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Abstrakt

Tato prace rozsiruje systém pro urcovani sémantické podobnosti slov a vytvarenim slov-
nich asociaci. K tomu je v praci vyuzit prediktivni model fastText v kombinaci s metodou
DETECT, a model zaloZzeny na vypoc¢tu Pointwise Mutual Information. Metoda DETECT
vyuzivd model Dict2vec, ktery je trénovan na slovnikovych definicich pojmi. Vysledny sys-
tém je schopen zastoupit hrace pri hrani slovné asocia¢ni hry Kryci jména, a to jak na pozici
¢lena operativy, tak v roli hlavniho Spiona. Zaroven byl v ramci prace vyvinut nastroj pro
vytvareni testi sémantické kontroly a znalosti, ktery pracuje se slovnikem c¢eskych synonym
a slouzi k vypoctu hodnoty TDS a urceni ¢etnosti vyskytu slov. Posledni ¢ast prace se vé-
nuje anlyze dat ze studie STST II., ve které bylo zkoumano vzajemné myslenkové napojeni
hract pti hrani komunikacni hry.

Abstract

This thesis extends a system for determining semantic similarity between words and cre-
ating word associations. For this purpose, the work uses the fastText predictive model in
combination with the DETECT method, and model based on Pointwise Mutual Information
calculation. DETECT method uses Dict2vec model, which is trained on dictionary definiti-
ons of terms. The resulting system is capable of replacing a player in the word association
game Codenames, both as a member of an operative and as a spy. Furthermore, a tool for
creating semantic control and knowledge tests was developed within the thesis, which uses
a dictionary of Czech synonyms and is used to calculate the TDS value and determine the
frequency of occurrence of words. The last part of the thesis is devoted to the analysis of
data from the STST II. study, in which players’ inter-thought connections while playing a
communication game were investigated.
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Kapitola 1

Uvod

Zpracovani prirozeného jazyka (NLP, z anglického natural language processing) je soubor
ruznych pocitacovych technik pro autimatickou analyzu a reprezentaci lidského jazyka [6].
Jeho cilem je umoznit pocitacim porozumét lidské feci, umoznit komunikaci s pocitacem
v prirozeném jazyce. Techniky NLP maji siroké vyuziti, napt. pii vyhleddvani informaci,
kalsifikaci textu, automatickém prekladu, generovani textu atd. Hra Kryci jména je ¢astym
predmétem studii zabyvajicich se zkoumanim jazyka. Pii hie Kryci jména vytvareji hraci
asociace se slovy tak, aby jim co mozna nejlépe porozuméli jejich spoluhraci. Tato hra je
tedy vhodnym modelem pro zkoumani sémantické podobnosti slov [7].

Tato prace vychazi z predeslych praci zabyvajicich se vytvorenim systému pro zastoupeni
hréce pri hrani Krycich jmen. Jednd se zejména o praci [11], ktera je v textu odkazovina
jako ,predchozi prace“, a jeji rozsiteni [12]. Cilem této prace je identifikovat problémy
predeslého systému a navrhnout a implementovat potencialni feseni. Piestoze predesla prace
implementuje systém pro hrani ve velkém mnozstvi jazykt, tato prace se vénuje pouze hrani
Krycich jmen v cestiné.

Pro vyhodnocené sémantické podobnosti slov je v roli ¢lena operativy vyuzit model za-
lozeny na vypoctu Normalized Pointwise Mutual Information v kombinaci s prediktivnim
modelem fast Text. Ukolem ¢lena operativy je hadat na zdkladé prijaté asociace odpovidajici
slova. Ukolem hlaniho $piona je vytvafet vhodné jednoslovné asociace tak. V roli hlavniho
Spiona je pro vyhodnoceni sémantické podobnosti vyuzit model fastText v kombinaci s me-
todou DETECT, kterd vyuziva model Dict2vec. Vysledny systém vyuziva webovou sluzbu'
z predeslé prace, kterd poskytuje uzivatelské rozhrani pro hrani se systémem.

Druhad ¢ast této prace se zabyva vytvorenim nastroje, ktery umozni vytvoreni testovaci
sady otazek pro studii zkoumajici sémantickou znalost a kontrolu. K tomu slouzi vytvorena
webova sluzba’, kterd umoziuje predevsim uréovani sémantické podobnosti slov a urcovani
synonym. Systém vyuzivd model fastText a slovnik ¢eskych synonym.

Posledni ¢ast této prace se zabyva analyzou dat ziskanych v rimci studie STST II.
Tato studie se zabyvala mérenim mozkové aktivity hraca, kteri spolecné hrali komunikacéni
slovné-asociac¢ni hru. Vysledkem analyzy je kvantifikace vzajemného myslenkového napojeni
hraca na zakladé sémantické podobnosti jejich odpovédi. Tato data mohou byt vyzkumniky
nasledné porovnana s daty ziskanymi mérenim mozkové aktivity hraca. Cilem je analyzovat,
zda existuji specifické vzorce mozkové aktivity, které odpovidaji sémantické podobnosti pri
vzédjemné komunikaci.

!Systém pro hrani Krycich jmen http://athena7.fit.vutbr.cz:8087
2N4stroj pro tvorbu testi sémantické kontroly a znalosti http://athena7.fit.vutbr.cz:8086
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Kapitola 2
Hra Kryci jména

Historie vyuziti umélé inteligence ve hrach saha do pocatkl vyvoje samotné umélé inteli-
gence. Jesté diive, nez zacala byt umélé inteligence povazovana za samostatny obor, prvni
prukopnici vytvareli programy pro hrani her. Cilem bylo zjistit, zda pocitace dokazou fesit
ulohy, u kterych se predpokladalo, ze je pro jejich feseni vyzadovana ,inteligence®. Nejran-
néjsi vyvoj umélé inteligence pro hrani her byl soustiedén na klasické deskové hry, jako jsou
Sachy a ddma. Tyto hry vychazeji z jednoduchych pravidel, a presto vytvareji velmi slozité
situace predstavujici vyzvu i pro nejlepsi lidské hrace. Existovala domnénka, ze takové hry
néjakym zpusobem zachycuji podstatu mysleni [24].

Po dekady byly sachy povazovany za ,,modelovy organismus“, na kterém bylo testovano
nespocet novych metod umélé inteligence. V roce 1997 software Deep Blue, vyvinuty spo-
lecnosti IBM, zvitézil nad tradujicim Sachovym velmistrem Garrym Kasparovem. Dnes si
jiz mize kazdy stdhnout do svého notebooku verejné dostupny software, ktery hraje lépe
nez jakykoli lidsky hrac.

Dalsim tspéchem IBM po Deep Blue byl Watson, softwarovy systém schopny odpovidat
na otazky v prirozeném jazyce. V roce 2011 Watson vyhral 1 milion dolartt v televizni
hie Jeopardy! svym vitézstvam nad byvalymi vitézi hry. V roce 2017 porazil algoritmus
AlphaGo nejlepsiho lidského hrace ve hie Go a tim se tato hra stala stala posledni velkou
klasickou deskovou hrou (hranou lidmi), ve které pocitace dosahly nadlidského vykonu.

I pfes dosazeni nadlidského vykonu ve vsech klasickych stolnich hrach, které jsou zalo-
zeny na jednoduchych pravidlech, vyméné taht a planovani komplexni strategie, vsak stale
existuje mnoho hernich vyzev pro umélou inteligenci. Jednou z takovych vyzev jsou slovni
hry. Slovni hry nejsou tak presné definované a omezené jako klasické deskové hry. Strategie
ve slovnich hrach je naopak definovana tim, jak hrac¢i vnimaji vzdjemnda propojeni slov.
Slovni hra Kryci jména poskytuje prilezitost zkoumat chapani vztaht mezi slovy [14].

2.1 Kryci jména

Jak uvadi web [13], Kryci jména je slovné-asocia¢ni party hra, ve které proti sobé soupeii
dva tymy. Cilem hracu je diive nez soupefi uhodnout, ktera slova (tajni agenti) patii jejich
tymu. Kazdy z tymt ma hlavniho Spiona a cleny operativy. Hlavni Spion se systémem
spravnych napovéd snazi svlij tym dovést k cili. Hru vytvoril cesky herni designér Vlaada
Chvatil a v roce 2016 byla na prestizni soutézi deskovych her Spiel des Jahres zvolena hrou
roku.



Priprava hry

Jak uvadi oficidlni pravidla hry [8], na zac¢atku hry se hraci rozdéli do dvou ptiblizné stejné
pocetnych tymu. Tymy predstavuji dva Spionské ttvary, Cerveny a modry, a kazdy tym
zvoli svého hlavniho Spiona. Hlavni Spioni se usadi na jednu stranu stolu a ostatni hraci,
kteri predstavuji ¢leny operativy Spionskych tutvari, se posadi naproti nim. Poté je na stul
vylozeno 25 nahodné vybranych karet do miizky o velikosti 5x5 karet, na kazdé karté je
jedno podstatné jméno. Tyto karty predstavuji agenty.

Hlavni $piéni ndhodné vylosuji jednu kartu klice a umisti ji tak, aby jeji herni stranu
vidéli pouze oni. Kli¢ odpovida mrizce slov rozlozené na stole. Modra pole odpovidaji slo-
vum, jez musi uhodnout modry tym (modii agenti), ¢ervend pole mé za tikol odhalit cerveny
tym (Cerveni agenti). Bézova pole predstavuji ndhodné kolemjdouci a ¢erné pole je ndjemny
vrah. Karta klice také urcuje, ktery tym bude hadat v prvnim kole. Zacinajici tym musi
uhadnout 9 slov (agentt), soupefi 8.
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KOCKA GENIUS DINOSAUR HRA ZIVOT
S e I (e —— ) e ) | e
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Obrézek 2.1: Hraci plocha pied zac¢atkem hry Kryci jména. Pievzato'a upraveno

Pravidla

V kazdém kole nejdiive hlavni Spion operativé poskytne napovédu. Jeho tkolem je zvolit
napovédu tak, aby se vztahovala k jednomu ¢i vice sloviim jeho barvy. Hlavni Spion pfi
vybéru napovédy musi dodrzet tato pravidla:

o Népovéda musi byt jedno slovo.

LObrézek ptevzat z webu videacesky.cz, dostupny online: i.imgur.com/pP8gRXr.png
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e Nipoveda se musi tykat vyznamu slov.
e Nipovéda nesmi mit spolecny koren se slovy, kterd lezi na stole.

Pokud hlavni Spiéon da neplatnou napovédu, tah tymu okamzité konc¢i. Jako dodateény
postih oznaci hlavni $pion souperova tymu jednoho ze svych agentd v barvé svého tymu.
Pak pokracuje zadanim dalsi ndpovédy.

Spolu s napovédou hlavni $pion operativé sdéli ¢islo, které urcuje pocet slov, ke kte-
rym se napovéda vztahuje. Krom pfirozenych ¢isel mize hlavni spion pouzit specidlni ¢isla
0 nebo ,nekonecno®. Pouziti ¢isla 0 znamend, ze zaddné z hledanych slov nikterak nesouvisi
s napovédou. Pokud Spion pouzije ,,nekonec¢no“, chce, aby operativa hadala co nejvice slov.
To se miize hodit, pokud opera¢nimu tymu z predchozich kol zbyvd mnoho neuhodnutych
slov.

Hlavni $pion nesmi krom jendoslovné napovédy nijak ddle napovidat operativé (verbalné
ani neverbalneé).

Clenové operativy po obdrzeni napovédy spoleéné postupné oznacuji slova (agenty),
o kterych si mysli, ze nalezi jejich tymu.

e Pokud operativa oznaci slovo, které patii jejimu tymu, slovo je oznaceno jako agent
daného tymu a tym smi pokracovat v hadani dalsiho slova.

o Pokud operativa ozna¢i ndhodného kolemjdouciho, slovo je oznaceno jako nahodny
kolemjdouci a tah tohoto tymu konci.

e Pokud operativa oznaci slovo, které patii souperi, slovo je oznaceno jako agent sou-
periciho tymu a tah tohoto tymu konci.

o Pokud operativa oznaci slovo, které predstavuje ndjemného vraha, tym, ktery oznacil
najemného vraha, okamzité prohrava.

Operativa vzdy musi oznacit nejméné jedno slovo. Tym smi hadani kdykoli dobrovolné pre-
rusit, ale obvykle se snazi uhodnout tolik slov, kolik urcil hlavni $pién. V kazdém kolemiize
operativa hadat nanejvys o 1 slovo vic. Vyjimkou je, pokud hlavni $pion spolu s napovédou
misto prirozeného ¢isla zvolil nulu nebo nekonecno. V takovém pripadé operativa smi hadat
libovolny pocet slov, dokud neudéla chybu.

Hra konci ve chvili, kdy jsou oznaceni vsichni agenti jednoho z tyma. Tento tym vitézi.
Hra skondi predcasné, pokud operativa oznaci ndjemného vraha. Tento tym prohrava.

2.2 Kryci jména predmétem vyzkumu

Od vzniku hry Kryci jména v roce 2015 se zkoumanim této hry a vyvojem systému pro jeji
hrani zabyval nespocet studii a rtznych védeckych praci. Tato hra se hodi pro zkoumani
vytvareni slovnich asociaci a jinych aspektii zpracovani prirozeného jazyka, stejné tak se
v jejim kontextu dé zkoumat mezilidskd komunikace a ruzné herni strategie.

Transformatory a velké jazykové modely

Modely zalozené na vektorovych reprezentacich slov mohou mit problém pii spolupraci
s jinymi typy modeld. Jednim z modernich pfistupti pii vytvareni modeld k hrani Krycich
jmen je vyuziti velkych jazykovych modelu (LLMs) a transformétoru. Jejich vyuzitim se
zabyva ¢im dal tim vétsi mnozstvi studii. Napt. prace [10] se zabyvala vyuzitim modelu



GPT-2 pro hrani hry Kryci jména a jeho spolupraci s jinymi modely. Jejim zavérem bylo
zhodnoceni slibnych vysledkt pro dalsi vyvoj.

