(t+1)
- -

w(t) /

Obrazek 1.5: Schéma architektury skip-gram

Architektura skip-gram maximalizuje pravdépodobnost spravného slova resp. tii-
dy. Pro jeden krok, to znamena jedno aktualni slovo u v case t, je kritérium nasle-
dujici:

Lwvy= [[ Pel= T] exp(u_v) (1.3)

T
2 eXplu” w
veokoli(u) vEokoli(u) Zweslovnzk p( )

Protoze je Word2Vec logisticka regrese, minimalizujeme krizovou entropii:

Luo(U, V) = —u"v + log Z exp(u’w) (1.4)

weslovnik

Tento postup opakujeme pro kazdé slovo u z trénovaciho korpusu a pro kazdé v
z okoli w.
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Tento vypocet ovsem predstavuje velkou nevyhodu kviili ¢asové naroc¢nosti, pro-
toze se v kazdém kroku vyhodnocuje pro cely slovnik. V praxi se tedy vétsinou
vyuziva optimalizace v podobé zédporného vzorkovani (negative sampling) - viz ka-
pitola 1.2.4.

1.2.3 Hierarchicka softmax funkce

Softmax je aktivacni funkce, kterd se vyuziva ve vystupni vrstvé neuronové sité pro
klasifikaci do vice tiid. Vysledkem klasifikace je ttida, pro kterou je funkce softmax
nejvyssi:

exp(yi)
> exp(y;)

Nevyhoda vyuziti softmax funkce je ve vypocetni narocnosti algoritmu [29], pro-
toze ji je nutné vypocitat tolikrat, kolik mame slov ve slovniku. Proto se pti podob-
nych tlohach zavadi optimalizace v podobé hierarchické softmax funkce [30], kterd
jako datovou strukturu pouziva binarni strom. Diky této technice lze naroc¢nost pro-
blému snizit z linearni slozitosti na logaritmickou. V této struktute listy stromu
vyjadiuji pravdépodobnost slov - viz obr. ¢. 1.6.

\ “/\“8
/\ °8/\“ VAWAN

Obrazek 1.6: Binarni strom vyuzivany hierarchickou softmax funkci

Softmax(y;) = (1.5)

1.2.4 Negative sampling

Metoda negative sampling [14], do ¢eského jazyka lze ptelozit jako ,vybér negativ-
nich vzork”, je metoda vyuzivana k optimalizovani vypoctu pri trénovani neuronové
sité. Hlavni myslenkou je modifikovani pouze nékterych vektori slov, namisto celé
matice vah. Tato technika tedy nepredpovida pravdépodobnost vyskytu vsech slov ze
slovniku, ale pravdépodobnost toho, jestli néktera slova sousedi se zadanym slovem,
nebo nesousedi. Technika dale vyuziva nékolik nahodné vybranych slov, u kterych
vime, ze se zadanym slovem casto nesousedi. Pro tato slova je cilem, aby vystup ze
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sité byl 0. Vybér slov nemusi byt iplné ndhodny, ale mize byt zavisly naptiklad na
frekvenci slov. Terminem pozitivni vzorek lze oznacit aktudlné zpracovavané slovo,
slovnim spojenim zaporny vzorek se oznacuji slova, ktera byla vybrana tak, aby se
s pozitivnim vzorkem nevyskytovala v podobném kontextu. Vztah (1.4) se upravuje
do nasledujici podoby:

Luo(U, V) = —u"v + log Z exp(u’w) (1.6)

wenahodny—vyber

Negative sampling [11] predstavuje alternativu k hierarchické softmax funkei.
Obé metody zajistuji rychlejsi vypocet, nez kdybychom pocitali pravdépodobnosti
pro vsechna slova ve slovniku a nasledné tyto hodnoty modifikovali. Jednim z hy-
perparametri modelu [14] je pocet vzorku vyuzivany metodou negative sampling.
Obecnym doporucenim byva zvolit celé ¢islo v rozmezi 5-20 slov pro mensi datasety:.
Ovsem v pripadé rozsahlejsiho trénovaciho souboru staci zvolit jen 2-5 slov.

Myslenka metody negative sampling tizce souvisi s odhadem kontrastu Sumu [15],
v anglické literature se setkdvame s terminem Noise Contrastive Estimation (NCE).
Model, ktery odhad sumu vyuziva, by mél byt schopen odlisit data od Sumu pomo-
ci logistické regrese. NCE priblizné maximalizuje logaritmickou pravdépodobnost
funkce softmax. Tato vlastnost neni pro nase ucely dilezita a proto této skutec-
nosti lze vyuzit a NCE zjednodusit do podoby metody negative sampling. Pokud
porovname puvodni funkeci NCE se zapornym vzorkovanim, tak NCE potfebuje pro
vypocet vzorky spolecné s distribuci sSumu. Negative sampling pro vypocet vyuziva
pouze vzorky.

1.2.5 Skip-gram with negative sampling

V praktické c¢asti prace bude vyuzivana architektura oznacovana jako skip-gram
with negative sampling [11], kterou lze do Cestiny prelozit jako skip-gram s vybérem
negativnich vzorki.

Princip implementace této techniky je nasledujici. Prvnim krokem je alokace
a inicializace dvou matic vah. Prvni z nich je matice vah mezi vstupni a skry-
tou vrstvou. V anglické literatute ji casto nalezneme pod terminem ,embedding
matrix”, protoze po dokonceni trénovani bude obsahovat vysledné vektory. Druha
matice vah lezi mezi skrytou a vystupni vrstvou a muzeme ji oznacit slovnim spo-
jenim ,kontextova matice”. Velikost téchto matic je rovna poctu slov v pracovnim
lexikonu vynasobeném poctem dimenzi slov. Na zacatku jsou naplnény nahodnymi
hodnotami.

Déle probiha trénovani sité. Postupneé se prochazi cely trénovaci soubor s pomoci
kontextového okna. Z néj pristoupime na aktudlné zpracovavané slovo a vybereme
postupné vsechna jeho sousedici slova. Ty povazujeme za jeho sousedy a oznacime
je c¢islem jedna. Déle néasleduje aplikace metody negative sampling [31] (zaporné
vzorkovani), kdy vybereme N nahodnych slov, ruznych od slov z kontextového okna
(pocet takovychto slov je jednim z hyperparametri modelu). Tato ndhodna slova
oznac¢ime ¢islem nula (vyjadiuji slova, kterd se s piivodnim slovem nevyskytuji).
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Nésleduje vypocet nového vektoru. Vektor aktudlné zpracovavaného slova (zis-
kédme z 1. matice vah) vynasobime s vektorem jiného slova (ziskdame z 2. matice vah).
Tento vysledek slouzi jako vstup do aktivacni funkce, ktera vraci pravdépodobnost.
Na zdkladé této hodnoty vycislime chybu, kdy od znacky slova (0 nebo 1) odecteme
vysledek, ktery jsme ziskali z aktivacni funkce. A s pomoci chyby zpétné upravime
parametry vah.

Po dokonceni procesu trénovani pouze ulozime matici vah mezi vstupni a skrytou
vrstvou, obsahujici natrénované vektory. Mezi hyperparametry modelu patii pocet
epoch, pocet dimenzi vyslednych vektor, délka kontextového okna, pocet zapornych
vzorki.

1.3 Varianty Word2Vec

vvvvvv

slov patii metoda Word2Vec. Nejedna se ovsem o jedinou techniku, jak reprezentovat
slova pomoci unikatniho vektoru. Z Word2Vec vychazi novéjsi a rychlejsi varianta
oznacovanda jako FastText [32]. Dalsi alternativou je technika GloVe a za zminku
stoji i zobecnéni Word2Vec ve formatu Doc2Vec - viz nize.

1.3.1 FastText

Metoda FastText [33] byla navrzena v roce 2016. Tato technika si klade za cil vyTesit
problém se zobecnénim na neznama slova. FastText vychazi z Word2Vec a prinasi
nové algoritmy. Word2Vec vypocitava vektorovou reprezentaci na zakladé slov v po-
dobném kontextu a nedokaze vytvorit vektory téch slov, které se v procesu trénovani
nevyskytovaly v trénovacim souboru. FastText oproti tomu zohlednuje jen c¢asti slov
[34] (znakové N-gramy). Jedna se tedy o vétsi zobecnéni, kdy je mozné hledat nova
slova, kterda maji stejny zaklad, ale napriklad jiné predpony, pripony a koncovky.
Diky tomuto principu je mozné vyuzit mensi mnozstvi dat, protoze z textu je mozné
ziskat vétsi mnozstvi informaci.

Algoritmus metody FastText vyuziva techniku rozdéleni slov na znakové N-gra-
my, casto mezi tfemi az Sesti znaky. Prvnim krokem je obaleni slova do zavorek, pro
snazsi urceni zacatku a konce. Dale dojde k vygenerovani znakovych N-gramii. Na-
priklad termin ,testovaci” upravime na ,<testovaci>" a 3-gramy budou nasledujici:
<te, tes, est, sto, tov, ova, vac, aci, ci> - viz obr. ¢. 1.7.

