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Abstrakt 
Tato d ip lomová p r á c e rozšiřuje he rn í s y s t é m u m ě l é h o h r á č e s lovně-asociační hry Kryc í 
j m é n a o s n a d n é p ř i d á n í podpory pro nové jazyky. S y s t é m je schopný h r á t Kryc í j m é n a v ro­
lích háda j í c ího h ráče , zadavatele n á p o v ě d a jejich kombinac í h r á č e verze Duet . K ana lýze 
různých j a z y k ů by l použ i t n e u r á l n í n á s t r o j Stanza, k t e r ý je j azykově nezávis lý a umožňu je 
a u t o m a t i z o v a n é zp racován í celé ř a d y j a z y k ů . Jednalo se p ř e d e v š í m o lemmatizaci slov a ur­
čování slovních d r u h ů pro v ý b ě r k a n d i d á t n í c h n á p o v ě d ve h ř e . P r o v y h o d n o c e n í s lovních 
asociací by la t e s t o v á n a ř a d a m o d e l ů , kde nej lepších výs ledků dosahovala metoda Pointwise 
M u t u a l Information a p r ed ik t i vn í model fastText. S y s t é m podporuje h r a n í Kryc ích jmen 
v 36 jazyc ích t vo řených 8 r ů z n ý m i abecedami. 

Abstract 
This thesis extends a system of an artificial player of a word-association game Codenames 
to easy addi t ion of support for new languages. The system is able to play Codenames i n roles 
as a guessing player, a clue giver or, by their combination a Duet version player. For analy­
sis of different languages a neural toolki t Stanza was used, which is language independent 
and enables automated processing of many languages. It was mainly about lemmatizat ion 
and part of speech tagging for selection of clues i n the game. For evaluation of word asso­
ciations were several models tested, where the best results had a method Pointwise M u t u a l 
Information and predictive model fastText. The system supports playing Codenames in 36 
languages comprising 8 different alphabets. 
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Kapitola 1 

Úvod 

V dnešn í d o b ě se č ím dá l více deskových her p ř e souvá do online prostoru a hra Kryc í 
j m é n a nen í vý j imkou. H r a n í online u m o ž ň u j e l idem se spojit p řes velké vzdá lenos t i a t aké 
korek tn í kontrolu pravidel ve s p o r n ý c h s i tuac ích . O d doby, kdy byla v y d á n a hra Kryc í 
j m é n a , byla hra z p r a c o v á n a v celé ř a d ě dalš ích j a z y k ů a n e u s t á l e vycházej í dalš í . Vy tvořen í 
podpory u m ě l é h o h r á č e ve s lovně-asociační h ř e Kryc í j m é n a pro více j a z y k ů nab íz í nejen 
m o ž n o s t doplnit n e ú p l n ý t ý m h r á č ů či rol i p o m o c n í k a zač ína j íc ím h r á č ů m , ale t a k é m o ž n o s t 
jak vyhodnocovat r ů z n é metody pro u rčován í podobnosti slov a sběr re levan tn ích dat pro 
r ů z n é j azyky formou hry. 

V r á m c i p ř e d k l á d a n é p r á c e navazuji na svoji b a k a l á ř s k o u p rác i P o č í t a č jako in te l igentn í 
s p o l u h r á č ve s lovně-asociační h ř e K r y c í j m é n a [11]. V baka l á ř ské p rác i b y l v y t v o ř e n s y t é m , 
k t e r ý u m í zaujmout jak rol i háda j í c ího h r áče , tak i rol i h r á č e vy tváře j íc ího n á p o v ě d y ve stan­
d a r d n í verzi Kryc ích jmen. K o m b i n a c í t ě ch to rolí b y l v y t v o ř e n i h r á č pro k o o p e r a t i v n í verzi 
hry Duet . S y s t é m podporoval j azyky češ t inu a angl ič t inu . 

Cí lem p ř e d k l á d a n é d ip lomové p r á c e je rozšíř i t s y s t é m tak, aby bylo m o ž n é do něj co nej­
j ednoduše j i p ř i dáva t nové jazyky, ve k t e r ý c h hra Kryc í j m é n a vyšla . Dá le je c í lem vyzkouše t 
novější metody pro v y h o d n o c o v á n í podobnosti slov a p ř í p a d n ě je nahradit za s távaj ící me­
tody, pokud budou úspěšnějš í . Také je kladen d ů r a z na vy lepšen í webové s lužby v oblasti 
z p ě t n é vazby už iva te le a lepšího s b ě r u dat. Web o v á s l u ž b a 1 poskytuje m o ž n o s t t e s tován í 
zmíněných rolí u m ě l é h o h ráče a m o ž n o s t jejich p ř í p a d n é h o zdokona len í . 

K a p i t o l a 2 obsahuje rozbor p ř i rozeného j azyka a jeho vazby pro hru Kryc í j m é n a . Dá le 
popisuje rozdí ly mezi r ů z n ý m i skupinami j a z y k ů , k t e r é mohou m í t v l iv na ú spěšnos t zpra­
cování podpory pro tyto jazyky. K a p i t o l a 3 prezentuje n á s t r o j e pro p ř edzp racován í textu 
a popisuje jejich f u n d a m e n t á l n í čás t i , ze k t e rých se skládaj í . P ř e d s t a v e n é n á s t r o j e jsou d íky 
svých c h a r a k t e r i s t i k á m jazykově nezávislé , což nab íz í m o ž n o s t z n a č n é automatizace př i př i ­
dáván í nových j a z y k ů do sy s t ému . N á s t r o j e se využi j í pro k o n k r é t n í j azykově závislé čás t i 
sy s t ému . V kapitole 4 je s t r u č n ý p řeh led technik p o u ž i t ý c h v referenční p rác i pro vyhodno­
cování podobnosti slov a t a k é rozbor nových , k t e r é by mě ly p o k r ý v a t „s labiny" stávaj ících. 
Techniky u v e d e n é v t é t o kapitole jsou j azykově nezávis lé a apl ikuj í se na text zp racovaný 
p o m o c í n á s t r o j ů z p ředchoz í kapitoly. K a p i t o l a 5 nejprve shrnuje stávaj ící stav s y s t é m u 
a dá le popisuje n á v r h jeho rozšíření . Jsou zde p o p s á n y kroky, k t e r é je p o t ř e b a u d ě l a t pro 
p ř i d á n í podpory nového jazyka . Také jsou zde p o p s á n y vy lepšen í s y s t é m u v oblasti he rn í 
strategie a snahy dosažen í vyšší ú spěšnos t i ve v y t v á ř e n í s lovních asociací p ř e d e v š í m pro 
český jazyk. V kapitole 6 jsou p o p s á n y i m p l e m e n t a č n í detaily z m í n ě n é h o s y s t é m u a imple-

x h t t p : //athena3.f it.vutbr.cz: 8086/ 
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m e n t o v a n á automatizace pro p ř i dáván í nových j a z y k ů . V kapitole 7 jsou uvedeny úspěšnos t i 
j edno t l i vých metod pro v y h o d n o c e n í s éman t i cké podobnosti slov v r á m c i použ i t í u Kryc ích 
jmen. T y t o metody jsou v y h o d n o c e n é na datech z r eá lných her v českém jazyce. D á l e jsou 
zde p o r o v n á n y výs ledky j edno t l i vých j a z y k ů , k t e r é jsou zp racovány ze z á z n a m ů her webové 
služby. 
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Kapitola 2 

Rozbor jazyka 

Tato kapi tola obsahuje rozbor p ř i rozeného j azyka na někol ika rov inách . Dá le je zde uvedeno 
několik z p ů s o b ů klasifikace různých j a z y k ů do cha rak te r i s t i ckých skupin. V pos ledn í ř a d ě 
je zde s t r u č n ě uvedena desková hra K r y c í j m é n a a k ní j azykové vztahy, k t e r é je p o t ř e b a 
b r á t v potaz př i s t ro jovém zpracovaní . 

