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Abstrakt

Tato bakalarska prace se zabyva ndvrhem, implementaci a vyhodnocenim vysledk systému
pro vyhleddvani sémanticky blizkych slov. Pro urcéeni vztaht mezi slovy systém vyuziva
model word2vec z knihovny gensim.

Abstract

This bachelor thesis works with the idea, implementation and evaluation of resulting system
for retrieval of semantically related words. For the determination of word relations, gensim
library word2vec model is used.
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Kapitola 1

Uvod

Zpracovani prirozeného jazyka (v angli¢tiné Natural Language Processing, odtud zkratka
NLP) je obor na pomezi umélé inteligence a pocitacové lingvistiky, ktery se zabyva pro-
blematikou analyzy jazyka za pomoci pocitacovych systému. Zvlasté v soucasné dobé, kdy
se pocitace uzivaji v sirokém spektru oboru lidské ¢innosti a jejich vypocetni vykon prudce
stoupd, je dulezitd snaha, aby ¢lovék s pocitacem mohl komunikovat prirozenym jazykem
a nikoliv pouze skrze specidlni rozhrani.

Jednim z dilezitych cili NLP je shlukovani slov podle vyznamu. Cilem toho je urcit,
jak vyznamové blizké si jsou dva pojmy. Jednou z moznosti ziskéni této blizkosti jsou vek-
torové modely, které mapuji slova sémanticky podobna blizko sebe v predem definovaném
N-rozmérném prostoru.

Cilem prace je seznamit se se soucasnymi metodami urcovani podobnosti slov a na za-
kladé téchto poznatki pak navrhnout systém, ktery umozni vyhleddvat pro zadané slovo
slova vyznamové blizka. Prace je zaloZzena na modelu Word2vec a jako vzorek ptirozeného
jazyka je pouzit korpus Wikipedie. Na zdvér jsou provedena vyhodnoceni vysledki pro
modely s rliznym nastavenim.



Kapitola 2

Rozbor problematiky

Tato kapitola poskytuje teoreticky zdklad, nezbytny pro pochopeni bakalarské prace. Za-
byva se vSemi kroky potrebnymi pro analyzu jazyka, pocinaje predzpracovanim korpusu
anglické Wikipedie, jeho pfevodem na rtzné vektorové modely a dale moznostmi jeho zpra-
covani pomoci algoritmu strojového uceni.

2.1 Zpracovani prirozeného jazyka

Zpracovani prirozeného jazyka (NLP — Natural Language Processing) je obor, zkoumajici,
jak lze dosdhnout komunikace mezi ¢lovékem a pocitacem pomoci jazyka, at uz psaného,
nebo mluveného. Vyzkum je zaméren na Siroké spektrum védnich obori, pocinaje sbérem
poznatkd o tom, jak lidé rozumi jazyku a jak jej pouzivaji. Tyto poznatky jsou pak uzity
pro vyvoj nastroju a technik, které umozni pocita¢im nalézt vztahy mezi slovy, slovnimi
spojenimi, vétami i celymi dokumenty. Vyzkum se opira o dalsi obory, véetné informatiky,
lingvistiky, matematiky, umélé inteligence, psychologie, strojového uceni a dalsich[].

2.2 Predzpracovani textu

Pred samotnym zpracovanim textu je tfeba predzpracovat soubor obsahujici vzorek pri-
rozeného jazyka, ktery bude podroben analyze. V zavislosti na povaze vstupniho textu je
vétsinou nutné odebrat ruzné formatovaci znacky. Pri predzpracovani se zpravidla odstra-
nuji interpunkéni znaménka a text se rozdéluje na jednotliva slova (tokeny). Ty se mohou
dale upravovat pro snizeni poc¢tu ruznych slov v textu, naptiklad prevodem na zakladni
tvar slova. Déle je mozné text upravit odebranim nevyznamovych a nespecifickych slov.
To jsou takova slova, kterd jsou prilis obecnd a nenesou, z pohledu dokumentu, zadné dile-
zité informace. Jedna se naptiklad o spojky, predlozky a dalsi. Jejich odstranéni se provede
na zakladé stoplistu, coz je seznam slov, kterd se z korpusu odstrani. [7]

2.2.1 Tokenizace

Tokenizaci se obecné rozumi proces rozdéleni textu na jednotky, se kterymi se bude dal
pracovat. V priipadé tvorby korpusu se jedna o rozdéleni na jednotliva slova ¢i fraze. Pii
tomto procesu se odstrani vSe, co nenese vyznam textu; tedy zvlastni znaky, ¢islovky a in-
terpunkéni znaménka. Ne vzdy je to vSak vhodné, nékdy napiiklad mizeme chtit zachovat
¢islovky, ¢i pouze data. Stejné tak nékdy muizeme chtit ponechat spojovniky nebo nékteré



jiné zvlastni znaky. (Clanek [7, 22, Kap. 2.2.1] uvadi pro ptiklad nazvy jako M*A*S*H nebo
C++, které by odstranénim zvlastnich znaku ztratily svij specificky vyznam). Stejné tak
je nékdy lepsi text nedélit na jednotliva slova, ale ponechat viceslovné nazvy jako jeden
token.

2.2.2 Tvorba n-gramu

Tvorba n-gramu je proces, kdy je na zakladé vyskytu slov v textu generovan seznam slov-
nich spojeni, ktera k sobé logicky patii, a jejichz samostatné rozdéleni a nasledné zpraco-
vani by zpusobilo ztratu informace, kterou text piivodné nesl. Napiiklad slova ,kontaktni®
a ,,cocky“ nesou sama o sobé jinou informaci, nez pfi spojeni do souslovi , kontaktni cocky*,
které definuje zpresnéni informace. Takova slovni spojeni je pak vhodné zpracovavat nikoliv
zvlast, ale jako jedno slovo, nebof se jedna o ustalené slovni spojeni, které nese informaci
jako jeden celek.

Jednou z moznosti extrakce slovnich spojeni je extrahovani automaticky na zakladé re-
lativni ¢etnosti slov. PTi tomto postupu jsou za ustélend slovni spojeni povazovana ta slova,
kterda se vyskytuji v korpusu vedle sebe castéji, nez by odpovidalo ndhodnému rozlozeni
pravdépodobnosti.

2.2.3 'Truecasing

Truecasing je metoda, ktera se vyuziva pro opravu velikosti pisma tam, kde byla néjakym
zpusobem znehodnocena [6]. U béznych textt se tato metoda hodi zejména pro prvni slova
ve vété, kterd se pisi s velkym pismenem na zacatku; coz neni pro strojové uceni vhodné.
Obecné se vSak da vyuzit vsude tam, kde neni velikost pisma odpovidajici béZnému pou-
ziti, napriklad u textl, které jsou psany pouze velkym pismem. Pro provedeni truecasingu
se vyuziva statistickych modelu, které odhaduji velikost pismen v daném slové pomoci miry
a zpusobu jeho vyskytu ve zbytku textu, pripadné podle slov ve stejné véte.

2.2.4 Stemming

Stemming je jednou z metod, jak snizit celkovy pocet slov v dokumentu a tim zjednodusit
a zpresnit zpracovani. Jednd se o vytvoreni zakladniho tvaru slova za pomoci algoritmu,
ktery odrezava predpony a pripony a vraci kmen slova. To s sebou nese riziko, ze na stejny
kmen budou prevedena i slova nesouvisejici.

2.2.5 Lemmatizace

Lemmatizace je dal$im postupem snizeni poctu slov, tentokrat prevedenim raznych tvarta
slova na slovnikovy tvar slova neboli lemma. Lemmatizator funguje na principu vyuziti da-
tabéaze slov a jejich tvard. I lemmatizace nese riziko, ze bude slovo prevedeno na zaklad,
ktery neodpovidd vyznamu ptvodniho slova, nebo budou na stejny zdklad prevedena dvé
nesouvisejici slova. Ale vzhledem k tomu, Ze lemmatizace nahrazuje slova pomoci slovniku
a nikoliv automaticky pomoci algoritmu, dosahuje obecné presnéjsich vysledkii, nez stem-
ming.



2.3 Vektorové modely

Pro zachyceni sémantickych vztahti mezi slovy, vétami ¢i dokumenty se zavadi rizné ma-
tematické modely, které dokazi tyto vztahy jednoduse reprezentovat matematickym vyja-
dienim, které navic umoznuje snadnou manipulaci. V téchto modelech slova nahrazujeme
¢isly, s kterymi lze dale pracovat jednoduseji a vypocetni narocnost vyrazné klesa.

Vektorové modely jsou zaloZzeny na mapovani slov do N-rozmérného prostoru. Kazdy
rozmér pak v zavislosti na konkrétnim modelu muze odpovidat uré¢itému tématu. Sourad-
nice slova v rozméru je pak tim vétsi, ¢im vice slovo tématu odpovida. Témata jsou urcena
automaticky na zakladé analyzovaného vstupniho vzorku prirozeného jazyka. Dalsi zajima-
vou vlastnosti vektorovych modeli je moznost pocitat s vektory slov jako s matematickymi
vektory (viz 2.3.3).

2.3.1 Bag of words

Bag of words (BoW) je jednim z modelt, ktery reprezentuje dokumenty obsahujici vzorky
prirozeného jazyka, a to za pomoci matematické reprezentace. BoW reprezentuje text jako
neusporadany soubor slov, kde neni dulezité jejich potradi, nybrz pouze spoleény vyskyt
a Cetnost. Informaci o vyskytu slov a jejich poc¢tu ukldada do usporadané n-tice, kterou lze
pro potfeby vektorového modelu interpretovat jako souradnice vektoru.

2.3.2 TF-IDF

Model BoW zaznamenava absolutni pocet vyskyta slova ve vété, coz zvyhodnuje slova,
ktera se obecné v jazyce opakuji ¢asto. Tato slova zaroven nesou mensi podil informace, nez
slova, kterd se objevuji méné casto. V anglickém jazyce muzeme jako priklad uvést slova
jako ,the“ a ,a“ Témto sloviim je vhodné prikladat mensi vahu. TF-IDF je metodou, ktera
umozni priradit sloviim vahu, ktera je nepfimo imérna poctu vyskytu slova v analyzovaném
vzorku prirozeného jazyka.

TF-IDF je zkratka pro ,/ Term Frequency“ a ,Inverse Document Frequency®, coz jsou
dvé slozky vypoctu této reprezentace vahy slova. Prvni slozkou (TF) je pocet vyskytu slova
v celém dokumentu. Tato hodnota se dé vypocist ruznymi zpusoby. Nejjednodussi variantou
je primy soucet vyskytt daného slova v dokumentu; déle se d4 vyuzit normalizace pomoci
logaritmu, ¢i vydélenim celkové délky dokumentu, aby nedoslo k nadhodnoceni dlouhych
dokumenti, kde se obecné vyskytuje vice slov. Jednim ze zptsobu vypoc¢tia TF mize byt
nasledujici vzorec [7]:

n; 7
iy = (2.1)
YN
kde n; ; je pocet vyskyti slova ¢; v dokumentu d;. Jmenovatel je souctem vyskytd vsech
slov v dokumentu d;. Druhou slozkou (IDF) je dilezitost slova. Se vzristajicim poctem
vyskytl slova klesd hodnota informace, kterou nese. IDF pro slovo i spocitdme dle vzorce:

| D|
df; = log— 21 2.2
i = log e e dy] (2.2)

kde |D| je pocet dokumentt, které zpracovivame a jmenovatel reprezentuje pocet doku-
ment1, které obsahuji slovo i.



Vysledna hodnota pro TF-IDF je pak dana vzorcem:

TF-IDF =TF«IDF (2.3)

2.3.3 Aritmetika se slovy ve vektorovém prostoru

Vektorovy prostor mé tu vlastnost, ze slova vyznamové podobna lezi blizko sebe a naopak
slova, jejichz vyznamy blizké nejsou, lezi od sebe dal[15].

Dalsi dilezitou vlastnosti vektorového prostoru je moznost pocitat se slovy, prevedenymi
do vektorového prostoru, jako s béznymi vektory v matematickém slova smyslu. Podobnost
slov ¢i vét se da nejjednoduseji zjistit tak, ze se zobrazi jejich vektory do nékterého z vekto-
rovych modelti, ¢imz se zjisti se jejich blizkost. Pfima vzdalenost slov neni reprezentativnim
ukazatelem podobnosti, nebot ji znacné ovliviiuje ¢etnost slova v korpusu. Proto se castéji
pro urc¢eni podobnosti slov uziva tzv. kosinova podobnost, coz je mira podobnosti dvou vek-
tortl, kterd se zjisti vypoctem kosinu thlu, ktery sviraji vektory slov, pro které je hledana
podobnost.

Neméné zajimavou vlastnosti je aritmetika s vektory, kdy muzeme pomoci vektora vy-
jadrovat sémanticky vyznam slov. Napriklad ¢lanek [11] popisuje nasledujici operaci:

vector(Paris) — vector(France) =

vysledkem pak bude vektor, obecné symbolizujici vlastnost ,,byt hlavnim méstem®. Jeho
pricteni k jinému statu pak da vektor, ktery bude pravdépodobné velmi blizky vektoru
hlavniho mésta onoho statu.

