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Abstrakt

Tato préce si klade za cil zpracovat poznatky o automatickém rozpoznavani terminti @ metodach
vypoctu podobnosti termind podle spoluvyskytu a na zaklade téchto poznatkd navrhnout

a implementovat systém pro vypocet sémantické blizkosti terminti z rozsahle kolekce dokumentu.

Abstract

The goal of this thesis is processing knowledge about Automatic Term Recognition and methods of
computing term similarity according to co-occurence and on ground of this knowledge suggest and

implement system for computing semantic similarity of terms from large collection of documents.
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Zoznam priloh



1 Uvod

Automatické rozpoznavanie terminov aj zistovanie blizkosti slov st oblasti, ktorymi sa zaobera
spracovanie prirodzeného jazyka (Natural language processing — NLP). Spracovanie prirodzeného
jazyka je jednou z hlavnych aplikacii umelej inteligencie. Ciel'om je, aby mohol ¢lovek komunikovat’
S pocitatom prirodzenym jazykom, napr. anglictinou alebo slovencinou, namiesto Specialne
vytvorenych jazykov arozhrani. Pouzivanie prirodzeného jazyka by velmi zjednoduS$ilo pracu
S pocitacom. Pocita¢ musi nielen pochopit’ a spracovat’ prikaz, ale aj vytvorit’ spravnu a zrozumitel'nt
odpoved’. Ako priklad moze posluzit’ sémanticky web, ked’ nebude potrebné do vyhl'adavaca zadavat
hesla, ale skutocne zmysluplné otazky a systém poskytne relevantné odpovede.

Termin je slovo alebo slovné spojenie S presne vymedzenym vyznamom pouzivané zavizne
Vv ur¢itom vednom alebo pracovnom obore [1]. Pre systémy NLP zamerané na ur¢ité vedecké odbory
je potrebné vytvorit’ rozsiahle databazy terminov. Tie sa potom vyuzivaji pri indexacii, klasifikacii,
preklade alebo dolovani idajov. Vyhladavanie terminov méze prebichat’ dvoma sposobmi. Mdzeme
dat’ pocita¢u zoznam slov, ktoré povazujeme za terminy. Druhy sposob je, ze pocita¢ sam urci, ktoré
vyrazy povazuje za terminy. Tomu Sahovori automatické rozpoznavanie terminov. Hlavnym
problémom je rozoznat terminy od beZzne pouZzivanych slov a fraz. Tato ulohu dalej stazuje
Casovanie, sklofiovanie a pouZzivanie synonym, homonym a viacvyznamovych slov v beznom jazyku.
Viagsina systémov nepracuje Uplne automaticky, ale funguje ako automatizovand podpora
vyhladavania vykonavaného ¢lovekom. Pre Cloveka je vyhl'addvanie terminov naro¢ny proces, najma
pri vel'mi obsiahlych textoch. Automatické vyhl'adavanie vSak zatial’ neprinasa dostato¢né vysledky.
Preto sa Casto pouziva kombinacia, ked’ sa automaticky vybert vhodni kandidati na terminy a ¢lovek
z nich vyberie skutocné terminy.

Sémantickd blizkost’ sa tiez niekedy nazyva aj vzdialenost' alebo pribuznost. Jedna sa
0 metriku pre terminy, ktora sa ur¢uje podla podobnosti ich vyznamu. Mdéze sa urcovat’ aj pre
dokumenty, ked’ vyjadruje podobnost’ obsahov dokumentov. Blizkost’ terminov Zznamen4, ako vel'mi
stvisi termin A s terminom B. Je to obojstranny vzt'ah, teda plati, ze blizkost' A a B je rovnaka, ako
blizkost’ B a A. Blizke slova st napriklad synonyma alebo antonyma. PouZziva sa niekol’ko technik.
Podobnost” mozno zistit’ z ontologii, kde sa pocita napriklad ako najmensia vzdialenost’ dvoch uzlov
v acyklickom grafe. Metody, ktoré zistuju blizkost’ terminov na zaklade spoluvyskytu v texte,
obvykle vyuzivaju Statistické metody, ako napriklad vektorové priestorové modely. Sémanticka
blizkost’ terminov sa vyuziva pri konstrukcii koncepénych map alebo v programoch, ktoré analyzujt
pomocou prechadzania internetu naladu atrendy v spolo¢nosti. Nazyvaju sa aj paviky alebo
crawlery. Napriklad sluzba Googlism dokaze na zaklade vysledkov vyhladdvada Google zistit’

odpovede na otazky Co to je?, Kde to je?, Kto to je?, Kedy to je?.



V tejto praci sa najprv zoznamime S postupmi pri automatickom rozpoznavani terminov
a vypocte sémantickej blizkosti terminov. Po zozndmeni sa S tymito metédami pristapime k navrhu a
implementacii Systému na vypocet sémantickej blizkosti terminov. Na zaver budi zhodnotené
vysledky pokusov na korpusoch, ktoré su dostupné na FIT VUT v Brne. Na vyhodnotenie sa pouZziji

niektoré Standardné metriky.



2 Metody automatického rozpoznavania

terminov

2.1  Postup pri extrakcii terminov

Standardny postup pri extrakcii terminov zahfiia niekol’ko procedur [16]. Nie vzdy sa aplikuju vietky
procedury.

Postup:

1. lexikalna analyza

2. odstranenie nevyznamovych a nespecifickych slov
3. lematizicia

4. porovnavanie slov so slovnikom

5. vézenie

Pri lexikalnej analyze prebicha identifikacia jednotlivych slov a viacslovnych vyrazov v texte.
Slova sa najc¢astejSie oddel'uju medzerou. Pri niektorych typoch slov je lexikalna analyza zlozitejsia.
Pri skratkach je treba odlisit’ bodku od bodky na konci vety. Pri slovach so spojovnikom nastava
dilema, ¢i ho brat’ ako jedno alebo dve slova. Rozpoznanie viacslovnych vyrazov je ovela zlozitejSie
ako pri samostatnych slovach. Je potrebné vyriesit' niekol’ko otdzok. Ako napriklad ¢i je dolezité
poradie slov v stslovi alebo ¢i musia nasledovat’ jednotlivé slova bezprostredne za sebou. Pri tomto
postupe moZu byt za terminy oznacené aj viacslovné vyrazy, ktoré v skutoc¢nosti nie s terminy.
Niekedy sa preto na zlepSenie vysledkov pouziva aj slovnik suslovi.

Odstraniovanie nevyznamovych a neSpecifickych slov prebicha najcastejSie pomocou
negativneho slovnika, kde su tieto slovd vymenované. V pripade nepritomnosti slovnika je mozné
filtrovanie slov na zadklade slovnych druhov. VyluCuji sa slovné druhy, ktoré sa nevyskytuju
v terminoch ako castice alebo spojky.

Lematizacia je redukcia slov na ich zakladny tvar. PretoZe slova sa v texte vyskytuju v ré6znych
rodoch, ¢asoch alebo padoch, je potrebné zistit’ ich zdkladny tvar, aby bolo mozné s nimi pracovat’
ako sjednym slovom. Lematizaciu vykonava program, ktory sa vola lematizator alebo stemmer.
Existuje niekol’ko metod. Zakladné tvary sa mdzu urcovat na zaklade slovnika kmenov alebo
korenov slov, odstranovanim prefixov a sufixov slov alebo Statisticky na zaklade variety po sebe
nasledujucich pismen v slovach, ked’ sa pomocou frekvencie jednotlivych zhlukov pismen stanovuje,
¢i sa jedna o prefix, koren alebo sufix.

VéZenim sa stanovuje relativna hodnota, ktord ur€uje vyznam vyrazu. Véhy je mozné urcovat’

podl'a roznych kritérii, napr. podla frekvencie vyskytu alebo umiestnenia v texte (nazov, abstrakt,



resumé, ...). Kritéria sa stanovuju podl'a oblasti, pre ktora je systém uréeny. Napriklad pri systémoch
automatického rozpoznavania terminov zameranych na tvorbu indexov sa zistuje selektivna sila
indexovaného terminu. T4 vyjadruje schopnost’ terminu vybrat z databazy dokumentov taku
mnozinu, ktora sa odliSuje od mnoziny ziskanej pomocou iného terminu. Niekedy sa oznacuje aj ako
termhood. Termhood vyjadruje silu vizby terminu k danému konceptu [2]. Cim je termin pre dany
koncept priznacnejsi, tym je termhood v&cCSi. Zistuje sa najmd podla frekvencie vyskytov
Vv jednotlivych dokumentoch. Pokial’ sa nejaky termin vyskytuje v jednom, pripadne niekolkych
dokumentoch, vyrazne CastejSie ako vo zvySnych, je priznaény pre dany dokument, respektive

skupinu dokumentov.

2.2  VyhPadavanie viacslovnych terminov

Viacslovné vyrazy sa zvidcSa zistuju na zdklade slovnych druhov. Vyskytuji sa v nich prevazne
podstatné mend, v mensej miere aj pridavné mena. Problém nastava pri rozliSovani terminov od
slovnych spojenti, ktoré sa bezne vyskytuji v texte. Na odliSovanie slizi metrika unithood.