Vzhledem k tomu, ze unikatnich N-gramt muize byt mnoho a mohou zatézovat
pamét [35], 1ze program optimalizovat hashovanim a déle naudit sit jen pro omezeny
pocet N-gramii. Déle jiz probiha proces trénovani podobné jako u metody Word2Vec.
To znamena, ze naptiklad pro skip-gram with negative sampling se nejprve vytvori
N-gram centralniho slova v kontextovém okné, popsano v minulém odstavci. Dale se
seCtou vektory téchto N-grami spolu s vektorem celého slova. S kontextovymi slovy
se tento proces neprovadi, jen se pracuje s vektory celych slov. Poté se jiz metoda
skip-gram with negative sampling neméni a jeji princip a postup zustava stejny jako
u techniky Word2Vec, popsano v minulé kapitole - viz kapitola 1.2.5.
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Toto |je || testovaci || fraze

<te tes est sto tov ova vac aci ci>

(TTTTITIT) TR (AT (I (T (T (I (T (i

(T

Obrazek 1.7: Schéma metody FastText

1.3.2 GloVe

Jednou z variant Word2Vec, pro natrénovani vektorové reprezentace slov, je Glo-
Ve [14] (Global Vectors), do ¢eského jazyka lze doslovné prelozit jako , globalni vek-
tory”. Uceni Word2Vec je zalozeno na zavislostech cilovych slov s jejich kontextem.
Metoda ovSem nerespektuje to, Zze se néktera slova vyskytuji ¢astéji nez jind [36].
Oproti tomu GloVe tyto frekvence vyskyti slov zduraznuje. Kombinace vektori slov
tedy primo souvisi s pravdépodobnosti, Ze se dvé slova vyskytnou spolecné.

Vyhodou varianty GloVe je rychlost trénovani [37]. Metoda je skédlovatelnd pro
velké slovniky. GloVe poskytuje dobré vysledky i s mensim slovnikem a vektory
s mensim poc¢tem dimenzi. Na druhou stranu metoda GloVe disponuje i nékterymi
omezenimi a nevyhodami. Spotfebovava mnoho paméti a je citlivd na pocatecni
inicializaci parametri.

1.3.3 Doc2Vec

Doc2Vec [38] je nadstavba metody Word2Vec a jeji zobecnéni. Cilem této techniky
je vypocitat vektorovou reprezentaci celych dokumentii, nezavisle na jejich délce.
Koncept byl, stejné jako u metody Word2Vec a FastText, navrzen Tomasem Miko-
lovem [39]. Doc2Vec lze pouzit v aplikacich pro t¥idéni dokumentu resp. ¢lanki na
zakladé podobnosti.
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2 Implementace metody Word2Vec

Implementace vektorové reprezentace slov se sklada z nékolika kroki. V prvni radé
je potieba stahnout a upravit rozsahly soubor textii, na kterém se bude neuronova
sit ucit své vahy. Ve druhé ¢asti je nutné spolu s upravenymi texty vytvorit pracovni
lexikon. V posledni ¢asti se implementuje vektorova reprezentace slov podle vybrané
architektury a vyuzije se pro nasledné natrénovani vektoru slov.

2.1 Priprava dat

Pro vypocitani vektorové reprezentace slov je nejprve nutné stdhnout z internetu
co nejvetsi objem text. V ramci této prace byl, z hlavnich zpravodajskych serve-
ru (Aktudlné.cz, Denik.cz, iDNES.cz a iROZHLAS), vytvoren ze ¢élanku trénovaci
soubor o velikosti 1,08 GB. Z webu Aktualné.cz bylo celkem stazeno 179 MB text,
z Denik.cz 206 MB, z iDNES.cz 710 MB a z iROZHLAS 5 MB - viz tab. ¢. 2.1.
Podrobnéjsi rozlozeni dat nabizi druhd tabulka - viz tab. ¢. 2.2.

Tabulka 2.1: Pocet stazenych dat ze zpravodajskych portala

zpravodajsky web velikost dat (MB) pocet ¢lanku
Aktualné.cz 179 74.618
Denik.cz 206 154.805
iDNES.cz 710 415.998
iROZHLAS 5 5.929

7 kazdého zpravodajského webu byly nejprve, pro prehlednost, stazeny odka-
zy na jednotlivé clanky. Nasledné byly provadény pozadavky (requesty) na webové
stranky s pomoci téchto ziskanych odkazii a z nich stazeny texty do nékolika sou-
borii. Ty byly nasledné spojeny do jednoho souboru. Nakonec z néj bylo potreba
vyfiltrovat rtizné nezddouci znaky. Vsechny programy urcené pro zminénou piipra-
vu dat (stahovani odkazu resp. textu, filtrovani) byly napsany v programovacim
jazyce Python, protoze pro tyto tkoly poskytuje vhodné knihovny.

Prvnim krokem je stazeni odkazl na ¢lanky. Jazyk Python nabizi pro provadéni
HTTP pozadavka knihovnu requests. Pro extrahovani dat z HTML dokumentt je
v Pythonu dostupna knihovna BeautifulSoup. Obé knihovny je potfeba na zacatku
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Tabulka 2.2: Statistika stazenych dat

sledovana veli¢ina hodnota
celkovy pocet vét 13.172.758
celkovy pocet slov 157.261.208
pocet ruznych slov 1.110.824
nejcastéji zastoupena slova v, a, se, na, ze
pocet vyskyti nejcastéjsich slov v = 3.866.550
a = 3.801.129
se = 3.252.218
na = 3.055.797
ze = 1.783.182

kazdého podobného programu vzdy naimportovat - viz pseudokdd ¢. 2.1. Na dalsim
radku je vytvoreno prazdné pole, které slouzi pro ulozeni odkazt. Na radku ¢. 8
zacind cyklus, ve kterém je definovan rozsah prohledavani. Idedlni je ziskavat odkazy
na clanky v poradi od nejstarstho po nejnovéjsi. Pokud je na web pridan novy
clanek, vsechny ostatni se o jeden posunou, a mohlo by se stat, ze by odkazy na
nekteré ¢lanky byly duplicitni. Pti tomto prohledavani tento problém nenastane. Na
dalsich radcich vygenerujeme URL, ze kterého budeme ziskavat odkazy a provedeme
HTTP dotaz metodou GET. Nakonec vytvorime objekt BeautifulSoup, diky kterému
zde miizeme pristupovat k elementtiim jazyka HTML. Na tadcich ¢. 12-15 uvadime,
z jakych elementt chceme ziskat data. V tomto pripadeé si ukladame vSechny odkazy,
se tridou s nazvem ,w230”, ohranicené elementem ,,div”, jehoz identifikator je roven
Wist—art—count”.

Je nutné si uvédomit, ze kazdy zpravodajsky server ma jiné rozlozeni elementii
a muze mit i rizné pojmenované tiidy a identifikatory. Proto je vzdy pred ziskavanim
dat z webli nutné ruéné projit strukturu webové stranky a vybrat si vhodné elementy.
Kod je proto vzdy potieba trochu upravit. Nakonec nalezené odkazy ulozime do
predem vytvoreného pole a tato data lze jiz ulozit do souboru, kde je kazdy radek
vyhrazen pro jeden odkaz.
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1 Vstup: url _main — odkaz na hlavni web
2 Vystup: url_out — odkazy na c¢lanky

3

4 import requests

5 from bs4 import BeautifulSoup

6

7 url_out = []

8 foreach wurl in url main

9 r = request (url)

10 content = r.text

11 soup = BeautifulSoup (content , "html. parser”)
12 main__content = soup. find ("div”,

13 attrs = {’id’: ’list —art—count’})
14 odkazy = main_content.findAll(’a’,

15 attrs = {’class’: "w230’})

16 foreach odkaz in odkazy

17 url_out.append(odkaz|[”href”])

Pseudokod 2.1: Kod pro stazeni odkazt z iDNES.cz

Dalsim krokem je stazeni textl s vyuzitim predem ulozenych odkazi - viz pseu-
dokod ¢. 2.2. Nejprve jsou zde opét importovany knihovny pro praci s HI'TP meto-
dami a pro pristupovani k HTML elementtim. Poté precteme cely soubor s odkazy
do predem pripraveného pole. Dale nasleduje cyklus, ve kterém prochazime vSechny
odkazy. Pribézné muzeme uzivatele informovat o postupu.

S kazdym odkazem provedeme HTTP dotaz a ziskdme obsah HTML dokumen-
tu. Nekteré ¢lanky, naptiklad z webu iDNES.cz, jsou placené a musime je preskocit,
protoze jejich texty nejsou pri tomto prohledavani pristupné. Tyto ¢lanky jsou pre-
skoceny, neobsahuji-li v HTML dokumentu script s atributem free”. Na radku ¢.
15-17 si ukladame text, ktery je ulozen v elementu odstavce, dale ohranic¢eny elemen-
tem , div” s atributem id, ktery je roven ,art-text”. Nakonec ziskany obsah mtizeme
ulozit do souboru s kédovanim utf-8.
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1 Vstup: odkazy — odkazy na c¢lanky
2 Vystup: texty — soubor s texty
3

4 import requests

5 from bs4 import BeautifulSoup

6

7 odkazy = file.read ().split(”/n”)

8

9 foreach url in odkazy

10 r = request (url)

11 content = r.text

12 soup = BeautifulSoup (content , "html. parser”)
13 articleScript = soup.find(’script’)

14 if "free” in articleScript:

15 main_content = soup.find(’'div’,

16 attrs = {’id’: Tart—text'’})
17 odstavce = main_content. findAll("p”)

18 texty .append(odstavce)

Pseudokod 2.2: Kéd pro stazeni textia z iDNES.cz

Texty byly ukladany prubézné do nékolika mensich souborti, podle zpravodaj-
ského portédlu a rubriky. Posléze byly spojeny v jeden soubor - viz pseudokdd ¢. 2.3.
Python nabizi knihovnu ,j0s” pro praci se souborovym systémem. Tato knihovna
nam zde slouzi pro nacteni vsech soubori textového formatu do predem vytvorené-
ho pole. To je patrné z radku ¢. 6-7. Déle si vytvorime finalni soubor a tam postupné
nakopirujeme obsahy vsech nactenych soubor.