2.4 Word2vec

Word2vec je sada modelt pro zpracovani prirozeného jazyka a vyhleddvani sémantické
podobnosti slov. Obsahuje nékolik riznych algoritmi, které se daji vzajemné kombinovat
pro konkrétni situace. Zaklad modelu Word2vec tvoii dvé neuronové sité, ze kterych si mtze
uzivatel vybrat. Jsou jimi Continuous bag of words a Continuous Skip-gram [9]. Obé mayji
pouze vstupni, skrytou a vystupni vrstvu. Vstupni a vystupni vrstva je reprezentaci slov,
kterd se trénuji. Softmax regrese urcuje rozlozeni pravdépodobnosti vyskytu jednotlivych
slov ze slovniku v blizkém okoli vstupniho slova. Vahy neuront jsou na zac¢atku nastaveny
ndhodné a postupnym ucenim v iteracich se pomoci algoritmu backpropagation (viz 2.4.1)
hled4 co nejmensi odchylka od oc¢ekdvanych hodnot z trénovaciho korpusu. Vstupni vrstva
neuronovych siti modelu je matice S x V, vystupni pak V x S, kde S je pocet slov ve slovniku
korpusu a V velikost vektoru. Skrytd vrstva mé velikost V. [13]

2.4.1 Algoritmus Backpropagation

Backpropagation je algoritmus vyuzivany k uceni neuronovych siti. Algoritmus porovnéava
vyhodnocené feseni s ocekavanym a podle toho zjisti odchylku soucasného nastaveni neuro-
nové sité. Na zakladé této odchylky spocte hodnotu, o kterou je treba upravit vihy neuront
v siti, aby se odchylka co nejvice minimalizovala. To je uskute¢néno algoritmem Stochastic
Gradient Descent[3]. Tato hodnota se nazyvé gradient.

Pouziti tohoto algoritmu pro trénovani neuronové sité probiha nésledovné. Nejdrive
jsou vahy neuronové sité nastaveny nahodné a neuronova sit pro vSechna slova ve slovniku



vypocte pravdépodobnost, Ze se budou nachézet v blizkosti hledaného slova. Potom se tento
vystup porovna s realnym rozlozenim slov v korpusu a vahy neuronu se upravi tak, aby
se vysledek co nejvice priblizil redlnym datim. S kazdym opakovinim tohoto procesu je
neuronova sit v predpovidani slov presnéjsi. [11]

2.4.2 Continuous bag of words

Neuronova sit s ndzvem Continuous bag of words (CBOW) se snazi urcit nejpravdépodob-
néjsi slovo podle nékolika okolnich slov (kontextu).

VSTUPNI VRSTVA VYSTUPNIi VRSTVA
SKRYTA VRSTVA
w(t-2)
w(t-1) xsw w(t)
——>
w(t+1) 7
w(t+2)

Obrazek 2.1: Schéma neuronové sité CBOW

2.4.3 Continuous Skip-gram

Continuous Skip-gram (na obr. 2.2) se na rozdil od CBOW snazi ur¢it nepravdépodobné;jsi
slova totiz pocita slov vice, pro kazdé musi provést odhad pravdépodobnosti, Ze se bude
nalézat v blizkosti aktudlniho slova. Navic v ném neni stale stejny pocet okolnich slov, tzv.
okno. Jeho velikost se urcuje nahodné v predem stanoveném intervalu.

2.4.4 Hierarchical Softmax

Vypocet pravdépodobnosti, ze se slovo bude nalézat v okoli hledaného slova, je provadén po-
moci funkce softmax. Klasicka funkce softmax musi projit pro kazdé hledané slovo vsechna
slova ve slovniku, coz by cely model netimérné zpomalovalo. Proto word2vec vyuziva funkci
Hierarchical Softmazx. Tato funkce se od klasické softmax funkce lis{ zejména tim, ze pro
svij béh nepotrebuje prochazet cely slovnik. Misto toho je pri prvnim spusténi modelu
generovan Huffmantv binarni strom, coz je stromova struktura, kterd mapuje slova tak,
ze casto pouzivand slova jsou blize kofenu stromu a méné castd dale. Tim pritazuje bi-
narni kody sloviim na zékladé cetnosti jejich vyskytu tak, aby castéji uzivana slova méla
kratsi kéd a méné casto uzivand slova delsi. Kazdé slovo ze slovniku je listem stromu a vede
k nému jednoznacnd cesta od jeho kotrene. Pti tvorbé tohoto stromu je kazdému uzlu urcena



VSTUPNI VRSTVA VYSTUPNI VRSTVA

SKRYTA VRSTVA
w(t-2)
w(t) SUMZY w(t-1)
i w(t+1)
w(t+2)

Obrazek 2.2: Schéma neuronové sité Skip-gram

pravdépodobnost pro pravy a levy podstrom. Vysledna pravdépodobnost je pak souc¢inem
pravdépodobnosti na cesté k listu slova. Pfi pouziti funkce Hierarchical Softmax nejsou
vystupni vektory neuronové sité vektory slov nybrz vektory nalezejici uzlim stromu. [13]

2.4.5 Negative Sampling

Funkce Negative Sampling aplikuje jiny postup pro vypocet pravdépodobnosti, Ze se slovo
bude vyskytovat v okoli hledaného slova, bez potieby prochézet cely slovnik. Misto upra-
vovani vSech vektort voli pouze vzorek, se kterym déle pocita. Velikost vzorku se pohybuje
v rozmezi 2 az 5 slov pro velkd vstupni data a 5 az 20 pro mensi[5, 10]. Word2Vec uziva
nasledujici vypocet pro ziskani vzorku slov[13]:

E = —loga(v;)OTh) - Z loga(v{uiTh), (2.4)

wiEWneg

kde wo znad¢i vystupni slovo a v, o, Jjeho vystupni vektor. h je vystupni hodnota skryté
vrstvy, kterd se vypocitd nasledujicim zpusobem pro CBOW model:

1 c
hzaz:c:l U, (2.5)

a pro skip-gram timto zpusobem:

h = vy, (2.6)

Ne)



Kapitola 3

Navrh systému

3.1 Pozadavky

Cilem prace je systém, ktery pro zadané vstupni slovo ¢i slova, nalezne slova a souslovi
sémanticky podobnd. Architektura systému musi umoznovat uceni slov z libovolného kor-
pusu a zaroven nabizet jiz predpripraveny natrénovany model. Dale bude systém umoznovat
hlubsi analyzu vyhledanych pojmu na zakladé zpracovanych ¢lanktu Wikipedie, coz zahr-
nuje vyhledani ptislusnych ¢lankd a v nich klicova slova pro vysledky vyhledavani. Systém
dokaze pracovat i se zkratkami. Cely systém bude implementovan v jazyce Python.

3.2 Pouzité nastroje

3.2.1 Natural Language Toolkit

Pro préci s textem byla zvolena knihovna Natural Language Toolkit (NLTK), kterd po-
skytuje celou fadu nastrojii pro zpracovani a analyzu textl. Stejné jako zbytek systému
je napsana v jazyce Python. Kromé jiného obsahuje nastroje pro tokenizaci, lemmatizaci,
stemming, ur¢ovani slovnich druhii, a mnoho dalsich. [16]

3.2.2 Gensim

Pro vyhledavani sémantické podobnosti slov byla uzita knihovna gensim. Ta je rovnéz na-
psana v jazyce Python a obsahuje vSsechny nastroje potiebné pro tvorbu a naslednou ana-
Iyzu modelu Word2Vec. Navic obsahuje velké mnozstvi dalsich nastroji pro analyzu textu
ve vektorovém prostoru jako je sada nastroji pro provedeni Latentni Dirichletovy alokace,
Latentni sémantické analyzy a dalsi. [12]

3.3 Tokenizace

V rdmci tokenizace je tieba prevést vstupni texty, formatované stylem Wikipedie, na seznam
vét slozenych z tokenu. Nejprve je nutné odstranit vsechny formatovaci znacky, které tvori
rizné tabulky, vnitini odkazy Wikipedie, irovné nadpisti a dalsi. Zaroven je tfeba vymazat
symboly, které nenesou zaddnou dtlezitou informaci, jako jsou ¢arky, stredniky, hvézdicky
a dalsi. Takto upraveny korpus bude déle rozdélen na jednotlivé véty a slova za pouziti
nastroju ze sady NLTK. Pro snadné zpracovani bude kazda véta uloZena na novy radek
a slova budou oddélena mezerami.
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3.4 Truecasing

Dalsi podstatnou ¢asti predzpracovani textu je kontrola velkych a malych pismen ve slovech.
Pro anglicky jazyk je typické psani velkych pismen na zacatku véty. Zaroven ale zacatek
véty Casto obsahuje vlastni jméno, proto bude pouzit nastroj pro urcovani slovnich druhu
ze sady NLTK, ktery dokéze vlastni jména urcit. U téchto potom bude ponechéna ptvodni
velikost pismen, u ostatnich bude prvni pismeno prevedeno na malé.

3.5 Tvorba n-gramu

Text po tokenizaci bude preveden na jednotliva slova. Analyzou korpusu pouze na zdkladé
jednotlivych slov by se vsak ¢ast informace ztratila. Proto bude provedena statisticka ana-
lyza textu a slova, ktera se vyskytuji vedle sebe s vétsi cetnosti, nez by odpovidalo statistické
pravdépodobnosti, budou spojena podtrzitkem. Tato analyza vSak musi brat v tvahu fakt,
ze napriklad vycty slov ve stejné kategorii se mohou objevovat ¢asto, ale slova v nich nejsou
souslovimi. Tato analyza bude provedena pomoci modulu Phrase z knihovny gensim.

3.6 Lemmatizace

Pro omezeni poctu slov ve slovniku bude pouzita Lemmatizace z knihovny NLTK. Ta by méla
dokézat prevést slova na zakladni tvary tak, aby se neztratila podstatna ¢ast informace
z textu. Neznamad slova budou ponechana v plivodni tvaru.

3.7 Korpus Wikipedie

Jako korpus pro trénovani byl zvolen korpus Wikipedie, dostupny na serverech Fakulty
informacnich technologii VUT. Verze ze 7. dubna 2016 m& velikost necelych 50 GB. Zjed-
nodusena struktura textu je nasledujici:

<page>

<title>Nadpis</title>

<revision>

<text>

Toto je text. Text muze obsahovat i vice vét.
Toto je také text.

</text>

< /revision>

< /page>

Soubor obsahuje velké mnozstvi dalsich XML tagt, urcujicich vnit¥ni usporadani Wiki-
pedie. Text samotny obsahuje formatovaci znacky pro tvorbu tabulek, odkaz dovnitr i vné
Wikipedie a sekci, kde nékteré jsou soucasti textu, a jiné nesou informace o ¢lanku jako ta-
kovém — napriklad seznam zdroji. Pro ptiklad, citace jsou v textu ve slozenych zavorkach,
odkazy na ¢lanky ve Wikipedii v hranatych, kde je pred svislou ¢arou uvedena stranka,
na kterou se text odkazuje, a za nim fetézec, ktery se zobrazi ¢tenari. Pojmy odpovidajici
nadpisu jsou v textu uvedeny tfemi apostrofy.
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3.8 Vybér ¢lanki

Pro trénovani korpusu je tteba vybrat vzorek dat, ktery bude pro cilova data v co nejmensim
mnozstvi slov co nejlépe reprezentovat cilovou oblast. Proto je tfeba navrhnout skript, ktery
vybere takové ¢lanky, jez vhodné reprezentuji zkoumanou oblast informac¢nich technologii.
Tento skript by mél ¢lanky vybirat na zdkladé vnitini kategorizace ¢lanki ve Wikipedii. To
by vSak mohlo vést k nedostatecné reprezentativnimu korpusu, nebot by nemusela byt do-
state¢né reprezentovana témata, kterd primo neodpovidaji vybranym témattim Wikipedie,
ale presto spadaji do kategorie informacnich technologii. Proto je tfeba k témto ¢lankam
vybrat dalsi, které se budou vénovat informac¢nim technologiim na zdkladé analyzy jejich
obsahu.

3.9 Analyza obsahu clankt

Na zakladé znackovaciho jazyka Wikipedie bude tfeba z ¢lankt vybrat ¢ésti, které odpo-
vidaji definicim jednotlivych pojmi. Z tohoto bude dale tieba extrahovat pojmy samotné
a ulozit je do databaze, kterd obsahuje vSechna synonyma daného pojmu a urcit, zda k dan-
nému pojmu existuje zkratka. Tento systém musi umoznit jednoduché vyhledani kterého-
koliv ze synonym odpovidajiciho pojmu a zkratku pojmu.

3.10 Vyhodnoceni vysledki

Pro zhodnoceni spravnosti modelu je tfeba provést vyhodnoceni spravnosti vysledku. Ze-
jména je tfeba urcit, pro které nastaveni parametru je dosahovano pro toto zadani nejvyssi
presnosti ve vyhledavani vyznamové podobnych slov i v nasledném vyhledavani ¢lanki.
Zkoumané parametry jsou typem pouZzité neuronové sité (CBOW nebo Skip-gram) a mini-
malnim poctem vyskytu slova, ktery je nutny k tomu, aby se slovo zahrnulo do modelu.
Vyhodnoceni probéhne ndhodnym vybérem 20 slov a souslovi z oblasti informac¢nich
technologii. Ke kazdému bude vyhledano 10 nejblizsich slov ve vSech testovanych mode-
lech. Na zakladé mych znalosti, encyklopedie pojmu z oblasti informacnich technologii [2],
a pripadné pomoci internetového vyhledavace Google, bude o kazdém vysledném slové roz-
hodnuto, zda skutecné souvisi se vstupnim slovem. Pro vSechny modely pak bude urcena
procentualni tspésnost.
a zpracovani zkratek. Opét bude rozhodnuto, na kolik se vysledek modelu shoduje s re-
alitou.
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Kapitola 4

Implementace

Tato ¢ast se vénuje konkrétni implementaci jednotlivych soucasti systému. Cely systém je
implementovan v jazyce Python 2, ktery byl zvolen pro svou ptehlednou strukturu a Siro-
kou podporu. Verze 2 byla zvolena proto, ze knihovna gensim, nainstalovand na skolnich
pocitacich, je napsana praveé pro verzi 2.