Unithood vyjadruje silu spojenia asponn dvoch plnovyznamovych slov, ktoré odraza nejaky
vztah z realnej skutocnosti [2]. NajcastejSie sa pouziva metrika mutual information. Po¢ita sa podl'a

vzorca:

P(x,y)
I(x,y) =log, ————
(o7 = 1002 5GPy
kde P(x) aP(y) st pravdepodobnosti vyskytu slov x ay. P(x,y) je pravdepodobnost’ spolo¢ného
vyskytu slov x ay. Zistuje sa, ako Casto sa slova vyskytli samostatne a ako casto spolu. Ked’ sa
V texte objavuju CastejSie spolu ako samostatne, zvicSuje sa pravdepodobnost’, Ze sa jedna o termin.

Pri tejto metrike nezalezi na poradi slov v stslovi.

2.3  Frekvencia vyskytu

Zakladnou metodou je vyber terminov na zaklade frekvencie vyskytu. Vybera slova na zaklade poctu
vyskytov v danom korpuse. Za terminy sa povazuju slova aslovné spojenia, ktoré sa v texte
vyskytuju ¢asto. Niekedy je vhodné odfiltrovat’ aj vyrazy s vysokou frekvenciou, pretoze vzhl'adom
na ich pocetnost’ sa bude pravdepodobne jednat’ o prili§ v§eobecné vyrazy, nez aby sa dali povazovat
za terminy. Metoda sama o sebe nie je velmi UspeS$na, preto sa védcSinou pouziva spolu
s morfologickou analyzou. T4 priradi slovam slovné druhy, na zaklade ktorych mézeme odfiltrovat’
neziaduce slova. Pre vyhl'adavanie terminov s dolezité najmé pridavné a podstatné mena. Ostatné

slovné druhy sa v terminoch zvi¢$a nevyskytuju, takze sa nemusia brat’ do tvahy.



2.4  Backgroundovy model

Backgroundovy model sa pouziva spolu s frekven¢nou analyzou. K postupu sa pridava porovnavanie
so slovnikom. Je to zoznam slov a frekvencii ich vyskytu vo vSeobecnom texte. Va¢§iu vahu maju
vyrazy, ktoré su vo vSeobecnom texte menej Casté. Tieto vyrazy st totiz pravdepodobne $pecifické
pre spracovavany dokument. Rozoznavame korpusovy a doménovy model. Korpusovy model je
vytvoreny zo v§eobecného textu. Doménovy model je tiez tvoreny zo v8eobecného textu, ale berie do

uvahy oblast’, z ktorej je skimany text.



3 Sémanticka blizkost’

3.1 Latentna sémanticka analyza

3.1.1  Principy

Latentna sémanticka analyza (LSA) je technika, ktora sa venuje analyze vzt'ahov medzi dokumentmi
a slovami. Pri aplikacii pri vyhl'adavani informacii sa nazyva aj latentna sémanticka indexacia.
Vychédza z distribu¢nej hypotézy. Podl'a nej sa slovd, ktoré maji podobny vyznam, vyskytuji
v rovnakom kontexte, teda s rovnakymi slovami [3].

LSA vyuziva distribu¢nu Statistiku na vytvorenie mnohodimenzionalneho vektorového
priestoru, v ktorom su slova reprezentované kontextovymi vektormi. Od ich relativnych smernic sa
odvadza miera Sémantickej podobnosti slov. Pri LSA vektorovy priestor predstavuje matica vyskytov
slov v kontextoch, v ktorej riadky reprezentuju slové a stipce reprezentujti kontexty. Ako kontexty sa
moézu pouzit’ slova, ale CastejSie sa za kontext povazuje cely dokument. Jednotlivé bunky matice
znamenaju kol’kokrat sa dané slovo vyskytlo v danom kontexte. V pripade dokumentov je tato matica
vagsinou normalizovana, aby sa kompenzovala rozdielna dizka dokumentov. Kazdy podet vyskytov
slova v dokumente je podeleny po¢tom vsetkych slov v dokumente. Riadky matice potom vytvoria
vektory v mnohodimenzionalnom priestore tak, ze prvky vektorov st frekvencie vyskytu slov
vV jednotlivych kontextoch a pocet dimenzii priestoru je rovny poétu stipcov, teda poétu kontextov.
Vektory nazyvame kontextové vektory, lebo vyjadruju kontext, v ktorom sa dané slovo vyskytuje.
Kedze kontextové vektory reprezentuju distribu¢né profily slov, méZzeme vyjadrit’ podobnost’ slov
pomocou metdd vektorovej podobnosti, napriklad kosinusom uhlov medzi tymito vektormi. [3]

Ked’Ze realne korpusy mézu obsahovat’ vel'ké mnozstvo dokumentov, vektory budu mat’ velky
pocet dimenzii. Potom by bol vypocet podobnosti vektorov prili§ ¢asovo naro¢ny. Matica vyskytu
terminov v kontextoch je obvykle riedka (vacsina hodndt je nulova). Je to spdsobené tym, ze len
vel'mi mald Cast’ slov v jazyku sa vyskytuje vo velkom pocte kontextov. Ostatné sa vyskytuju len
v malom pocte. V beznej matici vyskytov je az 99 % prvkov nulovych [3]. Suvisi to so Zipfovym
rozlozenim frekvencii vyskytu slov v texte. Podl'a tohto rozlozenia sa najcastejSie vyskytujice slovo
objavuje v texte priblizne dvakrat CastejSie ako druhé najfrekventovanejsie slovo, a to sa objavuje
priblizne dvakrat CastejSie ako Stvrté a tak d’alej. Napriklad v Brown Corpuse tvori 135 slov polovicu
obsahu [17]. Na zaklade toho, Ze matica vyskytov je riedka, redukuje sa pocéet dimenzii pomocou

metody singularneho rozkladu (Singular Value Decomposition — SVD).



3.1.2 SVD

Singularny rozklad je vSeobecnd metdda linearnej algebry. Jeho definicia je: ,,Nech A je 'ubovolna

Stvorcova matica. Potom existuji ortogondlne matice U a V adiagonalna matica X, na ktorej

diagonale su vlastné Cisla matice VATA tak, 7e A = UXVT. Rozklad matice A na matice U, V a X sa
nazyva singularny rozklad matice A. “ [4]

Ked’ze matica terminov v dokumentoch obvykle nebyva $tvorcova, ale byva radu mxn, kde
plati m#n, matica U bude mat’ rozmery mxm, matica ¥ mxn a matica V nxn. Pri rozklade matice
vyskytu terminov v dokumentoch reprezentuje matica U kontextové vektory terminov, matica
V reprezentuje maticu dokumentov. X je diagondlna matica mxn, ktord obsahuje singuldrne cisla
01,02, -+ Omin (mn)- 11€to Cisla s usporiadané zostupne na hlavnej diagonale tak, ze plati 07 = g, =

* 2 Omin (mn)- 10to Zostupné usporiadanie znamend, ze pre dostatocne presné vysledky nam staci
vypocitat’ prvych k najvyssich singularnych ¢isel. Takto dostaneme k-aproximaciu hodnosti matice A.
Vhodnu velkost’ Cisla k treba ur¢it’ na zaklade experimentov. Pre vel'ké kolekcie dokumentov sa
uvadza hodnota medzi 200 a 300 [4]. Takto sa redukuje mnohodimenzionalny priestor na priestor
s dimenziou k a zaroven sa zachovavaju zhluky podobnych si dokumentov a terminov.

Vypocet SVD je velmi naroény. Rozklad matice mxn ma zlozitost O(min(mn?, m?n)) [5].
Pri LSA sa singularny rozklad pocita iba pri indexacii a vyhl'adavanie prebicha uz vo vypocitanom
rozklade. V sucasnej dobe boli vyvinuté techniky, ktoré zrychluji SVD. Niektoré vyuzivaju
aproximacie, napriklad pomocou metody Monte Carlo [5]. V roku 2006 bola vypracovana rychla
prirastkova metdda, ktora ma pre r-aproximaciu matice vel’kosti pxq ¢asova naro¢nost’ O(pqr) (r je

ovel'a mensie ako rozmery matice) [6].

3.1.3  Vyhody a nevyhody

Hlavnou vyhodou LSA je, Zze vyuZziva vektorovy model, ktory je matematicky dobre popisany. Z toho
vyplyva, ze moze vyuzit' celt Skalu matematickych nastrojov pre pracu s maticami a vektormi. LSA
je schopna zistit’ blizkost’ slov, aj ked’ sa spolu v texte vobec neobjavia. Toto je vyhodné napriklad
pri zistovani synonym, ktor¢ sa obvykle spolu nevyskytuju.

Hlavnou nevyhodou LSA je velk4 narocnost. Aj s pouzitim SVD trvd vypocet podobnosti
terminov dlho, pretoze samotné SVD je naro¢na operéacia. Dalou nevyhodou je nemoznost pridavat
dalsie kontexty. Pri pridani d’alSich kontextov je potrebné opét’ pocitat SVD. V poslednej dobe sa
vyvinulo niekol'ko metod, ktoré umoznuju pridavat nové dokumenty bez toho, aby bolo nutné
opidtovne pocitat’ singuldrny rozklad pre uz spracovani mnozinu kontextov. Medzi tieto metody patri
SVD-updating a Folding-in.