Préce [20] se zabyvala vyuziti modelu chat GPT-4 pfi hrani hry Kryci jména. Hlavnim
cilem Této studie bylo vytvorit systém, ktery bude schopny 1épe spolupracovat s jinymi mo-
dely. V této studii bylo vytvoreno nékolik rtiznych modeli hlavniho $piona, které vyuzivaly
ruzné techniky prompt engineeringu. Prompt engineering je obor zabyvajici se vytvarenim
a optimalizovanim promptu tak, aby jazykové modely byly schopny vygenerovat pozadované
odpoveédi.

Bylo implementovano 6 riznych verzi hlavniho $piona s riznymi instrukcemi pti vytva-
Feni prompta.

e Zékladni model — nevyuziva zddnou specializovanou techniku. V ramci promptu pre-
davéa vsechna zbyvajici herni slova s jejich prislusnosti (tym, kolemjdouci, vrah) a za
tkol ma vratit 1 optimalni napovédu.

e Opatrny model — stejny, jako zdkladni, ale vzdy je instruovan, aby vratil napovédu
pro 1 slovo.

o Riskantni model — stejny, jako zakladni, ale mé za cil vzdy cilit velké mnozstvi slov.
Dalsi modely hlavniho $piona vyuzivaji techniky prompt engineeringu:

« Chain of Thought (Retézec myslenek) — mé za tikol vyfesit zadanou tlohu krok za
krokem, vysvétlovat postupné asociace mezi slovy a jak si slova jsou a nejsou podobna.

o Self Refine (Sebezdokonaleni) — tento model vyuziva sérii ti{ prompti. Nejdiive vyge-
neruje napovédu stejnym zptisobem jako zakladni model, poté zhodnoti tuto ndpovédu
a nakonec zpétnou vazbu vyuzije k vygenerovani finalni ndpovédy.

e Solo performance — po prijeti zdkladnich instrukci je vytvoreno nékolik ,0sobnosti®.
Je vygenerovana napovéda, poté je zhodnocena jednotlivymi ,,osobnostmi®. Napovéda
je upravovana, dokud se vsechny ,josobnosti“ neshodnou na vysledku.

Z4dny z implementovanych p¥istupt nakonec nedosahl lepstho visledku nez zékladni model.
Presto studie dokazuje, Zze vyhodou modeli vyuzivajicich velké jazykové modely oproti
modeltim vyuzivajicim vektorové reprezentace slov je schopnost neustéle pracovat s novymi
slovy bez dodate¢ného trénovani.

Adaptivni model

Spoluprace a prizpltsobeni se spoluhractim je dilezitou soucasti ispésné strategie pii hrani
Krycich jmen. Timto aspektem se zabyvala studie [2], kterd vytvorila adaptivniho hrace
nazvaného Adaptive Codenames Ensemble (ACE). ACE dokéze hrat v roli hlavniho $pi-
ona i ¢lena operativy. ACE vyuzivala soubor riznych modeli hraca, takzvanych experti,
a tkolem ACE bylo pomoci zpétné vazby z jednotlivych hernich tahi zlepSovat souhru s ak-
tudlnim spoluhracem. ACE dosahoval vybornych vysledkt jak v roli hlavniho Spiona, tak
v roli ¢lena operativy. Jeho nejvétsi vyhodou je schopnost se rychle adaptovat, prizpiisobit
se spoluhractim, zaroven je schopen vyuzivat rizné pristupy, modely a jazyky.



Strategicky hierarchicky model

Strategickymi aspekty hry se zabyvala mimo jiné studie [3]. V rdmci ni byla podoba hry
upravena tak, ze misto slov hra pracuje s ¢iselnémi vektory. Tato verze hry byla nazvana
Codenums a jinak funguje stejné jako Kryci jména. Umoznuje odstinit aspekty spojené se
zpracovanim jazyka, a tak zkoumat pouze herni strategii.

Tato studie popisuje hierarchicky pristup k herni strategii. V rdmci hierarchie existuje
nékolik modeli hadact (¢lent operativy), kazdy model predstavuje jinou uroven strategic-
kého uvazovani. Hada¢ na trovni 0 je staticky, tzn. Ze vybird napovédy pouze na zakladé
aktualniho stavu hry a nebere v ivahu kontext predeslych kol. Model 1. trovné vyuziva
model na drovni 0. Pfedvida chovani statického hadace a informace pouziva k optimalizaci
svych tahi. Uchovava informace o predeslych tazich, které také vyuziva k optimalizaci roz-
hodnuti. Kazda dalsi droven modelu hrace vyuziva modely z nizsich drovni. Vyssi rovné
vzdy pouzivaji komplexnéjsi strategické uvazovani nez predeslé trovne.

Modely na vyssich trovnich hierarchie vykazovaly lepsi vysledky, byly schopny se lépe
prizpusobit zménam ve hie a vhodné upravovat svou strategii. To dokazuje, ze vyuziti herni
strategie vede ke zlepseni vysledkt modeli.



Kapitola 3

Jazykovy korpus

Jazykovy korpus je soubor autentickych textd v urcitém jazyce. Korpus je v elektronické
podobé a jednotném formatu, aby jej bylo mozné strojové zpracovavat. Korpus zobrazuje
jazykové jevy v jejich prirozeném kontextu a maximélné reprezentuje dany jazyk, idedlné
ve vSech jeho oblastech [26].

Tradi¢né jsou korpusy pro lingvisticky vyzkum vytvareny predevsim z tisténych textu,
jako jsou novinové ¢lanky a knihy. S rozvojem World Wide Webu jako informac¢niho zdroje
jsou internetova data stale castéji pouzivana jako tréminkova data v oblasti zpracovani
ptirozeného jazyka [17].

Starnuti modelu

Starnuti modelu je proces zhorsovani kvality vysledkt modelu v ¢ase. Nastava u modeld,
které jsou trénovany na dynamicky se ménicich datech. Prirozeny zivy jazyk, tedy jazyk,
ktery ma rodilé mluvéi, se neustile méni a vyviji. Dle ¢ldanku[27] do internetové databéze
neologismii' ro¢né pfibydou tisice novych slov, z nichZ nékterd zanikaji a jind zacnou byt
pouzivana v bézné komunikaci. Neologismy obvykle vznikaji v souvislosti s aktualni uda-
losti ¢i problémem. Do databédze ceskych neologismi napt. pribylo 2584 slov souvisejicich
se svétovou pandemii choroby covid-197. Jazyk se méni mnoha zptisoby, kromé piibyvani
novych slov napr. zanikaji archaismy a méni se pravidla gramatiky. V oblasti zpracovani
prirozeného jazyka dochézi k neustalému starnuti modeld v souvislosti s ménici se povahou
jazyka.

3.1 Predzpracovani textu

Jak uvadi [21], pFedzpracovani textu mé za 1cel ¢isténi dat. Zjednodusené feceno se jedna
o prevod textu do formatu, ktery je snadno srozumitelny, predvidatelny a analyzovatelny
strojem pomoci algoritmt strojového uceni. Vhodné predzpracovani textu vede k rychlej-
simu trénovani a snizeni pamétové naroc¢nosti vysledného modelu.

'neologismus = nové utvorené nebo piejaté slovo, Gesky také novotvar
2Databéze Neomat dostupné z www.neologismy.cz
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Segmentace vét

Segmentace vét je proces rozdéleni textového korpusu na jednotlivé véty, aby dalsi zpraco-
vani mohlo byt providéno nad jendotlivymi vétami. Segmentace se obvykle provadi v misté
vyskytu interpunkénich znamének pomoci tokenizéru.

Prevod na mala pismena

Jedna se o jeden z nejjednodussich, ale presto velmi u¢innych krokt predzpracovani textu.
Textovy korpus obvykle obsahuje rizné zkratky ¢i slova psand velkymi pismeny. Pokud neni
text preveden jednotné na mald pismena, miize dojit k tomu, Ze je vice podob jednoho slova
interpretovano jako vice slov, napi. slovo ,,CESKO* je povazovano za jiné slovo nez ,,Cesko*.
Proto je dobrou praxi v predzpracovani textu prevadéni vsech slov na mald pismena.

Tokenizace

Tokenizace je proces rozdéleni textu na jednotlivé tokeny, kterymi jsou jendotliva slova,
interpunkéni znaménka ¢i samostatné znaky. Hranice tokenu je obvykle v misté mezery ¢i
interpunkcéniho znaménka.

Odstranéni bezvyznamovych slov

Néktera slova, casto napt. predlozky a spojky, nejsou obvykle nositeli vyznamu, proto je
neni nutné zpracovavat. Jejich vyfiltrovani se provadi pomoci ,stoplistu“, coz je seznam
slov, ktera maji byt pri zpracovani textu preskocena.

Odstranéni interpunkce

Interpunkéni znaménka vytvarejl Sum pri strojovém zpracovani textu. k jejich odstranéné
se obvykle pouzivaji regularni vyrazy. Dalsim zpusobem rozliseni interpunkcénich znaménem
je pouziti taggeru, ktery oznaci takové znaky, a ty jsou pak pii zpracovani preskoceny.

Stemming a lemmatizace

Stemming je technika zkracovani slov pomoci odstranéni prefixi a sufixi. Lemmatizace
vyuziva slovniku a morfologické analyzy a snazi se slovo prevést na jeho koten. To vede ke
zmenseni velikosti slovniku, nebof jsou rtizné formy jednoho slova prevedeny na spolecny
koten. Obzvlasté u morfologicky bohatych jazykyt, jako je ¢estina, je vSak urcovani korent
slov naro¢né a nejednoznacné, a tak nemusi lemmatizace vzdy poskytnout dobré vysledky.
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Kapitola 4

Distribuéni sémantika

Tato kapitola popisuje modely, které jsou pouzity k vyhodnoceni podobnosti slov. V fe-
Seni je vyuzit model zlozeny na poc¢tu a modely fastText a Dict2vec, které oba vychazeji
z prediktivniho modelu Word2Vec. Vyuzité modely jsou zalozeny na principu distribu¢ni
sémantiky.

Distribu¢ni sémantika se zabyva modelovanim sémantickych vlastnosti a vztahti slov na
zékladé jejich distribuce v kontextu. Jejim teoretickym zakladem je distribu¢ni hypotéza,
kterd 1ika, ze ,,Sémantickd podobnost mezi dvema lexémy je funkci podobnosti jejich jazyko-
vych kontexti.“[16] Ve své zakladni formé distribuéni sémantika reprezentuje slova tak, Ze
z velkého mnozstvi textovych dat na vstupu pomoci abstrakce vytvari distribu¢ni model,
kde kazdé slovo je reprezentovano formou n-dimenzionalniho vektoru. Souhrn vsech vektoru
slov v distribu¢nim modelu tvori n-dimenzionélni prostor, ve kterém mohou byt sémantické
vztahy mezi jednotlivymi slovy modelovany geometrickymi vztahy mezi jejich vektory [5].

Distribu¢ni sémantika je o
podoblasti zpracovani pfirozeného H
jazyka, kterad se snazi o pochopeni (Osemantika
vyznamu slovnich spojeni. : 3

<

o~
[0}
N
GC) 1,01
Dimenze 1 Dimenze 2 =
A
L, . ;' :' cosinus(vyznam, sémantika) = 0.984
sémantika 0,65 1,7 7
0.5 .'. :.

5o cosinus(sémantika, skladba) = 0.489
vyznam 0,35 1,85 OHee
skladba 1,7 0,25 e

0.0 s : : :
0.5 1,0 1,5

Dimenze 1

Obrézek 4.1: Princip distribu¢ni sémantiky. Na vstupu je tetxovy korpus, Sipka predstavuje
abstrakci, kdy je z textu vytvoren distribu¢ni model. Slova jsou reprezentovana jako body
v n-dimenzionalnim sémantickém prostoru. Geometricky vztah vektoru slov pak urcuje
sémanticky vztah piislusnych slov. Cim vyssi je hodnota cosinové podobnosti vektorti, tim
sémanticky blizsi si slova jsou.
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4.1 Model zaloZzeny na poctu

Model zalozeny na poc¢tu vyuziva matici spoluvyskyti, kterd obsahuje informaci o tom, jak
casto se jednotliva slova vyskytuji spolecné v kontextu. S vyuzitim této matice je mozné
vyhodnotit sémantickou podobnost slov na zakladé jejich spole¢ného vyskytu. Nevyhodou
tohoto pristupu je pamétova narocnost, kterd se zvétsuje v zavisloti na poctu unikatnich
slov ve slovniku modelu.

Normalized Pointwise Mutual Information

Pointwise Mutual Information (PMI) je hodnota, kterd udavd miru asociace mezi dvéma
slovy na zakladé jejich spole¢ného vyskytu v porovnani s jejich jednotlivymi vyskyty.

PMI(z,y) = log Jm

kde P(x Ay) je pravdépodobnost spolecného vyskytu slov z a y, P(x) je pravdépodobnost
vyskytu slova x a P(y) je pravdépodobnost vyskytu slova y. S pouzitim dat z matice
spoluvyskytt lze upravit rovnici pro vypocet PMI takto:

Ax N
(A+C)x (A+ B)

(4.1)

PMI(z,y) = log (4.2)
kde A udava pocet spoluvyskyti slov z a y ve stejném kontextu, B udava pocet vyskytu
slova = v kontextu bez slova y a C' udava pocet vyskytl slova y v kontextu bez slova x.
N je pocet vsech kontexti v korpusu. Postupnymi tpravami lze rovnici pro vypocet hdonoty
PMI (4.1) prevést do tvaru.

P(xzAy)
08 PGy P(y)

NPMI =
(z.9) == log P(z A y)

(4.3)

Hodnoty NPMI jsou normalizovany do intervalu [-1,1]. Pfibliznou hodnotu NPMI lze vy-
pocitat s vyuzitik dat z matice spoluvyskytt.