P ř i rozený jazyk - jazyk, k t e r ý m mluv í l idé - lze v r á m c i a n a l ý z y rozděl i t do někol ika 
rovin. K a ž d á tato rovina m á definované své v l a s tn í vstupy a výs tupy . Rozbor j azyka s m ě r e m 
od zák ladn ích p r v k ů až po interpretaci j azykových celků v r e á l n é m světe lze rozděl i t na tyto 
roviny [27]: 

• fonet ická - určuje tvorbu z v u k ů (fónů) ze v s t u p n í h o s ignálu . 

• fenologická - definuje h lásky (fonémy) a jejich v ý z n a m v relaci s p í smeny abecedy. 

• p r a v o p i s n á - zajišťuje j e d n o z n a č n o u interpretaci v í cevýznamových jednotek jazyka. 

• morfologická - zabývá se sk loňován ím a časován ím slov. 

• s y n t a k t i c k á - definuje slovosled a vz tah mezi slovy ve vě tě . 

• s é m a n t i c k á - z abývá se v ý z n a m e m v ý r a z ů n a p ř í č všemi ú r o v n ě m i jazyka. 

2.1 Morfologie 

Tato p r á c e řeší p r o b l é m určován í mor fémů (min imá ln ích s é m a n t i c k y nedě l i te lných jednotek) 
slov, k o n k r é t n ě lemmat (s lovníkových t v a r ů ) a ko řenů slov. Z m í n ě n á problematika s p a d á 
pod morfologickou rovinu ana lýzy jazyka . 

Morfologie je l ingvis t ická d isc ip l ína zabývaj íc í se o h ý b á n í m slov, tedy sk loňován ím a ča­
sováním. E l e m e n t á r n í p rvky morfologie jsou morfémy. J e d n á se o ne jmenš í čás t i slova, k t e ré 
nesou v la s tn í s é m a n t i c k ý a g r a m a t i c k ý v ý z n a m . Zde je uveden výče t t y p ů mor fémů [1]. 

P ř e d p o n y 

P ř e d p o n y (prefixy) jsou morfémy, k t e r é se vysky tu j í p ř e d k o ř e n e m slova a m ě n í jeho lexi­
ká ln í v ý z n a m . V češ t ině exis tuj í dva typy p ř e d p o n - s lovotvorné a t v a r o t v o r n é . 

Běžnější s lovotvorné , k t e r é se vysky tu j í i v j iných jazyc ích (např . v ang l i č t ině ) , slouží 
k p řesně j š ímu určen í nebo modifikaci h l avn ího v ý z n a m u slova a mohou bý t rozš í řeny i dal­
šími p ř í p o n a m i . S lovotvorné p ř e d p o n y jsou n a p ř í k l a d vy-skoč-i- t , po-vy-skoč- i - t , roz-cest- í . 
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TVarotvorné p ř e d p o n y se používaj í pro vy jád řen í n e d o k o n a v é h o v idu n ě k t e r ý c h sloves. 
Jsou t v o ř e n y b u d mor fémy po nebo pů, n a p ř í k l a d po- le t - í -m, pů- jd -e -me . 

K o ř e n 

K o ř e n je morfém, k t e r ý nese z á k l a d n í v ý z n a m slova. Tento v ý z n a m m ů ž e bý t blíže specifi­
kován p ř i p o j e n í m p ř e d p o n z levé strany nebo p ř í p o n z p ravé . 

P ř í p o n y 

P ř í p o n y se vysky tu j í v r á m c i s lovního tvaru za ko řenem. V češ t ině existuj í p ř í p o n y kmeno-
tvo rné , s lovotvorné a t v a r o t v o r n é . K m e n o t v o r n é p ř í p o n y se vysky tu j í ve všech slovesných 
tvarech a u p o d s t a t n ý c h jmen. Slouží ke spojování kořenového mor fému s t v a r o t v o r n ý m i 
p ř í p o n a m i . Podoba k m e n o t v o r n é p ř í p o n y klasifikuje slovo do p rézen tn í ch nebo do infini-
t ivn ích s lovených t ř íd . P ř í k l a d y K m e n o t v o r n ý c h t ř í d mohou bý t následuj íc í : nes-e, děl-á, 
kup-ova-1. 

S lovotvorné p ř í p o n y up ravu j í lexikální v ý z n a m slova n a p ř í k l a d z d r o b ň o v á n í m slova. 
Ukázkou m ů ž e slovo loď. P ro z d ů r a z n ě n í , že se j e d n á o m a l é plavidlo, se použi je lod-k-
a. Da lš ími p ř í k l ady s lovotvorných p ř í p o n jsou květ-in-áč-O, hrad-b-a. 

T v a r o t v o r n é p ř í p o n y vyjadřu j í g r a m a t i c k ý v ý z n a m slov. Dělí se na dva typy, nefinální 
t v a r o t v o r n é p ř í p o n y a finální t v a r o t v o r n é př ípony . Z a nef inálními se n u t n ě vysky tu j í fi­
ná ln í p ř ípony . F i n á l n í m t v a r o t v o r n é p ř í p o n y se t a k é označuj í jako koncovky. Koncovky jsou 
vě t š inou ú p l n ý m koncem slova. 

J e d i n ý morfém, k t e r ý se po koncovce m ů ž e vyskytnout , je postfix. P ř í k l a d postfixu m ů ž e 
bý t po- jd-0-me-ž . Pos ledn í n e z m í n ě n ý mor fém je interfix. Ten slouží ke kompozici dvou slov 
do jednoho slova, n a p ř í k l a d ve slově hlad-o-mor-0. 

K m e n 

K m e n je t aková čás t slova, k t e r á z ů s t a n e po oddě len í koncovky. K m e n slova m ů ž e bý t 
t o t o ž n ý s ko řenem, nebo je t v o ř e n k o ř e n e m a kmenotvornou p ř í p o n o u . Procesu, k t e r ý sys­
tematicky o d s t r a ň u j e koncovky slov se ř íká stemming. 

L e m m a 

L e m m a slova je jeho slovníková podoba v z á k l a d n í m tvaru. N ě k d y t a k é označováno jako 
heslové slovo. V češ t ině jsou n a p ř í k l a d lemmata p o d s t a t n ý c h jmen nominat ivy a lemmata 
sloves jejich infinit ivy. Jel ikož slovo tva rované a časované do různých podob nese s te jný 
s éman t i cký v ý z n a m , je v h o d n é pro n ě k t e r é úkoly v r á m c i zp racován í p ř i rozeného jazyka 
použ íva t lemmata slov n a m í s t o slov s a m o t n ý c h . Slova počítala a počítají vy jadřuj í stejnou 
č innos t počítat. Procesu v y t v á ř e n í lemmat z p ů v o d n í c h slov se ř íká lemmatizace. 

2.2 Klasifikace jazyků 

P ř i r o z e n é j azyky lze klasifikovat r ů z n ý m i p ř í s t u p y na zák l adě jejich společných charakteris­
t ik. Gene t i cká klasifikace vycház í z myšlenky, že n ě k t e r é j azyky jsou si p ř í b u z n é a vyvíjely 
se ze spo lečného prajazyka. Touto klasifikací lze členi t j azyky do j azykových rodin, jako jsou 
t ř e b a indoevropské , ura lské , a u s t r o a s i j s k é . . . J azykové rodiny lze potom členit dá le na pod­
skupiny. N a p ř í k l a d i ndoev ropské j azyky se dělí na ge rmánské , r o m á n s k é , s l o v a n s k é . . . [29] 
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Gene t i cká klasifikace však nep ř ináš í moc informací o s k l a d b ě jazyka . M e z i nej rozšířenější 
klasifikaci p a t ř í typologická , k t e r á klasifikuje j azyky v někol ika j azykových rov inách . J e d n á 
se o typologie fonologické, morfologické, syn tak t i cké a s t r u k t u r n í . 