© 00 J O U i W N

—
)

Vstup: soubory
Vystup: vystupni_soubor — jeden soubor

import os

path = os.path.dirname(os.path.realpath(___ file _))
files = [f for f in os.listdir (path) if f.endswith(’.txt’)]
for soubor in soubory:

text = soubor.read ()

vystupni_soubor.append (text)

Pseudokod 2.3: Kod pro spojeni soubort

Posledni, diilezitou, soucasti je vyfiltrovani rtiznych nezadoucich znak - viz pseu-
dokdd ¢. 2.4. Na zac¢atku programu si pripravime soubor, do kterého budeme ukladat
vysledek a soubor, ze kterého budeme nacitat. Bezprostredné poté prochézime ze
vstupniho souboru radek po radku a provadime tpravu. Na dalsim radku prevadi-
me vSechna slova na mala pismena. Déle je potieba odstranit vsechny znaky, které
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specifikujeme. Jsou to naptiklad: ¢éisla, zavorky, ¢arky, uvozovky, lomitka, procenta
a dalsi. Déle je vhodné odstranit vSechny ,.bilé znaky”. Poslednim krokem je nahra-
zeni znakil konce véty jednim specialnim znakem. To pri dalsich aplikacich zajisti
rychlejsi zpracovani. V této praci budeme povazovat za konec véty znak tecky, otaz-
niku, vykri¢niku, dvojtecky a stfedniku. Také budeme ignorovat slova resp. znaky;,
které nesplnuji kédovani utf-8. V poslednim kroku ulozime vysledek do souboru.

© 00 J O U = W N+~

—
()

Vstup: soubor
Vystup: vyfiltrovany soubor
texty = soubor.read ()
foreach radek in texty
radek = radek.lower ()
radek = radek.replace(nezadouci znaky, 77)
if 7.7 in radek
radek . replace (konec_vety, 7.,0,7)

vyfiltrovany soubor.append(radek)

Pseudokdd 2.4: Kéd pro vyfiltrovani souboru

2.2 Vytvoreni pracovniho lexikonu

Dalsim krokem je vytvoreni pracovniho lexikonu, ktery bude obsahovat nejcastéji
se vyskytujici slova z trénovaciho souboru. Tiida a metody pro vytvoreni slovniku
byly napsany v programovacim jazyce C++ z diavodu vyssi rychlosti pii provadéni
ruznych operaci nad daty.

Nejprve byla vytvorena struktura ,slovoVeSlovniku”, do které je mozné vlozit
slovo véetné poctu jeho vyskytl v trénovacim souboru - viz pseudokéd ¢. 2.5.

N R

struct slovoVeSlovniku {
long long pocetVyskytu = 0;
string text;

}s

Pseudokod 2.5: Struktura pro ulozeni slova

Dale byla vytvorena trida ,,Slovnik”. Ta prostifednictvim svych verejnych metod
umoznuje vytvorit slovnik, zmensit ho v pripadé nizkého poctu vyskytti nékterého
slova, zjistit pocet vSech slov a nakonec ulozit slovnik do souboru.

Metoda, ktera zajistuje vytvoreni slovniku, se jmenuje ,,vytvorSlovnik” - viz pseu-
dokod ¢. 2.6. Zde se postupné prochazi cely trénovaci soubor, v kazdém cyklu se
precte jedno slovo a to se nasledné pouzije jako parametr funkce, ktera jej prida do
slovniku.
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QU = W N =

Vstup: trenovaci_soubor

texty = trenovaci_soubor.read ()

foreach slovo in texty
pridejSlovoDoSlovniku (slovo)

Pseudokod 2.6: Metoda pro vytvoreni slovniku

Pro pridavani slov do slovniku je vytvorena funkce ,pridejSlovoDoSlovniku” -
viz pseudokdd ¢. 2.7. Parametry této metody jsou: vkladané slovo, pocet jeho vysky-
ti a index (posledni dva parametry vyuzijeme pii nac¢itani jiz vytvoreného slovniku
ze souboru). Do slovniku neukladdme slovo ,,0”; které vyjadiuje konec véty. Pro
vSechna ostatni slova prochazime, pomoci iteratoru, nesetiidénou mapu a hledame
vyskyt vstupniho slova. Pokud se v mapé jesté nevyskytuje, pridame jej do mapy
a nastavime pocet jeho vyskyti na hodnotu 1. V pripadé, ze nacitame slovnik ze
souboru, vyuzijeme déle pole textovych retézci, diky némuz muzeme slova vybirat
pomoci indext. Tato strategie nam umozni dale ndhodné vybirat slova ze seznamu.
Uzitecné je to zejména pro metodu negative sampling - viz dalsi kapitola. Pokud se
v mapé slovo jiz vyskytuje, inkrementujeme pouze u prislusného slova pocet jeho
vyskyti.

Ukladani slov do mapy je vyhodné, protoze muzeme rychle zjistovat pritomnost
slova bez nutnosti implementovat hashovani, které by mohlo generovat kolize. Na
druhou stranu budeme dale potiebovat i indexovani pri nahodném vybirani slov,
proto jsou zde slova ulozena takto duplicitné. Toto TeSeni tedy umozni provadét
rychlé operace, ale za cenu vétsiho zaplnéni paméti.

© 00 1 O U i W N

S
w NN = O

Vstup: slovo, mapaSlov
Vystup: mapaSlov, vektorSlov — aktualizovana mapa slov
if slovo = 707
return
jeNalezeno = mapaSlov. find (slovo)
if jeNalezeno is False
mapaSlov.insert (slovo, 1)
vektorSlov.append(slovo)
else
pocet_vyskytu = mapaSlov(slovo ). pocet
mapaSlov (slovo ). pocet = pocet_vyskytu++

Pseudokdd 2.7: Metoda pro pridavani slov do slovniku

V kazdém trénovacim souboru se mohou vyskytovat rizné preklepy a dalsi mélo
pouzivana slova, kterd je vhodné vyfiltrovat. Tento nedostatek resi metoda ,,zmensiS-
lovnik” - viz pseudokdd ¢. 2.8. Tato funkce prochazi postupné celou mapu pomoci
iteratoru a v pripadé, ze se zde nachazi slovo, jehoz pocet vyskyti je mensi nez je
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hodnota proménné ,,minPocet”, je z mapy odstranéno. Nakonec je uzivateli zobraze-
na informace o celkovém poctu zachovanych slov. V ramci této prace byla proménna
,minPocet” nejprve nastavena na hodnotu 14, ve slovniku nakonec ztistalo priblizné
202 tisic slov. Poté byly vytvoreny jesté dalsi slovniky s riznou délkou - viz nize.

S U = W N

Vstup: slovnik , min_pocet_vyskytu
Vystup: slovnik — aktualizovany slovnik

foreach slovo in slovnik
if slovo.pocet < min_ pocet_vyskytu
slovnik . erase (slovo)

Pseudokod 2.8: Metoda pro zmenseni slovniku

Ulozeni mapy slov do souboru tesi funkce ,,ulozSlovnik” - viz pseudokdd ¢. 2.9.
Ta postupné prochazi, diky iteratoru, celou mapu a do textového souboru je na
kazdy radek ulozen nejprve kli¢ (zde je klicem slovo jako textovy fetézec) a nésledné
hodnota (zde je hodnotou slovo a pocet vyskyti). Na fadku jsou polozky oddéleny
jednou mezerou.

S U s W N

Vstup: slovnik
Vystup: soubor

foreach slovo in slovnik
pocet vyskytu = slovo.pocet
soubor .append(slovo , pocet_vyskytu)

Pseudokod 2.9: Metoda pro ulozeni slovniku

Funkce, ktera nacita jiz jednou vytvoreny slovnik do paméti, ma nazev ,nacti-
Slovnik”. Postupné se zde prochézi soubor se slovnikem a z kazdého radku se precte
kli¢ a hodnota (klicem je samotné slovo, hodnotou je slovo a pocet jeho vysky-
ti). Déle je nutné prevést textovy retézec ,pocet” na ¢iselnou hodnotu. Nakonec se
zavola metoda ,pridejSlovoDoSlovniku”, jejiz parametry jsou slovo, pocet vyskytu
a index.