Folding-in je pomerne jednoducha metéda. Nové dokumenty st pred pridanim do matic

U aV premietnuté do priestoru redukovanych dokumentov respektive terminov, ¢im sa premietne



stav existujlicej databazy do tychto novych stipcovych a riadkovych vektorov. Nevyhodou je, Ze stav

novych vektorov sa neda premietnut’ do existujicej databazy, ¢im vznika chyba.

3.2 Random Indexing

3.2.1  Principy

Random Indexing bol vytvoreny ako alternativa k LSA. Je zaloZzeny na praci Pentti Kanevru
o riedkych distribu¢nych reprezentaciach. Motivovana je aj pozorovanim R. Hecht-Nielsena. Ten
demonstroval, ze v multidimenzionalnom priestore sa ovel'a viac vyskytuji priblizne ortogonalne
smery nez tie skuto¢ne ortogonalne. Z toho vyplyva, ze mézeme pouzit ndhodné smery, aby sme
vhodne aproximovali ortogonalitu [3]. Na zaklade tohto poznatku vzniklo niekolko technik na
redukciu poctu dimenzii. Najznamejsie st Random Projection, Random Mapping a Random
Indexing. Vsetky tieto metody su zaloZené na Johnson-Lindenstraussovej lemme. Ta hovori, ze ked’
premietneme body vektorového priestoru na nahodne vybrany podpriestor s dostatocne velkym
poc¢tom dimenzii, vzdialenosti medzi bodmi budu priblizne zachované [3]. Preto mozeme pocet

dimenzii matice F redukovat’ jej vynasobenim nahodnou maticou R :

o
FyxaRaxk = Fwxk

Délezitym rozhodnutim je vyber matice R. Pokial’ by bola ortogonalna, bude platit’ F = F . Ak
by bola priblizne ortogonalna, bude platit F = F'. NajcastejSie sa pouziva Gaussovo rozlozenie
elementov nahodnych vektorov v matici R. AvSak existuje aj jednoduchsia metdda. Skoro vsetky
elementy v tychto vektoroch budu nulové, ¢o znamena rozlozenie s jednotkovou variaciou [3].

Hlavnou myslienkou Random Indexing je akumulécia kontextovych vektorov zalozenych na
vyskyte slov v kontextoch. Kazdému kontextu je priradena unikatna reprezentacia, ktora sa nazyva
indexvektor. Indexvektor ma dimenziu obvykle radovo v tisicoch [3]. Je tvoreny malym mnoZzstvom
nahodne rozlozenych +1 a -1. Ostatné prvky st 0. Vzdy, ked sa slovo vyskytne v kontexte, je k jeho
kontextovému vektoru pripoéitany indexvektor daného kontextu. To znamena, Ze slova su
reprezentované kontextovymi vektormi, ktoré st v podstate suctom indexvektorov tych kontextov,
v ktorych sa vyskytuju. Kontextami su obvykle dokumenty alebo slova, m6zu sa vSak vyuzit’ aj iné
druhy kontextov .

Tento pristup je opaény neZ u LSA, kde najprv vytvorime maticu spoluvyskytu a potom z nej
extrahujeme kontextové vektory. Pri Random Indexing najprv vytvorime kontextové vektory a potom
Z nich mézeme zostavit’ maticu spoluvyskytu tak, e pouZijeme kontextové vektory ako riadky
matice. Takto vytvorena matica spoluvyskytu bude aproximaciou matice vytvorenej pomocou metody

LSA. Rozdiel je v pocte dimenzii vektorového priestoru. Pri LSA sa dimenzia rovna poctu kontextov,

10



¢o mdze byt radovo v milidnoch alebo viac. Pri Random Indexing je pocet dimenzii vektorového
priestoru rovna dimenzii indexvektorov, ¢o byva obvykle radovo v tisicoch. Vysledna matica je teda

mensia aj bez pouzitia SVD, ale zaroven je podobna matici vytvorenej pomocou LSA.

3.2.2  Vyhody a nevyhody

Hlavnou vyhodou Random Indexing je menSia naro¢nost metody. Nie je potrebné najprv tvorit’
maticu spoluvyskytu, ale staci hned’ vytvorit’ kontextové vektory. Rovnako nie je potrebné pouzivat’
techniku SVD na zniZenie po¢tu dimenzii matice.

Dalsou vyhodou je jednoduché pridavanie d’alsich kontextov bez toho, aby sme potom museli
vykonavat’ ¢asovo naroéné operacie ako SVD. Jednoducho sta¢i vytvorit’ novy indexvektor pre dany
kontext a pripocitat’ ho ku kontextovym vektorom slov, ktoré sa vyskytuji v danom kontexte. Navyse
pridanie kontextu nezvysi pocet dimenzii. Ten sa pevne nastavi na zaciatku ako parameter a neskor
sa uZ nement.

Hlavnou nevyhodou je, Ze pripadne vytvorena matica spoluvyskytov je len priblizne
ortogonalna. Teda nezodpoveda celkom skutocnosti. Je vSak nato’ko podobna skutocnosti, ze

vysledky metody Random Indexing s porovnatelné s LSA.

3.3  Porovnanie Random Indexing a LSA

Na vyhodnotenie metdd na zistovanie podobnosti slov sa pouziva napriklad ¢ast’ testu TOEFL (Test
of English as a Foreign Language), ktoré je zamerana na vyhladavanie synonym. Ulohou je vybrat’ zo
Styroch moznosti ta, ktora je synonymom pre zadané slovo. Random Indexing dosahuje tspes$nost’
64,5% — 67% pri pouziti spoluvyskytu na zaklade slov. Pri vyuziti lematizacie textovych dat, ¢o
redukuje pocet jedine¢nych slov, bol najlepsi vysledok 72%. LSA dosahovala uspesnost’ 64,4%.

Priemerny vysledok zahrani¢nych uchadzaov na univerzitach v USA bol 64,5%. [3]

3.4  DalSie metédy vypoctu

Okrem LSA aRandom Indexing existuje eSte vela inych metdd na zistovanie sémantickej
podobnosti. Niektoré vychadzaju z LSA ako napr. zovSeobecnena alebo pravdepodobnostna LSA.
Dalsie vyuzivajii vyhl'adavace (napr. Google), ako napr. Pointwise Mutual Inforamtion (PMI) alebo
Normalized Google Distance (NGD).

NGD zistuje, ako spolu stvisia terminy, podla vysledkov vyhladava¢a Google. Vychadza
z predpokladu, Ze podobné terminy sa vyskytuji blizko pri sebe. Pocita sa podl'a po¢tu vysledkov
vyhladavania, v ktorych sa terminy objavili spolu a v ktorych sa objavili zvlast. Podobnost’ sa zist'uje

podl'a vzorca:
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max {log f(x),log f(¥)} —log f(x,¥)

NGDCAY) = = — min {log f (x),log f ()}

kde M je pocet stranok, ktoré nasiel Google, f(x) a f(y) st pocty vyskytov terminov x a y samostatne
a f(x,y) je pocet vyskytov terminov x ay spolu. Pokial’ sa dané vyrazy nikdy nevyskytli spolu na
jednej stranke, vysledok je nekoneéno. Pokial’ sa vzdy vyskytli spolu, vysledok je 0. Nevyhodou
oproti LSA a Random Indexing je, ze slova, ktoré spolu suvisia, sa musia vyskytovat’ v texte pri sebe,
¢o nemusi vzdy platit’. Napriklad synonyma sa véc¢Sinou v beznom texte neobjavuju pri sebe.

Strucny prehl'ad niektorych d’alSich metdd je mozné najst’ napriklad na [13].

3.5 WordNet

Pre zistovanie podobnych slov sa vyuziva aj WordNet. Je to rozsiahla lexikalna databaza anglického
jazyka. Nebola vSak vytvorena automaticky, ale ru¢ne. Vyvoj zacal v roku 1995 na Princetonskej
univerzite pod vedenim profesora Georga A. Millera. Slova st uchovavané v skupinach synonym,
ktoré sa volaju synsety. Tie uchovavaju kratke definicie a vztahy s ostatnymi synsetmi na zaklade
sémantickych relacii ako hypernyma, hyponyma a meronyma. WordNet rozli§uje medzi podstatnymi
a pridavnymi menami, slovesami a prislovkami, pretoZze sa spravaji podl'a rozdielnych gramatickych
pravidiel. Pokial’ ma slovo viac vyznamov, st v rozdielnych synsetoch. WordNet je mozné vyuzit’ aj
ako ontologiu. Ontoldgie v zmysle informatiky st formalne reprezentacie mnoziny konceptov
Vv urcitej doméne a vztahov medzi tymito konceptmi. Vo WordNete koncepty predstavuju jednotlivé
synsety.