4.1 Pozadavky na béh systému

Systém pro svou spravnou funkci vyzaduje nasledujici programy a knihovny:
e interpret jazyka python verze 2.7.6. nebo vyssi
e knihovnu gensim verze 0.12.1 nebo vyssi
e knihovnu NLTK verze 3.0.4 nebo vyssi

e balik NumPy verze 1.3. nebo vyssi

e balik SciPy verze 0.7. nebo vyssi

4.2 Schéma zpracovani

Pro vytvoreni modelu Word2Vec je treba extrahovat vzorek prirozeného jazyka, ktery je
rozdélen na jednotlivé véty a ty déle na slova. Pro dalsi analyzu je pak tfeba ulozit definici
jednotlivych pojmil a synonyma pojmu. Celé schéma prehledné zachycuje obrazek 4.1
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4.3

Korpus

Predzpracovani Vybér synonym
(tokenizace, lemmatizace) a definic
Y
‘ Trénovani

Model

Databaze synonym
a definic

@—)( Vyhodnocovaci skript Odpovéd

Obréazek 4.1: Obecny zptisob fungovani systému

Zpracovani korpusu

V této praci byl pouzit korpus anglické Wikipedie z data 7.4.2016 o celkové velikosti témeér
49 GB. Pro jeho zpracovani je vyuzit skript createCorpus.py, ktery vyuziva funkce par-
seWiki, deleteMeta, deleteMetaDefinitions a synonyms. Schéma tohoto skriptu je prehledné
zobrazeno na obrazku 4.2. Tento skript ¢te po spusténi soubor config.tzt, ktery musi obsa-
hovat nasledujici polozky, kazdou na zvlastnim radku:

path = ’cesta ke korpusu Wikipedie’
name = ’'nazev vystupnich soubort skriptu’
truecasing = (0[1)

— muze nabyvat hodnot 0 nebo 1. 1 znamend, ze bude pouzit truecasing prvnich
slov kazdé véty v korpusu.

threshold = <0.2;0.004>

— hodnota urcuje, kolik ¢lanktt bude zahrnuto do vysledného korpusu na zdkladé
klicovych slov ze seznamu concepts. Cim je hodnota vyssi, tim méné élankt bude
zahrnuto. Optiméalni nastaveni se pohybuje v zavislosti na poctu klicovych slov
od 0.004 do 0.02.

delete after = (0|1)

— muze nabyvat hodnot 0 nebo 1. 1 znamend, ze po skonceni skriptu createCor-
pus.py budou smazany vSechny nepotrebné soubory.

concepts = {

— nasleduje seznam klicovych slov, ktera definuji zkoumanou oblast ¢lanka, které
chceme z Wikipedie extrahovat. Kazdé slovo je na zvlastnim fadku. Seznam je
ukoncen symbolem } na samostatném radku.

14



e categories = {

— nésleduje seznam néazvi kategorii, které spadaji do zkoumané oblasti. Clanky
spadajici do kterékoliv kategorie v tomto seznamu budou automaticky zahrnuty
do vyhodnoceni. Kazdé slovo je na zvlastnim fadku. Seznam je ukoncen symbo-
lem } na samostatném radku.

Na zakladé tohoto nastaveni je volana funkce parseWiki, ktera vybira ¢lanky z korpusu Wi-
kipedie. V kazdém ¢lanku je secten pocet vyskyti slov ze seznamu concepts v konfiguraé¢nim
souboru a vydélen celkovym poctem slov v ¢lanku. Je-li vyslednd hodnota vétsi, nez uvedena
hodnota threshold, ¢lanek je do vysledku zahrnut; v opac¢ném pripadé je zahozen. Pokud
je ¢lanek v kategorii odpovidajici nékteré z kategorii v seznamu categories, je automaticky
vybran a vypocet poctu slov se jiz neprovadi. Tento vystup je ulozen do slozky resources
pod nézvem zadanym v polozce name. Déle je generovan soubor s definicemi extrahovanymi
z jednotlivych ¢lankt. Tento soubor je pojmenovan stejné jako soubor obsahujici vsechny
extrahované ¢lanky pouze s priponou _ definitions. Definice jsou vybrany na zakladé znac-
kovaciho jazyka Wikipedie, kdy pojmy odpovidajici nadpisu ¢lanku jsou zapsany ve tfech
apostrofech (”’takto”’). Za definici je povazovan prvni odstavec kazdého ¢lanku, ktery ob-
sahuje alespon jeden pojem ve trech apostrofech. Poslednim generovanym souborem tohoto
kroku je soubor s koncovkou __headlines. Ten uchovava informace o nazvech vsech ¢lankt
zahrnutych do vysledného korpusu. Pokud byly vybrany na zakladé vyskytu klicovych slov,
na dalsim radku se nachazi hodnota poméru klicovych slov oproti délce celého korpusu.

Dalsim krokem ve zpracovani korpusu je tokenizace. Tokenizaci provadi funkce delete-
Meta. Vstupem této funkce je vystupni soubor, pojmenovany podle polozky name z pred-
choziho kroku. Tato funkce odstranuje z vybranych ¢lanka vsechny formatovaci znacky,
symboly a dalsi prvky, které by mohly negativné ovlivnit uceni korpusu. Z interpunkc-
nich znamének jsou ponechiany pouze ¢arky, které jsou dilezité pro urceni viceslovnych
vyrazu a které budou odstranény pozdéji. Déle jsou ¢lanky pomoci nastroje sent_tokenize
z knihovny NLTK rozdéleny na jednotlivé véty, a ty jsou pomoci néastroje word_tokenize
ze stejné knihovny rozdéleny na jednotliva slova. Na zavér je pro kazdé slovo provedena
lemmatizace nastrojem wordnetLemmatizer, ktery je taktéz z knihovny NLTK. Vystupem
je soubor s ndzvem uvedenym v polozce name konfiguracniho souboru config.txt a priponou
__meta__deleted.tzt, ktery obsahuje na kazdém radku jednu vétu. Slova ve vété jsou oddélena
mezerami.

Podobny postup je proveden funkci deleteMetaDefinitions pro soubor osbahujici de-
finice pojmu, pouze jsou ponechana vsechna interpunkéni znaménka a apostrofy, které
jsou dilezité pro vybér pojmu. Vystup je pak ulozen do souboru s koncovkou __ defini-
tions__meta__deleted.txt. Z tohoto souboru jsou pak funkci synonyms extrahovany pojmy
a jejich synonyma, které se ulozi do souboru s koncovkou _ synonyms.tzt. Extrakce syno-
nym je provedena opét na zdkladé znackovaciho jazyka Wikipedie, kde je kazdé synonymum
odpovidajici nazvu ¢lanku uvedo v prvnim odstavci ¢lanku ve tiech apostrofech. Pokud je
nékteré ze synonym psano celé velkym pismem, je povazovano za zkratku pojmu, tato in-
formace je zaznamenana.
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| Korpus wikipedie | config.txt

createCorpus.py

* definitions

I

deleteMeta ( deleteMetaDefinitions )
( synonyms )
* headers
* meta deleted.txt * synonyms.txt * definitions meta deleted.txt

Obréazek 4.2: Schéma skriptu createCorpus. Hvézdicka je nahrazena nazvem soubort, za-
danym v souboru config.txt v polozce name

4.4 Tvorba modelu

Pro uréovani podobnosti slov dle vyznamu je tfeba vygenerovat vhodny model, a to na za-
kladé souboru vygenerovaného napiiklad skriptem createCorpus, obsahujictho véty kaz-
dou na jednom fadku, slova oddélend mezerami. To je provedeno skriptem create Model.py.
Schéma skriptu je na obrazku 4.3. Tento skript ma jediny povinny parametr, coz je cesta
k souboru s vétami. Dalsi, volitelné parametry, jsou nasledujici:

e -0’ nebo —output’

— za timto parametrem nasleduje ndzev vystupnich soubori. Pokud parametr neni
pritomen, uzije se jako zaklad nazvu vystupnich soubort nazev souboru vstup-
niho.

e -SG’ nebo —skipGram’

— je-li pritomen tento parametr, bude pro trénovani uzita neuronové sit skip-gram.
V opac¢ném piipadé bude uzita sit CBOW.

e -IW’ nebo —ignoreWords’

— za timto parametrem néasleduje ¢islo, udavajici minimélni pocet vyskyta slova
v korpusu. Pokud se bude slovo vyskytovat méné casto, systém jej ignoruje.
Pokud neni specifikovano, uzije se hodnota 150.

e -S’ nebo '-size’

— za timto parametrem nasleduje ¢islo, urcujici dimenzionalitu vysledného vekto-
rového prostoru. Standardni hodnota je 150.
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e -C’ nebo '—clean’

— Je-li pritomen tento parametr, na zavér se smazou vsechny nepotiebné soubory,
vytvorené béhem béhu programu.

Tento skript vola postupné funkce createNgrams,printNgrams a word2vec. Funkce crea-
teNgrams vytvaii objekty, které umozni zpracovavat souslovi jako jedno slovo. Jejim vstu-
pem je korpus vét, pro ktery provede statistickou analyzu a vyhleda ta slova, kterd se vedle
sebe objevuji ¢astéji, nez by bylo statisticky pravdépodobné, coz je provedeno objektem
phrases z knihovny gensim. Pro kvalitni vyhledani takovych souslovi je tieba zohlednit
¢arky, nebot jinak by slova, kterd se Casto objevuji v seznamech ¢i vyctech u sebe, byla
zaznamenana jako souslovi. Pro ziskani vice nez dvouslovnych termini je tato analyza
provedena opakované. Jejim vystupem jsou soubory s priponami _ ngram.model, kde se na-
chazi misto slova ngram slovo reprezentujici maximalni délku souslovi (bigram, trigram
etc.). Analyza je provedena celkem tiikrdt po sobé pro nalezeni souslovi az o délce 4 slov.
Vystupem jsou tedy tii objekty. Spojeni dvou slov je prijato jako n-gram, pokud spliuje
nerovnost:

(ab—min) x N
axb

> prdh (4.1)

e a — pocet vyskytl slova a v korpusu

b — pocet vyskyta slova b v korpusu

e ab — pocet vyskyti slov a a b vedle sebe

e min — minimélni pocet vyskytl slovniho spojeni ab, aby bylo slovo zapocitano jako
slovni spojeni, nastaven parametrem ’-IW’

e N — celkovy pocet unikatnich slov v korpusu

e prdh — hodnota, kterd musi byt prekrocena, aby byla slova vybrana jako n-gram,
nastavena na 15

Dalsim krokem je tvorba korpusu, ktery mé souslovi zapsana tak, aby je mohl model
zpracovavat jako jediné slovo. K tomu slouzi funkce printNgrams, kterd za pomoci mo-
deli vygenerovanych v predchozim kroku prepiSe vSechny vyskyty viceslovnych vyrazua tak,
ze mezery mezi slovy nahradi podtrzitky. Také ve vystupu odstrani c¢arky, které v této fazi
jiz nejsou treba. Zaroven je pouzit slovnik nejcastéjsich anglickych slov z knihovny NLTK,
kterd jsou z korpusu odstranéna. Vystupem této funkce je soubor s priponou _ ngrams.tzt.
Na zavér je volana funkce word2vec, ktera vytvori z predem vytvoreného korpusu vektorovy
model. K tomu vyuziva objekt word2vec z knihovny gensim. Tento objekt je ulozen pod
nazvem, zadanym prvnim parametrem skriptu s koncovkou .model
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sentences

Y

(createNgrams))

word2vec

createModel.py

* ngrams.txt

printNgrams

7 7
[ S

* bigrams.model

* trigrams.model

* fourgrams.model

* model

Obréazek 4.3: Schéma skriptu createModel, misto hvézdicky je dosazeno pojmenovani vy-

stupnich souboru

4.5 Vyhodnocovani podobnosti

Podobnost slov ¢i souslovi je vypocitana jako kosinova vzdélenost jejich vektori. Pro vy-
hodnoceni natrénovanych modelt byl vytvoren skript findNearest.py, ktery mé dva vstupni
parametry. Prvnim je cesta k natrénovanému modelu Word2vec. Druhy parametr je pred-
pona soubort vygenerovanych skriptem createCorpus.py. Tento skript provadi vyhodnoceni
natrénovaného modelu a vyhledavani definic a synonym na zakladé extrahovanych infor-
maci. Schéma skriptu je prehledné zachyceno na obrazku 4.4 a priklad spusténi a vypisu

vysledku se nachazi v priloze B.

findHeadline

( findShortDefinition HﬁndDeﬁnition)

Obrazek 4.4: Schéma skriptu findNearest. Misto * bude dosazen nédzev modelu z prvniho ar-
gumentu. Misto ** bude dosazen ndzev vygenerovanych soubort z modulu create Corpus.py

odpovéd

o

*model * bigrams.model * trigrams.model * fourgrams.model
findNearest.py

** synonyms.txt

| **_definitions_meta_deleted.txt |
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Skript po nacteni modeld pfijima slovo ¢i souslovi, pro které, ve vektorovém pro-
storu modelu word2vec, najde nejblizsi slova ¢i souslovi pomoci metody objektu Word2Vec
z knihovny gensim. Tento objekt je inicializovan predem natrénovanym modelem a obsahuje
metodu most__similar, kterd vraci slova, jez jsou nejblize slovu zadanému. Jeji prototyp vy-
pada nésledovné:

most__similar(positive=[], negative=[], topn=10, restrict_vocab=None)

Argument positive obsahuje pole slov, pro kterd bude provedeno vyhledavani blizkych
slov. Vektory slov v tomto poli se sectou. Od nich budou odecteny vektory slov v poli
negative. Argument topn urcuje pocet vyhledavanych slov. Pfi nastaveni parametru rest-
rict_vocab je zpracovano jen prvnich N slov ze slovniku. Pro potreby skriptu findNearest.py
jsou nastavovany pouze parametry positive a topn. Ostatni jsou ponechiany na implicitnich
hodnotach.

4.5.1 Vyhodnoceni obsahu ¢lanku

Pro vysledné blizké pojmy pak skript dokaze najit zkratku, nebo, jedna-li se o zkratku, jeji
Uuplné znéni. Pokud se v databazi nachéazi ¢lanek, jehoz nazev ¢i nékteré ze synonym nazvu
odpovida vysledku, ¢i se mu blizi, skript vypise nazev ¢lanku. Pokud je takovych ¢lanki vice,
je vybran ten, jehoZ nizev méa nejmensi editac¢ni vzdalenost' od vyhleddvaného terminnu.
Funkce pro vypocet nejmensi editacni vzdalenosti dvou slov byla prevzata z [8], kde je
distribuovana pod licenci Creative Commons Attribution-ShareAlike 3.0 [1]. Dale, diky
analyze textu definice ¢lanku, dokaze systém extrahovat klicova slova souvisejici s pojmem.