AxN
log (A+C)§ (A+B)

—log%

NPMI(z,y) =~ (4.4)

4.2 Word2Vec

Word2Vec je skupina modeli, kterd funguje na principu neuronové sité. Byla vyvinuta
vyzkumniky ve spolecnosti Google v roce 2013. Cilem modeld je zachyceni sémantickych
vlastnosti slov na zakladé jejich vyskyti ve velkém textovém korpusu.

P1i trénovani je textovy korpus prochazen po jednotlivych vétach. Predem je urcena
velikost kontextového okna, v jehoz stfedu se nachézi zpracovavané slovo. Ostatni slova
v kontextovém okné nazyvame kontextovymi slovy. Pro kazdé konetxtové okno jsou vekto-
rové vahy kontextovych slov upraveny tak, aby odpovidaly pravdépodobnosti vyskytu slov
v kontextu se vstupnim slovem. Poté je kontetxové okno o jedno slovo posunuto a pro-
ces nékolikrat iteruje pres cely korpus. Po dokonceni trénovani modelu jsou k vektorové
reprezentaci slov pouzivany natrénované vektory.

Word2Vec pouziva jednoduchou neuronovou sit s jednou skrytou vsrtvou. Vstupni vrstva
je tvorena takovym poctem neurond, jaka je velikost slovniku, kde kazdy jeden neuron

13



reprezentuje jedno slovo. Skryta vrstva obsahuje tolik neuront, jaka je dimenzionalita vy-

stupnich vektort slov. Pocet dimenzi vystupnich vektori je parametr, ktery je nastaven

pred samotnym trénovanim. Vystupni vrstva ma stejny pocet neuronti jako vstupni.
Modely Word2Vec vyuzivaji jednu ze dvou architektur: CBOW nebo skip-gram [18].

Skip-gram

Model skip-gram funguje na principu predvidani kontextudlnich slov na zékladé cilového
slova. Jedna se v podstaté o opak architektury CBOW - na vstupu je cilové slovo a kontex-
tova slova jsou na vystupni vrstve.

Obecné byva tato architektura vhodnéjsi pro praci s velkym mnozstvim dat, 1épe se
hodi pti zpracovavani mélo ¢etnych slov.

Vystupni vrstva

Yi-1

00000

‘O"'

Vstupni vrstva
P Skryté vrstva

Yi

- 000000]
- 0O00000]

‘O"

Yi+n

- 000000

Obrazek 4.2: Zjednodusené schéma architektury skip-gram

CBOW

Model CBOW (z anglického Continuous Bag of Words) funguje na principu predpovidani
cilového slova na zdkladé slov v jeho kontextu. Kontextova slova tedy tvori vstupni vrstvu
a cilové slovo je na vystupu.

Obecné byva tato architektura vhodnéjsi pro praci s mensim mnozstvim dat.
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000000

Skryta vrstva Vystupni vrstva

‘O"'

Xi

- 000000

Xi+n

- 000000

Obrazek 4.3: Zjednodusené schéma architektury CBOW

Princip fungovani

Podstatu trénovani modelu je mozné vysvétlit na nejjednodusim prikladu modelu, jak vy-
svétluje clanek[19]. Model mé na vstupni vrstvé prijmé pravé 1 kontextové slovo (jedna
se tedy o velmi jednoduchy model CBOW). Velikost slovniku oznac¢ime V, velikost skryté
vrstvy N.

Vstupem je vektor o velikosti slovniku, v némz index konkrétniho vstupniho slova i je
nastaven na 1 a ostatni indexy na 0 (tzv. one-hot encoding).

Véhy mezi vstupni a skrytou vrstvou jsou reprezentovany matici W1 o velikosti V' x N.
Kazdy radek matice W1 je tedy N-dimenzionalni vektor v reprezentujici odpovidajici slovo
ze vstupni vrstvy. Pii vynasobeni one-hot encoded vektoru vstupniho slova 7 ze vstupu
s matici W1 je vysledkem vektor v; , coz je hodnota skryté vrtsvy h.

h=wWi1lg .= o] (4.5)

i
Véahy mezi skrytou a vystupni vrstvou jsou reprezentovany matici W2 o velikosti N x V.

Kazdy sloupec této matice je vektor v'. Slovo j je tedy reprezentovdno j-tym sloupcem
matice W2, vektorem v;-. Pro kazdé slovo ve slovniku miZzeme vypocitat skére u;.

uj = v}Th (4.6)

Abychom ziskali pravdépodobnost vyskytu slova j v kontextu slova ¢, vyuzijeme funkci
softmax pro prevedeni skére do pravdépodobnostniho rozlozeni:

exp(u;)

\%4

Zj’:l exp(uj)
kde y; je vystupem j-té jednotky vystupni vrstvy. Vystupem je tedy vektor y o velikosti V/,
ktery pro kazdé slovo ze slovniku udava hodnotu pravdépodobnosti jeho vyskytu v kontextu
vstupniho slova.

p(wjlw;) = y; = (4.7)
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Na zakladé vektoru y je poté vybrano slovo s nejvyssi pravdépodobnosti jako prediko-
vané slovo. Dojde k urc¢ni ztratové funkce F.

E = —log(w,|w;) (4.8)

kde w, je skutecné cilové slovo. Poté je vypocitana chyba predikce e; a vidhy neuronové sité
jsou pomoci zpétné propagace upraveny tak, aby byla minimalizovana chyba.

Optimalizace

V modelech Word2Vec je kazdé slovo reprezentovano dvojici vektort - vstupnim vektorem
vy a vystupnim vektorem v),. Udeni vystupnich vektor je vypocetné ndrocéné - aby byl
aktualizovan vektor v}, je nutné iterovat kazdé slovo w; ve slovniku, vypocitat jeho skore
uj, pravdépodobnost y;, chybu pedikce e; a nakonec vyuzit chybu predikce k aktualizaci
vystupniho vektoru v],. Ndrocnost téchto vypocti, které musi byt provddény nad kazdym
slovem ve slovniku, je limitujici obzvlasté u trénovani s velkym mnozstvim dat, na velkych
tetxovych korpusech s rozsdhymi slovniky. Word2Vec vyuziva k optimalizaci 2 metody:
hierarchicky softmax a negativni vzorkovani.

P1i vyuziti funkce softmax (v jeji zdkladni formé) je slozitost vypoctu O(V'), kde V je
velikost slovniku. Hierarchicky softmax je obdobou této funkce, vyuziva vsak bindrni strom,
ve kterém listové uzly reprezentuji jednotliva slova. Pro kazdy listovy uzel existuje jedineéna
cesta ke koreni, kterd je pouzivana k urceni pravdépodobnosti daného slova. Namisto vah
vsech slov pak matice W2 obsahuje vahy vSech vnittnich uzli stromu. Vyuziti hierarchického
softmaxu snizuje slozitost vypoctu na O(log(V)).

Pfi trénovani neuronové sité jsou vahy pozitivnich vzorku (kontextova slova ¢i cilové
slovo v zéavislosti na architektufe) upraveny tak, aby se jejich pravdépodobnost blizila 1.
Vahy vsech ostatnich slov jsou upraveny, aby se jejich pravdépodobnost blizila 0. Pri vyuziti
negativniho vzorkovani misto upravovani vSech vah matice W2 je vybrdano S ndhodnych slov
ze slovniku, kterda budou slouzit jako negativni vzorky. Spolu s vahami pozitivnich vzorkt
jsou vahy upraveny pouze u nékolika negativnich vzorkd namisto vsech slov ze slovniku. To
vede k vyraznému snizeni ¢asové narocnosti trénovani.

4.3 FastText

FastText je open-source knihovna vyvinuta vyzkumniky z Facebook AI Research. Vychazi
z modelu Word2Vec a jejim cilem je také uceni vektrovych reprezentaci slov. Pfedchiidce
fastTextu, model Word2Vec, pfi trénovani pracuje s jedotlivymi slovy jako s celky - nebere
v potaz jejich vnitini strukturu. To vede k ignorovani syntaktickych vztaht slov. Obzvlast
u morfologicky bohatych jazyki, jako je cestina, vede préace s informacemi na irovni mensich
celki, nez jsou celd slova, ke zlepseni kvality vektorovych reprezentaci slov. Model fastText
pracuje se slovy po c¢astech, které jsou nazyvany n-gramy. Kazdé slovo je rozlozeno na
skupinu n-gramu. Vektorova reprezentace je vytvorena pro kazdy n-gram (kde jednim z n-
gramu je i celé samotné slovo). Slovo je pak reprezentovano jako pramér vektrorovych
reprezentaci vsech jaho n-gramu. To modelu fastText narozdil od jinych modeld, jako je
Word2Vec, umoznuje vytvaret i reprezentace slov, ktera se nenachézeji v trénovacich datech
(tzv. out-of-vocabulary). Model takové slovo jednoduse reprezentuje jako prumér vektoru
jeho n-gramu. Tato metoda také modelu umoznuje zachytit vztah mezi slovy zakladovymi
a odvozenymi (syntaktickd a lexikalni derivace). Model fastText, podobné jako Word2Vec,
implementuje architektury CBOW a skip-gram [4].
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4.4 Dict2Vec

Pti vytvareni vektorovych reprezentaci slov pracuji vyse zminéné modely na principu distri-
buéni sémantiky. Slova, kterd se v textovém korpusu nachézeji ¢asto ve stejném kontextu,
budou reprezentovana jako sémanticky blizka a naopak slova, kterd se ve stejném kontextu
nevyskytuji, nebudou nebudou mit podle téchto model velkou souvislost. V prirozeném
jazyce je vsak pravdépodobné, Ze nékterd slova vyskytujici se ve stejném kontextu spolu
nemuseji souviset. Zaroven pouze fakt, ze se urcita slova v tréninkovém korpusu nevyskytuji
dostatecné Casto ve stejném kontextu, jesté neni zarukou, Ze tato slova nejsou sémanticky
blizka. Architektura modelu Dict2vec vychazi z modelu Word2Vec, model ale predstavuje
novou strategii uceni vektorovych reprezentaci slov zapomoci slovnikovych definic slov. Tyto
definice mohou obsahovat skryté informace o podobnosti a souvislosti slov [22].

Slabé a silné pary

Model Dict2vec rozlisuje dva typy paru slov: slabé pary a silné pary. Dvé slova w,, wy, tvori
slaby par, pokud se slovo w, nachazi v definici slova wp, ale slovo wy, se nenachézi v definici
slova w, (nebo naopak).

Pokud se slovo w, nachéazi v definici slova wy a zaroven se slovo wy nachézi v definici
slova w,, tato slova tvori silny par a zaroven K sémanticky nejblizsich slov ke slovu w,
(resp. wp) tvori silny par se slovem wy, (resp. wyg).

Pozitivni vzorkovani

Pro kazdé cilové slovo w; ze slovniku jsou sestaveny slabé a silné péary. z W (w;), mnoziny
slov, ktera s cilovym slovem tvoii slabé pary, je ndhodné vybrano n,, slov, kterda vytvori
mnozinu Vi, (w¢). Z mnoziny slov S(w:), kterd s cilovym slovem tvorii silné péry, je né-
hodné vybrano ng slov, kterd vytvori mnozinu Vs(w;). Poté je pro slovo w; spocitana cena
pozitivniho vzorkovani Jys.

Jpos(wi) = Bs Z L(ve - v;) + Bu Z £(v - vj) (4.9)

w; €V (we) w; €V (we)

kde ¢ je logisticka ztratova funkce definovand jako ¢ : x +— log(1+e™") a vy, v4, v; jsou vektory
asociované se slovy wy, w;, w;. Nastaveni koeficientl s, B, a poc¢tu vybranych vzorkt ng, n,,
urcuje dulezitost slabych a silnych para pri uceni. Cilem je minimalizovat cenu a tim k sobé
priblizit vektory slov, kterd tvori slabé a silné pary.

Negativni vzorkovani

Pro kazdé cilové slovo w; je vytvorena mnozina F'(w:) z k ndhodné vybranych slov ze
slovniku, kterd nenélezi do mnozin W(w;), S(w;) . Cilem je oddélit vektory z mnoziny
F(w;) od vektoru slova w; minimalizovanim hodnoty Jyeg.

Ineg(wt) = Z (—vg - v;) (4.10)
wiEF(wt)
w W (wi)
wigéS(wt)

kde ¢, vy, v; maji stejny vyznam jako v rovnici (4.9).
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Globalni cilova funkce

Hodnoty ziskané pozitivnim a negativnim vzrkovanim jsou poté zahrnuty do vypoctu ceny
pro kazdou (cil,kontext) dvojici (wg, we).

J(wi, we) = L(ve - Ve) + Jpos(we) + Jneg(we) (4.11)

Globélni cilové funkee je definovana jako soucet cen pro vSechny dvojice (cil,kontext) v celém
korpusu.

C n
T=>"3" J(ws, wiye) (4.12)

t=1c=—n

Poté dochazi k aktualizaci vah modelu, aby bylo dosazeno co nejnizsi hodnoty J.

4.5 Metoda DETECT

Metoda DETECT byla predstavena vyzkumniky z Duke University[15]. V rdmci své prace
jsem prevzala tuto metodu s Gpravami, jak je popsdno nize. Tato metoda slouzi ke zvyseni
kvality napovéd generovanych hlavnim Spionem a byla vyvinuta za ti¢elem minimalizovani
3 zjisténych problémil.

Prvnim problémem je vybér velmi malo ¢etnych slov jako ndpovéd. Pokud ¢len operativy
dostane jako napovédu slovo, které se v trénovacich datech vyskytovalo jen minimélné, je
pravdépodobné, ze hrac¢ toto slovo viibec nebude znat. Napovéda, kterou Clen operativy
nepochopi, protoze neznd jeji vyznam, je zcela zbytecna.