Fonologická typologie klasifikuje j azyky podle tvorby a charakteristik slabik. 
Morfologická typologie rozděluje j azyky na zák ladě různých kvant i f ikovate lných p o m ě ­

rových ry sů nazvaných indexy. J e d n á se t ř e b a o index syn te t i čnos t i ( p o m ě r mor fému a slov), 
index složení slova ( p o m ě r ko řenů a slov) a další . 

S y n t a k t i c k á topologie vycház í ze šest i m o ž n ý c h s lovosledných kombinac í subjektu, verba 
a objektu (S, V , O ) . Nejčastěj i jsou real izování pouze 3 kombinace, S V O , S O V a V S O . 

S t r u k t u r n í typologie t ř í d í j azyky podle toho, jak jazyk pracuje s k o ř e n e m slova a afixy 
( p ř e d p o n a m i a p ř í p o n a m i ) . V ě t š i n a j a z y k ů je směs t ěch to t y p ů , avšak jeden typ v d a n é m 
jazyku ča s to převažuje . 

P r v n í m typem jsou a g l u t i n a č n í jazyky. U t ěch to j a z y k ů se k u m u l a t i v n ě př ipoju j í afixy 
ke kořenu slova, kde k a ž d ý afix m á p r a v ě jednu funkci u všech slov. P ř e v á ž n ě ag lu t i načn í 
jazyk je n a p ř í k l a d m a ď a r š t i n a , kde ve slově szomszédokra (česky „na sousedy") p ř í p o n a -k 
vy jadřu je pouze m n o ž n é číslo a p ř í p o n a -ra mluvn ický p á d . [28] 

Da l š ím typem j a z y k ů jsou flektivní, t a k é označované jako flexivní (flexe = o h ý b á n í ) . 
P o d o b n ě jako u ag lu t inačn ích j a z y k ů se t a k é př ipo ju j í afixy ke kořenu slova, ale afixy m ů ­
žou m í t n a p ř í č slovy r ů z n é významy . P ř í k l a d e m flexivního j azyka je češ t ina . V češ t ině 
koncovka -e u tvaru stroj označuje buď j e d n o t n é číslo, d r u h ý p á d mužského rodu, nebo 
m n o ž n é číslo v p r v n í m nebo č t v r t é m p á d u . D a l š í m rozd í lem oproti a g l u t i n a č n í m j a z y k ů m 
je, že d a n á kategorie slov m ů ž e bý t o z n a č e n a r ů z n ý m i af ixy N a p ř í k l a d k vy jád řen í m n o ž ­
ného čísla se používa j í r ů z n é koncovky u různých slov (muži, pánové, stroje). [29] 

I z o l a č n í neboli ana ly t i cké jazyky se vyznačuj í t í m , že k vy jád řen í g r a m a t i c k é funkce 
neupravu j í d a n é slovo, ale p ř idáva j í k n ě m u p o m o c n á slova. T y p i c k ý m p ř í k l a d e m je angl ič­
t ina, kde se n a p ř í k l a d p o d m ě t y vyjadřuj í o s o b n í m z á j m e n e m m í s t o toho, aby se skloňoval 
p ř í sudek . 

I n t r o f l e k t i v n í ( introflexivní) vyjadřuj í g r a m a t i c k é funkce ú p r a v o u h lásek u v n i t ř kořenu 
slova. N a p ř í k l a d v n ě m č i n ě pro vy jád řen í m n o ž n é h o čísla slova matka se slovo změn í z die 
Mutter na die Mútter. 

Pos ledn í skupinou jsou p o l y s y n t e t i c k é jazyky. T y t o jazyky ma j í oproti i zo lačním ja­
z y k ů m vysoký p o m ě r mor fémů vzhledem k p o č t u slov. U t ě c h t o j a z y k ů se na slovo m ů ž e 
váza t celá ř a d a afixů označuj íc ích nejen z á j m e n a , ale t a k é i p o d s t a t n á j m é n a . M ů ž e tak 
vzniknout i slovo, k t e r é s a m o t n é p ř e d s t a v u j e celou vě tu . P ř í k l a d e m mohou bý t e skymácko-
a leu t ské jazyky. [29] 

2.3 Krycí j m é n a 

Kryc í j m é n a 1 je desková hra za ložená na v y t v á ř e n í s lovních asociací . H r a v y t v o ř e n á če ským 
v ý v o j á ř e m V l a d i m í r e m „Vlaadou" C h v á t i l e m byla pub l ikována ve 40 j azyc ích a z ískala ně­
kolik svě tových ocenění . P r av id l a a zák l adn í he rn í strategie p ů v o d n í verze kryc ích jmen jsou 
p o p s á n y v p ředchoz í p rác i ( P o č í t a č jako in te l igen tn í s p o l u h r á č ve s lovně-asociační h ř e Kryc í 
j m é n a [11]). P o ú s p ě c h u p ů v o d n í verze t é t o hry bylo v y t v o ř e n o (p ředevš ím v angl ič t ině) 
několik variant. V e l m i rozš í řenou variantou je D u e t 2 . 

x h t t p s : //krycijmena.cz/ 
2 h t t p s : //www.mindok.cz/userf i l e s / f i l e s / p r a v i d l a / codenames-duet-rules-cz.pdf 
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Verze Duet je v y t v o ř e n á pro dva h ráče , k te ř í h ra j í k o o p e r a t i v n ě . Mís to h r a n í prot i 
soupeř i se snaž í o d k r ý t t a j né agenty p ř e d t í m , než j i m vyprš í p o č e t kol . O p ě t se hraje s 25 
slovy rozložených do m ř í ž k y 5 x 5 , kde oba h ráč i dostanou v la s tn í h e r n í p l ánek se svými 
9 agenty. P l a t í , že 3 agenti jsou u obou h r á č ů společní a 6 rozdí lných. N a p l á n k u a g e n t ů 
jsou m í s t o 1 n á j e m n é h o vraha vraz i 3. H r a se hraje na 9 až 11 kol , podle toho jakou 
si h ráč i zvolí ob t í žnos t . H r u zač íná jeden z h r á č ů , kdy d á n á p o v ě d u d r u h é m u na své agenty. 
D r u h ý h r á č v t é t o fázi nebere v potaz v l a s tn í p l ánek a snaž í se označi t z a m ý š l e n á slova. 
T a h končí ve chvíli, kdy se háda j íc í h r á č dobrovo lně rozhodne ukonč i t tah po a lespoň 
jednom s p r á v n ě o z n a č e n é m slovu, nebo označ í n á h o d n é h o ko lemjdouc ího . P o dokončen í 
si háda j íc í h r á č vezme jeden že ton tahu a nás leduje jeho n a p o v í d á n í s ohledem na v las tn í 
he rn í p l ánek . Takto se h ráč i s t ř ída j í , dokud n e u h á d n o u všech 15 a g e n t ů (6 v la s tn ích k a ž d é h o 
h ráče a 3 společní ) , nebo vypr š í p o č e t s t anovených kol . O p ě t t a k é p l a t í pravidlo, že kdykol iv 
jeden z h r á č ů označ í n á j e m n é h o vraha, tak hra o k a m ž i t ě končí a h ráč i p rohrá l i . S te jně jako 
u p ů v o d n í verze nesmí m í t n á p o v ě d a s te jný kořen jako kterékol iv n e z a k r y t é he rn í slovo. 

