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Abstrakt

Tato prace se zabyva problematikou urovani sémantické podobnosti texti se zaméfenim
na Skalovatelnost. Soucasti zpracovani je teoreticky pfehled nastroji pro implementaci systému
na testovanych datech. Testovany korpus obsahuje odbormné ¢lanky v anglickém jazyce. Cilem prace je
tyto cClanky analyzovat, modifikovat pro snadnéj$i analyzu jejich sémantické obdoby. Jednim

vvvvvv

Abstract

This paper deals with the determination of semantic similarity texts, focusing on scalability. Part
of treatment is a theoretical overview of the tools to implement the system on test data. Tested corpus
contains expert articles in the English language. The aim is to analyze these articles, modified
to facilitate the analysis of their semantic analogues. One of the most utilized tools is a representation

of data in a vector space model.
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1 Uvod

Pod sémantickou analyzou textd si mizeme pfedstavit roz¢lenéni textovych dokumentt do tzv. témat,
které budou slouzit k uréeni sémantické podobnosti dokumentii. Pod témito tématy se rozumi naptiklad
pro dokumenty obsahujici vyuku na zakladni Skole oznaceni matematika, ¢esky jazyk a chemie. Zatim
nam tyto analyzy vzdy nezarucuji, aby oznaceni témat bylo vzdy vystizné, co do obsahu jejich lidského
vyjadfeni. Hlavnim cilem této analyzy je pochopeni spojitosti mezi jednotlivymi dokumenty.

V bakalarské praci jsou charakterizovany tfi rizné metody pro uréovani sémantické podobnosti
textu, které byly vyuzity pfi navrhu a implementaci vysledného systému. Data pro zkoumani analogie
textu obsahuji ¢lanky v anglickém jazyce z riznych konferenci a workshopti. Vytvofeni podobnostniho
modelu se fadi mezi nejvice ¢asoveé narocny proces systému.

Z.dalsich technologii, které byly vyuZity pfi implementaci vysledného systému, stoji za zminku
fulltextovy vyhledavac. Ten zpracovava fetézcove dilci tlohy vedouci k vyhledavani na zaklad¢ dotazu
ve vytvorené databazi.

Vyhodnoceni systému bylo uskute¢néno pomoci mensiho testovaciho korpusu, v kterém se
vyskytovaly ¢lanky ze stejného workshopu, a pomoci nich byla uréena referenéni data pro testovani.

Nedilnou soucasti bakalarské prace bylo vytvofeni dotazniku. Dotaznik byl poskytnut sto
osmdesati Ctyfem respondentiim. Zjisténé odpovedi dotazovanych jsou chapany jako lidsky dsudek pro
porovnani zkoumanych metod.



2 Teoreticka cast

2.1 Urcovani sémantické podobnosti

Existuje mnoho modelt pro usnadnéni zjiStovani sémantické podobnosti textovych dokument.
V nasledujicich kapitolach si uvedeme ty, které byly pouzity pro tvorbu finalni verze aplikace. Kazdy

z nich zhodnotime a uvedeme si jejich klady a z4pory.

2.1.1 Booleovsky

Booleovskou koncepci zjistujici podobnost dokumenti je ohodnoceni nalezenych termu v textu
logickou / pokud byl nalezen, a logickou 0 pokud nebyl. Negativem pouzité koncepce v praxi je, ze
vyskyt termu v textu uréuje pouze relativni podobnost. To znamena, ze se v dokumentu hledany text
nalézd, ale nemusi souviset v kontextu vyhledavani. Booleovsky model se vyuziva v dotazovacim

jazyku SQL.

2.1.2 Vektorovy

Dalsi ze zkoumanych modelu je vektorovy. Ten ohodnoti jejich podobnost ve vymezeném intervalu

od 0 do 1. O tomto prototypu se dozvime vice v kapitole 2.2.

2.1.3 Strukturalni

Strukturalni predloha vyuziva pro vyhodnoceni podobnosti vektorovy model nebo soucasn¢ i strukturu
dokumentu. Strukturu dokumentu vyuziva tak, Ze pokud jsou dokumenty stejné formatované, mizeme

si pfi zpracovani dokumentu urcit jaka ¢ast dokumentu je nejdileZzitéjsi nebo kterd je bezvyznamna

a podle toho ur¢ime vektortim jejich vahu.



2.2 Vektorovy model (VSM)

Nejpouzivanéj§im modelem pro reprezentaci textovych dokumenti v oblasti ziskdvani informaci je
vektorovy model. Dokumenty jsou zastoupeny jako body v n-rozmérném prostoru. Dimenze v tomto
prostoru predstavuji jedinecna slova korpusu, se kterym pracujeme. Nyni pomoci slov v dokumentu l1ze
urcit jeho vektor a to tak, Ze slozky vektoru, ktery dokument obsahuje, bude mit nenulovou hodnotu.
Zjistény fakt mize byt chapan jako jeho nedostatek, jelikoZz vétsina hodnot vektoru bude vzdy nulova.

Vyhodou vektorového modelu je bezesporu jeho jednoduchost. [1]

2.2.1 Motivace

Nejzakladnéjsim pozadavkem na vektorovy prostor je to, ze bez ohledu na metrickou vzdélenost je
vybaven modelem lidského tsudku pro zjisténi sémantické podobnosti. Sémantickd podobnost je
chdpdna tak, ze sekvence slov, které jsou stejného vyznamu, jsou v prostoru blizko u sebe, a naprosto

nesouvisejici by méli byt vzdalené;si. [1]

2.2.2 Ukazka vektorového prostoru

Jak uz jsme si drive popsali, kazdy dokument je v prostoru roz¢lenén na jednotliva slova. Nyni si
na nasledujicich dokumentech vysvétlime, jak lze zjistit jejich vektory v prostoru. Pro jednoduchost

budeme predpokladat dokumenty o velikosti jedné véty.

Dokument
The girl have the dog and cat
The girl have the phone

The cat is missing

AwoR oo

The dog eats sausage

Tabulka 1 - Ukdzkové dokumenty

Nejprve si vytvofime seznam vSech jedinecnych slov obsazenych v dokumentech.

1. ,and" 5..,.girl® 9. ,phone*

2. ,cat” 6. have™ 10. ,sausage*
3. ,dog" 7.,1s° 11.  the™

4. eats® 8. ,,missing*

Nyni si podle slov v prostoru ohodnotime jednotlivé dokumenty podle ¢etnosti vyskytu slov v textu.

Takové ohodnoceni se nazyva TF (term frequency).



# | Vektory dokumentii — TF bez normalizace

1. 2. 3.

and cat dog
1 1 1
0 0 0
0 1 0
0 0 1

Eal I o

4.
eats

0

0
0
1

5.
girl
1

1

0

0

6.
have
1

1

0

0

0

8. 9.
missing = phone
0 0

0 1

1 0

0 0

Tabulka 2 - Vektory ukdzkovych dokumentii

10.

sausage

0

0
0
1

11.
the

2
2
1
1

Vétsinou se vypocet TF normalizuje vyd€lenim poctem nejéastéjsiho vyskytu slova v dokumentu, aby

se nenadhodnocovali dlouhé dokumenty na ukor kratkych. Pro vypocet se tedy pouZije vztah:

Rovnice:

TF(s,d) =

pocet (s q

pocetmax,ay; max ed

(2.1,

kde znaci polet, 4y mnoZzstvi vyskytu slova s v dokumentu damax je slovo s nejvétsim pocet vyskytu

v dokumentu d.

# | Vektory dokumenti — TF s normalizaci

1. 2. 3.

and cat dog

1. 05 05 05
2. 0 0 0
3. 0 1 0
4. 0 0 1

4.

eats

0
0
0
1

Tabulka 3 -

5.
girl
0.5
0.5
0
0

Vektory dokumentii s vyuZitim vzorce pro TF

6.

have

0.5
0.5
0
0

7.

is
0
0
1

0

8.

missing
0
0
1

0

9.

phone

0
0.5
0
0

10.

sausage

0

0
0
1

11.
the
1
1
1
1



2.2.3 TF-IDF

Nevyhodu klasifikace pouze pomoci poctu vyskytu slova v textu je chapan tak, Ze nastavuje velkou
vahu i slovim, které nejsou pro podobnost dokumentu dilezita. Zvyhodnit budeme chtit pouze slova,
ktera maji v textu velky vyskyt a nejsou Casto obsazeny v ostatnich dokumentech. Pro tuto problematiku
bylo vytvofeno matematické feSeni IDF (Inverse Dokument Frequency), které se vypocita pomoci
tohoto vztahu:

Rovnice: IDF) = IOg(%(i)) (2.2)

Vysledek IDF se rovna logaritmu poc¢tu dokumentti Vdéleno poctem dokumenti s vyskytem slova DF.