Druhym identifikovanym problémem je pouzivani velmi ¢astych slov jako napovédy. Po-
kud se slovo v trénovacich datech vyskytuje velmi casto, dé se predpokléddat, Ze je generické
a nemd dostatecné konkrétni vyznam. Takova napovéda neni dostatec¢né konkrétni a c¢len
opertivy si ji muze spojit s vétsim mnozstvim hernich slov. To povede k nepresné odpovédi.

Tretim problémem napovéd miize byt, ze nevyuzivaji bézné, obecné znamé znalosti,
necili na hracav ,selsky rozum®

Néapovédy, které trpi témito nedostatky, nemuseji byt nutné spatné ve smyslu efektivniho
propojeni cilenych slov. Pokud vsSak hlavni Spion pfi vybéru ndpovéd nebere v potaz, jaké
jsou znalosti a jakd je slovni zasoba jeho spoluhraca, ani napovéda, kterd je dobra ,na
papire* nemusi vést k tspésnému uhodnuti cilenych slov.

Metoda DETECT se sklada ze dvou ¢asti - funkce DICT a funkce FREQ. Pro kazdou
kandidatni ndpovédu (tj. slovo, které hlavni Spion zvazuje pti vybéru napovédy) je pomoci
metody DETECT vypocitano skore. To je pak zahrnuto do celkového skére, na zdklade
kterého je z kandidatnich napovéd vybrana napoveéda.

FREQ

K penalizaci malo ¢etnych a prilis ¢etnych slov vyuziva metoda DETECT funkci FREQ.
Tato funkce priradi kazdé kandidatni napovédé hodnotu na zékladé jeji cetnosti vyskytu
v korpusu.

fi when f, <«

FREQ@Q:——{w (4.13)

1 when f,>a«a

kde f,, je frekvence vyskytu slova w v korpusu a « je parametr algoritmu. Funkce FREQ’
penalizuje malo ¢etna slova vice nez castd, az do chvile, kdy je slovo tak ¢asté, Ze je hodnota
jeho frekvence vyskytu vetsi nez parametr «.
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DICT

Funkce DICT(wy,ws) je definovana jako podobnost slov w; a ws dle modelu Dict2vec.
Podobnost je vypoctena na zakladé geometrického vtahu vektoru téchto slov vytvorenych
modelem Dict2vec.

vl - v2
similarity(wl, w2) = ——— (4.14)
[o1]] [lv2]]
DETECT skére
Pro kazdou kandidatni napovédu ¢ je vypocitdno DETECT skére.
DETECT(&) =ArFREQ(¢) + Ap ( > 1-DICT(t)-
tel (4.15)

— max (mag{ (1-DICT(¢e)),1.5x (1 —DICT(¢, a))> )
ec
kde T je mnozina vsech slov tymu hlavniho Spiona, £ je mnozina vSech slov soupericiho
tymu, a je slovo predstavujici ndjemného vraha, jehoz vybér predstavuje vétsi chybu nez
vybér nepratelského slova. Pro jeho vétsi penalizaci je hodnota (1 — DICT (¢, a)) ndsobena
hodnotou 1,5. Ap, Ap jsou parametry algoritmu.
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Kapitola 5

Sémanticka znalost a kontrola

Studie Paula Hoffmana a Wei Wu z Edinburské univerzity z roku 2022 zkouma dvé zakladni
slozky sémantického poznéani - sémantickou znalost a sémantickou kontrolu. Cel4 studie byla
provadéna v anglickém jazyce [23].

Vyzkumnici shromézdili data od 127 mladych dospélych ve véku 18-42 let a 106 starsich
dospélych ve véku 60-85 let. Respondenti absolvovali 3 typy testu - test zaméreny na méreni
sémantické kontroly, sémantické znalosti a kontrolni test nesémantické kognitivni kontroly
(kterému se ve své praci dale nevénuji). Cilem studie bylo odhalit, jak se v prubéhu lidského
Zivota méni zplsob sémantického poznavani okolniho svéta v zavisloti na véku.

Vysledky této studie ukazuji, ze starsi dospéli maji vétsi rozsah sémantickych znalosti
nez mladsi respondenti. Mladi dospéli oproti tomu vykazuji lepsi vysledky pfi testovani
sémantické kontorly.

5.1 Sémanticka znalost

Sémantickd znalost je schopnost uchovavat velké mnozstvi informaci o vyznamu objektu,
koncepti a slov, které clovek shromazduje v prubéhu zivota. Nékteré studie poukazuji na
to, ze lidské reprezentace pojmu a objektl jsou proménlivé, méni se na zakladé kontextu,
které si kazdy clovék nese s sebou napf. na zakladé svych cili, aktualnich a dlouhodobych
zkusenosti nebo nervové degenerace [25]. Sémantickd znalost byva obvykle zkoumana po-
moci testi slovni zasoby, kde Gcastnici definuji vyznamy slov, identifikuji slova nebo vybiraji
synonyma.

Test Sife sémantické znalosti

V ramci studie acastnici v kazdém testu site sémantické znalosti dostali na vybér 2 slova.
Jejich cilem bylo uréit, zda maji slova stejny vyznam. U vSech pouzitych slov byla zazna-
menéna frekvence jeho vyskytu, kterd byla ziskdna z databaze Subtlex-UK'. Frekvence
vyskytu méné castého slova z dvojice urcovala miru naroc¢nosti daného testu - ¢im méné

Vv,

znat vsichni respondenti.

1Subtlex-UK — databéze frekvenci vyskytt slov pro britskou angli¢tinu
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5.2 Sémanticka kontrola

Sémantickd kontrola je schopnost ziskavat a vyuzivat sémantické znalosti vhodné v zavislosti
na kontextu a tikolu. Ukoly zaméFené na zkoumdan{ sémantické znalosti zahrnuji porovnivani
pojmu na zakladé spoleénych vlastnosti. Tento typ tlohy klade vysoké naroky na schop-
nost sémantické kontroly, protoze automaticka aktivace sémantickych znalosti ¢asto nestaci
k urceni spravné moznosti.

Test sémantické kontroly

V ramci studie byly testy sémantické kontroly zaméfeny na spojovani slov na zakladé spo-
leéné vlastnosti. U¢astnik dostal 3 slova - sondu a dalsi 2 nabizend slova, tj. cilené slovo
a distraktor. U¢astnik pak mél uréit, které z nabizenych 2 slov je podobné&jsi sondé v uréené
vlastnosti, bud ve velikosti, nebo barveé.

Ucastnici museli zaméfit svou pozornost na cilové sémantické vlastnosti a ignorovat
ostatni sémantické vlastnosti a dalsi asociace. Potifebu kontroly lze ovlivnit zménou sé-
mantického vztahu sondy k cili a distraktoru. Kdyz mé sonda silny vztah k cili (napf.
»M4 okurek stejnou barvu jako saldt nebo mycka nddobi?“), je potfeba jen mald kontrola,
protoze stavajici sémantickd asociace podporuje vybér spravné odpovédi. Naopak kdyz je
sonda sémanticky pribuznd s distraktorem, ale ne s cilem (napft. ,M4 sil stejnou barvu jako
mrak nebo pepi?“), jsou naroky na kontrolu vysoké, protoze silné existujici asociace mezi
sémanticky blizkymi slovy musi byt potlacena.

Ke kvantifikaci obtiznosti testu byla vypoétena hodnota TDS (z anglického ,target
versus distractor strength“). TDS bylo vypocéitano pro kazdy test.

TDS = sim(s,t) — sim(s,d) (5.1)

kde s je sonda, t je cilené slovo, d je distraktor a funkce sim(w;,wsy) uréuje kosinovou

eV,

na sémantickou kontrolu test klade.
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Kapitola 6

Analyza predchozich reseni

Zakladem mé prace byla analyza navrhu a implementace feseni z predchozich praci[11][12].
Tu jsem provadéla pomoci analyzy logi z her odehranych se systémem z predchozich praci
a také hranim her s timto systémem. V této kapitole jsou popsany identifikované problémy
predchoziho feseni, které ma moje prace za cil minimalizovat ¢i odstranit.

6.1 Zpracovani logi

sem napisu jaky je format logta hry, popisu, ze jsem prostudovanim logi a odehranim né-
kolika partii odhalila tyhle problémy.

Starnuti modela

Jednim z identifikovanych problémii predchoziho TeSeni je starnuti modelu. v predchozi
praci[l1] je pro Cesky jazyk vyuzit korpus CWC-2011. Jedné se o soubor zprav, ¢lanku,
blogi a dalsich literarnich celkti. Tento korpus byl vytvoren v roce 2011. Nereflektuje tedy
udalosti, které nastaly po jeho vzniku.

V korpusu z roku 2011 se nékterd slova, kterda se dnes bézné pouzivaji, nevyskytuji
vibec nebo jen ziidka. V tabulce 6.1 mizeme vidét priklad ¢etnosti vyskytu slov v korpusu
CWC-2011 a v korpusu BUbING crawl z roku 2022.

Slovo cwc2011 | CZ OURS
streamovani 378 12361
covid 0 134832
pandemie 4397 85355
Krym 1231 10908
tiktok 12 4322

Tabulka 6.1: Cetnost nékterych slov v korpusech z roku 2011 a 2022

Krom frekvence vyskytu slov se starnuti modelu projevuje také v sémantickych vztazich
mezi slovy. Postupem ¢asu slova méni kontext, ve kterém jsou pouzivana, coz vede ke zméné
sémantickych vztahti. To demonstruje tabulka 6.2, ktera ukazuje 10 semanticky nejblizsich
slov ke slovu ,kryptoména“ dle modelu natrénovaného na korpusech CWC-2011 a BUbiNG
crawl z roku 2022. v obou pripadech byla podobnost vyhodnocena pomoci modelu fastText
s architekturou skip-gram.

22



10 nejblizsich slov ke "kryptoména"
fastText skipgram model
cwc2011 CZ OURS
slovo pribuznost slovo pribuznost

védec 0.3711 bankér 0.4355
biolog 0.3642 robot 0.4074
démon 0.3586 zlato 0.4051
programétor 0.3253 ropa 0.3956
podvodnik 0.3166 podvodnik 0.3921
nepritel 0.3137 pocitac 0.3581
upir 0.3117 programator 0.3396
bunka 0.3072 podnikatel 0.3364
pocitac 0.3044 bublina 0.3073
kli¢ 0.2993 diamant 0.3044

Tabulka 6.2: Deset sémanticky nejblizsich slov ke slovu "kryptoména'dle fastText skipgram
modelu natrénovaného na korpusu z roku 2011 a 2022

Podfetézce slov

P1i analyze logu her jsem identifikovala nékolik hernich situaci, kdy byla zadana napovéda
oznacena za neplatnou, prestoze neporusovala zadné z pravidel. V téchto pripadech bylo
systémem chybné vyhodnoceno, ze méa zadana napovéda stejny koren jako nékteré z hernich
slov. Jednalo se naptiklad o napovédu ,,primysl“, u niz bylo vyhodnoceno, ze ma spole¢ny
slovni zaklad s hernim slovem ,,rum*®. Obdobn4 situace nastala u napovédy ,,pes®, u niz bylo
vyhodnoceno, ze ma spolecny slovni zaklad s hernim slovem , pésak®.

Analyzou Teseni jsem zjistila, ze ptfi vyhodnocovani validity napovédy je jednim z pra-
videl, ze zddné herni slovo nesmi byt podfetézcem napovédy a naopak. Toto pravidlo vede
k vyhodnoceni platnych napovéd jako neplatnych. Proto bylo ze systému odstranéno.

Prislucnici narodnosti, obyvatelé mést, zemépisné nazvy

U nazvi stath a mést a jejich obyvatel stemming mnohdy neodhali spolec¢ny kofen slov.
Takovym piikladem mohou byt dvojice slov Recko a Rek, Itélie a Ital, Praha a Prazik.

Slovo | Koren urceny stemmerem
Praha prah
Prazak praza
Recko fec
Rek fek
Italie itali
Ital ita

Tabulka 6.3: Problematické slova a jejich koreny dle stemmeru knihovny sumy
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Cetnost slov

Pri vybéru napovédy je nutné, aby bral hlavni Spion v tivahu znalosti svych spoluhraci.
Pri pouzivani velmi malo cetnych slov jako napovéd muze dojit k situaci, kdy spoluhrac
neznd napovédu. Poté neni schopen spravné oznacit cilend slova. Nizka frekvence vyskytu
slova také muze znamenat, Ze model pri trénovani nemél dostatek informaci, aby spravneé
modeloval jeho vztahy s ostatnimi slovy. To mtize vést k nepresné reprezentaci slova. Tuto
skutecnost predesla prace resi rozdélenim slov podle ¢etnosti vyskytu do kategorii. V piipadé
puziti strategie je skére slov vahovano hodnotou (0,1 % log;y(pocet vyskytu slova)). Pokud
neni pouzita strategie, je ke skére slov, kterd se v testovacich datech vyskytla vice nez
1000krat, prictena konstanta 0,1.

Obdobnym problémem, ktery predesla prace neresi, je vyuziti velmi ¢astych slov jako na-
povéd. V takovém pripadé muze mit ndpovéda natolik obecny vyznam, Ze si hra¢ nadokaze
vytvorit konkrétni sémantickou asociaci s urc¢itymi hernimi slovy. To muze vést k oznaceni
nespravnych slov. Ve své praci jsem se rozhodla oba vySe popsané problémy fesit s vyuzitim
metody DETECT, ktera je popsana v kapitole 4.5.
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Kapitola 7

Navrh a implementace systému
pro hrani Krycich jmen

Vysledny systém pro hrani hry Kryci jména vychézi z minulych praci[11][12]. Ve své préci se
vénuji systému pracujicimu s ¢eskym jazykem. V ramci své prace jsem prostudovala imple-
mentaci minulych feseni a odhalila jsem nedostatky a problémy, jak je popsano v kapitole 6.
Tato kapitola popisuje navrh a implementaci vysledného systému.