Opro t i p ů v o d n í verzi zde nen í omezen p o č e t slov, k t e r ý m ů ž e h r á č b ě h e m svého tahu 
označ i t . P o označen í všech slov k současné n á p o v ě d ě m ů ž e tedy zkusit označ i t l ibovolný 
poče t slov ke v š e m n e p o v e d e n ý m p ř e d c h o z í m t a h ů m . 

Kryc í j m é n a Duet ma j í v l a s tn í he rn í slova, ale je k l idně m o ž n é použ í t slova z p ů v o d n í 
verze nebo použ í t obě slovní sady dohromady. M i n i m á l n ě p ů v o d n í verze Kryc ích jmen vyšla 
ve 40 jazyc ích : 

a f r ikánš t ina a r a b š t i n a l i banonská a r a b š t i n a 
b u l h a r š t i n a k a t a l á n š t i n a češ t ina 
d á n š t i n a n ě m č i n a ř eč t ina 
ang l ič t ina španě l š t ina e s tonš t i na 
p e r š t i n a f inšt ina f rancouzš t ina 
hebre j š t ina cho rva t š t i na m a ď a r š t i n a 
i ndonéš t i na i s l andš t ina i t a l š t ina 
j a p o n š t i n a kore jš t ina l i t evš t ina 
lo tyš t ina h o l a n d š t i n a no r š t i na 
po l š t ina p o r t u g a l š t i n a r u m u n š t i n a 
r u m u n š t i n a s lovenš t ina s lovinš t ina 
s rbš t ina švédš t ina t h a j š t i n a 
fi l ipínština t u r e č t i n a uk ra j i n š t i na 
č ínš t ina 

Jak j iž bylo v ú v o d u zmíněno , c í lem t é t o p ráce je rozšíř i t p ů v o d n í s y s t é m u m ě l é h o h ráče 
Kryc ích jmen [11] tak, aby šlo co m o ž n á ne j jednoduše j i p ř i d á v a t dalš í jazyky. Z j azykového 
pohledu se zde vysky tu j í dva h l avn í p rob lémy, identifikace lemmat a kořenů slov. Identifi­
kace kořenů je n e z b y t n á věc, bez k t e r é by nebylo m o ž n é použ í t u m ě l é h o h r á č e př i vy tvá ř en í 
hern ích n á p o v ě d . Lemmatizace m ů ž e u n ě k t e r ý c h j a z y k ů p ř i s p ě t k ú spěšnos t i a ke snížení 
v ý p o č e t n í a paměťové n á r o č n o s t i he rn ího s y s t é m u . Slovo v různých tvarech, k t e r é m á s te jné 
lemma, nese s te jný s é m a n t i c k ý v ý z n a m . Modely, k t e r é jsou u r č e n é k v y h o d n o c o v á n í podob­
nosti slov, n a t r é n o v a n é pouze na lemmatech mohou dosahovat lepších výs ledků a zv láš tě 
u morfologicky b o h a t ý c h j a z y k ů se t í m snižuje celkový p o č e t slov modelu. O v š e m u různých 

3 h t t p s : //czechgames.com/en/ codenames/downloads/ 
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j azykových typologi í bývá a lgor i tmický proces identifikace lemmat a ko řenů slov odlišný, 
proto exis tuj í n á s t r o j e vě t š inou pro d a n ý specifický jazyk. 

2.4 Lemmat izace 

Lemmatizace je technika, k t e r á se použ ívá pro na lezení slov v z á k l a d n í m tvaru (lemmat). 
L e m m a t i z a č n í c h p ř í s t u p ů existuje několik, n ě k d y se i kombinuj í dohromady. J e d n í m z pří­
s t u p ů jsou algori tmy využívaj ící hrubou sílu (brute-force algorithms). T y t o algori tmy pro­
hledávaj í s lovník u ložený ve v h o d n é d a t o v é s t r u k t u ř e . Tento slovník obsahuje vztahy lemmat 
slov a jejich sk loňovaných t v a r ů . N e v ý h o d o u t ěch to a l g o r i t m ů je p o t ř e b a velkého m n o ž s t v í 
z á z n a m ů ve s lovníku, k t e r ý m u s í obsahovat všechny m o ž n é tvary d a n é h o slova. O v š e m tato 
metoda lze zkombinovat s j i n ý m p ř í s t u p e m , kdy p roh l edáván í s lovníku se použi je pouze pro 
n e p r a v i d e l n á slova. 

Dalš í p ř í s t u p funguje na zák ladě u rčován í s lovního druhu ( P O S : Par t of Speech), čímž 
se určí , jak se maj í zpracovat koncovky slova pro z ískání lemmatu. Bez u rčován í s lovního 
druhu by docháze lo u n ě k t e r ý c h j a z y k ů k velké chybovosti, p r o t o ž e r ů z n é slovní druhy 
mohou mí t r ů z n á pravidla a použ ívané koncovky. 

S tochas t ické p ř í s t u p y fungují na pr inc ipu u rčován í p r a v d ě p o d o b n o s t i lemmatu d a n é h o 
slova, kde p r a v d ě p o d o b n o s t se „učí" na t r énovac í m n o ž i n ě . P r a v d ě p o d o b n o s t je d á n a podle 
tabulky slov a jejich lemmat, k t e r á se b ě h e m učen í upravuje. P ř i h l edán í lemmatu se vybere 
lemma s nejvyšší p r a v d ě p o d o b n o s t í . [15] 

Novější algori tmy využívaj í s t ro jové učení , k o n k r é t n ě neu ronové s í tě . Zde jsou uvedeny 
dva n á s t r o j e t rénuj íc í seq2seq neu ronové s í tě pro lemmatizaci slov a dalš í a n a l ý z u při­
rozeného jazyka . Lemmatizace p o m o c í neu ronové s í tě slibuje dobrou p řenos i t e lnos t mezi 
r ů z n ý m i jazyky, neboť se síť m ů ž e nezávis le n a t r é n o v a t pro k a ž d ý jazyk zvlášť. 

L e m m a t i z a č n í algori tmy lze t a k é děl i t podle toho, zda př i lemmatizaci d a n é h o slova 
využívaj í kontextovou informaci z o s t a t n í c h slov ve větě , nebo ne. Kontextovou informaci 
z vě ty ale u Kryc ích jmen nelze využ í t , p ro tože n á p o v ě d y a he rn í slova jsou j ednos lovné 
celky. 

2.5 Stemming 

Stemming je proces velmi p o d o b n ý p o d o b n ý lemmatizaci , pouze m í s t o lemmatu slova h l edá 
jeho kmen. A lgo r i tmy pro stemming lze t a k é p o d o b n ě rozděl i t do někol ika ka tegor i í . P r v n í 
ka tegor i í jsou algoritmy, k t e r é o d s t r a ň u j í koncovky slova. Opro t i lemmatizaci se v tomto 
p ř í p a d ě vě t š inou nepoužíva j í P O S informace, d íky čemuž jsou tyto algori tmy j e d n o d u š š í . 
A lgo r i tmy mohou mí t parametr, k t e r ý určuje „agres iv i tu" o d s t r a ň o v á n í . Agresivnějš í př í­
stupy mohou vést k p r o b l é m u zvaný overstemming. J e d n á se o p ř í p a d , kdy je o d s t r a n ě n o 
příliš mnoho p í smen , což m ů ž e vést k tomu, že u slov s r ů z n ý m kmenem bude vyhodnocen 
s te jný kmen. Naopak m á l o agres ivní p ř í s t u p y mohou vést k understemmingu, kde se neod­
s t r a n í d o s t a t e č n ý poče t p í smen . A lgo r i tmy ods t raňu j í c í koncovky slov jsou vě t š inou vázané 
k d a n é m u jazyku , k t e r ý definuje morfologická pravidla. 