Rovnice: TF — IDF(5 4y = TF(sq) * IDF (2.3

#  Vektory dokumenti — TF-IDF

1. 2. 3. 4. S. 6. 7. 8. 9. 10. 11.

and cat dog eats girl have is missing = phone sausage the
1. 0301 0.151 0.151 0 0.151 0.5 0 0 0 0 0
2. 0 0 0 0 0.151 0.5 0 0 0.301 0 0
3. 0 0.301 O 0 0 0 0.602  0.602 0 0 0
4. 0 0 0.301 0.602 0 0 0 0 0 0.602 0

Tabulka 4 - Vektory pro dokumenty TF-IDF



2.2.4 Latentni sémanticka analyza (LSA)

Jednim z moznych nastrojt usnadiujici vyhledavani podobnych soubort ve velkém mnozstvi dimenzi
se nazyva Latentni sémantickd analyza, dile jen LSA. N¢kdy je také nazyvana LSI (Latentni
sémanticka indexace). LSA je zaloZena na statistice a linearni algebre. Tato analyza funguje na principu
automatického shlukovani slov do témat. Pod témito tématy si miizeme pfedstavit rozd¢leni ¢lanku dle
kategorii, kterymi se ¢lanek zabyva. Napriklad jsou zafazené do skupin v odvétvi sportu, literatury nebo
informacnich technologii. Jedno konkrétni slovo se muze objevit i ve vice tématech, ale s odliSnym
vyznamem. Jako priklad pouzijeme slovo list, které by se mohlo zaradit jak do shluku o zahradnictvi,
tak 1 o kancelafskych potfebach. Vyznam slov se uré¢i pomoci predpokladu, ze slova podobného

vyznamu se objevuji v podobnych textech. [2]

U vys$e uvedené metody je tfeba uréit vhodny pocet téchto skupin, aby nebyly obsahlejsi, nez
je nutné nebo naopak moc konkrétni. Vhodny pocet skupin se da urcit podle toho, kolik riznych naméta
lze v korpusu najit. Napfiklad jedna-li se vyhradné o témata z odvétvi informacnich technologiich, tak
bude stacit korpus roz¢lenit na pocet témat v fadu stovek. Pokud se bude jednat o témata z vice odvétvi,
jako jsou sport, I€karstvi a strojirenstvi, bude zapotiebi az ztrojnasobit jejich mnozstvi pro jejich lepsi
zarazeni do skupin. LSA pracuje na principu, ze slova obsazena ve vice dokumentech spolecné jsou si
sémanticky podobné. Tato sémanticka podoba je ve vice trovnich. Pro zjisténi takto blizkych slov

se vyuziva matematicka metoda nazyvana singularni rozklad.

2.2.4.1 Singularni rozklad (SVD - Singular Value Decomposition)

SVD je jedna z matematickych metod aproximace matic. Za pouziti redukce jsou nezménény shluky
obdobnych dokumentii. Touto metodou lze uréit podobnost skupin i ve vice drovnich podobnosti jak
pres piimou podobnost, tak i nepfimou, a to pomoci vyskytu slov v kontextu v jinych dokumentech [3].

Necht” A je libovolna matice realnych ¢isel v rozsahu m x n, pak existuje ortogondlni matice U

n x n, ktera reprezentuje matici termti, V m x m, ktera zastupuje matici dokumentt a diagondlni matice
S. Na jejichZ diagonale jsou vlastni ¢isla matice VATA (pro m = n) nebo VAAT (pro m < n) tak, Ze

vztah u rovnice 2.4 se nazyvd singuldrni rozklad a vlastni ¢isla matice VAT A jsou oznadeny jako
singulamni ¢isla matice A.

Rovnice: A=UTsy 2.4)

Hodnost redukované matice je dana mnoZstvim nenulovych diagonalnich prvki matice A.



Je matematicky dokazané, Ze pfi vlastnosti m > n a nasobeni UTS je zbyteéné znat poslednich
m - n sloupcii matice UT [4]. Jak by takova redukce vypadala, je zobrazena v rovnici 2.5 a na Obrazek

1.

b
Il
o)}
r\]
7N
<

Rovnice: (2.5)

Obrdzek 1 - Redukce SVD pri rozmérech matice m>n



2.2.5 Pravdépodobnostni latentni sémanticka analyza (pLSA)

Pravdépodobnostni latentni sémanticka analyza feSi stejny problém jako LSA, ale na rozdil od nf je
zalozena na pravdépodobnosti a statistice.

Nyni si teoreticky popiSeme princip pLSA [5] [6]. Pfedpokladejme, Ze chceme nas korpus
roztridit do k témat a tématem i je spojeno rozdéleni pravdépodobnosti pres vS§echny slova w, ktera lze
nalézt v mnozin¢ dokumenti. Jedna se tedy o funkci, ktera pro téma i prifazuje jeho pravdépodobnost
a dale bude znacena Py,|;). Déle se domnivejme, Ze funkei P p)y, kterd udava pravdépodobnost tématu
i v dokumentu D. Pomoci zminénych funkci by se dala pravdépodobnost vyskytu slova vyjadrit takto:

Rovnice: (2.6.)

k
P(w|D) = ZP(W|i)P(i|D)

Pravdépodobnost dokumentu za predpokladu, ze kazdé slovo dokumentu je generovano z jednoho

daného tématu a slova v ném jsou navzajem nezavisla, lze vyjadrit vztahem:

Rovnice: Py = 1_[ P(w|D)c™:D) (2.7)
w

kde, c¢(w, D) znaci pocet vyskytu slova w v dokumentu D. Diky tomu, Ze je logaritmus monotdnni

funkce, 1ze cely vyraz zjednodusit do tvaru:

Rovnice: log(P(D)) = ) c(w, D) log(P(w|D)) 28

w

)

Obrdzek 2 - plate notace pLSA, kde N je pozice slova a M je dokument, zbytek dle oznaceni v popisu

Tato analyza neni obsazena ve vysledném systému, slouzi pouze pro lepsi vysvétleni LDA.

10



2.2.6 Latentni Dirichletova alokace (LDA)

Latentni Dirichletova alokace je schopna vytvaret pravdépodobnostni model z mnoziny dokumentu.
Zakladni myslenkou je, Ze dokumenty jsou reprezentovany jako ndhodné kombinace nad latentnimi
tématy, kde kazdé téma je charakterizovano jako distribuce slov. Oproti pLSA, ze kterého LDA
vychazi, uz nema sklony k pfeucovani. Tento problém je zde vyfesen vyuzitim predpokladu, Zze témata

maji Dirichletovo pravdépodobnostni rozdéleni. [7]

p

Obrdzek 3 - plate notace LDA kde N je pozice slova a M je dokument, zbytek dle oznaceni v popisu

Predpokladejme, Ze chceme korpus rozd€lit do k témat. Pak by generativni proces vypadal takto:
1. Pro kazdy dokument d z mnoziny v§ech dokumenti se urci distribuce pravdépodobnosti
nad tématy na zakladé multinomického rozd€leni s 6; z Dirichletova rozdéleni
s parametrem o (vektor o k realnych ¢islech mensi nez 1), ktery je spolecny pro cely
korpus.
2. Pro kazdé¢ slovo r dokumentu d
a. Zvolme téma z, ;, kter¢ nalezi do {1, ..., k} na zaklad¢ hodnot témat 6; -
multinomického rozd€leni s parametrem 6;
b. Zvolme slovo wp; z p(Wy j|Zp,j,B) — toto rozdéleni ma také parametry
generované z Direchetova rozlozeni, tentokrat je ale vyuzit jako parametr

hyperparametr f3.

Pro vypocet iplné podobnosti tohoto modelu lze vyuzit vztah:
;|

k n
pw.z,0.8lem = | [p@im | [pe1o] [p@i0ppwnis,) @9
i=1 j=1 t=1

Rovnice:
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kde |d;| znac¢i délku dokumentu j ve slovech a a (resp. #) jsou prioritni funkce na mnoZzinu

témat pro dokument. Pro odhad skrytych proménnych LDA se vyuziva varia¢ni algoritmus EM

(Expectation Maximization) nebo Gibbsovo vzorkovéni [8] [9].