7.1 Architektura systému

Puvodni systém z predchozich praci vypadal nasledovné. Implementoval hrace v roli hlaniho
Spiona i ¢lena operativy. K urcovani sémantické podobnosti slov moduly operativy i Spiona
vyuzivaly kombinaci modelu zalozeného na poc¢tu NPMI a prediktivniho modelu fastText.
Pro cestinu byly tyto modely natrénovany na korpusu CWC-2011. Vytvorena webova sluzba
umoznovala testovani hrace v obou rolich ve standardni verzi i ve verzi Duet.

Schéma architektury vysledného systému je uvedeno na obrazcich 7.1 a 7.2. Prvni ¢ast
se vénuje predzpracovani novych textovych korpusu a natrénovani sémantickych model.
Tyto modely jsou nasledné vyuzity moduly ¢lena operativy a hlavniho Spiona.

trénovani

FastText
textové korpusy |—» predzpracovani sestaveni matice vyhodnoceni wsledné model
pusy korpust spoluvyskytl modelu Y Y

o . trénovani modelu
defini¢ni slovnik . —
dict2vec

Obréazek 7.1: Architektura ¢asti systému pro predzpracovani textovych korpust a trénovani
sémantickych modelu

Systém pro hadani byl prejat z predeslych praci a vyuziva kombinaci modelu fastText

a NPMI. Modul pro generovani napovéd byl upraven tak, aby pfi generovani ndpoved vyuzi-
val kombinaci modelu fastText a metody DETECT, kterd vyuziva model Dict2Vec. Posledni
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casti systému je serverova aplikace, ktera propojuje rozhrani umeélého hrace s webovym pro-
hlize¢em. Tato ¢ast byla prejata z predeslych praci.

model Dict2Vec hlavni Spion
N
A
> modul pro N
model FastText > generovani 4 server
napovéd

y

A

model zaloZeny
na poctu

> operativa

Obrazek 7.2: Architektura ¢asti systému pro hrani Krycich jmen

7.2 Trénovani modelu

Nejdiive byly predzpracovany 3 ceské korpusy. Nasledné byly tyto korpusy vyuzity k natré-

vvvvv

v systému pro hrani Krycich jmen.

Pouzité korpusy

Prvnim pouzitym korpusem je korpus Wikipedia 20230901 CZ. Jedna se o kolekci textu
ziskanych z kompletni databdze ceské Wikipedie. Tento korpus byl vytvoren 1. 9. 2023
s vyuzitim néstroje wikiextractor'. Druhym korpusem je korpus CZ OURS vytvofeny s vy-
uzitim webového prohleddvace BUbiNG?. Korpus byl vytvofen 8. 4. 2022 a obsahuje velké
mnozstvi textovych dat z 312701 riznych webovych domén.

Poslednim pouzitym korpusem je KKorpus 2.0. Jedna se o nejvétsi ze zminénych kor-
pust. Tento korpus obsahuje data extrahovana z ceské wikipedie k 1. 1. 2023 a webova
data ziskana prohledédvacem BUbING k 1. 9. 2020 a 24. 2. 2023. Déle obsahuje data z kor-
pusu csTenTen” vytvoreného v roce 2017, korpustt HPLTDatasets v1*, CulturaX® a Histori-
cal Corpora’, z 807 elektonickych zaznamii knih a vice nez ptil milionu komentait z domény

idnes.cz’.

Predzpracovani korpust

Kazdy z pouzitych korpust je ulozen v jiném formatu. Z toho divodu byl pro predzpracovani
kazdého z nich vytvoren samostatny skript.

Thttps://github.com/attardi/wikiextractor

2BUbING: Massive Crawling for the Masses

3¢sTenTen: Corpus of the Czech Web

‘HPLTDatasets v1

5CulturaX: A Cleaned, Enormous, and Multilingual Dataset for Large Language Models in 167 Languages
SHistorical Corpora

"https://www.idnes.cz
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https://github.com/attardi/wikiextractor
https://arxiv.org/pdf/1601.06919
https://www.sketchengine.eu/cstenten-czech-corpus/
https://hplt-project.org/datasets/v1
https://arxiv.org/abs/2309.09400
https://www.clarin.eu/resource-families/historical-corpora
https://www.idnes.cz

K predzpracovani korpusu Wikipedia 20230901 CZ slouzi 2 skripty. Prvnim je skript
parse_wiki_from_extractor.py, ktery odstrani html znacky a dalsi nepotiebné znaky.
Poté je pouzit skript preprocess_cz.py, ktery pomoci knihovy MorphoDiTa® provede lem-
matizaci kazdého slova, odfiltruje interpunkci a bezvyznamova slova.

K predzpracovani korpusu CZ OURS slouzi skript preprocess_cs_crawl.py
a k predzpracovani korpusu KKorpus 2.0 slouzi skript preprocess_knot_corpus.py. Oba
tyto skripty také slouzi k odfiltrovani nezadoucich znaku a bezvyznamovych slov a vyuzivaji
knihovnu MorphoDiTa k lemmatizaci.

Pro vytvareni slabych a silnych paru pii trénovani modelu Dict2Vec je déle pouzity
Slovnik spisovné cestiny, ktery obsahuje definici vice nez 28 tisic pojm.

Nazev korpusu Velikost | Velikost slovniku
Wikipedia 20230901 CZ | 906 MB 386581
CZ OURS 17.07 GB 1598303
KKorpus 2.0 252 GB 5076785

Tabulka 7.1: Velikost jednotlivych pouzitych korpusii a velikost jejich slovniku po predzpra-
covani

Model zalozeny na poctu

K vytvoreni matice spoluvyskytii, kterou nasledné vyuzivda model zalozeny na poctu, slouzi
skript create_cooccurrence.py. Tento skript byl prevzat z predeslé prace[l1]. Kvuli ve-
likosti korpusu KKorpus 2.0 a velkému mnozstvi unikatnich slov nebyla z tohoto korpusu
vytvorena matice spoluvyskyti. Stejny problém byl fesen i v predchozi praci, kde nebylo
mozné sestavit matici z korpusu seznam2017. Autor v praci uvedl, Ze ,Kvuli velkému poctu
unikatnich slov a omezeni opera¢ni pameéti nebylo mozné vytvorit timto zptisobem matici
spoluvyskyttu z korpusu seznam2017. (...) I kdyby se podafilo matici vytvorit, byla by pti-
1is velkd pro rozumné pouziti“[11]. Korpus seznam2017 obsahoval 8697736 unikétnich slov,
zatimco korpus KKorpus 2.0 obsahuje 5076785 unikatnich slov.

Model fastText

P1i trénovani prediktivniho modelu jsem vychézela z predchozi prace[11], kde byl model fast-

vvvvv

vvvvvv

modelu fastText. Jedna se o architekturu Skip-gram s pouzitim negativniho vzorkovani.
Skript trainFasttext.py slouzi k trénovani modelu pomoci Facebook knihovny fast-
Text”. Natrénovany model je uloZen v textovém formatu, ktery obsahuje pouze vektory
slov, a v binarni forméatu, ktery obsahuje cely model. Textovy formét je méné pamétové na-
roc¢ny, ale neobsahuje vektorové reprezentace jednotlivych n-grami slov. Neumoznuje tedy
aproximaci vektoru slov, kterd nejsou ve slovniku. V predchozi praci byl model fastText

vvvvv

aproximace. Z tohoto duvodu je dédle vyuzivan model ulozeny v bindrnim formétu.

8MorphoDiTa: Morphologicky slovnik a tagger je open-source néstroj pro morfologickou analyzu texti
v pfirozeném jazyce. Dokumentace: ufal.mff.cuni.cz/morphodita
9knihovna fastText
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Model Dict2vec

Pro natrénovani modelu Dict2vec je nejdrive model natrénovan bez vyuziti silnych a slabych
para. Je tedy natrénovan Word2Vec model s architekturou skip-gram. Tento model je vy-
tvoren, protoze natrénované vektorové reprezentace slov poté slouzi k uréeni K nejblizsich
slov pfi vytvareni silnych paru (viz kapitola 4.4).

Poté jsou vytvoreny slabé a silné pary na zdkladé slovnikovych definic. K tomu byl vy-
uzit Slovnik spisovné cestiny. Nejdrive byl vyuzit skript preprocess_cz.py k lemmatizaci
definic. Poté byl vytvoren skript load_def_dict.py, ktery slouzi k nacteni defini¢niho slov-
niku a jeho prevedeni do formatu vyzadovaného pro trénovani modelu. K vytvoreni parta
slouzi skript generate_s.py, ktery s vyuzitim natrénovaného Word2Vec modelu a slovni-
kovych definic vytvori dva tetxové soubory — jeden obsahujici slabé pary, jeden obsahujici
silné pary. Pary jsou ulozeny ve formatu dvojice slov oddélenych mezerou na radek.

K natrénovani samotného modelu Dict2vec slouzi program dict2vec.c, ktery je na-
psany v jazyce C a je dostupny z oficidlntho github repozitafe projektu'’. Model je natré-
novan s vyuzitim slabych a silnych part a vektory slov ziskané trénovanim jsou ulozeny
v textovém formatu. Pri trénovani modelu je nastaveno nékolik parametri. Bylo natréno-
vano nékolik modeli s riznymi kombinacemi parametru:

e strong-draws: pocet silnych pari, které jsou vybrany pro pozitivni vzorkovani
o weak-draws: pocet slabych part, které jsou vybrany pro pozitivni vzorkovani
e epochs: pocet epoch pri trénovani

Ostatni parametry byly ponechany ve vychozim nastaveni. Kazdy model byl poté vyhod-

Pro vyuziti modelu pii generovani napovéd byl vytvoren skript dict2vec_model.py,
ktery obsahuje definici tfidy Dict2vecModel. Objekt tiidy je instanciovan s jednim para-
metrem, kterym je ndzev souboru, v némz jsou ulozené vektorové reprezentace slov vytvo-
fené modelem Dict2vec. TTida implementuje metodu similarity (), kterd slouzi k vypoctu
podobnosti slov. K tomu vyuziva funkci cosine () z modulu scipy.spatial.distance knihovny
SciPy'!.

7.3 Vyhodnoceni modelt

K vyhodnoceni modelu zalozeného na poctu a modelu fastText byl obdobné jako v pred-
chozi praci[11] vyuzit kéd dostupny v github repozitafi NLP-FIT'? s tipravou pro evaluaci
modelu zalozeného na poctu. Testovaci data tvori zdznamy 680 tahu redlnych odehranych
partii hry Kryci jména. Testovaci sada obsahuje zaznamy z let 2018 a 2019. U kazdého tahu
je zaznamendana napovéda hlavniho Spiona spolu se slovy, kterd byla ndpovédou cilena. Vy-
hodnoceni probihd porovnanim slov, kterd model vyhodnoti jako nejpodobnéjsi napovede,
se slovy, kterd byla cilena a kterd byla operativou oznacena. Pokud model vyhodnoti cilend
slova jako nejpodobnéjsi, je tspésnost 100%. Cim dale v pofadi podobnosti s nipovédou
cilené slova jsou, tim nizsi ispésnost model vykazuje.

0Vetejny repozitaf se zdrojovym kédem pro trénovani modelu Dict2vec
"knihovna SciPy
2yefejny repozitai NLP-FIT
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Vyhodnoceni NPMI

V tabulce 7.2 jsou uvedeny vysledky vyhodnoceni modelu zalozeného na poctu s vyuzitim
tod, které implementuje model zalozeny na poctu. Proto ve své praci dale vyuzivam pouze
tuto metodu.

Pri vyuziti matice spoluvyskyti sestavené z korpusu CZ OURS vykazuje model asi
0 0,72% vétsi uspésnost nez model z predchozi préace, ktery vyuziva korpus cwc2011. Zaroven
doslo ke snizeni poctu slov, kterd nejsou ve slovniku (OOV), zhruba o polovinu.

P1i vyuziti matice spoluvyskytii sestavené z korpusu Wikipedia 20230901 CZ vykazuje
model zhorgeni oproti korpusu cwc2011 asi o 7%. Zéaroven vyrazné vétsi ¢ast slov z testovact
sady, vice nez 5%, neni ve slovniku modelu.

Korpus Pocet slov OOV | Uspésnost NPMI

CZ OURS 4 (0,5%) 77,41%

cwc2011 10 (1%) 76,69%
Wikipedia 20230901 CZ 47 (5,3%) 69,36%

Tabulka 7.2: Vyhodnoceni NPMI na riiznych korpusech

Vyhodnoceni modelu fastText

V tabulce 7.3 jsou uvedeny vysledky vyhodnoceni modelu fastText natrénovaného na rtz-
nych korpusech. Nejnizsi tspésnost vykazuje model, ktery byl natrénovan na korpusu
Wikipedia 20230901 CZ. Zadny z natrénovanych model@t nedosahl lepstho vysledku nez
model z predeslé prace natrénovany na korpusu cwe2011. Uspésnost modelu natrénovaného
na korpusu KKorpus 2.0 je vSak témér srovnatelné, novy model vykazuje asi o 0,1% horsi
vysledek.

Korpus Uspésnost modelu fastText
cwc2011 74,94%
KXKorpus 2.0 74,84%
CZ OURS 74,34%
Wikipedia 20230901 CZ 68,53%

Tabulka 7.3: Vyhodnoceni modelu fastText na riznych korpusech

Jelikoz je hlavni motivaci trénovani novych modeli reakce na starnuti modelu, rozhodla
jsem se ve své praci vyuzit model natrénovany na korpusu KKorpus 2.0. Prestoze model
vykazuje mirné horsi vysledek, je natrénovany na vyrazné vétsim mnozstvi dat, kterd jsou
navic mnohem aktudlnéjsi.