Dalš í ka tegor i í jsou statist icky za ložené algoritmy. T y t o algori tmy v y h o d n o c u j í kmen 
slova s danou p r a v d ě p o d o b n o s t n í procedurou. N a p ř í k l a d Y A S S Stemmer rozděluje slova 
do sh luků na zák ladě to le rované ed i t ačn í vzdá lenos t i . H M M Stemmer použ ívá S k r y t é M a r -
kovovy modely. [12] 
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Kapitola 3 

Nástroje pro předzpracování textu 

V t é t o kapitole jsou p ř e d s t a v e n y n ě k t e r é n á s t r o j e pro jazykově nezávis lé p ř edzp racován í 
textu. J e d n á se o n e u r á l n í nás t ro j e , k t e r é se t rénu j í pro j edno t l ivé jazyky. P o u ž i t í m t ě c h t o 
n á s t r o j ů se nab íz í z n a č n á automatizace př i p ř i dáván í celé ř a d y nových j a z y k ů do her­
n ího sy s t ému . Nejprve jsou však p ř e d s t a v e n y techniky, k t e r é tyto n á s t r o j e používaj í . J e d n á 
se o L S T M , seq2seq a attention. N á s t r o j e jsou využ i ty u zp racován í Kryc ích jmen p ř e d e v š í m 
pro lemmatizaci slov a u rčován í s lovních d r u h ů pro v ý b ě r k a n d i d á t n í c h nápověd . 

3.1 Architektura L S T M 

Long short-term memory (zkráceně L S T M ) je logická jednotka využ ívaná u r e k u r e n t n í c h 
neu ronových sí t í ( R N N : recurrent neural network). Opro t i k las ickým s í t ím, r e k u r e n t n í sí tě 
zpracovávaj í sekvenci v s t u p ů , kde v ý s t u p s í tě je ovl ivněn nejen a k t u á l n í m vstupem (např . 
slovo), ale t a k é všemi předcháze j íc ími vstupy v d a n é sekvenci (např . p ředchoz í slova ve vě tě ) . 
V p ř í p a d ě o b o u s m ě r n é h o zapo jen í L S T M ( B i - L S T M ) , kde v j e d n é v r s tvě jsou 2 z ře tězení 
L S T M b loků (1 zleva a 1 zprava), lze využ í t kon t ex tové informace z obou s m ě r ů v sekvenci 
dat. 

Derivace z t r á t o v é funkce se u r e k u r e n t n í c h n e u r o n o v ý c h sí t í p o č í t á n a p ř í k l a d p o m o c í 
algori tmu backpropagation through t ime (česky by se dalo pře loži t jako z p ě t n á propa­
gace n a p ř í č č a s e m ) . U delších v s t u p n í c h sekvencí m ů ž e př i p o č í t á n í z p ě t n é propagace doj í t 
k p r o b l é m u mizíc ího gradientu. P ř i d louhých sekvencích nastane situace, kdy gradienty jed­
no t l ivých vah budou příl iš m a l é na to, aby změni ly svoji hodnotu, což znemožňuje , aby 
se síť uči la . Tento p r o b l é m řeší L S T M s í tě . N a o b r á z k u 3.1 je zobrazeno s c h é m a L S T M 
bloku, kdy jsou tyto bloky v sekvenci na sebe n a p o j e n é . Arch i tek tu ra L S T M bloku u m o ž ­
ňuje v y b í r a t s jakou váhou bude b r á n v potaz kontextovou informaci, což umožňu je v y b í r a t 
pouze už i t ečné informace. P a m ě ť o v á b u ň k a Ct p ř e d s t a v u j e stav v čase t. P r v n í b r á n a forget 
gate na zák ladě vs tupu xt a ht-\ u rč í , jak velkou čás t p ředchoz ího stavu Ct-i si ponechá . 
Input gate určuje , jak stav Ct-\ a k a n d i d á t n í stav Ct vy tvo ř í stav a k t u á l n í stav Ct- Nakonec 
output gate u rč í j a k é informace by mě ly j í t do s k r y t é h o stavu ht-

3.2 Architektura Sequence-to-sequence 

Sequence-to-sequence [25], zk ráceně seq2seq, je architektura typu enkodé r dekodé r . E n k o d é r 
a d e k o d é r jsou oba r e k u r e n t n í neu ronové s í tě . E n k o d é r zpracovává sekvenci vs tupu a jeho 
v ý s t u p e m je vektor fixní délky. Tento v ý s t u p n í vektor je po tom p ř e d á n dekodé ru , k t e r ý 
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O b r á z e k 3.1: S c h é m a L S T M bloku. P ř e v z a t o z 2 . 

produkuje v ý s t u p var iab i ln í délky. V ý h o d a tohoto p ř í s t u p u je, že dé lka v ý s t u p n í sekvence 
nemus í bý t s t e jná jako dé lka vstupu. Tento p ř í s t u p je velmi v ý h o d n ý a t a k é se ho jně využ ívá 
u s t ro jového p ř ek l adu . 

3.3 Attention 

Attent ion je mechanizmus, k t e r ý řeší p r o b l é m závis lost í u d louhých sekvencí dat. Česky 
by se dal přeloži t jako mechanizmus pozornosti . P ř i k las ickém r e k u r e n t n í m p ř í s t u p u m ů ž e 
u delších sekvencí k zahlcení informací a jejich n e d o s t a t e č n é m u p ropagován í . M y š l e n k a je 
taková , že dekodé r p ř i k a ž d é m kroku využ ívá informaci pouze z v y b r a n ý c h čás t í v s t u p n í 
sekvence, na k t e r é se zaměř í . 

At ten t ion v seq2seq sí t ích funguje nás leduj íc ím z p ů s o b e m . V d a n é m časovém kroku 
t s p o č í t á d e k o d é r hodnotu v n i t ř n í h o stavu st- Nejprve se s p o č í t á attention skóre et pro 
všechny v n i t ř n í stavy e n k o d é r u h\ až h m typicky jako ska lá rn í součin et = [sfh\,..., sjhjq}-
Nás ledně se s p o č í t á p r a v d ě p o d o b n o s t n í rozdělení j edno t l i vých složek vektoru p o m o c í funkce 
softmax ctt = softmax(et). Toto rozdělení se použi je po s p o č í t á n í vážené sumy vn i t řn í ch 
s t a v ů e n k o d é r u at = YliLi at,ihi- At ten t ion vektor at se po tom zkonkatenuje s v ý s t u p e m 
v n i t ř n í h o stavu d e k o d é r u st a pracuje se s n í m dá le s te jně jako u seq2seq bez attention. [21] 

K r o m ě ska l á rn ího souč inu lze t a k é použ í t m u l t i p l i k a t i v n í nebo ad i t ivn í , k t e r é využívaj í 
k p o č í t á n í mat ic i váh, jejíž hodnoty jsou p ř e d m ě t e m t rénován í . 

3.4 Stanza 

Stanza [19] je mul t i funkční n á s t r o j pro zpracovan í p ř i rozeného jazyka . J e d n á se o sekvenci 
p lně n e u r o n o v ý c h procesů , kde vstupem je obyčejný text a na v ý s t u p u se p r o d u k u j í jeho 
anotace. K o n k r é t n ě se j e d n á o tokenizaci, lemmatizaci , označen í s lovních d r u h ů a dalš ích 
morfologických charakteristik ( P O S tagging), vě tný rozbor a rozpoznáván í p o j m e n o v a n ý c h 
entit. Arch i tek tu ra Stanzy je j azykově nezávis lá , což umožňu je n a t r é n o v a t modely na celé 

2https://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/ 
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ř a d ě j a z y k ů . A u t o ř i volně zpř í s tupn i l i modely pro 66 j a z y k ů . T y t o modely jsou n a t r é n o v a n é 
na v íce jazyčných korpusech a Universal Dependenices treebanks. U D treebanks je formát 
dat s a n o t o v a n ý m textem vče tně jeho syn t ak t i cké a n a l ý z y neboli g r a m a t i c k ý c h v z t a h ů jed­
no t l ivých vě tných členů. 