2.2.7 Nastroje pro redukci slov v prostoru

Jak uz jsme si sdélili v predeslé ¢asti prace, kazdé unikatni slovo v prostoru ma svoji dimenzi. Proto

pred uloZzenim termu do prostoru se budeme snazit, aby jeho rozméry byli co nejmensi a k tomu Ize

vyuzit tyto nastroje:

case-folding — slouzi k prevodu vsech velkych pismen v textu na mala. Napfiklad pokud mame
text ,POST post™, tak by VSM obsahoval ve slovniku, jak slovo ,,POST®, tak i ,post™
S vyuzitim nastroje by obsahoval jen ,,post™ s poctem vyskytu v textu 2.

stopwords — pod timto nazvem si muzeme predstavit slova, kterd pro uréeni podobnosti
nebudeme potfebovat a to v anglictingé budou napt. a, and, of, the, for, in, to a dalsi. Tento
prostfedek by nam v ukdzkovém prostoru (Tabulka 1) snizil pocet dimenzi z 11 na 9.
lemmatizace — nahrazuje slova tak, ze k puavodnim vyhleda jejich zakladni tvar. Jako priklad si
muzeme uvést slovo pocitacovych, pro které se vyhleda zakladni tvar pocitac. UrCitym tiskalim
pfi jeho vyuziti mohou byt slova s vice vyznamy, kterych v ¢eském jazyce nalezneme mnoho,
jako napriklad vyraz tancich. Nalezeny slovni zdklad muze byt jak tank, tak i tanec.
stemmatizace — zjistuje kmen slova pomoci toho, z¢ ze slov odstrani pfedpony a pfipony. Na

ukdzku si uvedeme anglické slovo development, kde by jeho kmen byl develop.
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2.3 Podobnost vektoru

V této kapitole je shrnuto jak zjistit miru podobnosti ¢lanku. Pokud jsme jiz zjistili hodnoty vektora
v prostoru, tak dokazeme urcit i podobnost jakéhokoliv vyhledavaciho termu. To zjistime tak, Ze jej
zobrazime ve vytvofeném prostoru. Nejpodobnéjsim textem se rozumi takovy, ktery se nachazi nejblize
k dotazovanému vektoru. Na tuto problematiku lze pouzit standardni matematické postupy.

T

Nejznamgjsi jsou shrmuty v podkapitolach 2.3.1 a 2.3.2.

2.3.1 Euklidovska vzdalenost

Jako nejjednodussi matematicky postup pro vypocet vzdalenosti mezi vektory se nazyva Euklidovska

vzdalenost. Vysledna blizkost se vypocita jako vzdalenost koncovych bodu vektora. [1]

Rovnice: (2.10.)

S(Dl,DZ) = \/Zlivzl(Dli —D2;)

kde N je pocet hodnot vektort a D1, D2 oznacuji dokumenty.
Nynfi si uvedeme piiklad vypoctu na dokumentech D1 a D2 z ukdzkového prostoru uvedeného v tabulce

4.

Priklad: Swipzy = (D1g—D2g) + -+ + (D131 — D24,)

= \/(0.301—0)+---+(0—0)=0.302 (1.1.)

2.3.2 Kosinova podobnost

Vysledkem Kosinovy podobnosti je vzdélenost, ktera se ziska vypoctem svirajicitho uhlu mezi dvéma
vektory. [1]
Rovnice: D1 % D2 N . D1,.D2;

podobnost = cos(0) = =
D1l = |ID2
|ID11] = 11D2]] \/z’iil(Dli)z*ZIiLl(Dzi)z @.11.)

, kde N je velikost vektoru

Pomoci rovnice (2.11.) zjistime podobnost dokumentii D1 a D2 z Tabulka 4, vyobrazen¢ na strané 7.

Pi"l’klad: (Dll * D21) + b + (Dlll * D211)
podobnostpy py) =

J(D112 + -+ D13,%) % (D2,% + -+ + D24, %)

(0.301 % 0) +++ + (0 * 0) (1.2)

= = 0.708
J(0.3012 + 4 02) % (02 + - + 02)

Kosinova podobnost ma definovany vysledek z intervalu od <-1,1>. Vektory pfedstavuji pocet
opakovanych slov v textu tak nikdy nebude zdpornd. Proto, aby byl vysledek podobnosti z intervalu

<0,1>, se vysledek odecte od 1. Vysledna podobnost se bude rovnat 1-0.708=0.292.
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2.4 Krizova validace

Tato metoda zjistuje, do jaké miry bude vytvofeny model ovliviiovat nové nezdvislé vzorky dat.

Principem kfizové validace je, Ze vstupni data jsou rozdélena do n¢kolika stejné velkych mnozin. Zde

vzdy jedna mnozina bude slouzit jako testovaci data a ostatni jako data urCena pro trénovani. Tento

tkon se opakuje pokazd¢ s jinou podmnozinou tvofici trénovaci a testovaci mnozinu. [10].

l Data

—)

Trénovaci

mnozina

Budovani
modelu

Testovaci |
mnozina

Obrdzek 4 -

zndzornéni kirizové validace

Predikce
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3 Prakticka c¢ast

3.1 Pouzité nastroje

V této Casti bakalarské prace si popiSeme pouZité nastroje pro implementaci systému.

3.1.1 Elasticsearch

Elasticsearch (nyni uz jen Elastic!) je fulltextovy vyhledavag, ktery je zalozen na Apache Lucene.
Je vyvijen v jazyce Java. Lze se na néj dotazovat pomoci webového rozhrani. Hlavni vyhodou je jeho
rychlost a vyuziti REST API, které¢ slouzi k jednoduchému vytvareni, ¢teni, editovani nebo mazani
informaci ze serveru pomoci jednoduchych HTTP voldni. Elasticsearch uklada indexy do bezesvé

databaze. Tim je chapano to, Ze se nemusi dopfedu definovat, jak maji byt indexy uloZeny.

3.1.2 Python

Python® je dynamicky interpretovany objektové orientovany jazyk. Lze jej zafadit mezi vice
paradigmatické jazyky. Tim se rozumi, Ze se nemusi nutné¢ pouzivat jen objektove orientovany vzor
programovani, ale je mozné pouzit i funkcionalni a proceduralni prototyp. Ve standardu obsahuje velké
mnozstvi knihoven, kter¢ je mozné prubézné dopliiovat novymi. Pro rychlejsi vyvhodnocovani prikazi,

jsou n¢které vykonnostné kritické knihovny implementovany v jazyce C.

3.1.2.1 Gensim

Mezi nejvice vyuzivany nastroj pro praci s informacemi uloZzenymi ve vektorovém prostoru v jazyce
Python se nazyva Gensim?, ktery byl vytvofen jako open-source. Je zaméfen na automatickou analyzu
rozsahlych textovych dokumenti v pfirozeném jazyce. Mezi hlavni vyhody patfi jeho rychlost, kterou
ziskava pri analyze vypo¢tem matematickych operaci s vyuzitim knihoven napsanych v jazyce C.

V jeho ttrobach lze analyzovat text pomoci TF-IDF, LSA a LDA.

3.1.2.2 Regularni vyrazy
Pod regulamim vyrazem si pfedstavime fetézec v regulamim jazyce popisujici vzor, jak ma
vyhledavana nebo editovatelna mnozina znaki vypadat. Pro vyuZivani cel€ sily regulamich vyrazi je

tieba v jazyce Python naimportovat knihovnu re.

! https://www.elastic.co/
2 https://www.python.org/
3 https://radimrehurek.com/gensim/
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3.1.2.3 Elasticsearch

V jazyce Python existuje oficidlni Elasticsearch klient pro spravu indexu ulozenych na definovaném

serveru. Jednd se o velmi tenky obal okolo Elasticsearch REST APL

3.1.3 PHP

PHP* je skriptovaci programovaci jazyk. Mezi jeho hlavni vyuziti patfi dynamické vytvareni webovych
stranek a webovych aplikaci napfiklad ve formatu HTML. Da se uzit i pro tvorbu desktopovych
aplikaci, pti vyuziti jeho kompilované verze. Pti pouziti na webové aplikace se vyhodnoceni skriptu

vykonava na stran¢ serveru.

3.1.3.1 Nette

Mezi nejznaméjsi framework u nas pro PHP bezpochyby patii Nette. Jedna se o éesky open-sourcovy
projekt. Jeho hlavni devizou je odstranéni bezpecnostnich rizik, podpora AJAX, MVC a
znovupouzitelny kod. Disponuje také ladicim nédstrojem TRACY, ktery usnadiiuje uréovani chyb

v kédu. Vyuzita verze 2.3.2.

3.1.3.2 Elastica

Pro PHP, stejné jako pro Python, existuje Elasticsearch klient. V bakalarské praci je pouzit nastroj

Elastica® fadici se rovnéz mezi open-source.

4
5

http://php.net/

http://nette.org/
6 https://github.com/ruflin/Elastica
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3.2 Implementace

3.2.1 Analyza a ¢teni dat ze souboru

Jednim z prvnich ukont pfi tvorbé systému je zjistit nad jakymi daty bude aplikace pracovat. Nasleduje

kratky popis, jak a kde budeme textova data extrahovat.

3.2.1.1 Analyza

Zvolena data pro zji§tovani podobnosti byla ziskdna od skupiny ACL Anthology Network interface
z Michiganské univerzity Clair’, ktery byl autory zvefejnén na svych webovych strankach pro mozné
dalsi testovani sémantické podobnosti textii. Data obsahuji adresar , papers text a ,release™. V prvni
zminéné slozce nalezneme pres dvacet tisic textovych souboru, ve kterych se nachazi vyhradné pisemna
¢ast odbornych clanka v anglickém jazyce. Druhy adresar obsahuje jednotlivé vydani dle roku
a zjisténych informaci z ¢lankd. Pro maximalni vyuZiti systému byla zvolena verze z roku 2013, kterd
patii ve sloZce k poslednimu vydani. V jiz zminéném zavéreéném vydani pouzijeme dva soubory
acl.txt, ktery obsahuje informace o tom, kam vybrany clanek cituje, a acl_metadata.txt ve kterém se
objevuji informace k jednotlivym ¢lankum jako unikatni oznaceni, nazev, jméno autord, misto konani

konference a rok vydéni.