Podobnost’ slov sa da zistit’ pomocou niekol’kych metrik, napriklad podl'a vzdialenosti uzlov
(synsetov) v acyklickom grafe alebo ako linearna podobnost’. Linearna podobnost’ sa pocita podl'a
informacného obsahu dvoch synsetov a informacného obsahu ich najviac Specifického spolocného

predka. Pocita sa podla vzorca:

2log (P(A,B))

sim(4,B) = log(P(4)) + log (P(B))

kde P(A,B) je informaény obsah najviac Specifického spoloéného predka uzlov A a B. P(A) a P(B) st
informa¢né obsahy synsetov A, resp. B. Informaény obsah jednotlivych synsetov je stcastou
databaze. Pokial’ nemajt spolo¢ného predka, je vysledok -1.0, inak je vratena hodnota od 0 do 1, kde

1 znamena, Ze sa synsety A a B st zhodné.
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4 Navrh

4.1 Poziadavky na systém

Prvou poziadavkou na systém je, aby dokazal vyhladat’ terminy v texte samostatne, bez nutnosti
pouzit’ dopredu pripraveny slovnik. Pokial’ je to mozné, vSetky terminy by mali byt rozpoznané
v jednom prechode. Ked’ze slova sa v beZznom texte nevyskytuji len v jednom tvare, ale s rozne
sklonované a ¢asované, systém musi pracovat’ s ich zakladnymi tvarmi. Je potrebné zabezpecit, aby

sa s viacslovnymi vyrazmi pracovalo ako so samostatnym vyrazom a nie ako so suborom slov.

4.2  Vyhladavanie terminov

Po prestudovani dostupnych materidlov som sa rozhodol generovat’ terminy pomocou frekvencie
vyskytu s pouzitim morfologického analyzatora. Backgroundovy model som sa rozhodol nepouzit,
aby som urychlil spracovanie dokumentov. Vyuzitie tohto modelu je vhodné skor pre systémy na
tvorbu indexu, €o nie je cielom tejto prace. Niektoré testovacie data su navyse prili§ v§eobecné texty,
ktoré nie si vhodné pre backgroundovy model. Rovnako sa nebude zistovat unithood pri
viacslovnych vyrazoch, pretoZze by bolo vel'mi naro¢né ho pocitat’ v jednom prechode korpusu.
Viacnasobny prechod korpusu by znatelne zvysil ¢asova naroénost’. VSetkym slovam v texte bude
najprv priradeny slovny druh a zakladny tvar. Na zaklade tychto informacii budi potom generované
unigramy, digramy a trigramy podl'a nasledujucich pravidiel:
e unigramy st jednoslovné vyrazy, ktoré su oznac¢ené ako podstatné mena
e digramy su dvojslovné vyrazy, ktoré sa skladaju z:
= pridavného mena , ktoré je nasledované podstatnym menom
= dvoch podstatnych mien
e trigramy su trojslovné vyrazy, ktor¢ sa skladaju z:
= dvoch pridavnych mien, ktoré s nasledované podstatnym menom
= pridavného mena, ktor¢ je nasledované dvojicou podstatnych mien
= trojice podstatnych mien
V pripade digramov a trigramov sa musia tieto slovné druhy vyskytovat bezprostredne za
sebou. Ked'Ze testovacie udaje su v angliCtine, je pripustné, aby sa medzi podstatnymi menami
vyskytovala spojka ,,of*“. Zalezi na poradi slov. Takze spojenia “book review” a “review of book” sa
budu povazovat’ za dva rozdielne terminy.
Ziskané slovné spojenia st potom triedené na zaklade frekvencie vyskytu. Odstrania sa
spojenia, ktoré sa vyskytuji ve'mi malo alebo naopak vel'mi ¢asto. Tieto hodnoty budi zadavané

priamo uzivatel'om ako parameter.
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Popri terminoch sa generuje eSte zoznam ostatnych vyznamnych slov. Ako vyznamné slova
som uvazoval slovesa apridavné mend. Tieto slova moézu tiez pomahat uréovat’ blizke slova.
Napriklad sloveso ,,Soférovat™ sa objavuje obvykle spolu s roznymi druhmi vozidiel ako napriklad
auto alebo autobus. Ztoho je mozné usudzovat, ze slova, ktoré sa vyskytuju Vv okoli slova
»soférovat™, si sémanticky blizke, pretoze sa jedna o rdézne druhy vozidiel. Tato technika bude mat’
vyznam najmd pri metdde Random Indexing, kde sa berie do uvahy okolie vyrazu anie cely
dokument. Pri LSA maju tieto slova vyznam v pripade, Ze sa kazda veta povazuje za samostatny
dokument. Pokial’ sa za kontext bude povazovat’ cely dokument, vyznamné slova stracaju zmysel,

pretoze nie je mozné urcit, ku ktorym terminom sa viazu.

4.3  Zistovanie sémantickej blizkosti terminov

Pre zistovanie sémantickej blizkosti terminov som sa rozhodol pouZzit' Random Indexing a latentni
sémanticki analyzu. Kazda metdda vyzaduje rozdielny pristup. Zistené podobnosti terminov sa
ukladaju do matice. Kvoli rychlosti sa na vypocet podobnosti terminov z kontextovych vektorov
pouzije jednoduchy skalarny sucin. Vysledky nebudia ovplyvnené, pretoze vSetky matice a kontextové
vektory st normalizované.

Pri metéde LSA sa vytvori index, ktory méa podobu normalizovanej matice vyskytov terminov
a vyznamnych slov v dokumentoch. Matica bude normalizovana tak, ze hodnota vyskytu vyrazu
v dokumente sa podeli po¢tom vsetkych indexovanych vyrazov v dokumente. Tato matica sa bude
redukovat’ pomocou metddy SVD. Z vysledku tejto metddy sa vytvoria kontextové vektory. Ich
skalarne suciny budu prvkami matice blizkosti terminov. V nej budu len terminy a nie vyznamné
slova.

Pri Random Indexing sa netvori matica vyskytov ani neprebieha SVD, ale priamo sa akumulujt
kontextové vektory. Z nich sa vytvori matica podobnosti terminov rovnako ako v pripade metody
LSA.

4.4  Testovanie

Metddy na zistovanie sémantickej blizkosti sa obvykle testuju na synonymickom teste. Beznym
prikladom je cast testu TOEFL zamerana na synonyma. Tieto testy s vSak skoro vzdy urc¢ené len pre
pridavné mena. Ked’ze samostatné pridavné mend sa medzi terminmi nevyskytuju, nie je mozné
vyuzit’ tento test.

Dal§im pouzivanym prostriedkom je asociaény test. Na testovanie sa pouZiva asociaéna norma.
Ta je podobna tezauru, aj ked” obvykle nebyva taka rozsiahla. Tvori sa tak, ze ¢lovek dostane slovo
a poskytne nickol’ko slov, ktoré s nim stvisia. Takto bude zadanych niekol'ko slov. Norma vznikne

z odpovedi skupiny ludi, kde sa vyberaji najcastejSie zvolené slova. Problém je, ze medzi
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odpoved’ami sa vyskytuji okrem podstatnych mien aj slovesa alebo pridavné mena. Preto treba
odstranit’ slova, ktoré sa nevyskytuji medzi terminmi vygenerovanymi systémom. Potom moze pre
niektoré slovo zostat’ menej asociacii, ako je pocet systémom vygenerovanych podobnych slov.
Porovnavanie teda nemusi prebiechat’ na vSetkych podobnych slovach, ale len na prvych n, kde n je
pocet asociacii v norme. Ako asocia¢na norma sa pouzije Free Association Norms z University of
South Florida.

Dal$ou pouzivanou metdédou je porovnavanie s inym slovnym modelom. Existuju dve moZnosti
definovania podobnosti, a to podl'a rozsahu podobnosti okolo slova alebo podl'a poctu blizkych slov.
Ako druhy slovny model na porovnanie som vybral WordNet, ktory je dostupny aj na FIT VUT
v Brne. Porovnavat’ sa bude na zaklade zhody piatich najblizsich vyrazov pre kazdy termin. Nebude
pritom zalezat’ na poradi tychto vyrazov.

Na testovanie vyuzijem korpusy, ktoré st v sucasnej dobe dostupné na Skolskych serveroch.
Prvou databazou dokumentov je GIGAWORD. Je to databaza novinovych ¢lankov v anglictine.
Obsahuje viac ako 5 miliénov dokumentov. Po spracovani programom TreeTagger ma celd databdza
vel'kost’ priblizne 39 GB. Druhym korpusom je GENIA, ktora obsahuje medicinske ¢lanky. GENIA
ma asi 2000 dokumentov, velkost’ je 9 MB. Je ulozena vo formate XML. VSetky terminy st oznacené
prislusnym tagom. Na zaklade tychto tagov budt extrahované terminy. Parsovanie XML dokumentu
prebehne mimo systém.

Vystupom systému bude subor, kde bude terminu priradenych 5 najblizSich terminov. Tie budu
vybrané pomocou matice podobnosti. V pripade GIGAWORDU buda porovnavané s rovnakymi
udajmi ziskanymi z WordNetu metddou linearnej podobnosti (vid’ 3.5). Porovnavanie bude prebiehat’
len na mnozine terminov, ktoré sa vyskytuji v korpuse aj vo WordNete. Vysledok bude zhoda
vybranych vyrazov vyjadrena v percentach. Pri asocianom teste sa bude skiimat’, kol'ko z tychto
vyrazov Sa Vyskytuje v asocia¢nej norme.