Vyhodnoceni modelu Dict2vec

Uéelem vyuziti modelu Dict2vec v FeSen{ je zlepSeni vibéru ndpovédy v kombinaci s mo-
delem fastText. Z toho divodu bylo vyhodnoceni modelu Dict2vec provedeno hodnocenim
napoveéd vygenerovanych hlavnim Spionem. Cilem testovani bylo najit model, ktery bude
nejvice zlepsovat generované napovédy.

Testovaci sadu tvorilo 86 zaznamu prvnich tahi redlnych her. Napovédy byly vyge-
nerovany modulem hlavniho Spiona s vyuzitim modelu fastText a algoritmu DETECT.
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V kazdém testu modeltt Dict2vec byl vyuzit stejny model FastText natrénovany na kor-
pusu CZ OURS. V kazdém testu byly pro metodu DETECT nastaveny stejné parametry.
Uspé&snost jednotlivich testii je tedy zavisld pouze na vyuziti riiznych natrénovanych mo-
deli Dict2vec.

K vygenerovani napovéd slouzi skript get_hints.py. Napovédy vygenerované spionem
s vyuzitim jednotlivych modeli Dict2vec jsou nasledné predany skriptu
eval_detect_hints.py, kde je piijma modul operativy. Ten na zdkladé ptijaté napoveédy
oznali predpokladand cilend slova.

Pokud je oznaceno cilené slovo, skére dané nédpovédy je 1 (uspéch). Pokud operativa
oznaci slovo, které nebylo cileno, ale jedné se o slovo daného tymu, ndpovédé je prirazeno
skoére 0,3. Pti oznaceni neutralniho slova je skoére 0, pfi oznaceni slova nepratelského tymu
je skére -0,5 a pii oznaceni ndjemného vraha -1.

Celkové skére modelu Dict2vec (v rdmci metody DETECT) je poté spoéteno jako arit-
meticky priameér skére vsech napoved.

Kv1li ¢asové naroc¢nosti trénovani jednotlivych modeld byly nejdrive vsechny kombinace
parametri pouzity pro natrénovani modelu Dict2vec na nejméné pamétové narocném korpsu
Wikipedia 202309011 CZ. Pro modely natrénované s ruznymi kombinacemi parametru pak
bylo vyhodnoceno skére tispésnosti napovéd, jak je uvedeno v tabulce 7.4.

Strong-draws | Weak-draws | Epoch | Skére
3 2 2 86,32%
3 3 84,73%
2 1 2 84,42%
2 1 1 83,86%
3 2 1 83,31%

Tabulka 7.4: Uspésnost ndpovéd s vyuzitim modelt Dict2vec natrénovanygch na korpusu Wi-
kipedia 202309011 CZ s raznymi hodnotami parametra strong-draws, weak-draws a epoch.

vvvvvv

weak-draws 2, epoch 2. S touto kombinaci parametri byl nasledné natrénovan model i na
korpusu CZ OURS. Z divodu velké casové a paméfové naroc¢nosti model Dict2vec nebyl
trénovan na korpusu KKorpus 2.0. Srovnani uspésnosti ndpovéd modeli natrénovanych

vvvvvv

Korpus Skére napoved
Wikipedia 202309011 CZ 86,32%
CZ OURS 85%

Tabulka 7.5: Uspé$nost napovéd s vyuzitim modelt Dict2vec natrénovanych na korpusu
Wikipedia 202309011 CZ a na korpusu CZ OURS. Oba modely byly natrénovany s nejt-

vvvvvv

Model natrénovany na korpusu CZ OURS dosahl horsich vysledkd. To mtze byt zpt-
sobeno tim, zZe je se povaha korpusu ziskaného z internetové encyklopedie Wikipedia lépe
hodi pro trénovani modelu Dict2vec. V pivodni praci, kterd tento model predstavila, je
také vyuzit korpus ziskany z Wikipedie. Proto je model natrénovany na korpusu Wikipe-
dia 202309011 CZ vyuzit v feseni hlavniho Spiona v implementaci metody DETECT.
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7.4 Implementace Clena perativy

Implementace ¢lena operativy byla prejata z predeslé prace[11]. Clen operativy je imple-
mentovan tiidou Operative, jejiz difinice se nachazi ve skriptu operative.py. Modul ¢lena
operativy ma za cil na zakladé prijaté napovédy vyhodnotit podobnost hernich slov s na-
povédou a oznadit slova, kterd povazuje za cilend. Clen operativy implementuje strategii
hrani, kterd udrzuje kontext mezi jednotlivymi tahy a vyuziva informace o kontextu pri
vybéru slov.

Zpracovani napovédy

Népovéda je po prijeti lemmatizovana s vyuzitim knihovny MorphoDiTa, ktera vyhodnoti
i Part-of-speech (POS) tag napovédy. V nékterych pripadech nemusi byt lemmatizace jedno-
znacna. V takovych pripadech je prihlédnuto k POS tagtim a je definovano nékolik pravidel
vybéru lemmat:

e Pokud napovéda muze byt v prvnim i jiném padu, pouzije se pouze lemma pro prvni
pad.

e Pokud se miuze jednat o sloveso i jiny slovni druh, lemma slovesa je pouzito pouze
pokud ma sloveso prifazeny cas.

e Pokud se jedna o sloveso s pritazenym casem, které ma stejny tvar jako vyznamovée
jiné slovo, je vyhodnoceno, zda je lemma jiného slovniho druhu stejné jako vstupni
slovo (pred lemmatizaci). Pokud je lemma jiného slovniho druhu shodné se vstupnim
slovem, je pouzito toto lemma. Jinak je pouzito sloveso.

e Pokud se jedna o vlastnost chrakterizovanou podstatnym jménem Zenského rodu kon-
¢ici na ,0st“, dojde k zdméné koncovky ,ost“ na .,y Vyjimkou jsou nékterd pevné
definovana slova jako ,,udalost® ¢i , kost*

Vsechna lemmata, kterd ztstanou po vyhodnoceni téchto pravidel, jsou pouzita pro vy-
hodnoceni podobnosti. Podobnost napovédy se slovem je nakonec ddna nejpodobnéjsim
lemmatem. VSechna herni slova jsou také lemmatizovana.

Pouzita kombinace modelu

Operativa vyuziva k vyhodnoceni podobnosti kombinaci skore z modelu fastText a norma-
lizovaného skore NPMI. Pouziti kombinace zalezi na tom, jestli se lemma napovédy nachazi
ve slovnicich obou modelda.

e Pokud je napovéda ve slovniku obou modeli, pouzije se aritmeticky prameér nenulo-
vych hodnot

e Pokud je napovéda pouze v modelu NPMI, sefadi se nenulové hodnoty podle skére
NPMI. Slova s nulovou hodnotou NPMI jsou sefazena podle aproximace vektoru OOV
slova modelu fastText.

e Pokud je napovéda pouze ve slovniku fastText, pouziji se jeho hodnoty.
e Pokud neni napovéda v zadném modelu, pouzije se aproximace vektoru OOV slova

z modelu fastText.
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V pripadé pouziti aritmetického priméru hodnot je primér vypocten, pokud je hodnota
NPMI nenulova. Pokud je hodnota NPMI rovna 0, pouzije se pouze skére fastText. Dalsi
vahovani napoveédy je provedeno s vyuzitim defini¢niho slovniku. Pokud je pri vyhodnoceni
podobnosti zjisténo, ze se slovo nachéazi v definici druhého slova, skére podobnosti se zvysi
0 0,25.

Strategie operativy

Operativa vyuziva systém vahovani moznych slov nepritele. Na zacatku hry jsou vahy vsech
hernich slov nastaveny na nulu. Pti zadani napovédy nepratelskym Spionem je vyhodnocena
podobnost slov s ndpovédou stejné jako u vlastni napovédy. Pro napovédu s ¢islem N je
vypocitana nova vaha u N nepodobnéjsich slov.

w; = w; + W (71)
kde w; je vaha slova i, sim(h, i) je skére podobnosti slova s ndpovédou h a parametr « je
nastaven jako konstanta 0,75. Pokud je hadani nepratelské operativy ukonceno predcasné
Spatnou odpovédi, ze seznamu vahovanych slov sefazeného podle podobnosti je vybrano
tolik slov, kolik protivnikovi pro danou napovédu zbyvalo oznacit. Pro tato slova jsou apli-
kovany vypocitané vahy.

V tahu operativy je pak pti vyhodnocovani skére slov vyuzita viha slova k penalizaci.
Celkové skore slova je spocteno tak, ze od vyhodnocené podobnosti kazdého slova s napoveé-
dou je odectena jeho aktudlni vaha. Na konci kazdého kola obou tymt jsou vahy vsech slov,
ktera nebyla pozitivné vahovina v daném kole, snizeny o hodnotu 0,05 (nejmensi hodnota
vahy je 0). Tim je zaruceno, zZe slovo, které bylo nesprdvné oznaceno za napratelské na
zacatku hry, mtze byt pozdéji vyhodnoceno jako slovo mého tymu.

Pokazdé kdyz operativa vybirda slovo k oznaceni ve vlastnim tahu, je tah ulozen ve
formatu: N oznacovanych slov, dalsi 2 slova s nejvysSsim skore navic a pripadné slovo, které
bylo pfidano na dokonceni predchozich tahii. Pokud dojde k oznaceni slova, které neni tymu
operativy, a toto slovo nebylo piidano jako dokonc¢ovani predchoziho tahu, ulozi se ndpovéda
jako nedokoncena s poc¢tem zbyvajicich slov k oznaceni.

Pokud operativa dostane napovédy s béznym ¢islem, k cilenym slovim je pridano prvni
slovo ze sefazendho seznamu nedokoncenych tahi. Pii obdrzeni ndpovédy s ¢islem 0 je vaha
nejpodobnéjsiho slova upravena tak, aby nebylo oznac¢eno do konce hry. Jako cilend slova
je puzit seznam slov z nedokoncenych taht. Pokud operativa dostane napovédu s cislem
,hekonecno®, pouzije seznam slov z nedokoncenych tahu a ptfida jedno nejpodobnéjsi slovo
k napovédeé.

Seznam slov z nedokoncenych tahii je sefazen nasledovné: nejdiive vSechna puvodné
zamyslena slova, ktera nejsou vahovana, poté zdlozni slova, kterd nejsou vahovana, a nakonec
ostatni slova serazend vzestupné podle vahy. Z kazdé napovédy se bere dohromady nejvice
tolik slov, kolik zbyvalo oznacit. Napovéda je odstranéna ze seznamu nedokoncéenych, pokud
v seznamu nejsou zadna slova nebo zbyva 0 slov k oznaceni.

Pokud se nepratelsky tym blizi vitézstvi, pouzije operativa agresivnéjsi pristup pfi ob-
drzeni napoveédy typu ,,nekonec¢no”. Kdyz protivnikovi zbyvaji dvé slova, k nejpodobnéjsiho
slovu jsou postupné pridavana dalsi slova, u kterych plati, Ze jejich podobnost s ptedchozim
slovem v poradi je vyssi nez s nasledujicim. Pokud protivnikovi zbyva uz jedno slovo, je
jeho vyhra témér zarucena. V takovém piipadé je pouzito tolik slov, aby celkovy pocet
odpovidal tomu, kolik tymu operativy zbyva uhadnout.
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V ramci hiddani slov je také dobré zamyslet se nad zadanou napovédou. Pokud pro
N predpokladanych cilenych slov existuje lepsi napovéda, nez zadana napovéda, muze byt
diavodem zadani prislusné napovédy snaha cilit jiné slovo. Pri vybéru slov je nejdiive vy-
hodnocena podobnost napovédy ke sloviim, jak je popsano vyse. Poté je vybrano N nejpo-
dobnéjsich slov, kde N je pocet cilii. K témto slovim je vyhodnoceno 1000 nejpodobnéjsich
slov modelem fastText pomoci funkce most_similar (). Pokud se lemma zadané napovédy
nenachazi v nejpodobnéjsich slovech, je vygenerovana nejlepsi ndpovéda pomoci téchto nej-
podobnéjsich slov. Za tuto ndpovédu je oznacCena ta, u které je nejvétsi rozdil podobnosti
mezi poslednim cilenym slovem a prvnim necilenym. Pro kazdé necilené slovo je spocitdno
skore, které je rozdil mezi primérem podobnosti cilenych slov s napovédou a jeho podob-
nosti s napovédou. Toto skére je spocitano pro puvodni zadanou i nové vygenerovanou
napovédu. U slova, kde je toto skére o nejvétsi hodnotu vyssi pro ptivodni napovédu oproti
vygenerované, se da predpokladat, ze na ni hlavni Spion chtél cilit puvodni napovédou.
Rozdil skére pro plivodni a nové vygenerovanou napovédu je pticten k hodnoté podobnosti
slova vi¢i zadané napovédé. Toto zvysSeni hodnoty mtize pomoci dané slovo oznadit.

7.5 Implementace hlavniho Spiona

Implementace hlavniho Spiona vychazi z predeslé prace[l1]. Hlavni Spion je implementovan
ttidou Spymaster, jejiz definice se nachazi ve skriptu spymaster.py. Ukolem hlavniho $pi-
ona je generovani vhodnych néapovéd pro operativu. Pri volbé napovédy je nutné vhodné
zvolit, na kolik slov bude napovéda cilit. Napovéda cilici vétsi mnozstvi slov je méné kon-
krétni, ¢imz se zvysuje Sance na oznaceni chybného slova. Pokud vSak nepratelskému tymu
zbyva uhodnout méné slov, je vhodné pokusit se naskok nepritele dohnat volbou riskant-
néjsich napovéd, které cili vétsi mnozstvi slov.