3.2.1.2 Nacteni dat

V nasledujici ¢asti si popiSeme jakym zplisobem zpracovat data z testovanych souborti uvedenych
v analyze. Tuto problematiku ma ve své kompetenci tfida classParseFile, ktera je obsaZzena v souboru
ParseData.py. Nejprve extrahujeme data ze souboru acl-metadata.txt. Ndhled na formitovani souboru
je vyobrazen na Obrizek 5.

id = {D10-1014}

author = {Huang, Zhonggiang; Cmejrek, Martin; Zhou, Bowen}

title = {Soft Syntactic Constraints for Hierarchical Phrase-Based
Translation Using Latent Syntactic Distributions}

venue = {EMNLP}

year = {2010}

id = {D10-1015}

author = {Luong, Minh-Thang; Nakov, Preslav; Kan, Min-Yen}

title = {A Hybrid Morpheme-Word Representation for Machine Translation of
Morphologically Rich Languages}

venue = {EMNLP}

year = {2010}

id = {D10-1016}

author = {Genzel, Dmitriy; Uszkoreit, Jakob; Och, Franz Josef}
title = {"Poetic" Statistical Machine Translation: Rhyme and Meter}
venue = {EMNLP}

year = {2010}

Obrdzek 5 - Ndhled formdtu souboru "acl-metadata.txt”

7 http://clair.eecs.umich.edu/aan/
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Existuje n€kolik moznych pfistuptl k rozélenéni formatovanych informaci z textu pouzitim koneéného
automatu nebo regularnich vyraza. Nejvhodnéj§im u zvoleného dokumentu bude pouziti regularnich
vyrazu, kvili zobrazeni se stale opakujicich vzoru textu. Jak by takovy zapis v regularnim jazyce mohl

vypadat lze spatfit na Obrazek 6.

id = N\ \s + author = REI*\J]+IMI\ s+ title = KE["\J1+H\s + venue = SE[*\J+IM\s + year = KE[*\}1+-IM

o M- znak(.{")

. . - znak(,}")

. . - znadi tzv. group pii vyhledavani

e [A\}]+ - 1 az vice jakychkoliv znakt vse kromé (,{*)
e \s+ -1 azvice bilych znaka

Obrdzek 6 - Ukdzkovy reguldrni vyraz

Jakmile uz zname meta-data o ¢lancich, tak bude nejvhodnéjsi také zjistit, na které prace z celkové
mnoziny dat autofi ¢lanki cituji. K tomuto ucelu vyuzijeme soubor acl.txt, ktery zahrnuje vypis
unikatnich identifikac¢nich termii k této problematice, kde ACL id na levé strané operatoru "==>"
oznacuje, ze kter¢ho Clanku se cituje, a na praveé stran€ citovany ¢lanek. Nahled k souboru je vyobrazen

na Obrazek 7.

DE9-1141 ==> AGO-1002
D12-1027 ==> A00-1002
E06-1047 ==> A0O-1002
HO5-1110 ==> A0O-1002
NO1-1020 ==> ABO-1002
N13-1036 ==> ABO-1002
P13-2001 ==> A00-1002
P13-2073 ==> A00-1002
W11-2602 ==> AGO-1002

W13-2702 ==> AGO-1002
C10-1054 ==> AGO-1004
WO6-1008 ==> ABO-1004
W03-0704 ==> ABO-1005

Obrdzek 7 - Ndhled na formdt souboru "acl.txt"”

Pro extrahovani informaci, pouzijeme jednoduchy regulami vyraz.

vvvvvv

se nachazi v adresafi papers_text. V této slozce nalezneme textové soubory s nazvy podle jejich
unikatniho oznaceni. Pro vyhodnoceni sémantick¢ podobnosti pomoci anotace Clanku si z textu

vyextrahujeme celou textovou ¢ast s abstraktem.

3.2.2 Vektorovy prostor

Zpracovani a ulozeni textovych dat do vektorového prostoru vykonava tfida classLoadData obsazena
v souboru LoadData.py. Tato tiida nejprve prevede cely text na mala pismena a poté rozdéli text

na jednotliva slova. Nasledn¢ tato slova prevede do zakladniho tvaru pomoci stemmeru obsazené¢ho
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v knihovné pro jazyk Python nltk. Ve zminéné knihovné nalezneme seznam stopwords slov, které je

nutné z vysledného pole odstranit.

3.2.2.1 Vyhodnoceni poctu vyskytu slov v textech

Pro vyhodnoceni ¢etnosti slov obsazenych v textech byl vytvoren slovnik, kde jako jméno klice je
samotn¢ slovo a hodnota obsahuje ¢etnost jeho vyskytu. Dalsim krokem bude odstranéni slov, které se
v celém korpusu dokumentt vyskytuji pouze jednou. Takové slovo nam neni napomocno pro urceni
podobnosti vici jinym dokumentim, pokud slovo neni obsazeno v jinych dokumentech. Tato ziskana
data pro vektorovy prostor si ulozime do slovniku, pomoci kterého si vytvorime TF-IDF model

korpusu.

3.2.2.2 Vyhodnoceni dat pomoci LSA a LDA

Pomoci funkei v knihovné gensim si vytvofime modely pro vyhodnoceni LSA a LDA. Tyto modely

slouzi k roz¢lenéni soubort do tematickych skupin. U modelu Ize zvolit pocet vyslednych témat.

3.2.3 Vytvareni indexu

Na vytvareni indexu je nejdfive tfeba zadat parametry pro Elasticsearch server. Tyto informace 1ze
nastavit v souboru config.xml. Ve zminéném souboru je nutné vyplnit adresu, port serveru, nazev
indexu a prihlaSovaci udaje. Sprava indexu se provddi v souboru Createlndex.py. Tento soubor

obsahuje tfidu classCreatelndex, ktera vlastni funkci functionCreatelndex() pro vytvoreni indexu.

3.2.3.1 Mapovani indexu
Pod mapovanim indexu si miizeme pfedstavit definovani, vybér typu dané casti pole indexu, filtry
a analyzétory k vyuziti. V indexu kazdého ¢lanku definovaného typu doc nalezneme pole:
e ,id_*- jedinecnou identifikaci ¢lanku
o title” - nazev clanku
e, author” - jména autoru
e venue® - nazev mista konani konference nebo workshopti kde byl ¢clanek zvetejnén
e , year* - rok konani
e, abstract” - textova ¢ast ¢lanku obsahujici abstrakt
o references - id ¢lanku na které je citovano a jsou obsazeny v testované mnozin¢ dokumentu
e fext” -textova cast clanku bez abstraktu a referenci

@ o«

Lfopics lda*, “topics Isi “- oznaceni tii témat, kterym ¢lanek vyhovuje dle modelu

Priklad mapovani poli ,,abstract“ a , text”, Ize spat¥it v Obrazek 8.
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mapping_doc = {
"doc" : {
"properties" : {
"text" : {

"type" : "string",
"analyzer" : "snowball",
"language” : "English" ,
'tokenizer' : 'standard’,
filter' : 'lowercase’

"abstract" :{

"type" : "string",
"analyzer" : "snowball",
"language" : "English",
'tokenizer' : 'standard’,
filter' : 'lowercase'

Obrdzek 8 - Ukdzka mapovdni poli indexu

3.2.3.2 Nahravani dat

Nahravani dat o dokumentech je uskuteénéno pomoci bulk API, ktera umoziuje provadét vice operaci

nad indexy pomoci jednoho volani, coz nam znaéné miize zvysit rychlost.

3.2.4 Ovladani terminalové aplikace pro predzpracovani

Aplikace umoziiuje ovladani pomoci spustitelného souboru Makefile, ktery lze jednoduse spustit
pomoci vyvolani prikazu make v termindlu. Za predpokladu, ze terminal je spustén ze stejného
adresare, kde se Makefile nachazi. Tento prikaz vyvola sekvenci ukonu od nacteni dat ze souboru az po
nahrani celé studie na server s Elasticsearch. Pti zadani parametru help u prikazu make se vypise

napovéda, kde 1ze vyhledat popis dalSich parametra, které spustitelny soubor nabizi.