V pripade GENIE sa bude zist'ovat,, kol'’ko z 5 najblizSich terminov patri do rovnakej kategorie
ako pdvodny termin. Podobne ako Vv pripade asocia¢ného testu sa najprv odstrania vyrazy, ktoré nie
st medzi tymi, ktoré s pritomné aj v systéme. Rovnako sa nebude porovnavat’ viac terminov, ako je
ich pocet v danej kategorii. Kategorie st sucastou XML suboru, v ktorom je ulozeni GENIA.
Porovnavanie GENIE s WordNetom alebo pomocou asocia¢ného testu neposkytne prakticky ziadne
meratel'né tdaje, pretoze vécsSina terminov v GENII je vysoko $pecializovana a nenachadzaju sa ani

V asocia¢nom teste, ani vo WordNete.

15



5 Implementacia

5.1  Struktira internych stiborov

Systém pouziva rozne druhy suborov pre vnutornu reprezenticiu udajov. Systém uchovava
dokumenty, zoznam slov a terminov a subory s maticami a niektoré d’alsie pomocné stibory. Vsetky
stibory okrem tych, ktoré boli vytvorené pomocou niektorych externych kniznic, st textové subory.

Dokumenty maju niekol’ko vnutornych reprezentacii. Kazda zodpoveda inej faze spracovania.
Prvou formou st dokumenty ulozené v textovych stboroch. Kazdy stbor sa chape ako jeden
dokument. Vsetky subory st uloZzené v jednom adresari, pripadne v d’alSich v fiom vnorenych
adresaroch.

Druha forma vznikd po zistovani slovnych druhov a zakladnych tvarov slov. Dokumenty
reprezentuje jeden stubor, v ktorom su ulozené trojice, ktoré sa skladaju zo slova, jeho slovného druhu
a zakladného tvaru. Kazda trojica je na samostatnom riadku. V tomto subore st jednotlivé dokumenty
uzatvorené v tagoch <DOC> a <\DOC>. Tieto tagy st tiez na samostatnych riadkoch.

Tretia forma vznika po extrakcii terminov a vyznamnych slov. VSetky dokumenty st uloZené
vV jednom subore. Kazdy dokument reprezentuje zoznam terminov a ostatnych vyznamnych slov
uzatvoreny do tagov <DOC> a <\DOC>. Kazdé¢ slovo, viacslovny vyraz alebo XML tag je na
samostatnom riadku.

Zoznamy terminov a vyznamnych slov su textové dokumenty, kde su vSetky terminy,
respektive vyznamné slova, zo vSetkych dokumentov, ktoré sa budu d’alej pouzivat. Kazdé slovo
alebo viacslovny vyraz je na samostatnom riadku.

Matice su textové subory, ktoré obsahuju len ¢isla. Na prvom riadku suboru s rozmery matice.
Dalsie riadky obsahuji samotnii maticu. Jednotlivé stipce st oddelené tabulatormi. Riadky su

oddelené znakmi pre koniec riadka.

5.2  Spracovanie dokumentov

Prvym krokom programu je spracovanie vstupnej mnoziny dokumentov. T4 moéze mat’ tri rdzne
formy (vid’ 5.1). Prvou formou st textové subory. Tie su v adresari, ktory sa predava ako parameter
programu. Pri tejto forme sa ako prvy krok vytvori zoznam suborov. Ako druhy krok nasleduje
uréovanie slovnych druhov a zakladnych tvarov.

Na zistovanie slovnych druhov a zékladnych tvarov som pouzil program TreeTagger.
TreeTagger je nastroj pre urovanie slovnych druhov a zikladnych tvarov slov. Bol vyvinuty
Helmutom Schmidom v Ustave po¢itadovej lingvistiky na Univerzite Stuttgart. Program bol uspesne

testovany na angli¢tine, nem¢ine, franctzstine, taliancine a na d’alich jazykoch [7]. Je upravitel'ny aj
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pre ostatné jazyky, pre ktoré je dostupny lexikon a cviény korpus. TreeTagger pre kazdé slovo, ktoré
sa vyskytuje v dokumente, vygeneruje trojicu, ktora sa sklada z pévodného tvaru slova, slovného
druhu a zakladného tvaru. V pripade, Ze zakladny tvar je neznamy, ako treti prvok sa vygeneruje tag
“<unknown>“. V takom pripade sa bude za zakladny tvar slova povazovat povodny tvar.

Po spracovani TreeTaggerom vznikne druhy typ suborov (vid’ 5.1). Takto spracované subory
st potom predané generatoru terminov a vyznamnych slov, ktory odfiltruje nepodstatné slova. Tu je
mozné urcit, ¢i sa budu oddelovat’ jednotlivé vety ako samostatné dokumenty. RozliSovanie viet ma
vplyv na vysledok. Napriklad pri metéde Random Indexing pri nerozliSovani viet méze kontextové
okno zasahovat do dvoch viet, ktoré spolu nesuvisia. Program na rozpoznavanie terminov
a vyznamnych slov vytvori treti typ stborov (vid® 5.1), v ktorom su terminy aklucové slova
v kazdom dokumente a d’alSie subory, v ktorych je zoznam slov, ktoré¢ budu brat do uvahy pri
indexovani (terminy a vyznamné slovd), a zoznam terminov. Tieto subory sa potom spracovavaju
bud’ pomocou metédy LSA, alebo pomocou metdédy Random Indexing. Vysledkom obidvoch metod
je matica, vktorej st podobnosti terminov. V tejto matici sa potom vyhladavaju jednotlivé
podobnosti. Program, ktory vyhladdva podobnosti, potrebuje ako parameter maticu, subor so
zoznamom terminoV a jeden termin, ked’ sa zistuje najblizSie slova, alebo dva, pokial’ sa zistuje
blizkost’ tychto dvoch slov.

Vstupom programu moézu byt dokumenty v I'ubovolnej z vysSie uvedenych foriem. Ak su
dokumenty zadané v prvej forme, prebichaju vsetky fazy spracovania. Ak v druhej forme, neprebieha
morfologicka analyza, ale priamo vyhladdvanie terminov a vyznamnych slov. Ak st dokumenty
zadané v tretej forme, nie je mozné urcit,, ¢i su vyrazy v dokumentoch terminy alebo vyznamné slova,
preto vsetky vyrazy budu vo vyslednej matici. Toto spravanie je mozné ovplyvnit’ zadanim zoznamu
slov, ktoré maju byt’ v indexe, ako parametra programu. Pokial’ je zadany zoznam vyznamnych slov
aj terminov, neprebieha uz ich extrakcia, ale priamo sa pristapi k tvorbe indexu. Rovnako pri tomto

type vstupnych tidajov uz nie je mozné rozliSovat’ vety.

5.3  Vyhladavanie terminov

Vyhladavanie sa skladd z generatorov unigramov, digramov, trigramov a ostatnych
vyznamnych slov, ktoré nie st terminy. Kazdy generator je samostatna trieda a je ju mozné nahradit’
odvodenou triedou. Toto umozinuje 'ahkti modifikovatel'nost’ programu. Samostatnou triedou je aj
trieda na modifikaciu a filtrovanie slov. Slova st filtrované na zéklade dizky a znakov, ktoré
obsahuji. Akceptuju sa len slova, ktoré obsahuji pismena, ¢islice a biele znaky a zaroven maju aspon
3 znaky. Pri uprave sa vsetky pismena v slove zmenia na malé a ¢islice Sa zmenia na ¢islicu ,,0.

Program prechddza postupne morfologicky analyzované dokumenty a jednotlivym
generatorom odovzdava zékladny tvar slova a slovny druh. Ak je zédkladny tvar neznamy, pouzije sa

povodny tvar slova. Do suboru s dokumentmi st zapisané vSetky terminy a vyznamné slova bez
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ohladu na frekvenciu vyskytu. Po spracovani vSetkych dokumentov sa vybert vyrazy, ktoré budu
v indexe. Vyber prebicha na zaklade frekvencie vyskytu. Uzivatel' si parametrom ur¢i minimalnu
a maximalnu pozadovanu frekvenciu. Na zéklade tychto udajov prebehne filtrovanie, ktorého
vysledkom je zoznam terminov, pre ktoré sa bude tvorit’ matica podobnosti, a zoznam slov, ktoré
budu v indexe.

Kedze v dokumentoch moze byt vel'mi vel'ké mnozstvo slov a vyrazov, ktorych frekvenciu je
potrebné pocitat’, program ma vysoki pamétova narocnost. Tento problém sa riesi tak, Zze po
spracovani kazdych 250 000 dokumentov sa odstrania vyrazy, ktoré sa vyskytli prili§ malo (radovo
Vv percentach z minimalnej frekvencie). Odstranenie tychto malo pocetnych vyrazov ma zanedbatel'ny

vplyv na vysledok.

54 LSA

Pri tejto metdde potrebujeme najprv vytvorit maticu vyskytov terminov v dokumentoch. Postupne
prechadzame dokumenty a pocitame vyskyty terminov a vyznamnych slov v nich. Ked’ze celd matica
je prili§ velka, aby sa zmestila do paméte, zapiSeme vzdy po urcitom pocte dokumentov Cast’ matice
do pomocného suboru, ktory nazveme segment. Pocet dokumentov v jednom segmente je mozné
nastavit’ parametrom. Nakoniec tieto segmenty spojime do vyslednej matice. Jednotlivé prvky matice
st normalizované uz pri zapise do segmentov.