Dalsi dulezitou funkei je zjisténi poctu vsech slov v trénovacim souboru. Postupné
zde prochazime trénovaci soubor a s¢itame vSechna nacitand slova. Znak ,,0”, ktery
reprezentuje konec véty nepocitame. V ramci této prace bylo v trénovacim souboru
nalezeno 157.261.208 slov. Dalsi statistiky o poc¢tu vyskytl jednotlivych slov jsou
uvedeny v nasledujicich dvou tabulkach. Prvni tabulka informuje o deseti nejcastéji
zastoupenych slovech - viz tab. ¢. 2.3. V textech se nejvice objevuji funkéni slova,
ktera syntakticky a gramaticky propojuji vyznamova slova, a to pomoci predlozek,
spojek a prislovci, zatimco vyznamova slova nesou skutecny vyznam a jsou vyjadiena
podstatnymi a ptfidavnymi jmény, zajmeny, ¢islovkami a slovesy - viz tab. ¢. 2.4.
Podle vysledkt je zrejmé, ze data byla stazena ze zpravodajskych webt, nebof se
zde casto vyskytuji slova: korun”, ,procent”, ,strany”. Kazdé z nich se v textech
vyskytlo vice nez 100 tis.
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Tabulka 2.3: Nejcastéji se vyskytujici slova v trénovacim souboru

Slovo Pocet vyskyti
v 3.861.281
a 3.795.920
se 3.251.718
na 3.055.581
ze 1.782.971
je 1.707.914
to 1.550.454
s 1.264.585
zZ 1.193.807
0 1.134.006

Tabulka 2.4: Nejcastéji se vyskytujici vyznamova slova

Slovo Pocet vyskyti
roce 162.897
lidi 162.705
korun 158.383
dnes 140.810
procent 130.682
tri 127.799
dva 126.014
Ceské 114.846
rika 106.343
strany 103.169




Déle bylo sestaveno nékolik slovnikii o velikosti 108.000, 148.000, 202.000
a 340.000 slov - viz tab. ¢. 2.5. Pro kazdy pracovni lexikon byla spocitana hod-
nota, kterou oznacujeme jako ,,Out-Of-Vocabulary rate” (OOV rate), do c¢eského
jazyka lze prelozit jako ,podil slov mimo slovnik” Pro lexikon s priblizné 108.000
slovy byla vypocitana hodnota kolem 3 %. Naopak pro nejvétsi slovnik podil vysel
priblizné 0,7 %. Také muzeme zjistit, Zze u nejmensiho slovniku chybi témér 4,6 mil.
slov. Mnoho slov ve vétach tedy bylo vypusténo a tim mohou byt vypoctené zavis-
losti mezi slovy zkreslené. Tyto zavislosti poté mohou mit znac¢ny vliv na tspésnosti
nekterych aplikaci.

Tabulka 2.5: Zavislost OOV rate na velikosti pracovniho lexikonu

Pocet unikat- | Min. pocet | Pocet OOV slov | OOV rate [%)]
nich slov [tis.] vyskyti [mil. ]

108 45 4,6 2,94

148 25 3,98 2,09

202 14 2 1,47

340 5 1,16 0,74

2.3 Trénovani neuronové sité

Dalsi ¢ast bakalarské prace se zabyva natrénovanim neuronové sité. Ta obsahuje
vstupni vrstvu, kterou reprezentuje vektor o velikosti pracovniho lexikonu. V ramci
této prace byly trénovany vektory s vyuzitim slovnik s délkou priblizné 100 tis., 200
tis. a 340 tis. slov. Dale se sit skldda ze skryté vrstvy, tu vyjadiuje vektor o velikosti
nejcasteéji 100-300 neuront. V bakalafské praci byly trénovany vektory s 50 a 100
neurony. Posledni vrstva je vystupni, kterda ma stejnou velikost jako vstupni vrstva.

Hlavnim zdrojem inspirace byl komentovany kéd [40], napsany v programova-
cim jazyce C, od Tomase Mikolova a dale podobna implementace v jazycich C+-+
a Python [41], opét vychazejici z puvodniho programu od Mikolova.

V prvni ¢asti bylo nutné si alokovat matice vah. Nejprve mezi vstupni a skrytou
vrstvou, ta je oznacena jako W. Poté mezi skrytou a vystupni vrstvou, ta je oznacena
jako W1. Matici W nastavime na nahodné realné hodnoty z intervalu -1 a 1, matici
W1 vynulujeme - viz pseudokdd ¢. 2.10. Kazda matice vah tvori pole o velikosti:
pocet slov x pocet dimenzi. Hodnoty jsou ulozeny v jedno rozmérném poli, protoze
se jedna o rychlejsi a efektivnéjsi zptisob, nez pti vyuziti dvourozmérnych poli.
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1 Vstup: slovnik , pocet_neuronu
2 Vystup: W, WI — matice vah

3

4 pocet_slov = slovnik.size ()

5W = float [pocet_slov*pocet_neuronu ]
6 W1 = float [pocet_slov*pocet_neuronu]
7

8 i=0

9 while i < pocet_ slov*pocet neuronu
10 nahodne_cislo = rand ()

11 W[i] = nahodne cislo

12 WIi[i] =0

13 i++

Pseudokod 2.10: Priprava neuronové sité

Déle bylo potieba vytvorit metodu pro ¢teni jednotlivych vét ze souboru a ty
poskytnout pro dalsi zpracovani. Véty jsou v trénovacim souboru oddéleny znakem
,07. Postupné se prochazi tento soubor a jednotliva slova jsou ukladdna do pole
reprezentujici vétu.

Hlavnim jadrem programu je metoda pro natrénovani neuronové sité - viz pseu-
dokod ¢. 2.11. Vstupem do metody je trénovaci soubor, délka kontextového okna,
pocet priznakl vektor a pocet vzorkt pro metodu negative sampling. Vystupem je
matice vah mezi vstupni a skrytou vrstvou W.

Program probiha v cyklu, ktery je ukonc¢en po prichodu celym souborem. Cely
proces se opakuje podle toho, kolik si zvolime epoch (poéet pruchodu celym trénova-
cim souborem). U podobné rozsahlych trénovacich souboru sta¢i zvolit 5-10 epoch,
zde bylo zvoleno 5 epoch. Nejprve se precte nova véta ze souboru a ulozi se do
predem pripraveného pole. Poté se postupné prochazi vsechna slova z nactené véty
a pro kazdé z nich se projdou vsechna jeho sousedici slova, ktera jsou od néj ve
vzdélenosti zadané uzivatelem (délka kontextového okna). Do skryté vrstvy, neul,
bude ulozena reprezentace tohoto centralniho slova. Déle je v praci vyuzita metoda
negative sampling. V cyklu postupné vybirdme ze slovniku ndhodné slova, nevysky-
tujici se v kontextovém okné. Zadané slovo povazujeme za pozitivni vzorek, vSechna
ostatni za zaporny vzorek. Nasledné scitame priznaky slova ulozené ve skryté vrstve
s priznaky slova ulozené v matici vah mezi skrytou a vystupni vrstvou W1. Na zakla-
dé tohoto souc¢tu vyhodnotime gradient. Ten vynasobime s vektorovou reprezentaci
slova ulozené v matici W1 a ziskdme vektor reprezentujici chybu. Nasleduje zpétna
propagace chyby na matici vah W1 a nasledné aktualizace i matice vah W.

32




1 Vstup: trenovaci_soubor, okno, dimenze, pocet_ vzorku
2 Vystup: W

3

4 while neni konec souboru

5 veta [] = prectiVetu(trenovaci_soubor)

6 foreach cilove slovo € veta

7 foreach slovo € kontextove_ okno(cilove_ slovo, okno)
8 for d=0 to dimenze do neul [d]+= W[slovo ][d]

9 foreach vzorek € pocet_ vzorku

10 if vzorek =— cilove slovo then hodnota = true
11 else hodnota = false

12 for d=0 to dimenze do f4+=neul [d]+WIl[vzorek |[d]
13 g = gradient (f, hodnota)

14 for d=0 to dimenze do neule[d]+=g*Wl[vzorek |[d]
15 for d=0 to dimenze do Wl[vzorek |[d]+=g*neul [d]
16 foreach slovo € kontextove_ okno(cilove_ slovo, okno)
17 for d=0 to dimenze do W[slovo |[d]+=neule[d]

Pseudokod 2.11: Pseudokéd pro trénovani sité

Nakonec jsou natrénované vektory ulozeny do souboru. Ukladame pouze matici
vah mezi vstupni a skrytou vrstvou. Druhou matici, mezi skrytou a vystupni vrstvou,
jiz dale pottebovat nebudeme.

Nésledné bylo natrénovano celkem 9 modelu s riznymi hyperparametry (velikost
slovniku, pocet dimenzi vektoru a délka kontextového okna), pocet epoch byl nasta-
ven na hodnotu 5 - viz tab. ¢. 2.6. Vektory byly trénovany na pocitaci s procesorem
AMD Ryzen 5 2600X a doba vypoctu se u jednotlivych modela zna¢né lisila, od 20
do 55 minut. Nejvice ovliviiuje dobu pocet dimenzi vektoru a délka kontextového
okna. Pocet epoch také prodluzuje dobu trénovani, proto byly v bakalarské praci
natrénovany sité vidy s 5 epochami. Casto se i v literatufe setkidvame s nazory, Ze
pri vyuziti rozsahlejsich trénovacich dat (>1GB) staci zvolit nizsi pocet epoch.
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Tabulka 2.6: Natrénované modely neuronové sité

Oznaceni Velikost Pocet Délka Doba
slovniku dimenzi okna trénovani
[tis.] [min]
modell 108 50 10 21
model2 108 50 20 36
model3 108 100 10 32
model4 108 100 20 52
model5 202 50 10 23
model6 202 50 20 38
model7 202 100 10 32
model8 202 100 20 54
model9 340 100 10 34
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3 Praktické aplikace

Natrénované vektory slov Ize vyuzit k celé radé uzitecnych aplikaci. Cilem bakalaiské
prace je implementovat aplikace tykajici se hledanim podobnych resp. opa¢nych slov
a tvorbou slovnich analogii. Dale si prace klade za cil provést analyzu sentimentu
a zarazovani zadaného textu do predem definovanych kategorii.

3.1 Podobna slova

Prvni aplikaci vektorové reprezentace slov je nalezeni podobnych slov k zadanému
terminu. To znamenad, ze hleddme takové slovo, jehoz vzdalenost je nejmensi k za-
danému slovu - viz pseudokod ¢. 3.1.