3.2.4.1 Popis aplikace

Terminalova aplikace pro predzpracovani je rozclenéna do péti ¢asti. V prvni ¢asti se pomoci dat
ze souboru vytvori slovnik doc.dict, ktery bude déle k dispozici v pracovnim adresari. Ve druhé tseku
se vytvori tf-idf model dle vytvoreného korpusu, ktery se také ulozi do pracovniho adresare pro dalsi
vyuziti. V dalSich dvou pasazich se vytvoii modely pro LSA a LDA. Ty se opét zaznamenaji pro vyuziti
v budoucnu. V posledni sekci aplikace se umisti zjiSténa data na server, ze kterého pak Cerpa informace

webové grafické rozhrani.
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# Jméno souboru Funkce

1.  Config.xml konfiguracni soubor

2. Createlndex.py @ veskera komunikace s Elasticsearch

3. LoadConfig.py  nacteni konfigurace klienta do tridy

4. LoadData.py vytvofeni slovniku

5. Main.py fidici skript, vytvareni korpusu, LSA a LDA modelu
6. Makefile spoustéci soubor

7. ParseData.py nacteni dat ze souboru

Tabulka 5 - seznam viasmich zdrojovych souborii s popisem funkce u konzolové aplikace

3.2.5 Grafické rozhrani

Grafické uzivatelské rozhrani slouzi, aby se lidé co nejrychleji naucili s aplikaci pracovat a nemuseli
u toho umét vsechny prikazy, které jsou nahrazeny grafickymi prvky. Pro nas vyzkum bylo zvoleno
webové grafické rozhrani, které nepotiebuje zadnou instalaci u uzivatelu. Nase webové rozhrani je
vytvoreno s pomoci skriptovaciho jazyku Php s vyuzitim frameworku Nette. Konfigura¢ni informace
pro server s Elasticsearch se nastavuji v souborech HomepagePresenter.php a SearchPresenter.php

na okomentovaném miste.

# | Jméno souboru Adresarova cesta Funkce

1. HomepagePresenter.php = /bp/app/presenters spravuje latte Sablony default a venue

2. | SearchPresenter.php /bp/app/presenters spravuje latte Sablony show a help

3. | default.latte /bp/app/templatesHomepage = Sablona na tivodni stranky

4. | venue.latte /bp/app/templates/Homepage = Sablona pro zobrazeni mist konan{
konferenci, které jsou obsazeny na webu

5. | show.latte /bp/app/templates /Search Sablona pro zobrazeni konkrétniho ¢lanku a
jemu podobnych ¢lanku dle volby v listé

6. | help.latte /bp/app/templates/Search Sablona pro mozn¢ upravy nepiesnych
informaci.

7.  @layout.latte /bp/app/templates Sablona pro zahlavi a zapati stranky

Tabulka 6 - - seznam vilastnich nebo upravenych zdrojovych souborii s popisem finkce u webové aplikace
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3.2.5.1 Prace a dotazovani s Elasticsearch

Veskerou praci s bezeSvou databazi Elasticsearch v grafickém rozhrani nalezneme v souborech
HomepagePresenter.php a SearchPresenter.php, které vyuzivaji nastroj Elastica. V celé praci jsou
vyuZzity tyto typy dotazu:
e Search — dotaz slouzici pro porovnani kratSich texti, jako jsou jméno autora, nadpis,
misto kondni konference a rok.
e Morelikethis — se vyuziva pro porovnani podobnosti delSich textd, jako v bakalarské
praci abstrakt nebo cely text ¢lanku. Je zde mozno zadat vlastnosti typu:
o Minimum Term Frequeny — frekvence pod kterou budou termy ignorovany
ve zdrojovém souboru.
o  Minimum Document Frequency — frekvence pfi které¢ budou ignorovana takova
slova, které se nevyskytuji v nejmén¢ tolika dokumentech.
e Bool - slouzi ke spojeni vice riznych dotazii pod jeden vysledek pomoci vlastnosti

should a must.

3.2.5.2 Vzhled a ¢lenéni webu

Webové rozhrani obsahuje dvé dulezité ¢asti. Prvni z nich je domovska, kde nalezneme listu slouzici
k vyhledavani dle zadaného termu a vybérem pole ve, kterém se ma vyhledavat. Druhou ¢asti 1ze urcit

zobrazeni samostatného ¢lanku.

All v Q Ssearch
Title
Fulltext
Author
Search results for: "kinect" Venue
Year
Q_by Fulltext
1
/  Title-K: panese Text Input Environment based on Aerial Hand Writing
Q Venue:N
2 Author

+ Hagiwara, Masato

* Masuk

5 _View detail
Obrdzek 9 - Nahled vyhleddvdni v domovské casti

Pro vyhledani podobnych ¢lanki pro pravé zobrazeny lze vyuzit liSta v dolni ¢asti webu, kterd

zobrazuje moznosti vyhledavani:
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Search — tato moznost je defaultni a lze zde nalézt formular pro vyhledavani v celé mnoziné
dat.

Title — pod touto zaloZkou se vyhledaji obdobné ¢lanky dle jejich nazvu k zobrazenému.
References — zde naleznete Clanky, na které zobrazeny Clanek cituje a existuje v mnoziné
testovanych dat.

Abstract — pii zvoleni této zalozky se zobrazi obdobné ¢lanky dle textu zvoleného ¢lanku a
jeho abstraktu, ktery je ve zkouméni obdobnosti zvyhodnén.

Fulltext — zde se zobrazi obdobné ¢lanky dle vyhodnoceni fulltextového vyhledavace a jeho
API moreLikeThis.

LDA - po zvoleni této zalozky, se zobrazi ve vysledku obdobné ¢lanky, které byli vyhodnoceny
zvolenou metodou

LSI - stejn¢ jako LDA, jen byla vyuzita metoda LSA

E LS

i
C

=4
11}

Q,_search & Title Wl_References = _Absiract E_Fulltext

Default Sort by year Without same authors Same venue Without same venue

Obrdzek 10 - Ukdzka listy pod zobrazenym ¢lankem

3.2.6 Obecny popis celého systému

Cely systém lze popsat, obecné v nékolika bodech a to téchto:

1.

Server, ktery obsahuje skriptovaci jazyk Python, vykona pfedzpracovani a vysledek ulozi
do bezesvé databaze Elasticsearch.
Bézici server obsahujici skriptovaci jazyk Php zobrazuje klientim ve webovém prohlizeci

grafické rozhrani, a tim nechava klienta dotazovat se na databdzi se zjiSténymi daty.

data

| klient |

python php

| klient |

pFedzpracovani

1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
:
bézici i
)
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1

______________________________________________

Obrdzek 11 - Model systému
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4 Testovani a vyhodnoceni

4.1.1 Vyhodnoceni ¢asové narocnosti predzpracovani

N 24

12, jsou zobrazeny jeho jednotlivé casti, Casové narocnosti pro celou mnozinu testovanych ¢lanku
a prumérny cas pro jeden ¢lanek. V sekci pojmenované ,,Zpracovani informaci o ¢lancich™ prvni
hodnota (1:) znaci ¢asovou informaci o nacteni textovych dat ze soubort a jejich roz¢lenéni. Druha (2:)
znazoriuje rychlost Gpravy textu pomoci lowercase, tokenizace a stemmeru, které jsou popsany

v odstavci 2.2.7.

Zpracovani

LSA model LDA model

informaci o Upload dat

¢lancich
1:7.1252 8.7658 7.8559 25.656 122.6223 2.83676*10°
Jeden ¢lanek 2:66.9708 ms
Cely korpus 1:147.4571 181.4076 162.5786 537.883 2537.669 58 702.3023
(20 695 ¢lankiy)| & 13859

Obrdzek 12 - Casové zhodnocent predzpracovani
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4.1.2 Casova narocnost predzpracovani dle riznych Kritérii

Zde popiSeme Casovou naro¢nost jednotlivych casti predzpracovani napiiklad dle velikosti korpusu

a poctu zvolenych vyslednych témat.

4.1.2.1 Zpracovani dat (extrakce)

Graf 1 znazomuje zavislost Casové narocnosti zpracovani dat na velikosti korpusu. Z grafu je ziejmé,

ze u nactenych dat ze souboru se prub¢h projevuje linearné. Vyhodnoceni tokenizace a dalSich nastroju

nabyva exponencialni prabéh.

Zpracovani dat

2000

1500

1000

500

Cas v sekundéch

1000 2000 4000 6000 8000 10000 12000 15000 18000 20965
Velkost korposu v poctu zkoumany ¢lanka

e ] nactena dat ze souboru = ) tokenizace, stemmer , lowercase

--------- Linearni (1. nactena dat ze souboru) ceeeeeeee Expon. (2. tokenizace, stemmer, lowercase )

Graf' 1 - Znazoriuje cCas zpracovani dat / velikosti korpusu

4.1.2.2 Vytvareni slovniku a TF-IDF modelu

Dalsi dvé casti predzpracovani, u kterych vyhodnotime jejich prubéh v zavislosti ¢asu na velikosti
korpusu, jsou vytvafeni slovniku a vytvareni TF-IDF modelu. Jak lze vyCist z Graf 2, maji ob¢

vytvafeni exponencialni prib¢h.
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Vytvareni slovniku a TF-IDF modelu korpusu

kundach
=
N
o

.o

Cas v se
()]
o

.........
........
........