Tato maticu je potom potrebné zmensit' pomocou SVD. Pouzil som na to SVDLIBC. Je to
kniznica napisana v jazyku C. Zaklad tvori kniznica SVDPACKC. Autormi si Michael Berry,
Theresa Do, Gavin O'Brien, Vijay Krishna a Sowmini Varadhan. Vyuziva Lanczosovu Single-Vector
metodu.

Po spracovani pomocou SVD vytvorime kontextové vektory tak, ze vynasobime maticu
terminov a diagonalnu maticu. Zo skalarnych sucinov kontextovych vektorov vytvorime maticu
podobnosti terminov. V tejto matici buda len terminy a nebudu tu ostatné vyznamné slova, ktoré st
v indexe. Matica sa bude tvorit’ postupne po skupinach slov. Velkost' skupiny je mozné nastavit
parametrom. Cim vicsia skupina, tym rychlejsie sa spoéita vysledna matica, o si ale vyzaduje viac

pamiite.

5.5 Random Indexing

Pri tejto metdde sa nemusi tvorit’ matica vyskytov terminov v dokumentoch, ale je mozné robit

priamo kontextové vektory. Rozhodol som sa vyuzit kniznice Apache Lucene a Semanticvectors.
Lucene je opensource kniznica na ziskavanie informacii z textu. Vytvoril ju Doug Cutting

s podporou Apache Software Foundation. Bola vydana pod Apache Software License. P6vodne bola

napisana v jazyku Java, neskor bola prepisana aj do inych programovacich jazykov.
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Semanticvectors je kniznica napisana v Jave. Aplikuje metodu Random Projection na index,
ktory bol vytvoreny pomocou kniznice Apache Lucene. Kniznica bola vytvorena na Pittsburghskej
univerzite.

Udaje do Apache Lucene indexu musia byt vkladané takym spdsobom, aby bolo mozné
pracovat s kazdym vyrazom, teda aj s viacslovnym, ako so samostatnou jednotkou. Pri vkladani
Vv textovej podobe sa tato vlastnost’ neda zarucit. Preto vkladam udaje do indexu pomocou vlastného
prudu tokenov.

Z hotového indexu Sa pocitaju kontextové vektory pre jednotlivé vyrazy. Na vytvorenie
kontextovych vektorov som pouzil triedu TermTermVectorsFromLucene z balika Semanticvectors.
Za kontext slova sa nepovazuje cely dokument, ale slova, ktoré sa vyskytuji v jeho blizkosti. To sa
nazyva kontextovym oknom. Jeho vel'kost’ definuje, kol'ko slov sa berie do tvahy. Hodnota sa zadava
parametrom. Minimalna hodnota je 2. Obvykle sa zadavaju hodnoty v rozmedzi 10 az 20. P6vodna
verzia tejto triedy potrebuje niekol’ko uprav, aby zohladnovala $pecifika tohto systému. Originalna
trieda obsahuje filtrovanie terminov, ktoré sa vykonava uz pri tvorbe indexu, takZe tu uz nie je
potrebné. Navyse filtrovanie v systéme prebicha na zaklade odlisnych pravidiel. V tejto triede chyba
filtrovanie na zaklade diZky slova a odstrafiuji sa vyrazy, ktoré obsahuju iné znaky neZ pismena.
Systém vSak akceptuje aj slova, ktoré obsahuju Cislice. NavySe pracuje aj s viacslovnymi vyrazmi,
ktoré obsahuju biele znaky. NajdodlezitejSou modifikdciou je prispoésobenie na viacslovné vyrazy.
V okoli viacslovnych vyrazov sa budu prirodzene vyskytovat jednotlivé Casti tychto vyrazov, ktoré sa
musia ignorovat’. Napriklad pri slovnom spojeni “preteky automobilov sa buda vyskytovat’ slova
“preteky* a “automobil“. Keby sme ich brali do tvahy, skresl'ovali by vysledky. Preto sa ignoruja
vSetky slova, ktora st podretazcom prave skimaného slova, alebo skimané slovo je ich
podretazcom.

Poslednym krokom je vypocet matice podobnosti terminov. Podobnosti terminov sa pocitaju
skalarnym su¢inom kontextovych vektorov. Vysledky st nasledne ukladané do matice. Tu budu uz
len podobnosti terminov. Ostatné slova su vynechané. Ked’ze matica moze byt vel'mi vel’ka, pocita sa
postupne. Nepocita sa vSak po jednom slove, ale po celych skupinach slov. Velkost tejto skupiny je
mozné nastavit’ parametrom. Cim bude vidsia, tym bude vypocet rychlejsi, ale zaroven porasta aj
naroky na pamét. Podobnost’ dvoch terminov sa vyskytuje v matici dvakrat (pokial' su odlisné).

Systém ju vypocita len raz, druhykrat ziska uz vypocitana podobnost’ z vyslednej matice.
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6 Vysledky

6.1 Vyhodnotenie testov na GIGAWORDE

Podobnost’ s WordNetom a asociaény test som robil len pre metédu Random Indexing. Metodu LSA
som nevyuzil kvoli vysokej ¢asovej narocnosti pri velkom pocte dokumentov. Testoval som rézne
parametre pre dosiahnutie lepSich vysledkov. VSetky testy prebiehali na $kolskych serveroch. Jeden
test trval priblizne 23 az 27 hodin v zavislosti na pocte terminov a vyznamnych slov a na vytazeni

serveru. Nasledujuca tabul’ka ukazuje vysledky.

Cislo | Minimalna | Maximalna | Kontextové | Delenie na | Podobnost’s | Asociaény test

testu | frekvencia | frekvencia okno vety WordNetom
1 1000 10 000 000 2 ano 3.430 % 3.222-2.275%
2 1000 10 000 000 10 ano 4.538 % 5.193 - 3.768 %
3 1000 10 000 000 20 ano 4.497 % 4.847 - 3.676 %
4 1000 10 000 000 10 nie 4.498 % 4.927 - 3.801 %
5 1000 100 000 10 nie 3.727 % 4.307-3.113%
6 1000 100 000 10 ano 3.628 % 3.482 -2.736 %
7 1000 10 000 10 nie 3.076 % 4276 - 3.227T %
8 1000 1 000 000 10 nie 4.444 % 4,728 - 3.635 %

Tabul'ka 6.1: Vysledok testov pre GIGAWORD

Na porovnanie bola vybrana mnozina priblizne 11 000 vyrazov v teste ¢islo 7 az 18 000
Vv testoch 1 aZ 4. Vyberali sa vyrazy, ktoré sa vyskytuju v korpuse aj vo WordNete. Zhoda vystupu
systému s nahodne vygenerovanymi slovami je od 0.02 do 0.05 %. Podobnost’ s WordNetom
vychadza vel'mi nizka, ale aj napriek tomu je vyrazne vysSia ako v pripade nahodne vygenerovanych
slov. Mala zhoda vystupu systému s WordNetom je spdsobena niekol’kymi faktormi. Za prvé su to
nepresnosti, ktoré vznikli v systéme. Medzi ne patria chybne priradené slovné druhy v programe
TreeTagger a nemoznost rozli§it homonyma. Na vysledky vplyva aj to, z2 GIGAWORD st novinové
¢lanky. Medzi jednotlivymi slovami st teda aj stvislosti, ktoré WordNet nezaznamenava. Vo
WordNete sa blizkost’ slov urcuje na zaklade inych vlastnosti slov, ¢o nasledne skresl'uje vysledky.
Ako priklad uvediem podobné vyrazy pre slovéa ,,Aachen®, ¢o je mesto v Nemecku, a ,,smallpox“* pri

teste Cislo 2.

! kiahne
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Random Indexing WordNet
Cologne city
Hamburg metropolis
Dresden urban center
Leipzig municipality”

Dusseldorf populated area

Tabul’ka 6.2: Podobné slova pre "Aachen"

Random Indexing WordNet
rabies® pox’
influenza® contagion®
polio’ contagious disease
hepatitis dose®
anthrax std

Tabulka 6.3: Podobné slova pre "smallpox"

Z tabul’ky je vidiet’, Ze WordNet vybral k nazvu mesta aj k chorobe vSeobecné terminy, ktoré
popisuju tento vyraz. Systém vybral pre nazov mesta iné mesta, ktoré patria tomu istému Statu. Pre
nazov choroby vybral nazvy inych chordb. Pri niektorych slovach je vidiet' stvislosti na zaklade
udalosti, ktoré sa udiali vo svete. Napriklad v teste ¢islo 1 pri slove ,Bali* vybral systém ako
najpodobnejsie vyrazy ,,Oklahoma City*, ,,USS Cole®, ,,suicide®, ,nightclub“ a ,,apartment house®.
Tieto vyrazy (s vynimkou posledného) sa viazu Sbombovymi utokmi. Je medzi nimi vnatorna
spojitost’ a nie spojitost’ na zaklade vyznamu slov.