N O U R W NN =

Vstup: vektory_ slov, vstupni_slovo

Vystup: pole _n_slov

vstupni_slovo = vstupni_slovo.lower ()

foreach slovo in vektory_ slov:
vzdalenost = cos_podobnost(vstupni_slovo, slovo)
pole_n_ slov = insertion_ sort(vzdalenost, slovo)

Pseudokdd 3.1: Algoritmus hledani podobnych slov

Prvnim bodem programu je nac¢teni natrénovanych vektort do predem priprave-
nych datovych struktur.

Déle jiz nasleduje hlavni cyklus, ve kterém uzivatel muze zadavat své vstupy.
Program ukonc¢i zadanim slova ,.exit”. PTi nac¢itani musime vstupy prevadét na mala
pismena, jelikoz je takto upraven i nas pracovni lexikon. Déale je nutné zjistit, zda
zadané slovo existuje ve slovniku. Pokud ne, upozornime uzivatele na tento problém.

Déle zjistime, jaky vektor prislusi zadanému vstupu a nac¢teme jej do pripravené-
ho pole. Nasleduje vypocet kosinové podobnosti mezi zadanym slovem a vsemi slovy
ze slovniku. Tyto hodnoty postupné ukldadame a nakonec vypiSeme na obrazovku
naptiklad 10 nejblizsich slov.

Pro otestovani uspésnosti byl vytvoren testovaci set obsahujici 100 vstupu -
viz priloha ¢. A.1. Na kazdém radku souboru je nejprve slovo, které je vstupem
do programu, a dale je zde uvedeno slovo, které by se mélo vyskytnout jako jedno
z nejblizsich slov. Program vyhodnoti test jako tspésny, pokud se pozadovany ter-
min nachazi v poli nejblizsich slov. Toleranci, do jakého poradi se pozadované slovo
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musi nachéazet, je nutné na zacatku programu specifikovat. V ramci této prace byly
testovany tolerance 1, 20 a 50 slov, coz je dale znaceno jako Topl, Top20 a Top50.

Tabulka 3.1: Podobna slova, porovnani riznych modela

Model Uspésnost [%]
Top1l Top20 Top50

modell 13,3 37,7 58,8
model2 11,1 34,4 54,4
model3 16,7 45,6 64,4
model4 13,3 44.3 60,2
modelb 13,3 45,5 64,4
model6 13,3 37,8 58,8
model7 18,8 47,8 65,6
model8 15,6 44 4 58,8
model9 | 20,0 56,0 73,0

Déle byly otestovany vsSechny natrénované modely, uvedené v kapitole 2.3 -
viz tab. ¢. 3.1. Nejvyssi uspésnosti bylo dosazeno na modelu s nejrozsahlejsim slov-
nikem, s vektory se 100 dimenzemi a 10 slovy v kontextovém okné. Nejmensi uspés-
nost byla vy¢islena na modelu s nejmensim slovnikem, s vektory s 50 dimenzemi a 20
slovy v kontextovém okné. Z vysledki provedenych testi lze prohlasit, ze velikost
pracovniho lexikonu ma vliv na tspésnost aplikaci. Z uvedenych pokust vyplyva, ze
modely s 200 tis. slovy mohou mit i 0 5% vySsi uspésnost nez u modelu se slovni-
kem se 100 tis. slovy. Déle z experimentt vyplyva, ze pocet dimenzi ma také vliv na
presnost. Vektor se 100 dimenzemi je schopen zachytit vice zavislosti a proto jsou

vvvvvv

vvvvvv

klad tim, zZe pri mensim poctu slov v kontextovém okné jsou pribuzna slova casto
vzajemné zaménitelnd. Vétsi délku okna je dobré vyuzit v pripadé, Ze je v aplikaci
dilezité vyjadrit pribuznost slov napriklad jako synonyma. Na tuto skutecnost je
nutné myslet i pri vytvareni testovaciho setu.

Vypocitand slova vétsinou nikdy nebyvaji presné na tomto misté, ale v urcitém
okoli. Pti podobnych aplikacich je vzdy uzitecné se po skonceni testu podivat ma-
nualné, jaké vysledky program vraci pro jaké vstupy. Nasledujici vypis demonstruje
vysledek pro vstupni slovo ,,Skola”.
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Zadej slovo: Skola

Skoly, pedagogicka, pedagogického, pedagogické, vzdeélavaci,
studia, vzdélavacim, sSkolou, zS, fakulta

Je nutné myslet na to, ze vysledné slovo muze mit jinou predponu, priponu ¢i
koncovku. To znamend, ze by mozna bylo vhodnéjsi do testovacich dat ukladat pouze
koreny slova, nebo jesté 1épe tzv. lemmata. Pomoci by mohla i nadstavba Word2Vec
metody FastText, kterd by tento problém mohla eliminovat - viz kapitola ¢. 1.3.1.

3.2 Protichudna slova

Druhé aplikace vektorové reprezentace slov se zabyva nalezenim protichudnych slov
(antonym). Program vychézi z aplikace hledani podobnych slov - viz pseudokéd ¢.
3.2.

1 Vstup: vektory slov, vstupni_ slovo

2 Vystup: pole_n_slov

3

4 vstupni_slovo = vstupni_slovo.lower ()

5 novy_ vektor = ((,,pekny’’ — |, osklivy’’) +

6 (,,mlady’’ —,,stary’’) + ...))/N + vstupni_slovo
7 foreach slovo in vektory_ slov:

8 vzdalenost = cos_podobnost(novy_vektor, slovo)
9 pole_n_slov = insertion_sort(vzdalenost, slovo)

Pseudokod 3.2: Algoritmus hledani protichidnych slov

Na tvod programu je potfeba nacist lexikon spolu s vektory do vytvorenych
datovych struktur. Opét je nutné zjistovat, zda slovo zadané od uzivatele existuje
ve slovniku. Pokud slovo existuje, ulozime jeho vektorovou reprezentaci.

Nyni je mozné tulohu vyftesit nékolika zpusoby. Prvni, nejjednodussi, moznos-
ti je ulohu implementovat stejné jako pri hledani pribuznych slov, ovsem nehledat
nejblizsi, ale naopak nejvzdéalenéjsi slova. To znamend, ze takto nalezenda slova se
s nejmensi pravdépodobnosti budou vyskytovat spolu se zadanym slovem. Imple-
mentace timto zptsobem by ovsem slouzila k nalezeni | teoreticky opacnych slov”,
nikoliv slov opa¢ného vyznamu.

Vhodnym feSenim je tedy vyuzit s¢itani resp. odc¢itani vektort a aplikovat po-
dobnou analogii: Dobry - X = 1/N *((Pékny - Osklivy) + (Mlady - Stary) + ....).
Ocekavanym vysledkem tedy budou slova opa¢ného vyznamu ke slovu ,,dobry”, to
znamena slova pribuzna ke slovu naptiklad ,Spatny”. Nasleduje vypocet kosinové
miry mezi timto vektorem a vSemi vektory ze slovniku. Tyto hodnoty postupné
ukladame a nakonec vypiseme na obrazovku naptiklad 10 nejblizsich slov.

Pro aktudlni tlohu byl vytvoren testovaci set 100 vstupti, podobné jako u minulé
aplikace - viz priloha ¢. A.2. To znamend, ze na kazdém radku je nejprve uvedeno
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vstupni slovo spolu s pozadovanym vystupem. Program vyhodnoti test jako tspés-
ny, pokud se pozadovany termin nachéazi v poli nejblizsich slov. Toleranci, do jakého
poradi se pozadované slovo musi nachazet, je nutné na zacatku programu specifiko-
vat. V ramci této prace byly testovany tolerance 1, 20 a 50 slov, coz je déle znaceno
jako Topl, Top20 a Top50.

Tabulka 3.2: Opacna slova, porovnani riiznych modeli

Model Uspésnost [%]
Topl Top20 Top50

modell 10,3 21,6 35,8
model2 | 10,3 19,5 35,4
model3 | 134 25,4 46,3
model4 10,3 23,5 40,0
modelb 9,2 21,6 35,8
model6 | 9,2 19,5 33,7
model7 | 11,3 25,6 46,3
model8 | 10,3 241 421
model9 | 14,0 26,0 53,0

Nasledné byl proveden experiment, pri kterém bylo otestovano vSech devét mo-
delti - viz tab. ¢. 3.2. Z uvedenych vysledku je zfejmé, ze tspésnost této aplikace je
priblizné o dvacet procent nizsi, nez u predchozi tlohy. Skutec¢nost 1ze vysvétlit tak,
ze pri vypoctu nového vektoru se zadany vektor slova nemusi nachazet primo na
tomto vypocteném misté, ale ve vétsim okoli. Je pochopitelné, ze pii zvysovani to-
lerance, to znamend poradi do kolikatého se muze vyskytovat pozadovany vysledek,
se bude zvysSovat i uspésnost. Prestoze ma aplikace mensi presnost, stale je mozné
porovnat modely mezi sebou. Podobné jako u hledani podobnych slov, nejnizsi pres-
nosti dosahuji modely s nejmensim pracovnim lexikonem, naopak nejlepsi modely
vyuzivaly rozsahlejsi slovnik. Zvyseni poctu dimenzi vektoru z 50 na 100 zvysuje
uspésnost priblizné o pét az deset procent. Stejné jako u predchozi ulohy i zde zvy-
seni poctu slov v kontextovém okné nevedlo ke zvyseni tispésnosti. Mozné vysvétleni
je stejné jako u ulohy pro hledédni podobnych slov, kdy je pti delsim okné bran ztietel
i na dalsi slova a dochazi zde k tpraveé zavislosti mezi slovy. Misto automatického
vyhodnocovani byva tedy zajimavéjsi si manualné ovérit nékolik vstupt a podivat
se na vysledky. Nasledujici vypis demonstruje vysledek pro vstupni slovo ,sever”.
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Zadej slovo: sever

severu, jih, severovychod, jihu, severovjchodé, severni,
oblasti, severozapadé, lokdlni, sousednim

V tomto pripadé se slovo ,jih” skuteéné nachazi v ocekavané sekvenci. Je ale
patrné, ze se zde vyskytuji casto i slova pribuzna, nez opacna. Mozné by zde bylo
i vhodnéjsi presnéji specifikovat rovnici, nebo ji i rozsitit o dalsi protiklady.