Metoda DETECT

Metoda DETECT pfi vypoc¢tu pocita s nékolika parametry: o pro metodu FREQ, Ap a Ap
pro vypocet celkového skére. Parametry metody DETECT jsou ulozeny jako atributy ob-
jektu tiidy Spymaster. Metoda DETECT je implementovana ve skriptu select_hint.py,
ktery slouzi k uchovani jendotlivych ndpovéd a jejich vyhodnoceni. Skript obahuje definici
tTidy Hint a metoda DETECT je implementovana jako metoda této tiidy.

Pri testovani bylo dosazeno lepsich vysledki, kdyz nebyly prilis ¢asté napovédy penali-
zovany tolik, jak je popsano v kapitole 4.5. Skére DETECT je v feSeni pocitano jako:

1
FREQ(w) = _{fw when f, <«

7.2
ﬁ when f, > « (7:2)

Nastaveni parametria metody DETECT

Nastaveni parametri metody ovliviiuje uspésnost metody. K vyhodnoceni nejlepsiho nasta-
veni téchto parametri byl vyuzit stejny zpusob, ktery je popsana v sekci 7.3. PTi testovani
tedy byl pro jednotlivé testy objekt tridy Spymaster inicializovan s ruznymi hodnotami
téchto atributi a bylo provedeno vyhodnoceni ispésnosti ndpovéd s vyuzitim modulu ope-
rativy.

Jako nejlepsi kombinace parametri bylo vyhdonoceno: o« = 100000, A\p = 2, Ap = 5.

33



Parametr o | Skore
100 000 0.847481
1 000 000 0.845155
500 000 0.840504
10 000 0.837209
5 000 000 0.833527
5 0000 0.832171

Tabulka 7.6: Skére napovéd prii vyuziti riznych hodnot parametru alpha

Parametr \p Skére
2 0.836628
1 0.836047
5 0.833527
3 0.829070
4 0.829068

Tabulka 7.7: Skére napovéd pii vyuziti riznych hodnot parametru Ap

Parametr \p Skore
5 0.845155
4 0.840698
1 0.840698
2 0.836628
3 0.829071

Tabulka 7.8: Skore napoveéd pii vyuziti riznych hodnot parametru Ap

Seznam pouzitelnych napovéd a korenti slov

V ramci optimalizace vyuzivd modul hlavniho Spiona predem sestaveny seznam vsech slov
ze slovniku modelu fastText, kterd jsou vhodnou napovédou. K sestaveni tohoto seznamu
slouzi skript get_valid_hints.py(), ktery vyfiltruje vSechna nevhodné slova na zakladé
POS znacky slovniho druhu.

Zéroven je pro kazdou kandidatni ndpovédu nutné kontrolovat, zda nema stejny koten
jako nékteré z hernich slov. K optimalizaci této operace slouzi soubor vygenerovany skrip-
tem gat_stems.py Ten obsahuje seznam vsSech henrich slov a ke kazdému z nich seznam
vSech slov ze slovniku fastText, kterda maji stejny kofen. Obdobné jako v predeslé préci
je porovnana Tetézcova vzdalenost kotentu slov. Pokud jsou si kofeny podobné alespon na
85%, je vyhodnoceno, ze slova maji stejny koren. Do seznamu slov se stejnym kofenem byla
rucné pridana problematicka slova popsana v kapitole 6.1.

Vybér napovédy

K vybéru ndpovédy implementuje tiida Spymaster metodu select_best_hint (). Ze vSech
slov daného tymu jsou vytvotreny kombinace az 5 slov. Poté jsou pomoci funkce knihovny
fastText most_similar() vyhodnocena nejpodobnéjsi slova pro kazdou kombinaci. Slovo
predstavujici ndjemného vraha je pouzito jako negativni vzorek pti vybéru. V ramci opti-
malizace je pro kazdou kombinaci vyhodnoceno 2000 nejpodobnéjsich slov.
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Kazdé ziskané slovo je poté porovnano se seznamem slov vhodnych pro napovédu.
Vsechna slova, kterd se nachazeji v tomto seznamu, se stdvaji kandidatni napovédou.

Poté jsou ze seznamu kandidatnich napoveéd vyfiltrovana vSechna slova, kterd maji spo-
le¢ny koten s nékterym z hernich slov. K tomu je vyuzit ulozeny seznam, ktery pro kazdé
herni slovo definuje seznam vsech slov ze slovniku modelu, kterd maji stejny koren.

Poté je nad seznamem vyfiltrovanych kandidatnich ndpovéd provedena evaluace jednot-
livych napoved. Pro kazdou kandidatni napovédu je spocteno skére DETECT. Pokud se
napoveéda nenachézi ve slovniku modelu Dict2vec, je skore dano pouze hodnotou FREQ.
Hodnota FREQ zavisi pouze na poctu vyskytt daného slova v korpusu, takze ji lze vy-
pocitat pro kazdou néapovédu. Pokud je napovéda ve slovniku modelu, je vypoctena také
suma podobnosti ndpovédy se vSemi slovy prislusného tymu a maximélni hodnota podob-
nosti s nepiatelskym slovem (kde podobnost s ndjemnym vrahem je vdhovéana x1,5) a je
vypocitano celkové skére DETECT, jak je popsano v kapitole 4.5.

Poté je pro kazdé herni slovo spocitano skore. To je dano podbnosti s napovédou dle
modelu fastText, ke které je pripoc¢teno skére dle metody DETECT. Zapojeni DETECT
skére do skore kazdého herniho slova namisto celkového skére napovédy béhem testovani
vykazovalo nejlepsi vysledky. Pokud napovéda cili na 3 a vice slov, je dovoleno, aby jedno
z cilenych slov byl ndhodny kolemjdouci (nesmi to vSak byt nejpodobnéjsi cilené slovo).
Pro kandidatni napovédu je spocteno skére score_ diff. Pokud je povoleno cilit ndhodného
kolemjdouciho, score_ diff je rozdil skére posledniho cileného a prvniho nepratelského slova.
Jinak je score_diff rozdil skére posledniho cileného slova a prvniho slova, které nenalezi
danému tymu. Celkové skore kandidatni ndpovédy je pak spocteno jako

M
score = N'E (score_dif f) (7.3)

kde N je pocet cilenych slov, M predstavuje pocet zbyvajicich neuhodnotych slov daného
tymu a E pocet zbyvajicich neuhodnotych slov neptratelského tymu. Nasobeni skére napo-
védy hodnotou N zaruci, Ze nebudou prili§ vybirany napovédy cilici malé mnozstvi slov.
Takové napovédy jsou sice snadno uhodnutelné, ale oznaceni jednoho slova v kazdém tahu
pravdépodobné nepovede k vitézstvi. Prametr % udava miru rizika, které je nutné pri vy-
béru ndpovédy podstoupit. Pokud je pomér slov prislusného tymu ke sloviim protivniku
velky, prislusny tym prohriava a je nutné zvolit napovédu cilici na vétsi mnozstvi slov.

V prvnim hernim kole je zvolena agresivni strategie. Po vyhodnoceni nejvhodnéjsi né-
povédy, jak je popsano vyse, je vyhodnocena nejlepsi napovéda cilici o jendo slovo vice.
Pokud je skére této napovédy alespon 80% skoére vyhodnocené napovédy, pouzije se tato
agresivnéjsi napovéda namisto ptvodni.

Hyperonyma

Pro zlepSeni napovédy je definovany pojem hyperonym. Po vybrani nejvhodnéjsi napovédy
je zkontrolovano, zda se v seznamu hyperonym nenachazi slovo, které by cililo na vice
hernich slov. Pravidlem je, ze pod dané hyperonymum nesmi spadat nepratelska slova ani
vrah. Pokud je takové slovo nalezeno, je pouzito jako napovéda.

Webova sluzba

Webovy sluzba byla prevzata z predeslé prace [11]. Webova sluzba bézi na skolnim serveru
athena7 a je pristupnd na adrese http://athena7.fit.vutbr.cz:8087/. Slouzi k hrani Krycich
jmen ve webovém prohlizeci. Pocita¢ muze zastoupit roli hlavniho Spiéna nebo Clena ope-
rativy. Sluzba implementuje velké mnozstvi jazykil, ma prace se vénuje pouze cestiné. K
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implementaci byl pouzit mikroframework Flask. Na strané webového prohlizece komunikaci
zajistuje jazyk JavaScript.

Vyhodnoceni

Vyhodnoceni kvality napovéd byl vyuzit stejny zptsob, jako je popsan v kapitole 7.3. Stej-
nym zpusobem byl vyhodnocen i model z predchozi prace pro srovnani. Systém z predchozi
prace dosahl 89,15% tspésnosti. Systém predstaveny v této praci dosahl tspésnosti 86,42%.
Nedoslo tedy ke zlepseni vykonu.

Néapovédy vygenerované systémem z predeslého systému a novym systémem byly také
testovany lidskymi hraci. Testovaci rozhrani zobrazilo uzivatelovi sadu 35 vybranych hernich
situaci a uzivatel mél za kol vzdy oznacit tolik slov, jaké ¢islo nesla napovéda.

Systém z predeslé prace | Novy systém
Oznaceno cilenych slov 336 328
Oznaceno necilenych slov tymu 67 90
Oznaceno kolemjdoucich 72 76
Oznaceno nepratelskych slov 27 17
Oznaceno vrahii 10 10

Tabulka 7.9: Srovnani vybéru slov pri hrani lidskych hract s obéma systémy.

Vyhodnoceni napovéd bylo pocitano stejné, jako je popsiano v kapitole 7.3, jedinym
rozdilem zustava, ze hadana slova v reakci na nidpovédu negeneroval modul operativy, ale
oznacoval je ¢lovék. Napovédy vygenerované systémem z predchozi prace dosahly pii tetso-
vani redlnych uzivatelu prumérného skére 63,8%. Napovédy vygenerované novym systémem
dosdhly prumérného skére 64,6%. Pro oba systémy bylo celkem oznaceno stejné mnozstvi
najemnych vrahu, kazdy hrac¢ v praméru oznacil 2.

7 toho vyplyva, ze prestoze systém z predeslé prace je schopen 1épe spolupracovat sdm se
sebou, kdyz zastupuje roli Spiona i operativy, novy systém je schopen mirné lepsi spoluprace
s ¢lovékem. Je vSak nutné zminit, Ze rozsah testovani s lidskymi hraci nebyl velky, tcastnilo
se pouze 5 hracih, vsichni ve véku mezi 20 a 30 lety.
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Kapitola 8

Studie STST 11.

Rtizné obdoby komunika¢nich her mohou byt prostredkem pro zkoumani lidské komunikace.
Tim se zabyva i studie STST II. V této studii hraly dvojice ucastniki komunikac¢ni hru.
Béhem experimentu byla tcastnikiim mérena mozkova aktivita pomoci funkéni magnetické
rezonance (fMRI). Jednd se o moderni zobrazovaci metodu, kterd se snazi mapovat funkéni
oblasti mozku aktivované pii provddéni urcitého tkolu ¢i stimulace [9]. Cilem studie bylo
zkouméani vzajemného propojeni hraca pii hrani komunikac¢ni hry,

8.1 Pravidla

Kazdy herni blok se sklddal z deseti kol. Na zac¢atku herniho bloku vidéli oba ti¢astnici na
obrazovce poditace jiné slovo. Bloky byly oznac¢eny typem ,HADANI“ nebo ,,ASOCIACE*.

V bloku typu ,,HADANI* méli u¢astnici za cil uhodnout slovo, které jejich partner fekne
jako dalsi. Toho méli dosdhnout na zakladé slov, ktera oba vyslovili nebo vidéli v predchozim
kole. Pokud se obéma hrac¢tim podarilo rici stejné slovo pred koncem bloku, pokracovali ve
hie a snazili se nalézt dalsi slovo, které jejich partner fekne. V bloku typu ,,ASOCIACE*
bylo tkolem tucastniki rici v kazdém kole slovo, které je vyznamové pribuzné s predchozim
slovem druhého hréce.

Kazdy blok obsahoval 10 hernich kol. V kazdém kole méli icastnici Fict jedno podstatné
jméno, sloveso nebo ptidavné jméno. V obou typech blok museli icastnici v kazdém kole
tici nové slovo, opakovani slov bylo zakazano.

8.2 Zpisob vyhodnoceni dat

K vyhodnoceni podobnosti slov ziskanych studii STST II. byl vyuzit model fastText natré-
novany na korpusu KKorpus 2.0. K praci s daty byla vyuzita knihovna pandas. K vypoctu
trendu byla vyuzita knihovna scikit-learn.

Filtrace dat

Nejdrive byly odfiltrovany ty odpoveédi, pii kterych ucastnici nedodrzeli pravidla. Prvnim
pravidlem, které meéli icastnici dodrzovat, bylo v kazdém kole fict pouze 1 slovo. Pokud
ucastnici pouzili slovni spojeni, tuto odpovéd nebylo mozné zpracovat, protoze model fast-
Text pracuje s vektorovymi reprezentacemi jednotlivych slov (a jejich ¢asti). Vyjimkou bylo
pouziti slovesa se zvratnym zajmenem ,se* nebo ,si“. V takovém piipadé bylo k vyhodno-
ceni pouzito samotné sloveso.
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Obrazek 8.1: Priklad instrukci, které vidéli ticastnici na obrazovce v pribéhu jednoho kola

Dalsim z pravidel, které ucastnici méli dodrzet, bylo pouziti podstatnych jmen, pridav-
nych jmen nebo sloves. Vyhodnoceni slovniho druhu odpovédi bylo provedeno pomoci POS
taggeru knihovny Morphodita. Data byla ruc¢né prekontrolovana, aby bylo zabranéno ne-
spravnému urceni slovniho druhu u slov, jejichz slovni druh nelze urcit jednozna¢né (napf.
slovo réno lze vyhodnotit jako ptislovce, ale také se mize jednat o podstatné jméno). Déle
bylo kontrolovano, zda v prubéhu jednoho bloku hraci nezopakovali slova, kterd v tomto
bloku jiz rekli sami nebo je rekl jejich spoluhrac.