1000 2000 4000 6000 8000 10000 12000 15000 18000 20965
Velkost korposu v poctu zkoumany ¢lankd

e ], SlOVN{K  em— 2 tf-idf model cceeeeeee Expon. (1. slovnik) eeceeeeee Expon. (2. tf-idf model)

Graf 2 - znazoriyje pritbéh vytvdreni slovniku a tf-idf modelu

4.1.2.3 Vytvareni LSA a LDA modelu

U Graf 3 je znazornén prub¢h zavislosti ¢asu na velikosti korpusu, u vytvareni modelu LSA a LDA.
U obou modelu se jedna o exponencialni prubéh, i kdyz jak 1ze z grafu vy¢€ist vytvareni modelu LSA
je o mnoho rychlejsi nez LDA, ktery zkouma pravdépodobnost.

Vytvareni LSA a LDA modelu(éas/velikosti korpusu)
3000

2500

Cas v sekundach
[ N
[0 o
o o
o o

—
o
o
o

v

500 g

............ "

o
.....
......

1000 2000 4000 6000 8000 10000 12000 15000 18000 20965
Velkost korposu v poctu zkoumany ¢lanku

1. LSA

2.LDA  ceeeeeees Expon. (1. LSA)  eeceeeeee Expon. (2. LDA)

Graf 3 - zndzoriyje priibéh vytvdreni LSA a LDA modelu
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Zatimco u Graf 4 lze zjistit Casova zavislost vytvareni modelu LDA a LSA na vysledném poctu

vyhledavanych témat, kde se opét jedna o exponencialni prub&h.

Vytvareni LSA a LDA modelu(¢as/poctu témat)

3000

2500

kundach
= = N
o [0 o
o o o
o o o

Cas v se

500

10 50 70 100 150 200
Pocet vyslednych témat

e— 1 | SA 2.LDA  ceeeeeees Expon. (1. LSA)  ceceeeeee Expon. (2. LDA)

Graf 4 - znazoriyje priibéh zavislosti vytvareni modelu LDA a LSA s riiznym poctem vyslednych témat
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4.1.3 Vyhodnoceni vysledkii vyhledavani podle vyuzitych metod

Pro vyhodnoceni rozdili mezi metodami bylo vyuZito posouzeni jejich deseti nejlepSich vysledka

podobnosti pro zvoleny ¢lanek. Dal§im kritériem bylo zjisténi poctu shodné vyhledanych ¢lanka mezi

nimi. Takto testovano bylo deset nahodnych ¢lanku. Z Graf 5 lze vycist, Ze nejvice stejnych Clanka

me¢ly mezi sebou metody fulltext a LDA. Nejméné totoznych ¢lanki mély metody fulltext a LSA.

Ve vSech porovnavanych metodach bylo k nalezeni primémé kolem dvou shodnych c¢lanki.

U vyhodnocovani bylo zanedbano poradi vyslednych ¢lanku.

Pocet schodné nalezenych podobnych ¢lankd v

= N w B~ wv [e)]

top 10 vysledcich dle legendy

o

o 0 N AN T AR W N

[y
<

bbliLuli

D09-1141 P07-1108 D10-1044 W13-2242W06-3124W07-0413 Q13-1027 N10-1129 N13-1032 N10-1127
ACL id ¢lanku

Hveviech mve fulltextua LDA mve fulltextuaLSA v LSAalLDA

Graf'5 - znazoriuje shodnosti vysledkii jednotlivych metod v top 10 vysledcich

ACL id ve vSech ve fulltextu a LDA | ve fulltextua LSA v LSA aLDA

D09-1141 2 4 3 2
P07-1108 2 3 2 2
D10-1044 1 3 2 3
W13-2242 3 4 2 3
WO06-3124 4 5 4 4
W07-0413 3 4 3 3
Q13-1027 1 3 1 1
N10-1129 2 4 2 3
N13-1032 4 6 4 4
N10-1127 3 4 4 3

Tabulka 7 - porovndni mezi metodami celého korpusu
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4.2 Testovani a vyhodnoceni pomoci zpétné vazby

z dotazniku

Pro vyhodnoceni podobnosti ¢lankti byl vyuzit dotaznik, ktery slouzil jako zpétna vazba
od respondentt. Vyhodnoceni dat od dotazovanych z dotazniku dostaneme lidsky tsudek na pohled

podobnosti mezi ¢lanky u zkoumanych metod.

4.2.1 Dotaznik

Dotaznik byl vytvofen jako google formular. Ve formulafi 1ze nalézt dvacet jedna otazek. Prvni otazka
je povinnd. Pod ni se zkouma kompetentnost respondentii, dale zda rozumi anglicky psanym textiim
a povazuji se za zdatné¢ v oboru informacnich technologii. DalSich dvacet otazek se zobrazi jen
za predpokladu, Zze dotazovany odpovi u prvni otazky kladné. Tyto otazky uz jsou v podstaté stejné az
na rozdilny odkaz na odkazovany c¢lanek, kde je hodnocena spokojenost s vysledkem podobnosti dle
zvolené metody.

Vyhodnoceni vyzkumu pomoci dotazniku se zucastnilo celkem sto osmdesat Ctyfi respondentil.
Na prvni otdzku ze vSech dotazovanych odpovédélo kladné sto Ctyficet osm. Déle v grafech je

zohlednovano sto ¢tyficet osm respondenti.
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4.2.2 Vyhodnoceni zpétné vazby

4.2.2.1 Metoda Fulltext
Vyhodnoceni metody Fulltext je zobrazeno na Graf 6. Hhodnoty naleznete v Tabulka 8, kde dle nich

lze uréit, ze respondenti jsou zcela spokojeni z vysledkem z 5% a spiSe spokojeni z 55%. Z tohoto
duvodu lze usoudit, Ze respondenti jsou celkem spokojeni s vysledkem metody, ale pfedpokladali lepsi
vysledky.

Zcela Zcela spokojen
nespokojen 5%
1%

Ani spokojen,
ani nespokejen
36%

Spise
nespokojen
3%

Graf 6 - vyhodnoceni metody Fulltext respondenty

Popis odpovédi Pocet odpovédi

Zcela spokojen 140
SpiSe spokojen 1630
Ani spokojen, ani nespokojen 1064
SpiSe nespokojen 94
Zcela nespokojen 18
Celkovy soucet 2946

Tabulka 8 - hodnoty vyhodnoceni dotazniku metody Fuultext
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4.2.2.2 Metoda LDA

Dalsi metodu, kterou vyhodnotime pomoci odpovédi dotazovanych, je metoda LDA. Pro vyhodnoceni
vyuzijeme informace z Tabulka 9, které jsou vyobrazeny na Graf 7. Oproti predeslé metod¢, kde byli
respondenti zcela spokojeni z 5%, jsou u této metody zcela spokojeni z 60%. Podle ¢echoz mizeme

usoudit, ze tato technika ma o dost lepsi lidsky tisudek podobnosti ¢lankd.

Ani spokojen, ani
nespokejen

Spise nespokojen
2%

Spise spokojen
33%

Zcela spokoje
60%

Graf 7 - vyhodnoceni metody LDA respondenty

Popis odpovédi Pocet odpovédi

Zcela spokojen 1772
SpiSe spokojen 978
Ani spokojen, ani nespokojen 152
SpiSe nespokojen 44
Celkovy soucet 2946

Tabulka 9 — hodnoty vyhodnoceni metody LDA respondenty
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4.2.2.3 Metoda LSA

Posledni metoda, ktera byla obsazena v dotazniku, je oznacovana LSA. Hodnoty k ni jsou v Tabulka
10 a jsou znazornény na Graf 8. S vysledkem je zcela spokojeno 44% dotdzanych. V porovnani

spokojenosti respondentu se tato metoda umistila na druhém misté hned za LDA.

Ani spokojen,

ani nespokejen Spise
11% nespokojen

5%

Zcela spokoje
44%

SpiSe spokojen
39%

Zcela
nespokojen
1%

Graf 8 - vyhodnoceni metody LSA respondenty

Popis odpovedi Pocet odpovédi

Zcela spokojen 1308
SpiSe spokojen 1154
Ani spokojen, ani nespokojen 324
SpiSe nespokojen 148
Zcela nespokojen 12
Celkovy soucet 2946

Tabulka 10 - hodnoty vyhodnoceni metody LSA respondenty
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4.3 Vyhodnoceni automatického systému

Pro vyhodnoceni vysledného systému neexistuji referencni data, proto si vytvoifime korpus o velikosti

50 ¢lanku, do kterych zahrneme podobné Clanky ze stejného workshopu, kde jeden bude urcen

na dotazovani.