Vyhledavani nazvu je provedeno funkci findHeadline. Ta prohledava soubor nazvem
odpovidajicim druhému argumentu skriptu s koncovkou __synonyms.tzt, ktery obsahuje ex-
trahované pojmy z vybranych ¢lankt Wikipedie. Pokud je vyhledany pojem zkratkou, nebo
naopak je v databédzi poznamka o tom, ze pojem ma zkratku, je provedeno jeji vyhodnoceni
a vypsani.

Dle vyhledanych nazvt c¢lankt jsou vyhledany funkci findDefinition definice pojmt.
Podle nich pomoci analyzy prvni véty definice vyhledana klicova slova. To zajistuje funkce
findShortDefinition. Analyza véty je provedena pomoci nastroje pos_tag z knihovny NLTK.
Tento nastroj urcuje anglickym sloviim jejich slovni druhy. Extrakce klicovych slov je prove-
dena jako vyhledani prvni jmenné skupiny po prvnim slovesu prvni véty definice. Jmennou
skupinou je neprerusena posloupnost podstatnych a pridavnych jmen spolu se spojkami.

'Minimélni nutny po¢et zamén a piidani ¢ odebréni znaki v jednom slové, aby bylo totozné se slovem
druhym
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Kapitola 5

Vyhodnoceni

V této kapitole jsou popsany vysledky vyhledavani blizkych pojmu za pouziti riznych na-
staveni, uzitych pri tvorbé vektorového modelu. Protoze v dnesni dobé neni k dispozici
anotovany korpus, zaméreny na pocitacové védy, bude vyhodnoceni probihat ru¢né. U mo-
deli se zkousSelo nastaveni parametru neuronové sité CBOW i skip-gram, a pro obé sité
byly pouzity dvé rtizné hodnoty minimélniho vyskytu slova pro jeho zahrnuti do modelu:

vvvvvv

slov a zpracovani zkratek pro 5 vybranych slov a souslovi.

5.1 Postup vyhodnocovani vyhledavani blizkych slov

Bylo ndhodné vybrano 20 jednoslovnych i viceslovnych terminti z oblasti informacnich tech-
nologii. Pro kazdy termin bude vybrano v kazdém modelu 10 nejblizsich slov. Pi vyhodno-
ceni se zhodnoti, zda je nalezené slovo (nebo souslovi) opravdu vyznamové blizké zadanému
slovu.

graphical user interface personal computer | Windows USB
artificial intelligence social network Apple Facebook
natural language processing kernel e-mail algorithm
object-oriented programming computer PHP extracting

wireless network machine learning cloud CPU

Tabulka 5.1: Ndhodné vybrand slova a souslovi

Prvni sloupec tabulky obsahuje slova vyznamové nejblizsi ke slovu vyhleddvanému.
Druhy sloupec pak obsahuje vypocitanou podobnost se vstupnim slovem. Nasleduje vy-
hodnoceni vybranych vysledku, které zhodnocuje, pro¢ byla slova zapocitdna jako pribuzna
¢i nikoliv. Pokud se v tabulce objevuje slovo, které neni vyznamové blizké slovu vyhledava-
nému, je ve vyhodnoceni napsano zdtivodnéni, pro¢ se toto slovo objevilo ve vyc¢tu. Tabulky
podobnosti pro vSechy vysledky jsou v pfiloze A.
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natural_language_ processing

0.7048664093017578

Al 0.6982927322387695
theory 0.6941843628883362
neuroscience 0.6895197629928589

cognitive__science

0.6888583898544312

pattern_ recognition

0.6255462169647217

information_ retrieval

0.6168392896652222

machine_learning

0.6121153831481934

computer_ science

0.6114770174026489

0.6035000681877136

theoretical computer science

Tabulka 5.2: artificial intelligence, CBOW, minimaln{ pocet vyskytu slova 150

Pojem uméla inteligence artificial intelligence (zkratka AI) je pomérné rozséhly a ob-
sahuje velké mnozstvi podoborti, proto maji sité obecné problém definovat spravné blizka
slova. Pojmy natural language processing, pattern recognition, information retrieval a ma-
chine learning jsou jednotlivymi obory umélé inteligence. Déale pak computer science a theo-
retical computer science jsou nadirazené vyhledavanému slovu, stejné jako cognitive science,
ktera zkouma vnimani a zpracovani informaci obecné. Slovo theory se do vysledkt dostalo
pravdépodobné proto, Ze se ¢asto objevuje v ¢lancich o umélé inteligenci a riaznych zkou-
manych teoriich. Pojem neuroscience je spjat s mnoha obory lidské ¢innosti a okrajové
i s umélou inteligenci, proto se objevil v tomto vyctu.

Al

cognitive__science

0.7854486107826233
0.754462718963623
0.7279977202415466
0.7188439965248108
0.7148535847663879
0.7141247987747192
0.6948615908622742

pattern_ recognition

natural_language_processing

human-computer__interaction

machine learning

artificial life

cybernetics 0.6910111308097839
theory 0.6765691637992859
robotics 0.6716815233230591

Tabulka 5.3: artificial intelligence, skip-gram, minimalni pocet vyskytu slova 150

V této tabulce je navic pojem human-computer interaction, ktery zahrnuje veskeré in-
terakce mezi Clovékem a pocitacem a jednim z cili umélé inteligence je pravé co nejvice
zjednodusit tuto interakci. Déale je zde pojem artificial life, coz je jedna z oblasti vyuziti
umélé inteligence. Pojem cybernetics je souhrné oznaceni pro vsechny fidici systémy, véetné
téch, uzivajicich umeélou inteligenci. Slovo robotics oznacuje védu, kterd, mimo jiné, vyuziva
v hojné mite i poznatkil pravé z oblasti umeélé inteligence.
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Tabulka 5.4: artificial intelligence, CBOW, minimalni pocet vyskytu slova 50

Opét zde muzeme nalézt stejna slova jako v predchozich tabulkach, kterd nejsou pri-
buzna vyhledavnanému pojmu. Navic se sem dostala slova biology a linguistic. Druhé slovo
ma vzdalenou souvislost s pojmem pro jeji vyuziti pii zpracovani prirozeného jazyka umélou

inteligenci.

Tabulka 5.5: artificial intelligence, skip-gram, minimalni pocet vyskytu slova 50
V této tabulce se navic objevuji slova subfield a computational, kterd jsou prilis obecnd

na to, aby mohla byt povazovana za pribuzna, stejné jako pojem theory. Je vSak jasné,
ze umeéld inteligence ma mnoho podoboru a proto se zde slovo subfield vyskytuje.

Tabulka 5.6: natural language processing, CBOW, minimalni pocet vyskytu slova 150

Al

0.7196123003959656

neuroscience

0.6899906992912292

natural_language_ processing

0.6690598726272583

theory

0.6644940376281738

computer__science

0.6460037231445312

robotics

0.6429806351661682

theoretical _computer_ science

0.6368385553359985

cognitive_ science

0.6360152959823608

linguistics

0.6244781613349915

biology

0.621038556098938

cognitive__science

0.751270592212677

Al

0.7413702011108398

robotics

0.7168495059013367

machine_ learning

0.7082957029342651

natural_language processing

0.7046661376953125

theory 0.6985126733779907
neuroscience 0.6947837471961975
computational 0.694147527217865
subfield 0.6903601288795471

human-computer_interaction

0.688478946685791

data_ mining

0.7227692604064941

artificial _intelligence

0.7048665285110474

pattern_ recognition

0.6916810274124146

machine_ learning

0.6772722005844116

information_ retrieval

0.6694695949554443

machine translation

0.6475945711135864

neuroscience

0.606237530708313

cognitive_ science

0.6048372387886047

modeling

0.5956696271896362

mathematical

0.5919747352600098
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V tabulce lze pozorovat, ze vystupni slova velmi dobie odpovidaji pfibuznym témattim
k souslovi natural language processing (zpracovani prirozeného jazyka). Souslovi data mi-
ning, pattern recognition, machine learning oznacuji postupy, kterych se pri zpracovani pri-
rozeného jazyka vyuziva. Pojmy artificial intelligence, information retrieval jsou pak nad-
razené oblasti zpracovani prirozeného jazyka. Pojem machine translation oznacuje oblast,
ve které nachézi zpracovani prirozeného jazyka Siroké uplatnéni. Slovo modeling se vzta-
huje k tvorbé rtznych matematickych modelu pro zpracovani jazyka, ale je prilis obecné
na to, aby se dalo pocitat jako tispésné prirazené. Souslovi coginitive science oznacuje védu,
zabyvajici se zpracovavanim informaci a se zpracovanim prirozeného jazyka souvisi. Pojem
mathematical se do vystupu dostal zfejmé pro matematické modely vyuzité pro zpracovani
prirozeného jazyka. Pojem neuroscience je zde pravdépodobné proto, ze ma blizko analyze
procesu zpracovani jazyka jako takového.

machine_ learning 0.7737637758255005
pattern_ recognition | 0.7557234168052673
information retrieval | 0.7465181946754456
data_mining 0.7227152585983276
artificial intelligence | 0.7188440561294556
cognitive_ science 0.7004119753837585
machine translation | 0.6819087862968445
linguistics 0.6732376217842102
natural language 0.6675568222999573
computational 0.6585089564323425

Tabulka 5.7: natural language processing, skip-gram, minimalni pocet vyskytt slova 150

Tato tabulka nabizi podobné vysledky jako ta predchozi. Chybi zde vSak slova modeling,
neuroscience a mathematical, kterd nebyla uznana jako podobna. Misto nich se zde nachazi
slova linguistic, které oznacuje analyzu jazyka jako takového, natural language, ktery je
vlastné podmnozinou vstupniho pojmu a slovo computational, které je zde kvuli ¢astému
spojeni zpracovani prirozeného jazyka s vypocetnimi modely, jako blizké jej vSak zaradit
nelze.

pattern__recognition 0.7389746308326721
data_mining 0.7228318452835083
machine learning 0.7161930799484253
machine translation 0.690359354019165
artificial _intelligence 0.669059693813324

computer_vision 0.6475123167037964
information retrieval 0.637970507144928
bioinformatics 0.6320317387580872

knowledge_ representation | 0.6229563355445862
computational linguistics | 0.6217935681343079

Tabulka 5.8: natural language processing, sit CBOW, minimalni pocet vyskytu slova 50

Oproti predchozim tabulkam zde pribyla polozka computer vision, kterd oznacuje pro-
blematiku na stejné trovni, jako je natural language processing. Pojmy knowledge repre-
sentation a computational linguistic oznacuji podproblémy v ramci zpracovani prirozeného
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jazyka. Pojem bioinformatics je zde navic, nebot se zabyva zejména shromazdovanim bio-
logickych dat. Je to zpisobeno pravdépodobné nizkym minimalnim poctem vyskyti slova
pro zahrnuti do modelu. Slova, ktera se vyskytuji malo ¢asto, pak mohou byt zvyhodnovana.

computational linguistics | 0.7585175037384033
machine_learning 0.7458779215812683
machine translation 0.7439097762107849
pattern_ recognition 0.7121661901473999
artificial _intelligence 0.7046661972999573
text_ mining 0.701724112033844
information retrieval 0.7016003131866455
computational biology | 0.6997258067131042
data_mining 0.6964676976203918
computational chemistry | 0.6885359883308411

Tabulka 5.9: natural language processing, sit skip-gram, minimélni pocet vyskytu slova 50

V této tabulce pribyla navic polozka computational chemistry, kterd se sem dostala
pravdépodobné také diky nizkému minimalnimu vyzadovanému poc¢tu vyskytu slova pro
zahrnuti do modelu, stejné jako computational biology.

machine 0.6769828200340271

PC 0.6525312066078186

personal computer | 0.6289916634559631
laptop 0.5756670236587524

pc 0.5315970182418823

my_ laptop 0.5241783261299133

microcomputer 0.5199245810508728
mainframe 0.4825839698314667
device 0.48196345567703247
emulator 0.46295225620269775

Tabulka 5.10: computer, sit CBOW, minimalni pocet vyskytu slova 150

7 tabulky vidime, ze urcovani piribuznych slov pro takto obecny pojem délaji modelu
nejveétsi problémy. Pojmy PC, personal computer, microcomputer, laptop a mainframe odpo-
vidaji pomérné tizce pojmu computer. Naopak pojmy machine a device jsou jiz vzdéalenéjsi,
oznacuji obecné jakékoliv zarizeni. Pojem my laptop je zptisoben Spatnym zpracovanim mo-
delu a neda se zapocitat. Slovo emulator pak oznacuje pocitacovy programem, coz je vSak
vyznam natolik vzdéleny, ze se také nedd pocitat.
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machine 0.6883833408355713

personal__computer | 0.6330452561378479

hardware 0.5833504796028137

remotely 0.5507045984268188

PC 0.5499809980392456

laptop 0.5473527908325195

scanner 0.5473410487174988
hooked 0.545274555683136

desktop 0.5384228825569153

modern 0.5310214757919312

Tabulka 5.11: computer, sit skip-gram, minimélni pocet vyskytt slova 150

V této tabulce se objevuji navic pojem hardware, ktery s pocitacem opravdu souvisi,
ale také pojmy remotely, scanner, hooked a modern, které se pochopitelné v blizkosti slova
computer hojné objevuji, ale vyznamové k nému maji daleko.

PC

personal__computer

0.6702527403831482
0.6418827772140503

machine 0.6410247087478638
laptop 0.562408983707428
microcomputer 0.5280351042747498
my_ laptop 0.5261626839637756
device 0.5225568413734436

my_ pc 0.5198904275894165

0.49010568857192993
0.4813291132450104

window__vista

thin_ client

Tabulka 5.12: computer, sit CBOW, minimélni pocet vyskytu slova 50

V této tabulce jsou navic slova windows vista a thin client, které maji k vyhledavanému
pojmu blizko. Na druhou stranu se zde vsak objevuje dalsi pojem, ktery vznikl chybou pri
zpracovani a tim je my pc.