3.3 Analogie

Treti tloha vektorové reprezentace slov se zabyva tvorbou slovnich analogii. Program
vychazi z aplikace hledani podobnych a opac¢nych slov - viz pseudokdd ¢. 3.3.

1 Vstup: vektory slov, slovol, slovo2, slovo3

2 Vystup: pole n_slov

3

4 slovol = slovol.lower ()

5 slovo2 = slovo2.lower ()

6 slovo3 = slovo3.lower ()

7 novy_vektor = slovol — slovo2 + slovo3

8 foreach slovo in vektory_ slov:

9 vzdalenost = cos_podobnost(novy_ vektor, slovo)
10 pole_n_slov = insertion_sort(vzdalenost, slovo)

Pseudokod 3.3: Algoritmus tvorby slovnich analogii

Prvnim krokem programu je nacteni pracovniho lexikonu a vektort téchto slov.
Déle nasleduje hlavni cyklus, ve kterém uzivatel postupné zadéva nékolik slov (stan-
dardné 3), napiiklad ve formétu: ,Praha Cesko Némecko”. Hlavnim cilem této apli-
kace je tedy vyiesit analogii: ,(Praha - Cesko) = (X - Némecko)”. To znamens,
7e vypocteme vektor X timto zptsobem: ,X = Praha - Cesko 4+ Némecko”. Pro
vypocteny vektor uréime podobnost se vSemi slovy ve slovniku a vypiseme na obra-
zovku pozadovany vystup. Oc¢ekavanym vysledkem by mélo byt slovo ,,Berlin”.

Timto zptusobem lze vytesit i predchozi aplikaci, kterd se zabyva hledanim an-
tonym. Pripadné ji rozsitit pro vyhledani synonym.

Pro vyhodnoceni tspésnosti aplikace byl, podobné jako u predchozich tloh, vy-
tvoren testovaci set se 100 vstupy - viz priloha ¢. A.3. Na kazdém radku souboru
je ulozena ¢tvefice slov, napt. ,,Praha Cesko Berlin Némecko”. Vstupnimi slovy jsou
prvni tii a ¢tvrté je cilem vypocitat. Tolerance, do jakého poradi se pozadované
slovo musi nachazet, byly v rdmci této prace nastaveny na 1, 20 a 50 slov, coz je
déle znaceno jako Topl, Top20 a Top50. Nejlepsi ispésnost této aplikace byla 55%
- viz tab. ¢. 3.3.

Vysledky aplikace tvorby slovnich analogii jsou témeér podobné jako u tlohy
hledani opac¢nych slov. Opét plati, ze ¢im vétsi je slovnik a ¢im vice ma vektor

vvvvvv
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Tabulka 3.3: Analogie, porovnani riznych model

Model Uspésnost [%]
Top1l Top20 Top50

modell 11 22 36
model2 11 21 31
model3 13 27 48
modeld | 12 26 42
modelb 10 24 35
model6 12 24 37
model7 13 28 52
model8 12 27 43
model9 | 14 30 56

snizeni uspésnosti, napiiklad z toho diivodu, Ze se pri trénovani sit mohla zamérovat
na jiné zavislosti mezi slovy.

Ztejmé se zde potvrzuje tvrzeni, zZe pozadovany vektor slova se miize nachéazet
ve vétsim okoli od vypocitaného vektoru. Plati zde stejné doporuceni, presvedcit se
vzdy manualné o nékterych vystupech z programu pro presnéjsi pochopeni situa-
ce. Nasledujici vypis demonstruje pouziti programu pii zadanych vstupech ,,Praha
Cesko Bratislava”:

Zadana tato slova: ['praha', 'Cesko', 'bratislava']

varsava, slovensko, slovenskym, Ctyrky, slovenském, bulharska,
paksi, lotySsko, metalurgs, bulharskjym

Zde je pozadované slovo ,Slovensko” soucasti vysledku, ale nachézi se zde i slova
v jiném tvaru (s jinou priponou). Diky tvorbé slovnich analogii 1ze napriklad zjistovat
informace o aktualnich ¢i byvalych hlavach jednotlivych stati - viz nasledujici vypis:

Zadana tato slova: ['Eesko', 'zeman', 'usa'l]

americkjch, trump, prezidentskou, romney, prezidentské,
clintonidv, trumpa, republikénského, Svejnar, mccainuv
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3.4 Analyza sentimentu

Dalsi a ¢asto dilezitou aplikaci zpracovani prirozeného jazyka (NLP) je analyza sen-
timentu ve zkoumaném textu resp. dokumentu. Jednd se o moznost, jak z textu urcit
emocionalni nazor autora textu a tyto informace dale vyuzit naptiklad v marketingu.
Prvnim krokem je ziskani a stazeni vhodnych dat. V ramci této prace byly sta-
zeny uzivatelské hodnoceni filmt z webu csfd.cz. Konkrétné byly vybrany vSechny
komentare k filmim uvedenych v nasledujicich kategoriich: nejlepsi filmy, nejhorsi
filmy a nejrozporuplnéjsi filmy. Celkem se jedna o 900 film1i, z kazdé skupiny jich je
300. Pro kazdy takovyto film byla nalezena sekce s komentati. Nakonec byly vsech-
ny komentare uloZeny do csv souboru ve formatu: pocet udélenych hvézdicek (1-5),
komentar. Podrobnéjsi statistiku dat demonstruje tabulka - viz tab. ¢. 3.4.

Tabulka 3.4: Statistika dat pro analyzu sentimentu

sledovana velicina hodnota

celkovy pocet komentari 326.451

celkovy pocet vét 1.110.318

celkovy pocet slov 9.332.541

pocet riznych slov 366.034

nejcastéji zastoupena slova a, je, se, to, na, v, ze,

jsem, ale, film

zastoupeni nejcastéjsich slov a = 294.228

je = 161.013
se = 143.238
to = 139.434
na = 121.320
v = 100.740
ze = 90.504
jsem = 75.012
ale = 70.014
film = 69.567

Je uzitecné si vizualizovat rozdéleni sentimentu v datech, to znamena pocet uni-
katnich komentaria pro kazdou hodnotu ve stupnici 1 az 5, kde 1 je nejhorsi a 5
nejlepsi hodnoceni, a u kazdého pocet komentaiti. Nasledujici graf popisuje takové-
to rozdéleni dat - viz obr. ¢. 3.1.

Prevazuji tedy hodnoceni, jejichz filmy ziskaly nejvyssi znamku. Naopak komen-
tara s jednim, nebo dvéma body je nejméné. Konkrétné 5 bodu odpovida témer
180.000 hodnoceni, 4 body udélilo priblizné 75.000 uzivatelt, 3 body 35.000, 2 body
priblizné 17.000 a 1 bod také priblizné 17.000 uzivatelt.
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Rozdéleni sentimentu v datech
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Obrazek 3.1: Rozdéleni dat pro analyzu sentimentu

Dalsi dtlezitou soucasti je uprava stazenych dat. To znamend, odstranéni vSech
nezadoucich znaki, jako jsou interpunkcéni znaménka, ¢islovky, nadbytecné mezery,
znaky nerespektujici kddovani utf-8 a podobné.

Poslednim krokem tpravy dat je tprava kategorii. Cilem neuronové sité bude
klasifikovat do tfech tiid (nejlepsi, pramérny a nejhorsi film/komentar). Proto byla
puvodni stupnice 1-5 nahrazena tak, ze hodnoceni 4 a 5 odpovida nejlepsi trideé,
hodnoceni 2 a 3 odpovida prumérné tridé, hodnoceni 1 odpovida nejhorsi tridé.

Neuronova sit byla napsana v programovacim jazyce Python s vyuzitim knihoven
keras, pytorch, gensim, sklearn a knihoven pro vizualizaci vysledki.

V programu je potieba rozdélit data do trénovaciho valida¢niho a testovaciho
setu. Bylo zde nastaveno rozdéleni na 60% pro trénovaci, 20% pro valida¢ni a 20% pro
testovaci data. Dalsim krokem je nacteni predtrénovanych vektori slov a vektorizace
trénovaci a testovaci sady dat.