Jako referencni data podobnosti v testovaci korpusu urcime ¢lanky z workshopu Workshop On

Multilingual And Mixed-Language Named Entity Recognition (2003). K dotazovani ur¢ime clanek

s ACL oznacenim W03-1501. Cela kontrolni mnozina pro testovaci korpus se nachdzi v Tabulka 11.

Zbyvajici obsah testovaciho korpusu jsou ndhodné ¢lanky z riznych konferenci.

Acl oznaceni

WO03-1508
WO03-1506
WO03-1502

WO03-1505
WO03-1504

WO03-1503
WO03-1507
WO03-1509

Nazev

Transliteration Of Proper Names In Cross-Lingual Information Retrieval
Multi-Language Named-Entity Recognition System Based On HMM

Automatic Extraction Of Named Entity Translingual Equivalence Based On Multi-Feature Cost
Minimization

NE Recognition Without Training Data On A Language You Don't Speak

Low-Cost Named Entity Classification For Catalan: Exploiting Multilingual Resources And Unlabeled
Data

Construction And Analysis Of Japanese-English Broadcast News Corpus With Named Entity Tags
Multilingual Resources For Entity Extraction
Chinese Named Entity Recognition Combining Statistical Model Wih Human Knowledge

Tabulka 11 - hodnoty referencni mnoZiny

U metod LSA a LDA ur¢ime vhodny pocet témat pro testovani pomoci chybovosti. Na vyhodnoceni

pouzijeme desetindsobnou kiizovou validaci z odstavce 2.4. Priibéh této problematiky je znazomnén

na Graf 9.
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Graf 9 - Chybovost systému dle poctu témat
Z grafu lze vycist, ze vhodny pocet témat u testovaciho korpusu, je v rozmezi od osmndcti po tficet. Jiz
bylo zjistno podle Graf 4 na strance 27, ze ¢im je vétSi pocet témat, tim del§i dobu systém stravi

vyhodnocovanim. Jako vhodny pocet témat uréime nejnizsi hodnotu - osmnéct.

4.3.1 Vyhodnoceni (pi‘esnost, uplnost, spolehlivost)

Nyni si vyhodnotime systém pomoci tetovaci korpusu pro pocet témat rovny osmnacti. Vysledky jsou
znazomeny v Tabulka 12.

Metoda = ACL oznaceni shodnych ¢lanki v top 10 vysledcich s ref. = Pocet shodnych ¢lanku

Fulltext WO03-1508, W03-1506 2
LDA W03-1502, W03-1506, W03-1508, W03-1504 4
LSA WO03-1508, W03-1502, W03-1506 3

Tabulka 12 - porovnani metod s referencnimi hodnotami

Rovnice: . M N R| (4.12)
Presnost = W

Presnost, tplnost a F-miru systému lze vypocitat pomoci vztahu zaznamenaném v rovnici 4.12., 4.13.
a4.15., kde M zna¢i mnozinu vyslednych hodnot a R oznacuje mnozinu referen¢niho hodnot.

Vysledna presnost metody je vypocitana v Tabulka 13.

IM n R (4.13))
IR|

Rovnice: ,
ovnice Uplnost =
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Rovnice:

Metoda
Fulltext
LDA
LSA

Presnost * Uplnost

F-mira =2+ — >
Presnost + Uplnost

Pfesnost Uplnost
0.2 0.25

0.4 0.5

0.3 0.375

(4.14)

F-mira(spolehlivost)
0.222
0.444
0.333

Tabulka 13 - vyhodnoceni presnosti, iiplnosti a spolehlivosti systému

4.4 Vyhodnoceni vysledkii

Pii vyhodnoceni vSech vysledka, jak zhodnoceni zpétné vazby pomoci dotazniku, tak vyhodnocenim

systému pomoci testovacitho korpusu s nadefinovanou referenéni mnozinou, lze pronést,

ze nejvhodnéjsi metoda pro uréovani sémantické podobnosti testovanych dat je model latentni

Direchletovy alokace. Na druhém misté se umistila technika latentni sémantické analyzy

a na poslednim misté vyuziti pouze moreLikeThis API u fulltextového vyhledavace Elasticsearch.
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5 Zavér

Cilem bakalarské prace bylo prozkoumat modely pro urCovani sémantické podobnosti odbornych
¢lanku psanych pfirozenym jazykem. Pro tuto problematiku byl vytvoren systém, ktery u testovanych
dat ur¢il vzajemnou podobnost.

V teoretické casti jsou definované zédkladni pojmy zpracovani pfirozenc¢ho jazyka, principy
pouzitych metod pro urceni sémantické obdoby tak, aby Ctenar ziskal potfebny piehled o zkoumané
problematice.

Zakladnim ukonem systému bylo vytvofeni vektorového modelu pro celou mnoZinu
testovanych dat. Pro urCeni nejlepsi pouzité metody byla vyuzita zpétna vazba od respondenti
dotazniku a ohodnoceni automatického systému pomoci vytvoreného zmensené korpusu, u kter¢ho
byla urcena referencni podobnost ¢lanki.

U uréeni podobnosti pomoci metod pro shlukovou analyzu vyrazné ovliviiuji vysledky

nastaveni parametru jako pocet témat, iteraci a jiné.
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7 Priloha 1 — Ovladani a pozadavky na
systém

o (Cast systému predzpracovani
Nejprve je potieba nastavit pripojeni na server Elasticsearch v souboru config.xml, kde lze
nastavit cesty k meta-datim o ¢lancich a k adresafi s texty ¢lanka.
Tato Cast se spousti piikazem make v termindlu v rozbaleném adresari Preprocess. Prikaz make
help slouzi k ziskani konkrétnéjSich informaci o spusténi systému pomoci ruznych parametra.

Pozadavky: Python verze 2.7
o Potfebn¢ knihovny Python:
= Elasticsearch
= 0s, Sys, re, string
= xml.etree.ElementTree
= pickle, time, nltk
= gensim, logging, numpy

« Webova ¢ast systému
Nejprve je tfeba nastavit pfipojeni na server Elasticsearch v souborech

HomepagaPresenter.php a SearchPresenter.php na mista k tomu uréenych dle komentait. Zadané
parametry musi byt identické jako u pfedzpracovani.

Tato ¢ast systému se zpristupni nakopirovanim obsahu slozky WWW na budouci server,
nastaveni prav pro c¢teni, zapis adresafe www a nastaveni spravného routovani adresy v souboru
,-htaccess “.

Pozadavky: PHP verze 5.3.29

o Php framework Nette 2.3.2
= potfebné nastroje pro Nette:
e Elasticsearch verze 1.0 Elasticsearch Php
e clasctica verze 0.16.0.0 Elasticsearch Php client

e je tieba nakopirovat do slozky vendor v Nette projektu Sandbox dale

je nutné tyto klienty nastavit

"require”: {

\% SoubOI‘u COInpOSCI‘ json "elasticsearch/elasticsearch": "~1.0",

"ruflin/elastica": "dev-master"

o slozka www v Nette projektu Sandbox
= ve slozce js nahrat Jquery verzi 1.11.1

» Ve slozkach js a css nahrat Boostrap verzi 3.3.4
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Ovladani domovské strénki:
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Q_by Title @ Q_by Abstract @) Q_by Fulltext

1 s
Zobrazeni ¢lanku

4 Title:Bo tstrapping Without The Boot

Q Venue:Human Language Technology Confl

2 Author:
. € 1s0n M

Karakos, Damianos

[Tlaél’tko pro zobrazeni detailu &lanku ]> e
v modalnim okné -
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Ovladani stranky se zobrazenym ¢lankem:

$'H05-1050

# TitleBootstrapping Without The Boot

Q VeaneHuman Language Technology Confesence And Empirical Methods In Natura! Language Processing(2005
2 Author:
e Eisner Jason '.' >
S Phn. Seiion Clanek nacteny ve formatu pdf ]
N il
N~

Bootstrapping Without the Boot*

Jason Eisner and Damianos Karakos
Center for Language and Speech Processing
Johns Hopkins University, Baltimore, MD 21218 USA
{eisner,damianos}@jhu.edu

Abstract

“B: apping” methods for | ng require a small amount
of supervision 10 seed the learming process. We show that it
1S possible 10 el thus last bit of supervision,
by trying many candidate seeds and selecting the one with the
most plausible outcome. We discuss such “strapping™ methods
in general, and exhibit a particular method for strapping word-
sense classifiers for ambiguous words. Our experiments on the
Canadian Hansards show that our unsupervised technique is sig-
nificantly more effective than picking seeds by hand ( Yarowsky,
1995), which 1n tum 1s known to nival supervised methods.