Arch i tek tura Stanzy se sk l ádá z následuj íc ích m o d u l ů . P r v n í modu l p rovád í tokenizaci. 
Po tokenizaci nás leduje P O S tagging. P r o tento proces je p o u ž i t a B i - L S T M neu ronová síť. 
V da l š ím kroku se p rovád í lemmatizace slov ve vě tě . Lemmatizace je p r o v á d ě n a kombinac í 
s lovníkového l e m m a t i z á t o r u a neu ronového seq2seq l e m m a t i z á t o r u . P o lemmatizaci se pro­
vádí a n a l ý z a g r a m a t i c k é s t ruktury ve vě tě , což je i m p l e m e n t o v á n o opě t p o m o c í B i - L S T M 
neuronové s í tě . Nakonec je p rováděno rozpoznáván í p o j m e n o v a n ý c h entit. Tento modu l ob­
sahuje jednovrstvou o b o u s m ě r n o u L S M T sít s C R F (conditional random field) d e k o d é r e m . 

3.5 Turku neural parser pipeline 

T u r k u neural parser pipeline [14] je t a k é mul t i funkční n á s t r o j pro p ř e d z p r a c o v á n í j azyka 
real izovaný p o m o c í n e u r o n o v ý c h sí t í . N á s t r o j p rovád í segmentaci vět , tokenizaci, P O S znač­
kování, rozbor v z t a h ů členů vě ty a lemmatizaci . S te jně jako u n á s t r o j e Stanza, a u t o ř i volně 
zpř í s tupni l i n a t r é n o v a n é modely pro více než 50 j a z y k ů . 

Lemmatizace je p r o v á d ě n á na pr inc ipu s t ro jového p ř e k l a d u . N a vs tupu s í tě je vždy jedno 
v s t u p n í slovo s jeho P O S z n a č k a m i . Sekvence vstupu je tedy sekvence z n a k ů d a n é h o slova. 
Sekvence z n a k ů generovaných na v ý s t u p u celé s í tě po tom p ř e d s t a v u j e lemma v s t u p n í h o 
slova. N a o b r á z k u 3.2 je zobrazena architektura s í tě s u k á z k o v ý m ang l i ckým slovem had 
(sloveso mít v m i n u l é m čase) . N a v ý s t u p u je potom lemma tohoto slova have. Lemmatizace 
je i m p l e m e n t o v á n a p o m o c í seq2seq architektury, kde e n k o d é r tvoř í d v o u v r s t v á B i - L S T M 
síť využívaj íc í nav íc mechanizmus attention. [13] 

í í í 
Bia B ia taa 

Input Feeding 
Attention 

e <end> 

í í 
B E I : BEI Decoder 

' Í' 

Í t 
ca e n CO CO CXI CXI CXI 

t 1 - í 1 t i 1 - í 1 - í 
m — » • • • — » n n — * d j — » m 

UPOS=VERB XPOS=VBN Tense=Past VerbForm=Part 

O b r á z e k 3.2: S c h é m a l e m m a t i z á t o r u z T u r k u neural parser pipeline. P ř e v z a t o z [13]. 

Dekodé r je t v o ř e n d v ě m a j e d n o s m ě r n ý m i L S T M vrstvami. Jeho vstupem je v ý s t u p n í 
vektor z e n k o d é r u z k o n k a t e n o v a n ý s attention vektory p o m o c í input-feeding p ř í s t u p u . J e d n á 
se o p ř í s t u p , kdy jsou tyto vektory v d a n é m kroku sekvence ovl ivněny v ý s t u p y v předchoz ích 

x h t t p s : //stanf ordnlp.github.io/stanza/available models.html 
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krocích . Toto umožňu je , aby model bra l v potaz předchoz í „a l i gnmen t " [17]. Al ignment ve 
s t ro jovém p ř e k l a d u je t e r m í n , k t e r ý určuje kol ika slovy se přeloží v s t u p n í fráze. N a p ř í k l a d 
jedno slovo z f lekt ivního j azyka m ů ž e bý t p ře loženo na více slov v izo lačním jazyce. 
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Kapitola 4 

Sémantická reprezentace slov 

V t é t o kapitole jsou uvedeny r ů z n é modely, p o m o c í k t e rých lze vyhodnocovat s éman t i ckou 
podobnost slov. Ve své baka l á ř ské p rác i (Poč í t a č jako in te l igen tn í s p o l u h r á č ve slovně-
asoc iační h ř e Kryc í j m é n a [11]) jsem pro u rčován í s éman t i cké podobnosti slov použ i l kom­
binaci dvou m o d e l ů . M o d e l za ložený na p o č t u , k t e r ý použ ívá mat ic i s p o l u v ý s k y t ů a p o č í t á 
podobnost dvou slov p o m o c í Normal ized Pointwise M u t u a l Information [5]. Jako predik-
t i vn í model by l p o u ž i t Word2vec [6], respektive jeho modifikace fast Text [4] s architekturou 
Skip-gram a použ i t í n e g a t i v n í h o vzorkování . 

Normal ized Pointwise M u t u a l Information ( N P M I ) p o č í t á s éman t i ckou podobnost dvou 
slov na zák ladě p o m ě r u jejich spo lečného v ý s k y t u v kontextu a jejich nezávis lých v ý s k y t ů . 
Vzorec pro v ý p o č e t podobnosti slov x a y je uveden v rovnici 4.1. J e d n o t l i v é p r a v d ě p o d o b ­
nosti jsou p o č í t á n y z matice s p o l u v ý s k y t ů . 

NPMI(x,y)= 7 y («> (4.1) 
v , y j - l o g P ( x A y ) v ' 

Word2vec je neu ronová síť, k t e r á se t r énu je na predikci slov na zák ladě jejich kontextu. 
P r a v d ě p o d o b n o s t predikce slova v p ř i kontextu slova w se p o č í t á p o m o c í jejich vek to rových 
rep rezen tac í p o m o c í rovnice 4.2. 

P ( « K E) = T^V ~ — ; 7 ( 4 - 2 ) 
exp(in^outv) 

YX'=\ exp(irí£,outvi 

K d e 9 p ř e d s t a v u j e všechny t rénovac í parametry {inv,outv}^=1, což jsou v s t u p n í a vý­
s t u p n í reprezentace slov. V je velikost s lovníku, všechny vektory ma j í p ř e d e m d a n ý poče t 
d imenz í D. 

Archi tek tura Skip-gram predikuje celý kontext na zák ladě jednoho v s t u p n í h o slova, kde 
predikce j e d n o t l i v ý c h slov jsou p o č í t á n y nezávis le na sobě . Predikce kon t ex tových slov v p ř i 
velikosti kontextu C a v s t u p n í h o slova w se poč í t á : 

C 
p(v\w,6) = Y\p(vi\w,6) (4.3) 

i=l 
M o d e l fastText je rozš í řen ím p ů v o d n í h o modelu Word2vec, kde slova nejsou reprezento­

v á n a jako a tomické jednotky, ale rozděluj í se na t a k z v a n é n-gramy, což jsou podslova o délce 
3 až 6 z n a k ů . T y t o n-gramy ma j í v l a s tn í vektorovou reprezentaci. P ř i u rčen í vek to rové re­
prezentace slova se použi je jak vektor slova s a m o t n é h o , tak i suma v e k t o r ů jeho n - g r a m ů . 
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Díky t é t o modifikaci lze aproximovat vek torové reprezentace slov, k t e r é nejsou ve s lovníku 
modelu. 