0.6798543334007263
0.6567084193229675

machine

personal computer

laptop 0.6371073722839355
PC 0.6112921237945557
hardware 0.5959345698356628

window_ vista 0.5936201810836792

desktop 0.5913107395172119
my_ laptop 0.5868101119995117
ethernet cable 0.5820971131324768
my_ pc 0.5789662003517151

Tabulka 5.13: computer, sit skip-gram, minimélni pocet vyskytu slova 50

Tato tabulka obsahuje navic pouze souslovi ethernet cable, ktery se opét urcité casto
objevuje pobliz slova computer, ale vyznamové k nému ma daleko.
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Apple_Inc 0.6418497562408447

iPhone 0.6331830620765686
iPad 0.6263080835342407
iPod 0.6236118078231812

App_ Store 0.6102774739265442
iPod_ Touch 0.6026948094367981
MacBook 0.5750130414962769
Apple_ Computer | 0.5676814913749695
4th_ generation | 0.5661998987197876
iPhone_ iPad 0.5580594539642334

Tabulka 5.14: Apple, sit CBOW, minimalni pocet vyskyti slova 150

Vysledky velmi dobfe odpovidaji piibuznym pojmiam pro Apple. Pojmy iPhone, iPad,
1Pod, App Store, iPod Touch, MacBook a Apple Computer odpovidaji vyrobkim ¢i sluzbam
spolecnosti Apple, kterd se celym ndzvem jmenuje Apple Inc. Pouze posledni dva terminy
nemizeme pocitat jako spravné vysledky. Pojem /th generation je zde zejména diky nové
nabidce spole¢nosti Apple, kterou je 4th generation Apple TV. Spojeni iPhone iPad je
zpusobeno Spatnym predzpracovanim, kdy se nékdy muze stat, ze takovato slova, kterd
se objevuji vedle sebe ¢asto ve vyctech, se ulozi jako ustalené slovni spojeni.

iPhone 0.7904753088951111
App_ Store | 0.7724881172180176
iPad 0.7416660785675049
iPhone_iPod | 0.7115271091461182
iPod_Touch | 0.7076528072357178
Blackberry | 0.7002319693565369
iPhone_iPad | 0.700178861618042
iPod__touch | 0.6795750260353088
iOS 0.6775909066200256
Apple_Inc | 0.6701352000236511

Tabulka 5.15: Apple, sit skip-gram, minimalni pocet vyskyti slova 150

Oproti predchozi tabulce je v této navic pojem 0S5, ktery odpovida opera¢nimu systému
zalizeni spolecnosti Apple a Blackberry, coz je konkurencni firma na poli mobilnich telefonii.
Opét si zde mizeme povsSimnout pojmt iPhone iPod a iPhone iPad, které vznikly kvtli
Spatnému predzpracovani a nedaji se pocitat jako ispésné nalezend pribuzna slova.
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iPhone 0.627647340297699
Apple_Inc 0.6177367568016052
1st_ generation | 0.6088740229606628
iPad 0.605204701423645
Microsoft 0.6008187532424927
iPhone_iPad | 0.5755926966667175
Amagzon 0.5740593075752258
Samsung 0.5719084143638611
app 0.5650652050971985
Applecom 0.5632712841033936

Tabulka 5.16: Apple, sit CBOW, minimalni pocet vyskytu slova 50

Zde navic pribyly konkurencéni spoleénosti Microsoft, Samsung a spoleénost Amazon,
ktera pro Apple distribuuje nékteré jeho produkty. Vyraz Applecom je pravdépodobné zpi-
soben Spatnym zpracovanim odkazu apple.com. Pojem app je zkratkou ke slovu application
a obecné se ¢asto vyskytuje jako souhrné pojmenovani aplikaci na mobilni telefony. Se spo-
le¢nosti Apple vSak souvisi pouze okrajové. Pojem 1st generation se zde objevil pravdépo-
dobné jako odkaz na prvni generace vsech moznych produkti firmy Apple.

iPhone 0.7786290049552917
iPad 0.7361947894096375
iPod_touch | 0.7148223519325256
Apple_Inc 0.7047652006149292
AppleWatch | 0.7020667195320129
iPhone_iPad | 0.6978839039802551
App_ Store 0.6839324235916138
iPod Touch | 0.6772884726524353
Apple_iPhone | 0.6767436861991882
iPad iPhone | 0.6742246747016907

Tabulka 5.17: Apple, sit skip-gram, minimalni pocet vyskyta slova 50

Jen pro doplnéni bez zapocitani do celkovych statistik je uvedena tabulka 5.18, ktera
ukazuje vysledky modelu skip-gram s minimalnim poc¢tem vyskyti slova 50 pro slovo apple.
Tato sit méla pro slovo Apple 90% tspésnost v urceni pribuznych pojmu.

fruit | 0.8412255644798279
grape | 0.8177860975265503
tart 0.8056857585906982
pear | 0.7994844317436218
juice | 0.7957667708396912
sweet | 0.7916285395622253
dessert | 0.7886976003646851
pineapple | 0.7861086130142212
potato | 0.7856360077857971
cider | 0.7813228964805603

Tabulka 5.18: apple, sit skip-gram, minimalni pocet vyskyti slova 50
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I presto, ze se korpus zaméruje zejména na clanky z oblasti pocitacovych technologii,
dokaze pro nizkou hodnotu minimalniho poc¢tu vyskytd vyhleddvat pribuzné pojmy i pro
obecnéjsi vyrazy. Tato tabulka ukazuje, jak dilezity je dobfe provedeny truecasing. Pokud
by se vubec neprovedl, bylo by slovo apple ve vyznamu jablko na zac¢atku véty zapocitano
stejné jako slovo Apple ve smyslu spolecnosti. Slova z této tabulky by se pak priblizila
vysledkim pro vyhledavani pojmu Apple. Pokud by byla v korpusu prevedena vsechna
pismena na mald, vysledky pro vyhledavani slov Apple a apple by se zamichaly mezi sebe.

5.2 Shrnuti vysledka vyhledavani pribuznych slov

Zde se nachazi souhr vysledki a vypocitana presnot pro jednotlivé modely. V tabulce 5.19
je zaznamenan pocet slov z vysledku, kterd jsou opravdu pribuzné vyhledavanému slovu.

neuronova sit CBOW skip-gram
minimalni pocet vyskytt slova || 50 150 50 150
graphical user interface 9 10 9 9
artificial intelligence 6 8 6 8
natural language processing 8 7 8 9
object-oriented programming 10 7 8 7
wireless network 10 9 10 9
personal computer 7 8 8 8
social network 9 9 9 10
kernel 10 10 10 10
computer 7 8 7 6
machine learning 10 10 8 9
Windows 10 10 10 10
Apple 7 8 9 8
e-mail 10 10 10 10
PHP 10 10 10 10
cloud 9 10 9 10
USB 10 10 10 10
Facebook 9 10 9 9
algorithm 10 10 10 10
extracting 9 10 7 9
CPU 10 10 10 10
prumeér 9 9,2 8,85 9,05
procentuilni tispésnost 90% | 92% | 88,5% | 90,5%

Tabulka 5.19: Vysledky pro ndhodné vybrana slova

Vsechny modely celkem dosdhly prumérné tspésnosti 90% bez statisticky vyznamnych
rozdili mezi nimi. Takto vysokd tspésnos muze byt z ¢asti zpusobena tim, ze se celé mo-
dely zaméruji pouze na tzky okruh témat. Pri takto malém rozdilu vysledkt nelze urcit,
které nastaveni je nejlepsi, nebot takto drobné odchylky mohou byt zptsobeny i ob¢asnou
chybou ve vyhodnoceni, ¢i ndhodou. Maly rozdil v dspésnosti jednotlivych modelt muze
byt zptsoben nedostateéné rozdilnym nastavenim testovanych parametri.
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5.3 Vyhodnoceni vyhledavani clankt podle nalezenych slov
a zpracovani zkratek

Pro vysledky 5 z 20 vybranych slov bylo uzito vyhledavani clankt z Wikipedie a zpracovani
zkratek. Jejich vyhodnoceni se vénuje nasledujici odstavec. Pro kazdé relevantni slovo je
zapocitano, zda byla nalezena ekvivalentni zkratka a odpovidajici ¢lanek. V kazdé tabulce je
pro jednotlivy vysledek uvedena v druhém sloupci bud jeho zkratka, nebo naopak rozepsin
cely nézev zkratky (v zavislosti na tom, zda je v prvnim sloupci zkratka nebo plny nazev).
Ve tietim sloupci se nachézi nazev ¢lanku, ktery byl vysledku pritazen. Pokud je plny popis
zkratky zaroven nazvem c¢lanku, jsou sloupce dva a tri slouc¢eny. Do vysledku jsou zahrnuta
jen slova, kterd byla v predchozim hodnoceni urc¢ena jako pribuzna s vyhleddvanym pojmem.
Vyhledévani je provedeno na modelu CBOW s minimalnim poc¢tem vyskytu slov 150, ktery
mél v predchazejicim textu nejvétsi tspésnost vyhodnocovani blizkych slov.

toolkits - \ BASIC extension
GUI Graphical user interface
widget - Widget (GUI)
command line interface | - -
user interface Ul User interface
graphical__interface - -
frontend - -
toolkit - Fox toolkit
window__manager - | Window manager
Ul User interface

Tabulka 5.20: Vyhladené ¢lanky pro pojem graphical user interface

V této tabulce je hned nékolik nespravné urcenych ¢lanki. Pro pojem toolkits byl ur-
¢en Clanek BASIC extension z duvodu, ze zadny c¢lanek nesouci nazev toolkits se na Wi-
kipedii nevyskytuje. Clinek BASIC extensions vsak nese jako jeden z podnizvii i nazev
BASIC toolkits, ktery ma ze vsech moznosti nejblizsi editacni vzdéalenost ke slovu tool-
kits. Podobny problém nastal i u vyhledavani ¢lanku k pojmu toolkit. Clanek k pojmu
command__line__interface nebyl viibec nalezen, coz je zptusobeno v pomléce v nazvu ¢lanku
na Wikipedii na coz neni vyhledavaci skript pripraven. Protoze nebyl nalezen ¢lanek, nebylo
mozné dohledat ani odpovidajici zkratki CLI Clinek pro pojem graphical interface nebyl
nalezen, protoze clanek na Wikipedii nese nazev Graphical user interface. Pojem frontend
odpovida nejlépe ¢lanku Front and back ends, ktery nemohl byt nalezen, protoze zadny
z pojmu v definici tohoto ¢lanku pfesné neodpovida vyhleddvanému pojmu. Ostatni ¢lanky
byly uréeny spravné.
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data_ mining

Data mining

artificial_intelligence Al Artificial intelligence
pattern_ recognition - Pattern recognition
machine_ learning - Machine learning
information retrieval IR Information retrieval
machine translation | MAHT Machine translation

cognitive__science

Embodied cognitive science

modeling

3D modeling

Tabulka 5.21: Vyhladené ¢lanky pro pojem natural language processing

V této tabulce mizeme vidét, ze vétsina nalezenych pojmu piimo odpovida ¢lanktm
na Wikipedii, proto nebyl s jejich uréenim zadny vétsi problém. Clanky Embodied cogni-
tive science a 3D modeling byly vybrany proto, ze ¢lanky odpovidajici pfimo vyslednym
pojmum nebyly zahrnuty do zpracovavaného modelu. Zkratky byly vyhodnoceny dobre
az na zkratku MAHT, ktera odpovida pojmu machine-aided human translation. Byla takto
urcena, protoze se vyskytuje v prvnim odstavci ¢lanku Machine translation jako varovani
na moznou zameénu pojmu.

010) Object-oriented programming
declarative - | Declarative programming
inheritance - inheritance

higher-level - -
Functional programming

functional programming | -

Imperative programming
Smalltalk

imperative -
Smalltalk -

Tabulka 5.22: Vyhledané ¢lanky pro object-oriented programming

Jedind zkratka OOP v tomto vystupu byla vyhodnocena spravné. Clanek Inheritance
muze odpovidat vice ¢lanktim na Wikipedii. Jinak vyhledané pojmy odpovidaji ¢lanktm,
takze vyhledavani bylo primocaré.

Python - | Python (programming language)

Perl - Perl
JavaScript | - JavaScript
Javascript | - JavaScript

Java - Java
VBScript | - VBScript
Objective-C | - Objective-C

Tel Transaction Control Language
script - SCRIPT (markup)
Lua - Lua (programming language)

Tabulka 5.23: Vyhledané ¢lanky pro PHP

V této tabulce, kromé pojmu odpovidajici ¢lankim, muzeme vidét, ze skript nalezl od-
povidajici ¢lanky k pojmu i presto, ze Wikipedia obsahuje vice definic konkrétniho pojmu
v zavislosti na zkoumané oblasti. To je zpisobeno tim, ze ostatni definice nebyly zahr-
nuty do korpusu pfi jeho tvorbé. Konkrétné se jedna o pojmy Lua a Python, respektive
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jim odpovidajici ¢lanky Lua (programming language) a Python (programming language).
Chybou v tomto vyhodnoceni je ptifazeni ¢lanku SCRIPT (markup) k pojmu script. Toto
nastalo proto, ze byla nalezena presnd shoda pojmu s pojmem pred zavorkou, a tak se jiz
nepokracovalo v prohledavani.

processor - \ Processor
GPU Graphics processing unit
microprocessor | - ‘ Microprocessor
cpu Central processing unit
chipset - Chipset
graphic_card | - -
superscalar - | Superscalar processor
FPU Floating-point unit
ARM ARM architecture
x86__processor | - \ -

Tabulka 5.24: Vyhledané ¢lanky pro CPU

Zkratky jsou v tomto pripadé vyhledany dobre, az na pripad ARM, kde vyraz ARM
architecture neni plnjm nazvem zkratky, jen je zkratka jeho ¢asti. Clanek pro pojem gra-
phic card neni nalezen, protoze na Wikipedii je odpovidajici ¢lanek zapsan pod nadpisem
Video card. Clanek pro z86 processor nebyl nalezen, protoze tento pojem se spiSe pouze
poji s ostatnimi vyrazy. Na Wikipedii proto ani odpovidajici ¢lanek neexistuje. Pojem su-
perscalar se poji v ¢lancich Wikipedie pouze s ¢lankem Superscalar processor, a proto je
jeho urceni spravné.