Na druhu stranu pre niektoré pojmy vygeneroval systém tGplne odli$né slova, pri ktorych nie je
ziadna zjavna suvislost’. Napriklad pre vyraz ,alert™ pri teste ¢islo 1 boli najdené vyrazy ,,old school®,
»probability®, ,;school, ,,catholic school a ,,learning™. V&c¢sinou dosiahli horsie vysledky vSeobecné
pojmy, ktoré sa vyskytuju vo vel’kom pocte rozdielnych kontextoch.

Z1¢ vysledky asociacného testu si spdsobené¢ podobnymi problémami ako pri podobnosti s
WordNetom. Asociaény test je silno zavisli na prostredi, v ktorom sa pohybuju Tudia, ktory ho

vytvorili. Napriklad na slovo ,.terorizmus* budu iné asociacie medzi Ameri¢anmi alebo Europanmi

2 magistrat

% besnota

* kiahne, osypky
% chripka

® nakaza

" detsk4 obrna

8 davka
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a iné v arabskych krajinach. V asocia¢nej norme sa vyhladavalo prvych n slov pre kazdy vyraz, kde n
nadobuda hodnoty 1 az 5. V tabul’ke je rozsah, v ktorom sa vysledky pre dany test pohybovali.
Najlepsie vysledky vysli, ked’ sa porovnavalo len prvé slovo. Naopak najhorsie boli pre 5 slov. Toto
plati pre vSetky testované kombinacie parametrov.

Pre zistenie vplyvu parametrov som porovnal vysledky pre prvé 4 testy, kde sa testovala
rovnakd mnozina terminov. Porovnavalo sa prvych pét najblizSich vyrazov pre kazdy termin.

Vysledok ukazuje nasledujiica tabul’ka. Cisla testov st podl'a Tabul’ka 6.1.

Cislo testu 1 2 3 4
1 - 23.690 % 18.266 % 20.243 %
2 23.690 % - 44.118 % 45.856 %
3 18.266 % 44.118 % - 45.600 %
4 20.243 % 45.856 % 45.600 % -

Tabul'ka 6.4: Podobnost’ vysledkov pre rozne parametre

Aj ked sa vysledky pre jednotlivé parametre znacne liSia, ich porovnanie s WordNetom
a asociacny test vracaju vel'mi podobné vysledky. Najviac odlisny bol test Cislo 1, kde sa ako kontext
vyrazu brali len bezprostredne susediace pojmy. Pre lepSiu predstavu si porovname vysledky pre

vyrazy ,,Aachen* a ,alert™.

test Cislo 1 test Cislo 2 test Cislo 3 test Cislo 4
Cologne Cologne Hamburg Mannheim
Leipzig Hamburg Leipzig Leipzig

Bonn Dresden Mannheim Hamburg
Hamburg Leipzig Bonn Dresden
Steffi Graf Dusseldorf Dusseldorf Weimar

Tabulka 6.5: Vysledky pre slovo ,,Aachen® pre rézne parametre

test Cislo 1

test Cislo 2

test Cislo 3

test Cislo 4

old school security measure security measure fear
probability vigilance warning vigilance
school interrogation threat order
catholic school suspect fear area
learning hunt force attack

Tabulka 6.6: Vysledky pre slovo ,,alert” pre ré6zne parametre
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Z prikladov je vidiet, ze vysledky pre vSeobecnejsie slovo ,alert“ sa liSia viac ako pre
Specifické slovo ,,Aachen. V pripade slova ,,Aachen® boli skoro vSetky slova nazvy nemeckych
miest. Aj ked’ sa vysledky uplne nezhoduju, vyrazy patria do rovnakej kategorie. Pri slove ,,alert” je

vidiet, Ze najviac sa opat’ lisi test ¢islo 1.

6.2 Vyhodnotenie testov na GENII

Testy na GENII som vykonaval metédami Random Indexing a LSA. Vysledky je mozné vidiet

Vv nasledujuce;j tabulke.

Cislo Metoda Minimélna | Maximalna | Kontextové Vysledok

testu frekvencia | frekvencia okno
1 Random Indexing 2 1000 6 24.288 —21.179 %
2 Random Indexing 5 1000 20 27.682 —24.534 %
3 Random Indexing 10 1000 2 31.808 — 28.599 %
4 Random Indexing 10 1000 20 31.986 — 29.581 %
5 Random Indexing 20 1000 2 36.292 — 34.029 %
6 Random Indexing 20 1000 6 34.007 — 33.601%
7 Random Indexing 20 1000 10 33.392 — 32.602 %
8 Random Indexing 20 1000 20 34.974 - 32.191 %
9 Random Indexing 50 1000 20 32.151 - 37.022 %
10 LSA 2 1000 - 28.844 - 27.595 %
11 LSA 5 1000 - 34.591 - 31.049 %
12 LSA 10 1000 - 37.850 - 35.499 %
13 LSA 20 1000 - 42.223 - 38.740 %
14 LSA 50 1000 - 48.115 - 42.739 %

Tabulka 6.7 Testy pre GENIU

Vysledky sa pocitali podobne ako pri asociaénom teste. Teda skiimal sa vysledok postupne pre
prvy az pre prvych pat najblizSich vyrazov. V tabulke st uvedené rozmedzia, v ktorych sa
pohybovali vysledky. Prva hodnota je len pre prvy adruha pre prvych pit terminov. Najlepsie
vysledky boli pri porovnavani iba prvého najblizsieho vyrazu. Potom postupne klesali az k hodnote
termin dopadol najhorSie a postupne stupal az po prvych péat terminov. V tomto pripade bolo
vybranych len 171 terminov, ¢o moze skreslovat” vysledok. Je vidiet, Ze lepsie vysledky su pri

nizsich minimalnych frekvenciach.
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V tomto pripade vysledky nie st ovplyvnené chybami pri ur¢ovani slovnych druhov, pretoze
tie neboli systémom urcované. Nakol’ko sa jedna o odborné terminy, vyskyt homonym medzi nimi je
vel'mi nepravdepodobny. Nepresnosti mozu byt spdsobené malym poctom dokumentov. Horsie
vysledky dosiahli pri niz§ej minimalnej frekvencii, kde je vd¢Sia mnoZina terminov.

Metoda LSA poskytuje lepsie vysledky. Rychlostne sa LSA vyrovnala Random Indexing, o je
sposobené¢ malym poctom dokumentov. Najdlhsi test trval len asi 20 minut. Podobnost’ vysledkov
LSA a Random Indexing nepresiahla 10 %.

Aj mala zmena rozsahu frekvencii mala vyrazny vplyv na poéet vybranych terminov, ako je

mozné vidiet' v nasledujticej tabul’ke.

Minimalna frekvencia Pocet terminov
2 10 003
5 3002
10 1224
20 509
50 171

Tabulka 6.8 Pocet vybranych terminov

Menila sa len minimalna frekvencia, maximalna bola pri vsSetkych testoch nastavena na hodnotu
1000. Tuto hodnotu nedosahuje ziadny termin, takze nemala Ziadny vplyv na vysledky. Pri malom

pocte dokumentov som nepovazoval za nutné odstranovat’ prili§ Casto sa vyskytujace vyrazy.
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/ Zaver

Cielom prace bolo vytvorit systém na zistovanie sémantickej podobnosti terminov. Pre
rozpoznavanie terminov som zvolil metodu vyberu na zéklade slovnych druhov a frekvencie vyskytu.
Slovné druhy sa zistovali pomocou programu TreeTagger. Hlavnym dévodom bola moznost’ vyuzitia
pre rdzne jazyky. Pre vypocet blizkosti terminov som vybral Random Indexing z dovodu rychlosti.
Tato metédu som implementoval pomocou kniznic Apache Lucene a Semanticvectors. Na
porovnanie som implementoval aj metddu latentnej sémantickej analyzy. Jej najzlozitejSou Cast'ou je
singularny rozklad matice vyskytov slov v dokumentoch. Na jeho vypocéet som pouzil kniznicu
SVDLIBC. Systém pozostava z niekol’kych programov. Jednotlivé programy st implementované
Vv jazyku Java. Spojené stt pomocou skriptu pre shell. Systém je uréeny predovsetkym pre operacny
systém Linux.

Vyhodnotenie uspesnosti systému sa ukazalo ako velmi naroCna uloha, pretoze na vyber
podobnych slov ma velky vplyv oblast’, z ktorej st skimané dokumenty. Najbeznejsie pouZzivané
testovanie na synonyma sa nedalo pouzit, pretoze synonymické testy su postavené na pridavnych
menach anie na terminoch. Porovndvanim s existujucou ontologiou nie je mozné uréit’ kvalitu
vysledkov. Tie hovoria iba to, ako vel'mi sa vystup systému podoba na ontoldgiu. Testovanim sa
zistilo, ze vystup systému sa nepodoba tudajom z WordNetu ani z asociaéného testu. ZlepSenie
vysledkov je vidiet pri testovani medicinskych ¢lankov v korpuse GENIA, ked sa zistovalo, ¢i
vybrané podobné slova spadaju do rovnakej kategorie. Pri tomto teste bol limitujicim faktorom maly
podet dokumentov. Metoéda LSA dosiahla lepsie vysledky ako Random Indexing. Casova naro&nost’
bola pri obidvoch metédach priblizne rovnakd. To sa vSak meni pri rozsiahlejSich kolekciach
dokumentov, kde naro¢nost’ metédy LSA rastie ovela rychlejsie, najmé kvoli tvorbe matice vyskytov
a vypoctu singularneho rozkladu. Testy zaroven ukazali, Ze parametre systému nemajt vel’ky efekt na
vysledky testov. Velkost' kontextového okna ma vplyv najmé pri vSeobecnych slovach. Pri viac
Specifickych terminoch sa vysledky prili§ nelisili. Minimalna a maximalna frekvencia ovplyviiuje
najmé pocet ziskanych terminov. V tomto sa priklanam k vi¢Siemu poctu. Pre jednotlivé terminy je
viac moznosti, z ktorych sa vyberaji podobné vyrazy, ¢o zvySuje Sancu, Ze sa medzi nimi nachadzaju
vhodné pojmy.