4.1 Latent Semantic Analysis 

Jedna z dalš ích metod za ložených na p o č t u je Latent Semantic Analys is [7] (zkráceně L S A , 
česky pře loženo jako s k r y t á s é m a n t i c k á a n a l ý z a ) , n ě k d y t a k é označována jako Latent Se­
mantic Indexing (LSI) . Opro t i N M P I , kde se bere v potaz, jak ča s to se dva t e r m í n y vysky­
tu j í ve spo lečném kontextu, funguje L S A na pr incipu, že p o r o v n á v á podobnosti k o n t e x t ů , 
ve k t e r ý c h se d a n é t e r m í n y vyskytu j í . 

L S A vycház í z ř ídké matice v y t v o ř e n é z korpusu, kde ř á d k y jsou j edno t l ivé t e r m í n y 
(slova) a sloupce dokumenty. Taková matice M m á potom r o z m ě r y počet unikátních slov 
x počet dokumentů. Hodnoty j edno t l i vých e l e m e n t ů t é t o matice mohou bý t b u d p o č t y 
v ý s k y t ů j edno t l i vých slov v d a n ý c h dokumentech, nebo hodnoty T F - I D F . T F - I D F (term 
frequency-inverse document frequency) je s t a t i s t i cký ú d a j , k t e r ý u d á v á jakou m á d a n ý ter­
m í n váhu v d a n é m dokumentu. 

T F - I D F ( í , d ) ft IM 
J2ť£d fť,d 

log 
N 

ď e D: t e ď 
(4.4) 

P r v n í zlomek v rovnici 4.4 u d á v á frekvenci t e r m í n u t v dokumentu d. P o č í t á se jako 
poče t v ý s k y t ů t v d dě leno ce lkovým p o č t e m slov v d. D r u h ý zlomek p o č í t á inverzní do­
kumentovou frekvenci. iV je p o č e t všech d o k u m e n t ů v korpusu a jmenovatel je p o č e t všech 
d o k u m e n t ů , kde se t vyskytuje. P o u ž i t í t é t o hodnoty m í s t o p o č t u v ý s k y t ů j edno t l i vých slov 
lépe vystihuje jakou váhu m á slovo t v dokumentu d, bez ohledu na če tnos t slova v ce­
lém textu. Slova jako předložky, spojky a t ř e b a sloveso být se budou v jednom dokumentu 
vyskytovat r e l a t i vně čas to , ale t a k é se budou ča s to vyskytovat v o s t a t n í c h dokumentech, 
t a k ž e r eá lně nep ř ináš í už i t ečnou informaci. D íky p rávě nízké inverzní d o k u m e n t o v é frek­
venci nebude u t ě c h t o slov výs l edná hodnota tak vysoká , než kdyby se použ i l č is tě poče t 
v ý s k y t ů . 

Singular V a l u e D e c o m p o s i t i o n 

Pro zj iš tění s éman t i ckých informací vy tvá ř í L S A s k r y t é p r o m ě n n é , k t e r é v p o d s t a t ě inter­
pre tu j í t é m a t a . T a jsou v y t v o ř e n a faktor izac í matice M p o m o c í Singular Value Decomposi­
t ion ( S V D ) . Faktorizace t akové to matice je d e m o n s t r o v á n a na o b r á z k u 4.1. 

[n,m] 

[s,m] 

O b r á z e k 4.1: L S A faktorizace matice. 
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Faktor izac í vzniknou 3 matice U, £ a V, k t e r é když se vynásob í , tak vznikne p ů v o d n í 
matice M. Matice M m á r o z m ě r y nxm, kde n jsou slova a m dokumenty. Mat ice U m á tvar 
nx s, kde s jsou s k r y t é p r o m ě n n é reprezentu j íc í t é m a t a . Hodnota p r v k u t é t o matice udává , 
jak moc je d a n é slovo asociováno s d a n ý m t é m a t e m . Matice £ je d iagoná ln í č tvercová 
matice tvaru s x s. P r v k y na d i agoná le udáva j í dů lež i tos t j edno t l i vých t é m a t . Pos ledn í 
matice U s tvarem s x m, u rčuje p o m ě r t é m a t j edno t l i vých d o k u m e n t ů r ep rezen tovaných 
ve s loupcích . T í m t o procesem lze redukovat informace do m é n ě d imenz í , k t e r é jsou d á n y 
hyperparametrem s. 

Pro účel z ískání s éman t i cké podobnosti dvou s a m o s t a t n ý c h slov se nab íz í m o ž n o s t vzí t 
jejich vek torové reprezentace z matice U a porovnat jejich ná lež i tos t k j e d n o t l i v ý m t é m a t ů m 
n a p ř í k l a d p o m o c í kosinové vzdá lenos t i . 

4.2 Adaptive Skip-gram 

Jeden z p r o b l é m ů modelu Word2vec/fastText je, že ignoruje v ícevýznamovos t j edno t l i vých 
slov, pokud nejsou jejich v ý z n a m y expl ic i tně vyznačeny v korpusu p ř e d t r é n o v á n í m . Např í ­
klad slovo los m ů ž e mí t v ý z n a m jako zvíře , nebo jako l ís tek v loteri i . P ř i t r énován í se potom 
tyto p ř í p a d n é v ý z n a m y slova smísí dohromady, což m ů ž e mí t za nás ledek z p r ů m ě r o v á n í 
vzdá lenos t í v e k t o r ů k o s t a t n í m s lovům d a n ý c h v ý z n a m o v ý c h skupin. 

Jeden z m o d e l ů , k t e r ý bere v potaz v í cevýznamovos t slov, je Adapt ive Skip-gram (zkrá­
ceně A d a G r a m ) [3]. J e d n á se o architekturu, k t e r á rozšiřuje model Word2vec o učen í jednot­
livých v ý z n a m ů slov p o m o c í Bayesovského n e p a r a m e t r i c k é h o p ř í s t u p u . N e n í tedy p o t ř e b a 
j edno t l ivé v ý z n a m y slov v korpusu d o p ř e d u ně jak anotovat. Podle p ř e d p o k l a d u , že slovo 
m ů ž e mí t více v ý z n a m ů , je zde zavedena s k r y t á p r o m ě n n á z, k t e r á určuje , o k t e r ý v ý z n a m 
se j e d n á . K a ž d ý v ý z n a m slova m á v l a s tn í vektorovou reprezentaci. P ů v o d n í v ě r o h o d n o s t n í 
funkce Word2vec Skip-gram 4.3 se z m ě n í na rovnici 4.5. Symbol k u d á v á jeden z v ý z n a m ů 
v s t u p n í h o slova. 

C 
p(v\z = k,x,9) = Y\p(vi\wk,9) (4.5) 

i=l 

P ř i t r é n o v á n í modelu se zohledňuj í j edno t l ivé v ý z n a m y pouze u v s t u p n í h o prototypu 
slova. N a v ý z n a m y v ý s t u p n í c h slov nen í b r á n ohled. A u t o ř i č l ánku t v r d í , že zoh ledňování 
v ý z n a m u v ý s t u p n í c h slov by značně komplikovalo t r énován í a uvedený p ř í s t u p je d o s t a t e č n ý 
k zachycení v í cevýznamovos t i slov [3]. 