1 Introduction

o new clusters or classifiers every minute (for the docu
ment sets retrieved by ad hoc queries)

e many distinct classifiers that correspond to different
views of the data'

Even when building a single classifier, a human may rot
know how to pick a good seed when working with an
unfamiliar language or sublanguage, or when trying to
induce less intuitive hidden vanables, such as grammar
rules or fine-grained senses. And there is no reason to
expect humans to have good intuitions about seeds for

non-linguistic data such as consumer purchasing

£

[Tlaéitko zobrazi formular pro editaci metadat o ¢lanku %— Help parse information

| Lista pro zobrazeni vysledku vyhledavani dle podobnosti

Q_Search 7 Tk & _Abstract E Futext ©) iW_LDA WLl

B Reterences

Defaun ort by year Wehout same authors Without same venue

Lista pro mozné filtrovani vysledku vyhledavani ]
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8 Priloha 2 - Dotaznik

Prvni otazka:

Dotaznik - Sémantickad podobnost textu

Tento dotaznik slouzi jako zpétna vazba Bakalarské prace. Nazev: Sémanticka
podobnost textd Autor: Vaclav Bradacé

*Povinné pole

Kompetentnost respondent

Jste osoba, kiera se povazuje zdatnou v informaénich technologiich a rozumite textum v anglickém
jazyce? *
0 Ane

0 Ne

Pokracovat »
Dalsich 20 otazek pokud bude prvni zodpovézena Ano:”

Ohodnoceni vysledku vyhledavani podobnosti. 1.z 20

Porovnejte dle vlastniho usudku, zda |ze povaZovat élanky nalezené po zvoleni metody dle zéloZky pod
¢lankem za podobné dle textu a ohodnofte je. Metody pro ohodnoceni jsou Fulltext, LDA a LSI. Zde

http://www.stud.fit.vutbr.cz/~xbrada14/bp/www/search/show?loadid=D09-1141 naleznete odkaz na
testovany élanek. Staci jen zhodnotit hlavni témata ¢lanku a a dle nich porovnat jejich podobnost.

Metoda Fulltext

() Zcela spokojen

() Spise spokojen
) Ani spokojen, ani nespokejen

() Spise nespokojen

() Zcela nespokojen

Metoda LDA

() Zcela spokojen

() spise spokojen

() Ani spokojen, ani nespokejen
() Spige nespokojen

() Zcela nespokojen

Metoda LSI

) Zcela spokojen

() Spise spokojen

) Ani spokojen, ani nespokejen
() Spise nespokojen

) Zcela nespokojen

Obrdzek 13 - ukdzka formdtu dvaceti otdzek

Rozdil mezi nimi je jen v odkazu na zkoumany ¢lanek.


http://www.stud.fitvutbr.cz/-xbrada14/bp/wvm/search/show7loadld-D09-1

Vypis ACL oznaceni zkoumanych ¢lanka

1.D09-1141, 2.P07-1108, 3.D10-1044, 4.W13-2242, 5.W06-3124, 6.W07-0413, 7.Q13-1027,
8.N10-1129, 9.N13-1032, 10.N10-1127, 11.P06-1067, 12.N04-1022, 13.W10-3804, 14.E09-1044,
15.W07-0414, 16.P06-1077, 17.D07-1029, 18.D08-1010, 19.W08-0316, 20.W11-1209

Metoda Fulltext

Otazka Zcela spokojen SpiSe spokojen = Ani spokojen, ani nespokojen SpiSe nespokojen Zcela nespokojen
1 0 106 42 0 0
2 20 108 20 0 0
3 0 82 48 12 6
4 0 114 28 0 6
5 6 82 46 14 0
6 20 88 34 6 0
7 6 94 48 0 0
8 6 94 48 0 0
9 0 58 90 0 0
10 0 108 40 0 0
11 6 74 68 0 0
12 6 46 90 6 0
13 20 54 74 0 0
14 6 110 26 6 0
15 0 52 90 6 0
16 14 54 62 12 6
17 0 102 40 6 0
18 12 70 60 6 0
19 12 80 42 14 0
20 6 54 68 6 0
Celkem: 140 1630 1064 94 18



Metoda LDA

Zcela spokojen

Zcela spokojen

Otazka

1 84
2 116
3 96
4 68
5 54
6 68
7 96
8 122
9 48
10 82
11 54
12 68
13 88
14 90
15 37
16 110
17 110
18 124
19 82
20 68
Celkem: 1772
Metoda LSI
Otazka

1 70
2 110
3 54
4 68
5 42
6 42
7 56
8 76
9 28
10 62
11 28
12 48
13 84
14 62
15 28
16 98
17 76
18 104
19 82
20 62
Celkem: 1308

Spise spokojen
50
32
20
74
88
60
38
20
100
60
88
74
60
52
29
6
32
18
54
60
978

Spise spokojen
42
32
48
48
68
88
74
54
100
62
88
60
52
74
29
6
66
32
54
40
1154

Ani spokojen, ani nespokojen
0

0

26

=
&~ O

N O ©O O O O O o

Ani spokojen, ani nespokojen
24
0
34
20
26
12
12
6
20
18
18
20
12

324

Spise nespokojen
14

SO O O O O O O O o o o o o

(==
(S

44

Spise nespokojen
12

6

12

12

(=2 =) i NN NN NN S 2N S )

148

Zcela nespokojen

SO O O O O O O O O o O o o o o o o o o o<

Zcela nespokojen

S O o O O ©O ©O O O O O o O o o o o o o o

)
(]

43



9 Priloha 3 — Plakat systému

Swos-

# Titke:Leaming Formulation And Transformation Rules For Multiingual Named Enties

&
Q_

2

k

1501

Sémanticka podobnost textii

Vysoké uceni technické v Brné
. Fakulta informaénich technologii
Ustav pocitacové grafiky a multimédii

[Learning Formulation and Transformation Rules for
Multilingual Named Entities

Vstupni data: R A § 5
Hsin-Hsi Chen Changhua Yang Ying Lin

o metadata o ¢lancich(nazev, autor,

Department of Computer Science and Information Engineering

9 VemeYohopOn o An ot LrggeNarmed Enty Rcain: =) - Hationay Talgdn Onivetsity
7 e cely text ¢lanku (vice jak 20 000) Taipei, TAIWAN, 106
« Yang, Changhua {hh_chen, d91013, b88034}Ccsie.ntu.edu.tw
3 L Yiog Abstract
This paper investigates three multilingual
= named entity corpora, including named
people, named locations and named
. " < organizations. Frequency-based
Learning Formul,flon and Transl:orl_n.nnon Rules for approaches with and without dictionary
Multilingual Named Entities are proposed to extract formulation rules
of named entities for individual languages,
Hsin-Hsi Chen Changhua Yang Ying Lin and transformation rules for mapping
Department of Computer Science and Information Engineering among languages. We consider the issues
National Taiwan University of abbreviation and compound keyword at
Taipei, TAIWAN, 106 a distance. Keywords specify not only the
{hh_chen, d91013, b88034)@csie.ntu.edu.tw types of named entities, but a
which parts of a named entity
meaning-translated and which Porovnani metod pro
be phoneme-transliterated. A AN i o
information retrieval (Chen, Ding and Tsai, 1998), application of the results on uren se".,'anuc'(e
Abstract question-answering (Lin, ef al., 2001), and so on. language information retrieva podobnosti
i o Recently, .u:r:m] attempts have been extended to Shosns Vytvofeni systému pro
is paper gates three mine ge  from 3 &, = 4
named entity corpora, including named (Hirschman, ef al., 2002). 1 Introduction zjisténi relativné
people, named locations and named Most of the previous approaches dealt with Named entities are major comp podobn)’lch odborn)’lch
organizations. Frequency-based monolingual named entity extraction. Chen er al. document Capturing named en &lankd
approaches with and without dictionary (1998) extended it to cross-language information fundamental task to understan Clanku
are proposed to extract formulation rules retrieval. A grapheme-based model was proposed
of named entities for individual languages, 1o compute the similarity between Chinese = (Muc, '1998)., Several approaches
< 5 proposed to recognize these types of terms. For
example, corpus-based methods are employed to
Q_searcn = & LoA
\ Detautt Sort by year Vithout same authors same venue Without sa
Postup:
e zjisténi informaci o élancich 1
e vytvoreni vektorového prostoru
e ohodnoceni modelu pomoci TF-IDF edding Web-Based Statistical Translation Models In Cross-Language Information Retrieval
e vytvoreni modelu LSA
o Latentni Sémanticka Analyza LI ol
e vytvoreni modelu LDA Vystupni data:
o Latentni Direchletova Alokace e pro zvoleny ¢lanek vyhleda ¢lanky
e uloZeni informaci o ¢lancich do sémanticky podobné
bezesvé databaze fulltextového " °
WL LB I Tng::“ K h Yang al 1998 parallel text d foll " L
s pseudofeedback approach Yang al parallel texts are used follows given query the source language
e Webové rozhrani sprava databaze a welghted words extracted and this set words used the query translation Capturing global crossianguage
vyhledavani v ni query term with Iis translations not welghted The latter approach often Implemented using bilingual word
relevance the query The retrieval result a list documents presented decreasing order similarity
English words For example Chinese user may use economic instead cheap economical inexpensive a query
Bakalarska prace Brno 2015 Vaclav Bradaé
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