5.4 Shrnuti vysledki vyhledavani clanki

Zde se nachazi souhrn vysledka vyhodnoceni vyhledavani ¢lanku a zpracovani zkratek.

Celkem | Urceno spatné | Neurceno | Urceno spravné
Urcené zkratky 12 2 1 10
Urcené ¢lanky 39 6 5 34

Tabulka 5.25: Vysledky vyhodnoceni vyhledavani ¢lanki a zpracovani zkratek

7 tabulky vyplyva, ze vyhledavani ¢lankid je pomérné presné, zejména proto, ze vy-
hledané pojmy vétsinou presné odpovidaji ¢lanktum z Wikipedie. Celkem bylo vyhleddvani
provedeno pro 45 pojmi, zbylé pojmy byly z analyzy vypustény, protoze vyhledané pojmy
nebyly pribuzné se zadanymi slovy. Z nich byl spravné ¢lanek vyhledan pro 86,7% ¢lanku.
Celkem se mezi zkoumanymi pojmy objevilo 13 prvki, pro které méla byt urcena bud
zkratka, nebo plny nazev odvozeny ze zkratky. To se povedlo v 10 piipadech.
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Kapitola 6
Zaver

6.1 Dosazené vysledky

S pouzitim knihovny gensim a jazykového nastroje NLTK byl v jazyce Python vytvofen
systém, umoznujici zpracovavat korpus Wikipedie. Tento systém umoznuje jeho analyzu po-
moci vektorového modelu Word2vec a statické analyzy, kterd urcuje ustélena slovni spojeni.
Zaroven je systém modularni, takze je mozné jej pouzit na libovolné texty, které budou pre-
vedeny do formatu zpracovatelného systémem. Systém ddale obsahuje vyhodnocovaci ¢ast,
kterd umozni nad zpracovanym modelem pokladdat dotazy na vyznamové podobna slova
a pro vysledky vyhledavat odpovidajici ¢lanky na Wikipedii.

Dale byly vygenerovany modely s riznym nastavenim a jejich vystupy byly porovnany.
Uspésnost vech modeli byla neocekavané podobna, coz muze byt zplisobeno nedostatecné
rozdilnymi parametry nastaveni jednotlivych modeli. Celkova vysoka tspésnost muze byt
¢asteéné zpusobena tim, ze se vSsechny modely zaméruji pouze na uzky okruh témat. Pri-

vvvvv

dosahuje tspésnosti 92%, nejméné tspésny pak 88,5%.

6.2 Prinos prace

V soucasné dobé neexistuje zadny podobny systém ktery by umoznoval tvorbu a zpraco-
vani korpusu zaméreného na urcitou tematickou oblast a jeho pouziti pro tvorbu modelu
Word2vec. Piinosem je tedy samotny systém. Déle prace prinasi srovnani modelt, které
byly nauceny za pouziti razného nastaveni.

6.3 Moznosti rosireni

Systém je slozen z moduli, a to umoznuje jeho dalsi vylepseni ¢i nahrazeni nékterych c¢asti.
Napriiklad je mozné pridat podporu pro jiny korpus, nebo naopak tvorbu jiného vektorového
modelu pro jeho zpracovani. Stejné tak je mozné upravovat ¢i nahrazovat zvlast i samostatné
funkce a napriklad navrhnout lepsi funkci pro vyhledavani klicovych slov ¢i jinou funkci pro
statistickou analyzu a vyhodnoceni ustalenych slovnich spojeni.
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Priloha A

Tabulky podobnosti

A.1 CBOW sit, minimalni vyskyt slova 150x

Nésleduji tabulky pro vyhledavana slova pro neuronovou sit CBOW a nastaveni minimal-
niho poctu slov 150 vyskytu.

toolkits 0.7354674935340881
GUI 0.7315068244934082

widget 0.6922416090965271

command_line interface | 0.67087721824646

user__interface 0.6708413362503052
graphical_interface 0.6483340263366699
frontend 0.6443015933036804
toolkit 0.6379028558731079
window__manager 0.6355262994766235

Ul 0.630246639251709

Tabulka A.1: graphical user interface

natural language processing | 0.7048664093017578
Al 0.6982927322387695

theory 0.6941843628883362
neuroscience 0.6895197629928589
cognitive_ science 0.6888583898544312
pattern_ recognition 0.6255462169647217
information retrieval 0.6168392896652222
machine_ learning 0.6121153831481934
computer__science 0.6114770174026489
theoretical _computer_science | 0.6035000681877136

Tabulka A.2: artificial intelligence
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data__mining

0.7227692604064941

artificial _intelligence

0.7048665285110474

pattern_ recognition

0.6916810274124146

machine_ learning

0.6772722005844116

information_ retrieval

0.6694695949554443

machine translation

0.6475945711135864

neuroscience

0.606237530708313

cognitive_ science

0.6048372387886047

modeling

0.5956696271896362

mathematical

0.5919747352600098

Tabulka A.3: natural language processing

00

0.7566062808036804

object_ oriented

0.7130606770515442

object-oriented

0.7107299566268921

OOP 0.6844682097434998
declarative 0.6575562953948975
inheritance 0.6468064188957214

higher-level

0.6413199305534363

functional programming

0.6306642889976501

imperative

0.6205624938011169

Smalltalk

0.6134539246559143

Tabulka A.4: object-or

iented programming

wireless 0.7560281753540039
network 0.7474242448806763
wifi 0.7119653224945068

telephone__line

0.668020486831665

wireless router

0.6670366525650024

wirelessly 0.6657297611236572
gateway 0.6653194427490234
hotspot 0.6625641584396362

internet_ connection

0.6621872782707214

wireless LAN

0.6615471839904785

Tabulka A.5: wireless network
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microcomputer

0.7688449025154114

PC

0.6887520551681519

video__game__console

0.6384503245353699

computer 0.6289917230606079
mainframe 0.626389741897583
low-end 0.6216510534286499

mainframe__computer

0.6209869980812073

minicomputer 0.6174967288970947
IBM_PC 0.6155154705047607
high-end 0.6035906672477722

Tabulka A.6: personal computer

social medium

0.7170822620391846

social_networking

0.6947005987167358

social__networking_site

0.6621918082237244

discussion_ forum

0.6001526117324829

e-commerce

0.5793967843055725

portal

0.547183632850647

Foursquare

0.5459847450256348

online_ dating

0.5434122681617737

Reddit 0.5299060344696045
online 0.5276097655296326
Tabulka A.7: social network
user-mode 0.6814433336257935
Linux_ kernel 0.6423948407173157
bootloader 0.6003885269165039
Kernel 0.5976055860519409
hypervisor 0.5958376526832581

boot_ loader

0.585541844367981

microkernel 0.5702061653137207
monolithic 0.5652428269386292
FreeBSD 0.5536016225814819

virtual machine

0.5517433881759644

Tabulka A.8: kernel
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machine 0.6769828200340271

PC 0.6525312066078186

personal__computer | 0.6289916634559631
laptop 0.5756670236587524

pc 0.5315970182418823

my__laptop 0.5241783261299133

microcomputer 0.5199245810508728
mainframe 0.4825839698314667
device 0.48196345567703247
emulator 0.46295225620269775

Tabulka A.9: computer

supervised_ learning

0.6924189925193787

data_ mining

0.68646240234375

natural_language_ processing

0.6772719621658325

statistical

0.6534110903739929

information_retrieval

0.6445767283439636

stochastic

0.6372207999229431

pattern_ recognition

0.6343125700950623

computational

0.6210997104644775

artificial__intelligence

0.6121153235435486

analytic

0.6088345646858215

Tabulka A.10: machine learning

Windows  XP 0.8313494324684143
XP 0.8267267942428589
Microsoft . Windows | 0.8077729940414429
(0N} 0.7953020930290222

Vista 0.7910439372062683

Mac 0.7712206840515137
Windows_ Vista 0.7704282999038696
Mac_ OS 0.7393714785575867
Windows 98 0.7337403297424316
Ubuntu 0.7300837635993958

Tabulka A.11: Windows
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Apple_Inc

0.6418497562408447

iPhone 0.6331830620765636
iPad 0.6263080835342407
iPod 0.6236118078231812

App_ Store 0.6102774739265442

iPod_Touch | 0.6026948094367981

MacBook 0.5750130414962769

Apple_ Computer

0.5676814913749695

4th_ generation

0.5661998987197876

iPhone iPad

0.5580594539642334

Tabulka A.12: Apple

email 0.8895456790924072
mail 0.799058198928833
message 0.7570008039474487
inbox 0.6779130697250366
Email 0.6663457751274109
SMS 0.6511695384979248
unsolicited | 0.628455400466919
mail_server | 0.6265214085578918
fax 0.6232337355613708
gmail 0.6217942237854004

Tabulka A.13: e-mail

Python 0.7832421660423279
Perl 0.7773458361625671
JavaScript | 0.7697815299034119
Javascript | 0.7687159776687622
Java 0.7326694130897522
VBScript | 0.7231535911560059
Objective-C | 0.7080575823783875
Tel 0.7078874111175537
script 0.6889826655387878
Lua 0.6856329441070557

Tabulka A.14: PHP
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cloud-based 0.6876357793807983

cloud__computing | 0.6793816685676575

SaaS 0.6614523530006409

enterprise 0.61008220911026

web__hosting 0.5811865329742432

provisioning 0.5749561786651611

provider 0.5590795278549194
Internet-based 0.5562770962715149
VOIP 0.5534878969192505
web-based 0.5521165728569031

Tabulka A.15: cloud

usb 0.739787757396698
SATA 0.7233502268791199
USB_ port | 0.7228453755378723
adapter 0.710137128829956
Bluetooth 0.7035708427429199
ethernet 0.7031010985374451
Firewire 0.7023100256919861

oTG 0.697553813457489
parallel_port | 0.6926457285881042
SCSI 0.6918773651123047

Tabulka A.16: USB

Twitter | 0.7594847083091736
MySpace | 0.7218582630157471
Instagram | 0.7104974985122681
LinkedIn | 0.6950193643569946
YouTube | 0.6938547492027283
Tumblr | 0.6710572242736816
Yahoo 0.6691644787788391
Myspace | 0.6617641448974609
Reddit 0.6443433165550232
Flickr 0.6418399810791016

Tabulka A.17: Facebook
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heuristic

0.7828882336616516

sorting_ algorithm

0.772415280342102

method

0.7570831775665283

approximation_ algorithm

0.7239567637443542

decision__tree

0.7107872366905212

depth-first__search

0.7043591737747192

technique 0.6953004002571106
quicksort 0.6823855042457581
formulation 0.6779823303222656

optimization_ problem

0.6698823571205139

Tabulka A.18: algorithm

storing 0.7054656147956848
extracted 0.6965122818946838
extract 0.6918213367462158
compressing | 0.6807516813278198
retrieving 0.6389070153236389
extraction | 0.6369398236274719
stored 0.6253810524940491
manipulating | 0.5932835340499878
containing | 0.5891938805580139
collecting 0.5862526297569275

Tabulka A.19: extracting

processor 0.8655214905738831
GPU 0.7658922076225281
microprocessor | 0.7230755686759949
cpu 0.695073664188385
chipset 0.6908401250839233

graphic_ card

0.6636040806770325

superscalar 0.6527196168899536
FPU 0.6440349817276001
ARM 0.6418676972389221

x86__processor

0.6409181952476501

Tabulka A.20: CPU
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A.2 Sit skip-gram, minimalni vyskyt slova 150x

Nasleduji tabulky pro vyhledédvand slova pro neuronovou sit skip-gram a nastaveni mini-
malniho poctu slov 150 vyskyti.