Systém dokédZe samostatne urlit’ terminy a zistit ich sémanticki blizkost, ¢m spiha
poziadavky nan kladené. Najvacsi priestor na zlepSovanie vidim pri rozpoznavani terminov. Vhodné
by bolo doplnenie vypoctu unithoodu. Tymto by sa znizil pocet nadbyto¢nych terminov. Pri metdde
Random Indexing by boli vhodné upravy, ktoré by umoznovali jednoduché pridavanie a odoberanie

dokumentov tak, aby sa nasledne nemuseli nanovo vytvarat’ kontextové vektory.
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Priloha 1. Priklady vygenerovanych

podobnych vyrazov

Uvedené st len niektoré vhodné priklady. Vietky su z korpusu GIGAWORD. Uplné vysledky testov
pre GIGAWORD st na prilozenom CD.

Skumany Najblizsie vyrazy
vyraz 1 2 3 4 5
ACER DELL Apple peripheral disk drive
aluminium nickel tin zinc aluminum cash
diesel engine jet engine electric car hybrid plant factory
diplomatic royal family executive cabinet present advisory board
corps council
European Bank of FED Federal Bundesbank | Bank of Japan
Central Bank England Reserve
fascism Nazism veteran battlefield tyranny totalitarianism
FBI secret service ATF border patrol DEA Drug
Enforcement
Administration
financial aid financial help support funding effort
support
flash flood flooding mudslide hailstorm rainstorm tornado
greenhouse | carbon dioxide global emission fossil fuel smokestack
gas warming
heart attack heart failure cardiac arrest | complication liver cancer congestive
heart failure
long jump high jump triple jump pole vault javelin shot put
milky way quasar light year black hole supernova astronomer
petrol bomb molotov gasoline bomb firebomb hand grenade tear gas
cocktail
photon wavelength bulb atom particle neutrino
Toyota Nissan automaker Ford carmaker auto maker
violin piano cello clarinet guitar flute
Wednesday Monday Friday Thursday Tuesday Saturday
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Priloha 2. Uzivatel’sky manual systému

Systém je tvoreny niekol’kymi programami. Ovlada sa pomocou troch skriptov: install.sh, indexer.sh,
termSimilarity.sh. Skript install.sh slizi na instalaciu, indexer.sh slizi na tvorbu indexu a vypocet
blizkosti terminov a termSimilarity.sh sluzi na vyhl'adavanie podobnych slov a zistovanie podobnosti

slov.
InStalacia

Projekt sa inStaluje pomocou skriptu install.sh. Ten skompiluje vSetky zdrojové texty. Po spusteni
tohto skriptu je mozné pouzivat' aj d’alSie dva. Skript nema ziadne parametre. Pre spustenie je

potrebné mat’ nainstalovany program make, kompiler g++, javac a program ant.
Tvorba indexu

Index sa tvori pomocou skriptu indexer.sh. Pre jeho spustenie je potrebné mat’ nainstalovany Java
VM, a interpret jazyka Python. Skript indexer.sh ma 2 povinné parametre. Jeden je parameter -d
<adresar>, ktorym sa zadava pracovny adresar, kde sa budi ukladat’ pomocné subory, matica
podobnosti terminov a zoznam terminov. Druhy povinny parameter sa zadava vstupna mnozina
dokumentov. Mo6ze byt zadana v troch roznych formatoch s parametrami -c, -tag alebo -xml. Prvym
parametrom -c <adresar> sa zadava mnoZina dokumentov, ktora je uloZena v zadanom adresari vo
forme textovych stuborov. V kazdom stbore je jeden dokument. Druhéd forma je zadana parametrom
-tag <stbor>. V suibore st ulozené dokumenty po spracovani programom TreeTagger. Jednotlivé
dokumenty s uzavreté v tagoch <DOC> a </DOC>. Tretia forma je zadana parametrom -xml
<subor>. Zadadva sa takto mnozina dokumentov, ktord je v jednom subore, v ktorom je zoznam
terminov a vyznamnych slov v dokumentoch. Zoznam vyrazov z jedného dokumentu je uzavrety

medzi znaCkami <DOC> a </DOC>. Ostatné parametre su nepovinné.

Zoznam parametrov skriptu indexer.sh:

-d <adresar> pracovny adresar (povinny parameter)

-C <adresar> adresar, kde sa nachadzaju dokumenty. Jeden dokument je v jednom
textovom subore.

-xml <subor> subor, kde sa nachadzaju dokumenty. Jeden dokument je tvoreny zoznamom
slov v tomto dokumente. Zoznam slov v jednom dokumente je medzi
znackami <DOC> a </DOC>.
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-tag <subor>

-min <min_freg>
-max <max_freq>
-xms <velkost™>
-xmx <vel'kost™>

-w <velkost™

-CW <vel’kost™>

-dim <pocet>

-Isa

-Sen

-terms <subor>
-words <stbor>
-h

--help

subor kde sa nachadzaji dokumenty spracované programom TreeTagger.
Vsetky dokumenty st v jednom subore, v ktorom st uzatvorené v tagoch
<DOC> a</DOC>

minimalny pocet vyskytu vyrazu v dokumentoch, aby bolo zahrnuté

v indexe (defaultne 10).

maximalny pocet vyskytu vyrazu v dokumentoch, aby bolo zahruté

v indexe (defaultne 1000).

minimalna velkost’ haldy v MB pre Java VM (defaultne 128).

maximalna vel'kost’ haldy v MB pre Java VM (defaultne 256).

vel'kost’ okna pri tvorbe matice podobnosti terminov a pocet

dokumentov v segmente pri LSA (defaultne 250).

vel'kost’ posuvného kontextového okna pri poc€itani term-term vektorovpri
Random Indexing. Pocet slov okolo vyrazu, ktoré sa budu brat’ do uvahy pri
tvorbe kontextovych vektorov. Ma zmysel iba pri metdde Random Indexing.
(defaultne 10).

pozadovany pocet SVD trojic alebo dimenzii. Zmysel ma len pri metode
LSA. Defaultne su vsetky dimenzie v matice.

pouzije sa metdda LSA namiesto Random indexing

pri zadani tohto parametra sa budd rozliSovat vety ako samostatné
dokumenty. Tento parameter ma zmysel len pri zadani vstupnej mnoziny
dokumentov s parametrom —c alebo -tag.

zoznam terminov, pre ktoré sa tvori matica podobnosti

zoznam vyrazov, ktoré budu v indexe.

vypis napovedy

vypis napovedy

Zistovanie podobnosti terminov

Podobnost’ terminov sa zistuje pomocou skriptu termSimilarity.sh. Skript ma dva povinné parametre.

Prvy je -d <adresar>, ktory udava adresar, v ktorom je vysledok skriptu indexer.sh.

Zoznam parametrov skriptu termSimilarity.sh:

-d <adresar>

adresar vytvoreny skriptom indexer.sh. V tomto adresari sa musi
nachadzat’ asponl sibor termList.txt, v ktorom sa nachadza zoznam
terminov a subor simialrity.txt, ktory obsahuje maticu podobnosti

terminov. Je to povinny parameter. Musi byt uvedeny ako prvy.
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Druhy parameter je term, ktory sa vyhl'adava. Druhy parameter je povinny.
Treti parameter je term. Pokial’ je zadany, skript vrati podobnost tychto dvoch zadanych terminov.
Pokial’ nie je zadany druhy termin, skript vypise zoznam podobnosti vSetkych ostatnych terminov s

prvym terminov, usporiadany od najvac¢sej podobnosti po najmensiu.

Pokial’ jeden z terminov nie je v zozname terminov v adresari danom prvym parametrom, skript vrati
hodnotu -1.0.
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Priloha 3. CD

Na prilozenom CD sa nachadzaju nasledujice adresare

/System - kompletny systém pripraveny na instalaciu. V adresari System/src st zdrojové kody
a kniznice Apache Lucene a Semaneticvectors. V adresari System/TreeTagger je
program TreeTagger vo verzii pre Linux. Okrem tychto adresarov obsahuje este
skripty install.sh, indexer.sh a termSimilarity.sh, sibor README.txt a stibor
build.xml na kompilaciu java suborov pomocou programu ant. Archiv svdlibc.tgz
obsahuje kniznicu SVDLIBC.

/Dokumentacia- programova dokumentacia vygenerovana pomocou programu JavaDoc.

IVysledky - vysledky testov na GIGAWORDe.

subor technicka sprava.pdf — Giplné znenie technickej spravy vo formate PDF.
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