Poslednim tikolem je definovani a nastaveni modelu neuronové sité. Pro aplika-
ce, jako je napriklad analyza sentimentu, se casto vyuzivaji rekurentni neuronové
sité. Zde bude vyuzita architektura LSTM, kterda nabizi radu vyhod oproti klasic-
ké RNN, protoze ta trpi problémy naptiklad s tokem gradientii. Tento typ sité je
schopen se naucit dlouhodobé zavislosti v datech a tim padem je efektivni. Proble-
matika téchto siti a jejich trénovani jde jiz nad rdmec zaméreni této prace, a proto
neni podrobnéji vysvétlovana. V Pythonu mizeme pomoci knihovny pytorch a keras
jednoduse sestrojit sif pridavanim riznych vrstev. Nejprve je vlozena matice vah,
ktera obsahuje nami jiz predtrénované vektory. Déale pridame LSTM vrstvu a nako-
nec vystupni vrstvu s aktivacéni funkci softmax, kterda bude klasifikovat do trech ttid,
specifikovanych vyse. Podrobnéjsi informace o zapojenych vrstvach jsou zachyceny
v nasledujicim vypise:
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Layer (type) Output Shape Param #

embedding (Embedding) (None, None, 100) 20200900
lstm (LSTM)  (Nome, 128) 117248
dense (Dense)  (Nome, 3) 87

Total params: 20,318,535
Trainable params: 117,635
Non-trainable params: 20,200,900

Nakonec se vybere optimalizator, kterym miize byt napiiklad Adam, nebo SGD.
Zde byl zvolen Adam. Poslednim krokem je natrénovani modelu metodou fit(), ve
které je specifikovan pocet epoch, a dalsi optimaliza¢ni parametry. Model byl tré-
novan 5 epoch.

Vysledkem je natrénovany model, ktery dosahl nejlepsi tspésnosti 81,38% na
testovacich datech pro model cislo deveét. Graf popisuje presnost na trénovacich
a valida¢nich datech, presnost byla také pres 81% - viz obr. ¢. 3.2. Ztratova funkce
zde dosahuje hodnoty 0,49 - viz obr. ¢. 3.3.

Presnost trénovacich a validac¢nich dat

0.815
— ftrénovaci
— validacni
0.810
0.805
o
4]
o
c
i
& 0.800 4
0.795
0.790
T T T T T
0 1 2 3 4 5

Pocet epoch

Obréazek 3.2: Analyza sentimentu - uspésnost nejlepsiho modelu
Celkem bylo v ramci této ulohy natrénovano pét modelt. Rozdily v tspésnosti

jsou zachyceny v tabulce - viz tab. ¢. 3.5. Ztratové funkce pro tyto modely zazna-
menava druha tabulka - viz tab. ¢. 3.6. Neuronové sité byly trénovany na pocitaci
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Ztratova funkce trénovacich a valida¢nich dat
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Obrazek 3.3: Analyza sentimentu - ztratova funkce nejlepsitho modelu

na grafické karté NVIDIA GeForce GTX 1070 TI. Vzdy bylo nastaveno trénovani
na 5 epoch, jedna epocha trvala vzdy priblizné 16 minut, celkem ptiblizné 95 minut.
Z tabulek miizeme zjistit, Ze se tuspésnosti pro jednotlivé modely ptilis nelisi, nej-
horsi je rovna priblizné 79,5 % a nejlepsi priblizné 81,4 %. I presto lze zaregistrovat,
(340.000 slov) a vektory se 100 dimenzemi. Naopak nejméné presny je modell, ktery
vyuzival nejmensi slovnik a jen vektory s 50 dimenzemi. Modely 4, 7 a 8 vychazeji

vvvvvv

Tabulka 3.5: Porovnani tspésnosti - analyza sentimentu

Model Trénovaci Validaéni Testovaci Doba
data [%] data [%] data [%] trénovani

[min]

modell 79,91 79,62 79,81 89

model4 80,93 80,90 80,96 99

model7 80,87 81,12 80,95 100

model8 80,78 80,50 80,33 95

model9 81,10 81,40 81,38 93
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Tabulka 3.6: Porovnani ztratové funkce - analyza sentimentu

Model Trénovaci | Validaéni Testovaci
data [%)] data [%)] data [%]
modell 56,33 55,33 55,29
model4 51,83 51,01 50,97
model7 51,17 50,13 50,21
model8 52,10 52,76 52,78
model9 51,60 49,00 49,11

3.5 Kategorizace

Dalsi aplikaci je zafazovani ¢lanki nebo jakychkoliv text do rtznych kategorii.
Program feseny v této praci je navrzen pro klasifikaci textit do 3 kategorii. Tyto
tridy vychazeji z rubrik pavodnich dat, které byly stazeny ze zpravodajskych web.
Kategorie jsou proto nasledujici: kultura, sport a domaci.

Tabulka 3.7: Statistika dat pro zarazeni clanku do kategorie

sledovana veli¢ina hodnota
celkovy pocet vét 600.000
celkovy pocet slov 6.703.378
pocet ruznych slov 422.091
nejcastéji zastoupena slova v, se, a, na, to
zastoupeni nejcastéjsich slov v = 141.828
se = 137.518
a = 136.978
na = 119.278
to = 74.596

Ze vsech téchto rubrik byly stazeny texty a z nich odstranény vsechny nezadouci
znaky. Podrobny postup stazeni dat je popsan v kapitole 2.1. Déle byly texty rozdé-
leny na jednotlivé véty, které byly spolecné se ttidou ulozeny do souboru ve forméatu
csv. Zpusob ulozeni v souboru je nasledujici: tiida (¢lanky ze sportu maji kategorii
0, domdci zpravy tiidu 1 a kultura byla oznacena t¥idou 2), véta. U vsech téchto
kategorii bylo zajisténo rovnomeérné rozdéleni dat tak, ze pro kazdou bylo vybrano
200.000 vét. Podrobnéjsi statistiku dat demonstruje tabulka - viz tab. ¢. 3.7.
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Dale bylo pro tento dataset nastaveno rozdéleni na 60% pro trénovaci, 20% pro
valida¢ni a 20% pro testovaci data. Poté byl nacten soubor s predtrénovanymi vek-
tory a vektorizovan trénovaci soubor.

Aplikace pro zarazovani clanka do kategorii ma mnoho spole¢nych ryst s apli-
kaci pro analyzu sentimentu, protoze zde naptiklad také klasifikujeme do trech trid.
Koncept neuronové sité tedy mizeme pouzit stejny jako ve zminéné aplikaci. To
znamena, ze vyuzijeme architekturu LSTM, ktera je doplnéna vystupni vrstvou s ak-
tivacni funkei softmax. Podrobnéjsi informace o zapojenych vrstvach jsou zachyceny
v nasledujicim vypise:

Layer (type) Output Shape Param #
embedding (Embedding) (None, None, 100) 20200900
lstm (LSTM)  (Nome, 128) 117248
dense (Demse) ~ (Nome, 3) 87

Total params: 20,318,535
Trainable params: 117,635
Non-trainable params: 20,200,900

Jako optimalizator byla zvolena funkce Adam, pocet epoch byl nastaven na hod-
notu 5.

Vysledkem je natrénovany model, ktery dosahl nejlepsi tspésnosti 89,86% na
testovacich datech pro model cislo devét. Graf popisuje presnost na trénova-
cich/ valida¢nich datech - viz obr. ¢. 3.4. Ztratova funkce zde dosahuje hodnoty
0,22 - viz obr. ¢. 3.5.

Celkem bylo pro aktualni tlohu natrénovano pét modeli. Rozdily v tspésnosti
jsou zachyceny v tabulce - viz tab. ¢. 3.8. Ztratové funkce pro tyto modely zazna-
menava druha tabulka - viz tab. ¢. 3.9. Neuronové sité byly trénovany na pocitaci
na grafické karté NVIDIA GeForce GTX 1070 TI. Vzdy bylo nastaveno trénova-
ni na 5 epoch, jedna epocha trvala vzdy priblizné 32 minut, celkem priblizné 165
minut. Z tabulek muzeme zjistit, Ze se tspésnosti pro jednotlivé modely prilis ne-
lisi, podobné jako u predchozi aplikace, nejhorsi je rovna priblizné 86 % a nejlepsi
vyuzivaly nejrozsahlejsi pracovni lexikon (340.000 slov) a vektory se 100 dimenzemi.
Naopak nejméné presny je modell, ktery vyuzival nejmensi slovnik a jen vektory

vvvvvv

vypozorovat néjaké zavislosti.
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Obrazek 3.4: Kategorie ¢lanki - tispésnost nejlepsiho modelu
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Tabulka 3.8: Porovnani tspésnosti - kategorie ¢lankt

Model Trénovaci Validaéni Testovaci Doba
data [%] data [%] data [%] trénovani
[min]
modell 83,48 86,11 86,14 170
model4 87,65 89,55 88,80 166
model7 88,10 89.61 89,12 171
model& 87,85 89,62 88,94 161
model9 88,50 89,86 89,45 165

Tabulka 3.9: Porovnani ztratové funkce - kategorie ¢lanki

Model Trénovaci | Validac¢ni Testovaci
data [%] data [%] data [%]
modell 33,74 29,60 30,02
model4 26,77 23,35 23,54
model7 26,03 23,25 23,50
model8 26,51 23,26 23,29
model9 25,01 22,30 22,41
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Zaver

Bakalarska prace je rozdélena do tii ¢asti: teoreticka a TeSersni ¢ast, implementacni
¢ast véetné pripravy dat a natrénovani vektori slov, a cast aplikacni véetné experi-
mentalniho vyhodnocovani vlivu riznych parametrii na ispésnost téchto aplikaci.

Nejprve je zmapovana vektorova reprezentace slov zalozend na metodé
Word2Vec, jsou zde popsany jednotlivé pouzivané architektury a jsou zde zminé-
ny i varianty této techniky.