GUI 0.8313563466072083
toolkit 0.769024670124054
graphical 0.7663723230361938
graphical__interface 0.7509778738021851
user_interface 0.736338198184967
command line interface | 0.711102306842804
toolkits 0.6962933540344238
command-line interface | 0.6930946111679077
windowing 0.6844749450683594
User Interface 0.6833075881004333

Tabulka A.21: graphical user interface

Al 0.7854486107826233
cognitive_ science 0.754462718963623
pattern_ recognition 0.7279977202415466

natural_language processing | 0.7188439965248108
human-computer__interaction | 0.7148535847663879

machine_learning 0.7141247987747192
artificial_life 0.6948615908622742
cybernetics 0.6910111308097839
theory 0.6765691637992859
robotics 0.6716815233230591

Tabulka A.22: artificial intelligence

machine_ learning 0.7737637758255005
pattern_ recognition | 0.7557234168052673
information retrieval | 0.7465181946754456
data_mining 0.7227152585983276
artificial intelligence | 0.7188440561294556
cognitive_ science 0.7004119753837585
machine translation | 0.6819087862968445
linguistics 0.6732376217842102
natural language 0.6675568222999573
computational 0.6585089564323425

Tabulka A.23: natural language processing
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OOP

0.8277782797813416

object_ oriented

0.8179820775985718

object-oriented

0.7833099365234375

object-oriented_ language

0.7627520561218262

programming_paradigm

0.727989912033081

00

0.7247948050498962

declarative

0.6988118886947632

programming language

0.6744760870933533

functional programming

0.6690437197685242

functional programming language

0.6654204726219177

Tabulka A.24: object-oriented programming

wireless 0.8221161365509033
wifi 0.774468183517456
wireless router | 0.7696439623832703
wired 0.7525731325149536
LAN 0.7493525147438049
network 0.7415907979011536
WLAN 0.7415059208869934
connection 0.7341766953468323
wireless LAN | 0.7270090579986572
router 0.7269285917282104

Tabulka A.25:

wireless network

microcomputer | 0.7359427809715271
IBM_PC 0.6828758716583252
IBM-compatible | 0.6815131902694702
low-end 0.6412234306335449

mass-market

0.6396372318267822

computer 0.6330452561378479
workstation 0.6305092573165894
mainframe 0.6269218921661377
compatibles 0.6266996264457703
Apple_II 0.6230087280273438

Tabulka A.26: personal computer
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social__networking

0.8373622298240662

social _medium

0.8239201903343201

social__networking_ site

0.7691444158554077

blogging 0.7054885029792786
Facebook 0.7049433588981628
Reddit 0.6950662732124329
Twitter 0.6904321312904358
bookmarking 0.6788766384124756
Tumblr 0.665260910987854
Instagram 0.6514384746551514

Tabulka A.27: social network

Linux_kernel

0.7285524010658264

user-space

0.6654354333877563

user-mode

0.6642922163009644

device driver

0.6620129942893982

hypervisor 0.6483256816864014
monolithic 0.6393470764160156
FUSE 0.6125743389129639
NetBSD 0.6096698045730591
patching 0.6094051003456116
microkernel | 0.6056873202323914

Tabulka A.28: kernel

machine 0.6883833408355713

personal__computer | 0.6330452561378479

hardware 0.5833504796028137

remotely 0.5507045984268188

PC 0.5499809980392456

laptop 0.5473527908325195

scanner 0.5473410487174988
hooked 0.545274555683136

desktop 0.5384228825569153

modern 0.5310214757919312

Tabulka A.29: computer
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pattern_ recognition

0.8090521097183228

data_ mining

0.7852498888969421

natural_language_ processing

0.7737635374069214

artificial neural network

0.7422856688499451

information_ retrieval

0.7323516011238098

neural network

0.7240930199623108

artificial__intelligence

0.7141245603561401

computational 0.7092500329017639
probabilistic 0.6657412052154541
unsupervised 0.6645969748497009

Tabulka A.30: machine learning

Windows  XP

0.8464378118515015

0OSX

0.8199148774147034

Windows_ Vista

0.8147355914115906

Mac 0.8111541271209717
OS 0.8032218217849731
WinXP 0.7979260087013245
Vista 0.79343581199646
XP 0.7885239720344543
Mac_OS 0.7876792550086975

Windows_ 2000

0.7824292182922363

Tabulka A.31: Windows

iPhone 0.7904753088951111
App_Store | 0.7724881172180176
iPad 0.7416660785675049
iPhone_iPod | 0.7115271091461182
iPod_Touch | 0.7076528072357178
Blackberry | 0.7002319693565369
iPhone_iPad | 0.700178861618042
iPod__touch | 0.6795750260353088
iOS 0.6775909066200256
Apple_Inc | 0.6701352000236511

Tabulka A.32: Apple
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email

0.882024347782135

mail 0.8125163912773132
message 0.7601068615913391
inbox 0.7312226295471191
sending 0.7027531862258911

chat room

0.6965113878250122

gmail 0.6911800503730774
Gmail 0.6828120946884155
SMS 0.6723442673683167
send 0.6717882752418518

Tabulka A.33: e-mail

Perl 0.8110734820365906
Java 0.7892314791679382
Python 0.787574291229248
VBScript 0.7784502506256104
JavaScript 0.7769742608070374
Javascript 0.7693170309066772
MySQL 0.7438035607337952
scripting 0.725967526435852

server-side

0.7171634435653687

scripting language

0.7159431576728821

Tabulka A.34: PHP

cloud__computing

0.810369610786438

on-premises

0.7779325842857361

cloud-based

0.7367659211158752

SaaS 0.7238690853118896
enterprise 0.6909788846969604
infrastructure 0.6553126573562622
platform 0.6501408815383911
virtualization 0.6393280029296875
provisioning 0.6387097239494324
Cloud 0.6376312971115112

Tabulka A.35: cloud
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USB_ port | 0.8706784844398499
adapter 0.8636434674263
FireWire 0.7911050319671631
plug 0.7907059788703918
Firewire 0.789085328578949
usb 0.7798641920089722
OTG 0.7755909562110901
parallel__port | 0.7714306116104126
plugged 0.7661305069923401
SATA 0.7645293474197388

Tabulka A.36: USB

Twitter 0.8738222122192383
MySpace 0.8279355764389038
Tumblr 0.7829769253730774
Instagram 0.7798489928245544
Myspace 0.772232174873352

social__networking_site

0.7474170327186584

YouTube

0.7422717213630676

Reddit

0.7368338108062744

Twitter_ a|c|c|ount

0.721291720867157

Digg

0.7185707092285156

Tabulka A.37: Facebook

heuristic

0.8123724460601807

greedy__algorithm

0.7841375470161438

approximation_ algorithm

0.7664929032325745

deterministic

0.7624087929725647

polynomial time

0.7403062582015991

optimization_ problem

0.7342524528503418

iterative

0.7295801043510437

approximation

0.7289083003997803

optimal__solution

0.7280164957046509

gradient__descent

0.727059543132782

Tabulka A.38: algorithm
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extract 0.7360821962356567
extracted 0.7252177000045776
storing 0.6964079737663269
extraction 0.6938391327857971
manipulating | 0.6559672355651855
retrieving 0.6546376347541809
unstructured | 0.6363616585731506
raw 0.623889684677124
stored 0.6220522522926331
analyzing 0.6158974766731262

Tabulka A.39: extracting

processor 0.9098926186561584
GPU 0.8460447192192078
clock_ speed 0.8193826675415039
cpu 0.7843027710914612
dual-core 0.779620349407196
Pentium 0.7648609280586243
overclocked 0.7525323629379272
Intel Core Duo | 0.7514443397521973
Opteron 0.7463881373405457
clock rate 0.7459242343902588

Tabulka A.40: CPU

A.3 Sit CBOW, minimalni vyskyt slova 50x

Nasleduji tabulky pro vyhleddavand slova pro neuronovou sit CBOW a nastaveni minimal-

niho poctu slov 50 vyskyti.

GUI

0.8043637275695801

user_interface

0.7548195123672485

graphical__interface

0.731995701789856

Ul

0.6855037808418274

windowing_ system

0.6810895204544067

widget__toolkit

0.6682736873626709

front-end 0.6516410708427429
Graphical_User_ Interface 0.6449233889579773
functionality 0.6446083188056946

GNOME__desktop_ environment

0.6427207589149475

Tabulka A.41: graphical user interface
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Al

0.7196123003959656

neuroscience

0.6899906992912292

natural_language_ processing

0.6690598726272583

theory

0.6644940376281738

computer__science

0.6460037231445312

robotics

0.6429806351661682

theoretical _computer_ science

0.6368385553359985

cognitive_ science

0.6360152959823608

linguistics

0.6244781613349915

biology

0.621038556098938

Tabulka A.42: artificial intelligence

pattern_ recognition

0.7389746308326721

data_ mining

0.7228318452835083

machine_learning

0.7161930799484253

machine_translation

0.690359354019165

artificial _intelligence

0.669059693813324

computer vision

0.6475123167037964

information_ retrieval

0.637970507144928

bioinformatics

0.6320317387580872

knowledge representation

0.6229563355445862

computational linguistics

0.6217935681343079

Tabulka A.43: natural language processing

object-oriented

0.7095054388046265

0]0)

0.6956813931465149

prototype-based

0.66167151927948

object__oriented

0.6584893465042114

functional programming

0.6566161513328552

domain-specific

0.6419342756271362

inheritance 0.6262103915214539
object-oriented_ language | 0.622478187084198
high-level 0.6152750253677368
procedural 0.6081942915916443

Tabulka A.44: object-oriented programming
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wifi

0.7431923151016235

wireless

0.7412391901016235

network

0.7391093969345093

wireless _internet

0.7169849872589111

wi-fi 0.6950522661209106
wireless_ LAN 0.6801022887229919
wired 0.6611830592155457
LAN 0.6573325991630554
Wi-Fi 0.6408827900886536

broadband Internet

0.6405928730964661

Tabulka A.45: wireless network

microcomputer

0.7960578799247742

mainframe__computer

0.6926971673965454

mainframe 0.6765276193618774
minicomputer 0.6695687174797058
PC 0.6564918160438538
computer 0.641882598400116
netbooks 0.6190574169158936

programmable__calculator

0.6068350672721863

workstation

0.5983648300170898

high-end

0.5929993987083435

Tabulka A.46: personal computer

social__networking

0.7139344811439514

social medium

0.6739434599876404

social__networking_ site

0.6278300881385803

photo_ sharing

0.5918545722961426

e-commerce

0.5884159207344055

mobile_apps

0.5795571804046631

discussion_ forum

0.5607890486717224

Facebook Twitter

0.5566734671592712

portal

0.5523614883422852

blogging

0.5325117111206055

Tabulka A.47: social network
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Linux_kernel

0.6722376942634583

kernel-mode

0.6465441584587097

hypervisor

0.6328706741333008

monolithic_ kernel

0.62635338306427

device driver

0.6167489290237427

BSD

0.6142944693565369

positive__definite

0.6113897562026978

kernel module

0.6087340116500854

user-mode

0.5968297123908997

VM

0.5962842106819153

Tabulka A.48: kernel

PC

0.6702527403831482

personal__computer

0.6418827772140503

machine 0.6410247087478638
laptop 0.562408983707428
microcomputer 0.5280351042747498
my__laptop 0.5261626839637756
device 0.5225568413734436
my_ pc 0.5198904275894165

window_ vista

0.49010568857192993

thin client

0.4813291132450104

Tabulka A.49: computer

computer_ vision

0.7688296437263489

pattern_ recognition

0.7610399723052979

natural_language processing

0.7161931991577148

data_ mining

0.6827767491340637

statistical

0.6804611086845398

bioinformatics

0.6759695410728455

computational geometry

0.658515453338623

machine translation

0.6568875312805176

deep__learning

0.6491469144821167

analytical

0.6467697620391846

Tabulka A.50: machine learning
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oS

0.8324782848358154

Windows XP

0.8113648295402527

Vista

0.795852780342102

Microsoft  Windows

0.7795665860176086

Windows Vista

0.7743601202964783

XP 0.7737743854522705
Linux 0.7564771175384521
Mac_ OS 0.7447975873947144
Mac 0.7337431311607361
window 0.7308934330940247

Tabulka A.51: Windows

iPhone 0.627647340297699
Apple_Inc 0.6177367568016052
1st_ generation | 0.6088740229606628
iPad 0.605204701423645
Microsoft 0.6008187532424927
iPhone_iPad | 0.5755926966667175
Amazon 0.5740593075752258
Samsung 0.5719084143638611
app 0.5650652050971985
Applecom 0.5632712841033936

Tabulka A.52: Apple

email

0.8313530683517456

mail

0.7702250480651855

instant__message

0.7358167171478271

message 0.7054136395454407
spam 0.6708726286888123
gmail 0.661406934261322
inbox 0.660676896572113

E-mail 0.6601711511611938

electronic_ mail

0.642715334892273

Email

0.6280889511108398

Tabulka A.53: e-mail
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Java

0.8201928734779358

Perl

0.8124675750732422

Python

0.8042388558387756

Javascript

0.7984417080879211

JavaScript

0.7889787554740906

Lua

0.7350451350212097

Tcl

0.7103492021560669

Visual Basic

0.7044013738632202

MySQL

0.6966562271118164

Objective-C

0.6902841329574585

Tabulka A.54: PHP

cloud_ computing

0.7443052530288696

cloud-based

0.6692754030227661

cloud__storage

0.61394202709198

PaaS

0.6037663221359253

enterprise

0.603637158870697

on-premises

0.5934213995933533

social__networking

0.5860669612884521

unified communication

0.5741235017776489

SaaS

0.5711436867713928

high availability

0.5497843027114868

Tabulka A.55: cloud

USB_20 | 0.7778988480567932
adapter 0.7640661001205444
SATA 0.7539756894111633
USB_ port | 0.733649492263794
usb 0.7188190221786499
adaptor 0.7144667506217957
SCSI 0.7136526703834534
serial _port | 0.7136251330375671
IEEE_1394 | 0.7040562629699707
ethernet 0.704045295715332

Tabulka A.56: USB
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Twitter 0.8160302639007568
Instagram 0.7480965256690979
MySpace 0.7380514740943909
Yahoo 0.734257698059082
Facebook Twitter | 0.7272824048995972
LinkedIn 0.7261114120483398
Reddit 0.7090898752212524
Tumblr 0.6997812390327454
Google 0.6920366287231445
YouTube 0.6837939023971558

Tabulka A.57: Facebook

heuristic

0.8074427843093872

sorting_ algorithm

0.7742641568183899

method

0.7686731815338135

randomized_ algorithm

0.7132996916770935

FFT_ algorithm

0.7116833925247192

generalization

0.7116292119026184

greedy_algorithm

0.7063485980033875

depth-first__search

0.7028312683105469

decision_ tree

0.6971718072891235

simulated_annealing

0.6930079460144043

Tabulka A.58: algorithm

storing 0.7154590487480164
compressing | 0.6825777888298035
extracted 0.6819174289703369
extraction | 0.6531233191490173
extract 0.648033857345581
retrieving 0.637912929058075

may__contain

0.6274407505989075

manipulating | 0.6218680143356323
stored 0.6138348579406738
analyzing 0.6079496741294861

Tabulka A.59: extracting
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processor 0.8415044546127319

GPU 0.7448861002922058
dual-core 0.6971346139907837
FPU 0.693338930606842
cpu 0.6823139786720276
chip 0.6778613328933716
chipset 0.6738382577896118

microprocessor | 0.6646378636360168
graphic_ card | 0.6636857986450195
MMU 0.6635696291923523

Tabulka A.60: CPU

A.4 Sit skip-gram, minimalni vyskyt slova 50x

Nésleduji tabulky pro vyhledavana slova pro neuronovou sit CBOW a nastaveni minimal-
niho poctu slov 50 vyskytu.