Z analyzy dat musely byt vynechdany odpoveédi para 3, 7, 9, 16, 18, 24, 26, 33 a 40. Tyto
pary totiz mluvily slovensky a vyhodnoceni dat s vyuzitim modelu fastText je jazykoveé
zévislé (model fastText vyuzity k analyze je natrénovany na ¢eském korpusu).

120 odpoveédi muselo byt analyzy vyrazeno, protoze hrac vyslovil vice nez 1 slovo. Dalsich
47 odpovédi bylo vyrazeno kvuli nepovolenému slovnimu druhu, 124krat hraci zopakovali
slovo, které jiz v daném bloku zaznélo, a 117krat nebyla odpovéd zaznamenana, protoze
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hrac¢ spatné slysel, zadné slovo nevymyslel nebo jeho odpovédi ve zvukovém zaznamu hry
nejde dobfe rozumét.

8.3 Vysledky

U blokt oznacenych jako ,HADANI“ uréuje hodnota podobnosti slov, ktera tcastnici fekli
v jednom kole, kvalitu jejich odhadu. Pokud oba tcéastnici rekli stejné slovo, znamené to, ze
uhodli slovo, které spoluhrac fekne. U bloku oznacenych jako ,, ASOCIACE* uréuje hodnota
podobnosti slov, ktera ticastnici fekli v jednom kole, jak moc se pri vybéru asociaci vzdjemné
ovliviiuji. V obou pripadech se tedy dé fici, ze v idedlnim piipadé, kdy se na sebe pti hrani
ucastnici ,,napojuji®, jejich odpovédi jsou sémanticky ¢im dal tim blizsi, az nakonec feknou
stejné slovo.

Hodnoty podobnosti odpovédi jsou jednoznacné usporadanou casovou fadou. Pro kvan-
tifikaci hodnoty vzajemného ,napojovani“ hraca byla v ramci kazdého herniho bloku spo-
¢itana hodnota linedrniho trendu podobnosti jejich odpovédi v 1 kole. Trend je obecna
tendence vyvoje zkoumaného jevu v cCase. Trend miuze byt rostouci, klesajici nebo muze
existovat fada bez trendu [1].

Z 670 zkoumanych bloku byl vysledny trend kladny zhruba u poloviny (336) a zhruba
u poloviny zdporny (334). To naznacuje, ze zvysit hodnotu vzajemného napojeni béhem
jednoho bloku se ucastnikiim povedlo zhruba v poloviné ptripadi

Dale byla z podobnosti slov, kterd tcastnici rekli v kazdém kole, vypocitdna primérna
hodnota pro kazdy blok. Predpoklad byl takovy, Zze pokud se na sebe ucastnici v prubéhu
nékolika hernich bloka dokazou lépe napojit, pramérnd hodnota podobnosti jejich odpovédi
za blok se bude zvySovat. Ze 48 zkoumanych paru se pouze u 16 z nich projevil stoupajici
trend priameérné hodnoty podobnosti za blok. To naznacuje, ze vzajemné napojeni hraci se
u vétsiny z nich v pribéhu hrani nékolika hernich blokt nezvysilo.

Déle bylo zjisténo, kolika parum se béhem 1 herniho bloku, ktery ma 10 kol, povedlo
alespon v poloviné kol fici slova, jejichz podobnost je alespon 0,5. Tohoto vysledku dosahlo
11 paru ze 48. Nejuspésnéjsimi pary byly 49, 50 a 57, kterym se povedlo dosdhnout tohoto
vysledku ve 2 blocich.

38 parim se povedlo aspon 1x v ramci bloku Fict stejné slovo. 22 partm se povedlo
v jendom hernim kole fici stejné slovo alepson 2x. I v tomto ohledu patii pary 49 a 57
vysledku dosédhly pary 35 a 43.

Podrobné vysledky jsou uvedeny v priloze A
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Kapitola 9

Nastroj pro tvorbu testu
sémantické znalosti a kontroly

Studie, zabyvajici se testovanim sémantické znalosti a kontroly, jak je popsana v kapitole 7.3,
byla vytvorena v anglickém jazyce. VSechna slova v testech sématické kontroly a znalosti
byla anglicky a respondenti odpovidali v anglictiné. Existuje snaha vytvorit podobnou stu-
dii v Ceském jazyce. Pro sestaveni jednotlivych testu semanticky kontroly i sémantické
znalosti jsem v ramci své prace vytvorila jednoduchy webovy nastroj. Tento nastroj méa za
cil vyzkumniktm, kteri se budou zabyvat obdobou studie pro ¢esky jazyk, usnadnit tvorbu
testovacich otézek.

9.1 Pouzité technologie

Webovy néstroj pro tvorbu testi na backendu vyuziva jazyk python s vyuzitim frameworku
Flask'. Jedn4 se o mikroframework slouzici k vyvoji webovych aplikaci. Na frontendu vy-
uziva aplikace jazyk JavaScript pro dynamické zobrazeni dat uzivateli. V aplikaci je také
vyuzita sprava sezeni s vyuzitim Flask (Flask session?).

Slova zadana uzivatelem jsou lemmatizovana pomoci knihovny MorphoDiTa. K vyhod-
nocovani podobnosti slov a jejich ¢etnosti v korpusu je vyuzit model fast text natrénovany
na korpusu KKorpus 2.0. Seznam ceskych synonym je ulozen ve formatu .xml. Déle apli-
kace vyuziva seznam ceskych podstatnych jmen k filtrovani slov. Tento seznam je ulozen
v textovém souboru ve forméatu 1 slovo na radek. Podstatnd jména byla ziskana ze souboru,
ktery je zdrojempro morfologicky analyzator, na zakladé znacky slovniho druhu

9.2 Nastroj pro tvorbu testti sémantické kontroly

V testu sémantické kontroly je testovaci otdzka vzdy tvoTrena trojici slov a dilezitou metri-
kou je jejich sémantickd podobnost. Vytvorila jsem jednoduchou webovou stranku na které
uzivatel zadé slovo, které ma byt sondou. S vyuzitim metody most_similar() modelu
FastText je ziskdno 1000 nejpodobnéjsich slov k sondé.

Poté jsou s vyuzitim seznamu podstatnych jmen vytridéna slova, kterda podstatnym
jménem nejsou. Seznam slov je ulozen do session a uzivateli je zobrazeno 10 nejpodobnéjsich
podstatych jmén spolu s jejich hodnotou podobnsoti se sondou. Uzivatel miize prochazet

'Dokumentace frameworku Flask: flask.palletsprojects.com
2Dokumentace rozsifeni Flask Session flask-session.readthedocs.io
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seznamem sefazenym dle podobnosti a vybrat si ze slov distraktor. Po vyplnéni distraktoru
a cileného slova je vypocitana hodnota TDS. To uzivateli umozni vytvaret vhodné trojice
slov pro testovani sémantické kontroly.

dym: piibuznost 0.556206226348877

oblace: piibuznost 0.5476539134979248
boufka: pfibuznost 0.5422459840774536
chromosféra: piibuznost 0.5418506860733032
mezosféra: pfibuznost 0.5342096090316772
witryske pfibuznost 0.528479278087616

vitr: piibuznost 0.5270686149537168

exosféra: piibuznost 0.5141187310218811
kour: piibuznost 0.5132050514221191
ionosféra: pifbuznost 0.5108643770217896

Ukézat méné pribuzn

Ukazat vice piibuzng slova

Distraktor: | bouika |tz [myra ] 0.3932238519191742

Obréazek 9.1: Ukazka webového néstroje pro tvorbu testu sémantické kontroly

9.3 Nastroj pro tvorbu testi sémantické znalosti

V testu sémantické znalosti je testovaci otazka tvorena dvojici slov, kterd bud jsou nebo
nejsou synonyma. Metriku obtiZnosti u tohoto testu je ¢etnost vyskytu méné castého slova
v korpusu. Pro ucely sestaveni téchto testii byla vytvorena webova stranka, ktera uzivateli
k zadanému slovu ve slovniku ¢eskych synonym vyhleda a nasledné zobrazi slova stejného
vyznamu. Pro jakékoliv zadané slovo stranka vrati cetnost jeho vyskytu. To uzivateli umozni
vytvaret vhodné dvojice synonym a zjistit cetnost vyskytu slov pro testovani sémantické
kontroly.

Synonyma

Slovo: ‘ novotvar “yhledat synonyma

nador - Cetnost wyskytu, 2259

neclogismus - ¢etnost wskytu: 171

Cetnost slova

Slovo: | novotvar

novatvar

cetnost wyskytu: 206

Obrazek 9.2: Ukazka webového nastroje pro tvorbu testu sémantické znalosti
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Kapitola 10
Zaver

V ramci prace byl implementovan systém pro hrani Krycich jmen. Systém se zamétuje pre-
devsim na nedostatky predchoziho systému. Novy systém vyuziva modely natrénované na
korpusch KKorpus 2.0 a CZ OURS v odpovédi na starnuti modelt z predeslé prace. V mo-
dulu hlavniho S$piona je implementovana metoda DETECT, ktera mé za cil zlepsit kvalitu
generovanych napovéd. Pri testovani kvality napovéd s lidskymi hraci dosdhli napovédy
generované novym systémem o 0,8% lepsiho vysledného skére v porovnani se systémem
z predeslé prace. Soucasti systému je i webova sluzba', kterd umoziuje hrat Kryci jména
s implementovanym systémem.

V ramci prace byl také vytvoren néstroj k usnadnéni vytvoreni sady otazek pro studii
sémantické kontroly a znalosti. Tento nastroj umoznuje vyhleddvani sémanticky podobnych
slov, vypocet hodnoty TDS a vytvaieni parti sysonym. Nastroj je dostupny na webu?.

Soucasti prace byla také analyza dat ze studie STST II. Data byla nejdfive vyfiltorvana
na zakladé definovanych pravidel a poté byly vypocitany hodnoty sémantickych podobnosti
slov, kzeré hraci rekli. Tyto hodnoty by mély reflektovat vzajemné myslenkové napojeni
hraca.

Namétem pro budouci praci mize byt natrénovani modelu Dict2vec na vétsim vzorku
dat. Pouzity slovnik pro ¢esky jazyk obsahuje definici 28000 pojmil, coz je pouze 0,55%
velikosti slovniku pouzitého modelu fastText. Extrakci dat z internetovych slovnika by
bylo mozné ziskat vétsi testovaci sadu. Dalsim namétem pro budouci prace by mohlo byt
vytvoreni adaptivniho modelu hrace, ktery by se dokazal automaticky prizpusobit jazyku,
strategii a stylu hrani svého spoluhrace.

!Systém pro hrani Krycich jmen http://athena7.fit.vutbr.cz:8087
2N4stroj pro tvorbu testii sémantické kontroly a znalosti http://athena7.fit.vutbr.cz:8086
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Priloha A

Vysledky analyzy dat studie
STST II.

V této priloze jsou formou tabulek uvedeny konkrétni vysledky vyhodnoceni dat ze studie
STST II.

Podrobnéa tabulka obsahujici vypocitany trend pro kazdy herni blok zde neni uvedevna
kvuli jeji velikosti (671 radku).

Cislo paru Trend
49 0.023823
27 0.012117
43 0.007795
36 0.006913
32 0.006499
51 0.006124
34 0.005415
57 0.004702
29 0.003246
55 0.002901
28 0.002739
25 0.002429
11 0.002386
52 0.001443
12 0.001129
45 0.000690

Tabulka A.1: Trendy prumérné podobnosti slov vyslovenych parem v jednom kole v pri-
béhu hernich blokt. Pary, které dosahly pozitivniho trendu, sefazené podle velikosti trendu
sestupné. Hodnoty trendf jsou zaokrouhleny na 6 desetinnych mist.

46



Cislo paru Trend
38 -0.000200
37 -0.000554
17 -0.000758

1 -0.001033
19 -0.001121
42 -0.001235
39 -0.001347
56 -0.001663
10 -0.001793
54 -0.002153
44 -0.002708
48 -0.003670

5 -0.003763

2 -0.004223
53 -0.004295
20 -0.005494
41 -0.006380
23 -0.006731

6 -0.006810

4 -0.006928
35 -0.007905
14 -0.007929
46 -0.008921
30 -0.009108
13 -0.009740
22 -0.010081

8 -0.010310
47 -0.010610
31 -0.012223
21 -0.012562
15 -0.014672
50 -0.016243

Tabulka A.2: Trendy primérné podobnosti slov vyslovenych parem v jednom kole v pri-
béhu hernich bloki. Pary, které dosahly negativniho trendu, sefazené podle velikosti trendu
sestupné.
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Cislo paru | Podet bloku se skére >0.6 alespoii v 5 kolech | Cisla bloki
49 2 5,14
50 2 1,7
57 2 3, 11
13 1 3
23 1 6
27 1 1
30 1 1
37 1 11
43 1 7
47 1 10
51 1 10

Tabulka A.3: Péry, které v rdmci jednoho bloku alepson v poloviné kol dosahli podobnosti
odpovédi > 0.6, a prislusné bloky
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Tabulka A.4: Pary, které v ramci jednoho bloku alepson jednou vyslovili stejné slovo, a od-

povidajici bloky
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Cislo paru | Podet bloku s alespoii 2 shodami | Cisla bloku
Par 57 4 3,10, 11, 13
Par 35 4 6,7, 11, 12
Par 43 4 5,7,13, 14
Par 49 4 7,8, 11, 14
Par 31 3 4,5, 9
Par 27 2 12, 13
Par 50 2 1,7
Par 56 2 1,9
Par 48 2 7,11
Par 51 2 10, 14
Par 22 1 2
Par 15 1 1
Par 47 1 1
Par 52 1 1
Par 54 1 8
Péar 32 1 8
Par 34 1 7
Par 45 1 7

Tabulka A.5: Pary, které v ramci jednoho bloku alepson dvakrat vyslovili stejné slovo,
a odpovidajici bloky
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