Ve druhé sekci se bakalarska prace zabyva pfipravou trénovaciho souboru pro
nasledné natrénovani vektoru slov. Trénovaci dataset byl stazen z hlavnich zpra-
vodajskych webti a byl slozen z vice nez 650.000 ¢lankt. Z provedené statistiky,
podle ocekavani, vyplynulo, Ze nejvice se v datech vyskytuji spojky a predlozky.
Déle byly vytvoreny ¢tyti pracovni lexikony, které obsahuji postupné priblizné 100
tis., 150 tis., 200 tis. a 340 tis. nejcastéji se vyskytujicich slov. Bylo napriklad zjis-
téno, ze kazdé z deseti nejcastéjsich slov se v trénovacim souboru vyskytlo vice nez
milionkrat. Pro jednotlivé slovniky byl vypocitan podil slov mimo slovnik. U nej-
rozsahlejsiho slovniku odpovidd parametr 0,74 %. Naopak pro nejmensi slovnik byl
parametr vyc¢islen na 2,94 %. Vyssi hodnota zde napovidd, Ze aplikace, které tento
lexikon budou vyuzivat, mohou dosahovat nizsi aspésnosti nez aplikace s nejvétsim
slovnikem. V bakalarské praci je nasledné rozepsan postup implementace metody
Word2Vec. Jako architektura metody byl zvolen skip-gram with negative sampling,
ktery predikuje kontext na zakladé jednoho vstupniho slova. Vzhledem k rozsahlosti
trénovaciho souboru byly pro metodu negative sampling vybrany tii vzorky a pocet
epoch byl nastaven na hodnotu 5. Celkem bylo natrénovano 9 modeli s riuznymi
parametry (velikost slovniku, pocet dimenzi vektoru a délka kontextového okna).

Tteti, posledni, ¢ast demonstruje vyuziti vektorové reprezentace slov pro nékolik
ukazkovych tloh. V bakalarské praci jsou implementovany tlohy tykajici se vyhle-
davani podobnych a protichiidnych slov. Dalsi naprogramovanou aplikaci je tvorba
slovnich analogii. V praci byl pro kazdou tlohu vytvoren unikatni testovaci set, na
kterém byly aplikace otestovany. Usp&nosti se pro jednotlivé tlohy vyrazné lisf, na
zakladé vysledki bylo zjisténo nékolik zajimavych skutec¢nosti. Prvnim davodem je
velikost pracovniho lexikonu. Pri experimentech s rozsahlym pracovnim lexikonem
(200 tis. a 340 tis. slov) aplikace dosahovaly vyssi Gspésnosti nez s mensi velikosti
slovniku (100 tis.). Tento fakt 1ze potvrdit i diky provedenému vypoctu podilu slov
mimo slovnik, kde pro slovniky s 200 tis. a 340 tis. slovy vysla hodnota mensi nez
2 procenta. Naopak pro nejmensi slovnik se 100 tis. slovy vysel parametr ptiblizné
3 procenta. Druhym diivodem, pro¢ se uspésnosti jednotlivych modeli v aplikacich
lisi, je pocet dimenzi vektoru. Bylo zjisténo, ze vétsi pocet dimenzi vektoru (100)
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vede k lepsi tspésnosti, nez pri vyuziti vektori s 50 dimenzemi. Tretim divodem
je nastaveni poctu slov v kontextovém okné. Z vysledkt vyplyva, ze z provedenych
modely, které pocitaly s velikosti 20 slov. U aplikaci pro hledéani opacnych slov a pro
tvorbu slovnich analogii je nutné pracovat s urcitou mirou tolerance. Vypoctené
vzdalenosti neodpovidaji presné pozici pozadovaného slova, je potieba vysledné slo-
vo hledat v ur¢itém okoli. Cim vétsi toto okolf je, tim se i presnost tilohy zvysuje.
Je to dano i zpusobem trénovani, kdy se nami pozadované slovo mohlo vyskytnout
se slovem, které meélo odlisny tvar, nebo se jednalo naptiklad o synonymum. V tlo-
hach se projevily problémy ceského jazyka, kdy vypocitana slova casto méla jinou
predponu ¢i priponu. Pokud bychom naptiklad nevyzadovali presny tvar slova, ale
testovali bychom na kofenech slov, tspésnosti by byly vyssi. Pro mozné vylepseni
by mohla byt vyuzita modernéjsi metoda FastText, kterd dokéze predikovat i slova,
ktera se v trénovacim souboru neobjevila.

Nésledné je v praci vytvoren program pro analyzu sentimentu do t¥ech tiid (klad-
né, neutralni a zdporné vyznéni textu) a aplikace pro zarazovani ¢lanka do nékolika
tematickych kategorii (sport, doméci a kultura). Pro kazdou tlohu bylo nejprve po-
tfeba stahnout novy dataset, ve kterém jsou jednotlivé véty oznackovany spravnou
tridou. Aplikace pro analyzu sentimentu vyuzila dataset vytvoreny z uzivatelskych
recenzi filmu, aplikace pro zarazovani ¢lankt do kategorii vyuziva data z rtznych
rubrik zpravodajskych webi. Ackoliv 1ze obé aplikace TeSit stejnym zpusobem (ar-
chitekturou sité), ispésnosti se lehce lisi. Celkem bylo pro kazdou tlohu natrénovano
5 modeli s vyuzitim riznych vektorti ze druhé kapitoly. Obé tlohy dosahuji ispés-
Je to zfejmé dano skutecnosti, ze data byla stazena ze zpravodajskych webi a tim
padem maji podobny tvar jako soubor na kterém byly natrénovany vektory slov,
neni zde pouzita obecna cesStina, slang, nespisovné ¢i vulgarni vyrazy. Uzivatelské
recenze filmi, pro analyzu sentimentu, zpravidla nebyvaji spisovné, obsahuji rizné
slangové terminy. Druhym divodem muze byt skutecnost, ze ackoliv autor udélil
libovolnému filmu naprtiklad nizsi hodnoceni, mohl zde naopak vyzdvihnout nékte-
ré dobré rysy filmu. I na téchto dvou tlohach se projevily, jiz zminéné, poznatky
o velikosti pracovniho lexikonu a o poc¢tu dimenzi vektorti. To znamena, ze aplikace

Pokud bych se tématu mohl vénovat i v budoucnu, pokusil bych se zamérit
napt. na eliminaci problému spocivajiciho v tom, Ze cestina je ohebny jazyk. Na
rozdil od angli¢tiny, na kterou se zaméruje vétsina autoru publikovanych clanki, mé
velmi bohatou morfologii, diky niz méa vétsina slov mnoho odvozenych slovnich tvari
lisicich se koncovkami, ptripadné i priponami a predponami. Pracovni lexikon pro
¢estinu ma proto mnohonasobné vice slov nez v ptipadé angli¢tiny a také vazby mezi
ridi gramatickd pravidla, kterd ovliviiuji napt. konkrétni pad slova ¢i rod slovesa.
Bylo by proto zajimavé pokusit se vytvorit a vyhodnotit vektorovou reprezentaci
zalozenou na slovnich lemmatech. Pred tim by ale bylo nutné sestavit nebo ziskat
vhodny lemmatizér, ktery by k danému slovnimu tvaru priradil spravné lemma, coz
neni Gplné jednoducha tloha.
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Svét strojového uceni se rychle vyviji, autori metod zpresnuji své vysledky a op-
timalizuji je pro rychlejsi zpracovani. To umoznuje vytvaret nové zajimavé aplikace.
Bakalarska prace ukazala jen nékteré tlohy. Dalsimi aplikacemi by mohlo byt na-
priklad: preklad mezi dvéma jazyky, automatické generovani titulkt pro videa, nebo
pokrocilejsi jazykové modelovani.
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A Prilohy

maly nizky
obrovsky velky
hodny hodnej
Spatny nedobry
dobry skvély
hezky krasny
tmavy cerny
svétly svitici
plakat kricet
obrazovka monitor
chamtivy lakomy
relaxovat odpocivam
formule ferrari
obvykly Casty
balvan ké&men
vzacné ojedinéle
premiér babis
premiér sobotka
amerika donald
usa Cina

Priloha A.1: Ukazka testovactho setu pro podobna slova



hodny zly
vysoky nizky
bohaty chudy
hodné méalo
drahy levny
tézky lehky
tlusty hubeny
mokro sucho
hezky sSkaredy
mlady stary
Cerny bily
vychod zapad
sever jih
nahofe dole
funk¢éni nefunkZni
funkéni rozbity
dobry Spatny
chutny nechutny
rovny nerovny
chytry hloupy

Priloha A.2: Ukazka testovaciho setu pro opacna slova
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praha
praha
praha
praha
praha
praha
praha
praha
praha
praha
Cesko
Cesko
Cesko
Cesko
Cesko
Cesko
Cesko
Cesko
Cesko
Cesko

Priloha A.3: Ukéazka testovaciho setu pro tvorbu analogii

Cesko
Cesko
Cesko
Cesko
Cesko
Cesko
Cesko
Cesko
Cesko
Cesko
praha
praha
praha
praha
praha
praha
praha
praha
praha
praha

londyn anglie

berlin némecko
bratislava slovensko
moskva rusko
washington usa
brusel belgie

pariz francie

Tim italie

kyjev ukrajina

soul korea

anglie londyn
némecko berlin
slovensko bratislava
rusko moskva

usa washington
belgie brusel
francie pariz

itélie ¥im

ukrajina kyjev
korea soul
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