GUI 0.8221586346626282
graphical__interface 0.7954292893409729
graphical_user_interface_ GUI | 0.7875458598136902
user__interface 0.7653071284294128
graphical 0.7645277976989746
Graphical__User_ Interface 0.723319947719574
windowing system 0.7232717871665955
command-line interface 0.713936448097229
widget__toolkit 0.7079626321792603
user-interface 0.7038522958755493

Tabulka A.61: graphical user interface

cognitive_science 0.751270592212677

Al 0.7413702011108398

robotics 0.7168495059013367
machine_learning 0.7082957029342651
natural_language processing | 0.7046661376953125
theory 0.6985126733779907
neuroscience 0.6947837471961975
computational 0.694147527217865
subfield 0.6903601288795471
human-computer__interaction | 0.688478946685791

Tabulka A.62: artificial intelligence
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computational linguistics

0.7585175037384033

machine learning

0.7458779215812683

machine_translation

0.7439097762107849

pattern_ recognition

0.7121661901473999

artificial__intelligence

0.7046661972999573

text_ mining

0.701724112033844

information_ retrieval

0.7016003131866455

computational biology

0.6997258067131042

data_ mining

0.6964676976203918

computational chemistry

0.6885359883308411

Tabulka A.63: natural language processing

0]0) 5

0.7693296074867249

object_ oriented

0.7315754890441895

object-oriented_ programming_ language

0.7298269867897034

object-oriented

0.7229610085487366

prototype-based

0.7222098708152771

functional programming

0.71977698802948

object-oriented_ language

0.7186964154243469

object-based

0.7081734538078308

paradigm

0.7061777710914612

programming_paradigm

Tabulka A.64: object-oriented programming

wireless

0.8126227259635925

wifi

0.7950035333633423

wireless router

0.7881866097450256

wireless connection

0.7702813744544983

WLAN 0.7513231039047241
network 0.735107421875
LAN 0.7325102090835571
connection 0.7283474802970886
router 0.7282823324203491
wi-fi 0.7227232456207275

Tabulka A.65: wireless network

0.673315703868866



microcomputer 0.7418967485427856
PC-compatible 0.6793242692947388
mainframe 0.6716433763504028

programmable__calculator

0.6699073314666748

smartphones_ tablet

0.6614247560501099

IBM-compatible

0.6606281995773315

low-end

0.657763659954071

computer

0.6567084193229675

mass-market

0.6531215906143188

mainframe computer

0.6462290287017822

Tabulka A.66: personal computer

social__networking

0.818598210811615

social _networking site

0.8130648732185364

social medium

0.7901661396026611

Facebook Twitter

0.7322298288345337

social _medium_ site

0.7176599502563477

Twitter 0.7118661403656006
Facebook 0.7074253559112549
blogging 0.6988393068313599

social-networking

0.6874714493751526

social _bookmarking

0.6772880554199219

Tabulka A.67: social network

Linux_ kernel

0.7328839898109436

monolithic_ kernel

0.7266373038291931

kernel module

0.7102507948875427

userland

0.6911308169364929

loadable kernel module

0.6893668174743652

device driver

0.6758898496627808

initrd 0.6704739928245544
user-space 0.6547905206680298
kernel-based 0.6510433554649353
OSes 0.6398967504501343

Tabulka A.68: kernel
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machine

0.6798543334007263

personal_computer

0.6567084193229675

laptop 0.6371073722839355
PC 0.6112921237945557
hardware 0.5959345698356628

window_ vista

0.5936201810836792

desktop 0.5913107395172119
my_ laptop 0.5868101119995117
ethernet cable 0.5820971131324768
my_ pc 0.5789662003517151

Tabulka A.69: computer

pattern_ recognition

0.7921779155731201

data_ mining

0.7773587703704834

natural_language_ processing

0.7458781003952026

computational

0.7367974519729614

computer vision

0.7286208868026733

computational chemistry

0.726529061794281

subfield

0.7250680327415466

artificial neural network

0.7210837602615356

statistical

0.7180211544036865

information_ retrieval

0.7158389687538147

Tabulka A.70: machine learning

OS 0.8435415625572205
Windows XP | 0.832556962966919
Mac 0.8286304473876953
XP_SP2 0.8115060329437256
Linux 0.8026548027992249
Mac_ OSX 0.7987619638442993
Xp 0.7975661158561707

XP 0.7969266772270203
Mac_OS 0.7962579727172852
OSX 0.7935374975204468

Tabulka A.71: Windows
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iPhone

0.7786290049552917

iPad 0.7361947894096375
iPod_touch | 0.7148223519325256
Apple_Inc | 0.7047652006149292

Apple_ Watch

0.7020667195320129

iPhone iPad

0.6978839039802551

App_ Store

0.6839324235916138

iPod_ Touch

0.6772884726524353

Apple_iPhone

0.6767436861991882

iPad iPhone

0.6742246747016907

Tabulka A.72: Apple
email 0.9063448905944824
mail 0.8489903211593628
inbox 0.7491521239280701

instant_ message

0.7442536354064941

message 0.7416598200798035
gmail 0.7319704294204712
emailing 0.7304559946060181

email address

0.7224278450012207

spam

0.6989098191261292

Spam__message

0.6912412643432617

Tabulka A.73: e-mail

Java 0.8279722929000854
Perl 0.8160688877105713
Python 0.8117995858192444
JavaScript 0.8080374598503113
Javascript 0.7698615789413452
MySQL 0.7672544121742249
VBScript 0.7661694288253784
scripting_ language | 0.7577295303344727
VB 0.741542637348175
Ruby 0.719584047794342
Tabulka A.74: PHP
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cloud__computing

0.8070127964019775

on-premises

0.7665688991546631

private_ cloud

0.7582270503044128

unified communication

0.7528784871101379

cloud-based

0.7444546222686768

enterprise 0.7099321484565735
TaaS 0.7034497857093811
PaaS 0.7026900053024292
SaaS 0.7009006142616272

infrastructure 0.6863337159156799

Tabulka A.75: cloud

USB_ port 0.847751259803772
adapter 0.8389794230461121

USB_ 20 0.8358200192451477
Firewire 0.7989856004714966
USB__cable 0.7987616062164307
FireWire 0.7940806746482849
firewire 0.7939668297767639
USB__device 0.7933222651481628

usb 0.7776947021484375
external hard drive | 0.7755358815193176

Tabulka A.76: USB

Twitter 0.899215579032898
Instagram 0.8163809776306152
MySpace 0.8028464317321777
Tumblr 0.7628253698348999

social _networking site

0.7627602219581604

Facebook Twitter

0.7494291067123413

Bebo 0.7468041181564331
Reddit 0.7411428689956665
LinkedIn 0.7338110208511353
YouTube 0.7327550053596497

Tabulka A.77: Facebook

62




dynamic_ programming

0.8156738877296448

heuristic

0.8022686839103699

simulated__annealing

0.7875794172286987

belief propagation

0.7857147455215454

simplex_ algorithm

0.7739542126655579

approximation_ algorithm

0.769854724407196

greedy_ algorithm

0.7667945623397827

iterative__method

0.765742301940918

hill_ climbing

0.7577208280563354

decision_ tree

0.7551628947257996

Tabulka A.78: algorithm

extract 0.724399209022522
extracted 0.708008348941803
storing 0.6861444115638733
extraction | 0.6840733885765076
retrieving | 0.6645886301994324
compressing | 0.6328518390655518
meta-data | 0.6287441253662109
annotating | 0.616972029209137
metadata | 0.6154733300209045
analyzing | 0.6084109544754028

Tabulka A.79: extracting

processor 0.9152953624725342
GPU 0.8203068971633911
dual__core 0.8194321393966675

single-core

0.811764657497406

CPU__core

0.8025991916656494

cpu

0.792268693447113

clock speed

0.7920529246330261

overclocked 0.7819507122039795
dual-core 0.7750965356826782
microprocessor | 0.7718425393104553

Tabulka A.80: CPU
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Priloha B

Priklad spusténi skriptu
findNearest

Zde je rozebran postup a jednotlové kroky pri spousténi a obsluze skriptu findNearest a zjis-
téni odpovédi na 10 nejlbizsich slov pro souslovi ,,graphical user interface®

./findNearest.py resources/wikipedia_IT truecased CBOW__150.model resources/wiki-
pedia_ IT truecased

Prvnim argumentem je cesta pro predem natrénovany model. V tomto pripadé se jedna
o model natrénovany s pouzitim neuronové sité CBOW, ktery zahrnuje pouze slova, ktera
se v korpusu objevi vice nez 150x.

2016-05-10 16:40:21,254 : INFO : loading Word2Vec object from resources/wikipe-
dia, IT truecased CBOW _150.model

2016-05-10 16:40:21,764 : INFO : setting ignored attribute synOnorm to None

2016-05-10 16:40:21,764 : INFO : setting ignored attribute cum_ table to None

2016-05-10 16:40:21,765 : INFO : precomputing L2-norms of word weight vectors

Model sucesfully loaded

Do you want to load multiword models? It will take around 2 minutes but its recommended.

y/n

Skript nejprve nac¢ita nauceny model z udané cesty. Po jeho nacteni je provedena norma-
lizace vektorti a nenormalizované jsou zahozeny. Tim se usetii velka c¢ast potrebné paméti.
Nyni je na uzivateli, zda chce nacist modely, automaticky vyhledavajici ustalena slovni
spojeni ve vstupnich dotazech. Pti zvoleni moznosti ,n“ budou vyhledavana zadand slova
zvlast a nikoliv jako souslovi, coz znacné negativné ovlivni vysledky. V tomto prikladé tedy
volime moznost ,,y*“
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Now loading multiword models, this will take some time

2016-05-10 16:46:47,384 : INFO : loading Phrases object from resources/wikipe-
dia_IT_ truecased  CBOW__150_ bigram.model

2016-05-10 16:47:17,015 : INFO : loading Phrases object from resources/wikipe-
dia_IT_truecased CBOW__150_ trigram.model

2016-05-10 16:47:47,547 : INFO : loading Phrases object from resources/wikipe-
dia_ IT_truecased_ CBOW__150_ fourgram.model

Multiword models sucessfully loaded

Do you want to print cosine distance between input word and founded words? You can turn
it off or on lately by typing *cosine* as word. y/n

Po nacteni modelt vyhledavajich ustdlena slovni spojeni musi uzivatel zvolit, zda chce
k vyhledanym vysledkim zobrazovat kosinovou miru podobnosti vyhledanych slov ke slovu
vyhledavanému. Pro tento priklad volime moznost ,,y*.

Do you want to try find most similar articles for results? It will also allow to process shorts.
You can turn off or on lately by typing *articles* as word. y/n

Dale je na uzivateli, zda chce k vyhledanym vysledkiim provést analyzu zkratek a vy-
hledat odpovidajici ¢lanky na Wikipedii. Pro tento piiklad volime moznost ,,y“

Do you want to return nouns only? You can turn off or on lately by typing *nouns* as
word. y/n

Dalsi moznosti nastaveni skriptu je moznost potlaceni jinych slovnich druht ve vysledku
nez podstatnych jmen. Opét volime moznost ,,y*

For quit write *quit* as word and press enter

Enter a word or words:graphical user interface
Enter a number of desired words:10

Uzivatel vyplni pozadované slovo ¢i souslovi a pocet nejblizsich slov, které si preje znat
a vycka na vysledek skriptu.

Your request was changed by multiword model to this shape
graphical_user__interface

Nejdiive skript vypise vysledek vyhledavani ustdlenych slovnich spojeni v zadaném vy-
razu. Je vidét, ze slova , graphical user interface“ se objevuji blizko sebe Casto a proto je
model pro vyhledavani spojil v jedno souslovi.

Searching for shorts:
graphical user_ interface (GUI)

Dale bylo provedeno vyhledavani zkratek u vyhleddavaného terminu a byla nalezena
shoda.
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Terms related to graphical user interface:
("toolkits’, 0.7354674935340881)

("GUT, 0. 7315068244934082)

(’w1dget’ 0.6922416090965271)
(Ccommand_ line interface’, 0.67087721824646)
('user_interface’, 0. 6708413362503052)
(’graphical 1nterface 0.6483340263366699)
("frontend’, 0. 6443015933036804)

("toolkit’, 0. 6379028558731079)

(’wmdow manager’, 0.6355262994766235)
(’UT’, 0.630246639251709)

Zde muzeme vidét vysledky vyhledavani vyznamové nejblizsich slov a hodnotu kosinové
miry podobnosti.

Searching for articles, most similar to founded words...

Most similar article for word "toolkits"is: "BASIC extension"and keywords are common,
type, program, home, computer, s., Generally, third-party, extensions

GUI is Graphical user interface and keywords are: Longman, Pronunciation, Dictionary,
edition, Pearson, Education, Ltd., Harlow, page

Most similar article for word "widget"is: "Widget (GUI)"and keywords are widgets, frame,
frame, bottom

I cant find similar article for word "command_line interface".

Article for word "user__interface"(UI) is User interface and keywords are: space

I cant find similar article for word "graphical interface".

I cant find similar article for word "frontend".

Most similar article for word "toolkit"is: "Fox toolkit"and keywords are open, source, cross-
platform, widget, toolkit

Article for word "window__manager'is: "Window manager'and keywords are distinct, pro-
grams, Wayland, function

Ul is User interface and keywords are: space

Na zavér se skript pokusi pro vysledky vyhledat konkrétni ¢lanky z Wikipedie a z nich
klicova slova. Na radku t¥i si mizeme povsimnou, ze spravné identifikoval zkratku a vypsal
k ni plny nazev, shodny s nazvem c¢lanku. Na radku 6 naopak zpravné identifikoval, ze sou-
slovi ,user__interface* mé zkratku UIL. Nyni je skript pfipraven pro dalsi slovo k vyhledani.
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