R ů z n á slova mohou mí t r ů z n ý poče t v ý z n a m ů , k t e r é nav íc budou z n á m y až v p r ů b ě h u 
t r énován í modelu. N e n í tedy v h o d n é př iděl i t napevno k a ž d é m u slovu s te jný p o č e t v ý z n a m ů . 
A d a p t i v n í př idě lování v ý z n a m ů slov je vyřešeno p o m o c í varianty Dirichletova procesu zvané 
„stick breaking process". Doslova lze pře loži t jako l á m á n í klacku, což o b r a z n ě o d p o v í d á 
d a n é m u procesu. Celý „klacek" p ř eds t avu j e sumu p r a v d ě p o d o b n o s t í všech v ý z n a m ů slova. 
P ř i v y t v o ř e n í nové komponenty se z „k lacku" u lomí u r č i t á čás t , jejíž dé lka o d p o v í d á její 
p r a v d ě p o d o b n o s t i . Dalš í „ l á m á n í " se p rovád í na dosud j e š t ě n e p o u ž i t é čás t i „klacku". Takto 
je m o ž n o v y t v á ř e t čás t i teoreticky do n e k o n e č n a a jejich suma p r a v d ě p o d o b n o s t í bude 1. 

P ro u rčen í délek, k t e r é se „od lomí" se použ ívá Be ta p r a v d ě p o d o b n o s t n í rozdělení uve­
dené v rovnic i 4.6. J e d n á o spo j i t é rozdělení , k t e r é se v bayesovké inferenci použ ívá k počí­
t á n í pos t e r i o rn í p r a v d ě p o d o b n o s t i Bernoul l iho rozdělení . 
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Beta(x\a, b) = I Í ? + | Ľ « - i ( i _ x ý - i (4.6) 
T{a)T{b) 

Rozdělen í m á 2 parametry a a 6, k t e r é definují k ř ivku funkce. G a m m a funkce v prv­
n í m z lomku se použ ívá pro normalizaci . P r o stick-breaking process jsou použ i t y parametry 
Beta(l,a), kde a je hyperparametr. Vyšší hodnota a způsobí , že se budou „ o d l a m o v a ť ' 
k r a t š í čás t i , což povede k vě t š ímu p o č t u a vyšší g r a n u l a r i t ě v ý z n a m ů slov. Naopak menš í 
hodnota bude m í t tendenci v y t v á ř e t m é n ě v ý z n a m ů . Teoreticky lze takto vy tvo ř i t neko­
nečně mnoho v ý z n a m ů slov, ale m a x i m á l n í m o ž n ý p o č e t je p o č e t v ý s k y t ů d a n é h o slova 
v korpusu. Očekávaný p o č e t v ý z n a m ů slova je d á n vzorcem alog(nw), kde nw je poče t 
v ý s k y t ů slova w. 

fe-i 

p(z = k\w,(3) = (3wk J} (1 - Pwr), p(Pwk\a) = Beta(Pwk\l,a), k = 1 , . . . (4.7) 
r=l 

Rovnice 1.7 u d á v á ap r io rn í p r a v d ě p o d o b n o s t i j edno t l i vých v ý z n a m ů slov z. Symbol 
(3wk p ř e d s t a v u j e k- tý vzorek z Be ta rozdělení . D í k y v y n á s o b e n í m s o p a č n ý m i hodnotami 
předchozích vzo rků bude vždy plat i t , že suma všech vzo rků nebude p ře sahova t hodnotu 1. 

V ě r o h o d n o s t n í funkci celého A d a G r a m u lze napsat nás ledovně : 

V oo N C 

p(Y,Z,(3\X,a,e) = J] l\p(/3wk\a)l\[p(zi\xi,p)llp(yiJ\zi,xi,e)} (4.8) 
w=lk=l i= l j=l 

Symboly X, Y p ř eds t avu j í v šechna v s t u p n í / v ý s t u p n í slova. P o č e t všech slov je V. Sym­
bol Z je m n o ž i n a o velikosti iV a p ř e d s t a v u j e v ý z n a m y všech slov. C je velikost kontextu. 
P ř i č t en í rovnice odzadu se p o č í t á p r a v d ě p o d o b n o s t v ý s t u p n í c h slov v kontextu na zá­
k ladě v s t u p n í h o slova a jeho v ý z n a m u . Tato hodnota se násob í p r a v d ě p o d o b n o s t í d a n é h o 
v ý z n a m u . To vše se v y n á s o b í pro všechny v ý z n a m y v s t u p n í h o slova x. Dá le se vý raz pro-
násob í p r a v d ě p o d o b n o s t m i vzo rků z Be ta rozdělení . Vše se vynásob í pro všechna v s t u p n í 
slova z korpusu. 

Jeden z p ů s o b , jak t r é n o v a t A d a G r a m je m a x i m a l i z o v á n í m m a r g i n á l n í v ě r o h o d n o s t i 
funkce 4.8 s ohledem k p a r a m e t r ů m 9. Kvůli s k r y t ý m p r o m ě n n ý m (3 a Z, nelze funkci 
zderivovat. Pro to se model t r énu je p o m o c í stochastic variat ional inference. 

Po n a t r é n o v á n í modelu lze s p o č í t a t p r a v d ě p o d o b n o s t d a n é h o v ý z n a m u slova x na zá­
k ladě v s t u p n í c h kon t ex tových slov y. 

p(z = k\x, y, 6) (x p(y\x, k, 0) Jp(k\(3, x)p((3\T>, 6, a)d(3 (4.9) 

Rovnice 4.9 p o č í t á p r a v d ě p o d o b n o s t v ý z n a m u k slova x. T> p ř e d s t a v u j e m n o ž i n u všech 
dvojic Xi,yi z t rénovac ích dat. 

4.3 Probabilistic FastText 

Dal š ím modelem zohledňuj íc ím v ícevýznamovos t slov je Probabi l i s t ic FastText [2]. Zde 
se j e d n á o rozš í ření p ů v o d n í h o modelu fast Text, t a k ž e oprot i modelu A d a G r a m využívá 
n-gram podslova. 
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Slova jsou r e p r e z e n t o v á n a jako směsice G a u s s o v ý c h rozdě len í s K komponenty, kde 
jedna komponenta o d p o v í d á jednomu v ý z n a m u d a n é h o slova. Slovo w je asociováno s funkcí 
hustoty 4.10, 

K 
f(x) = yZPw,jN(x; j t W j i , E W j i ) (4.10) 

i=i 

kde {fJ-w,i}k=i jsou vektory s t ř edn í ch hodnot, {^w,i}k=i J s o u kovar iančn í matice a {pw,i}k= 
jsou p r a v d ě p o d o b n o s t i j edno t l i vých komponent jejichž suma je 1. Kova r i ančn í matice ve 
v í c e r o z m ě r n é m N o r m á l n í m rozdělení u d á v á na d iagoná le variance j edno t l i vých d imenz í 
a o s t a t n í p rvky udáva j í korelaci mezi d a n ý m i d v ě m a dimenzemi. 

Vektor s t ř e d n í hodnoty (rovnice 4.11) se p o č í t á p r inc ip iá lně p o d o b n ě jako u p ů v o d n í h o 
fastTextu, což je suma vektoru celého slova a jeho n - g r a m ů . 

» w = \NGW\ + & W + £ (4-n) 
w l geNGw 

Symbol vw p ř e d s t a v u j e vektor celého slova w, NGW je m n o ž i n a n - g r a m ů a zg je vektor 
n-gramu g z d a n é množiny. 

N a o b r á z k u 4.2 je demonstrace v e k t o r ů slov a jeho n - g r a m ů ve 2D prostoru. V čás t i 
a lze v idě t vektory n - g r a m ů a t u č n o u š ipkou výs ledný vektor s t ř e d n í hodnoty. V čás t i b lze 
v idě t vek torové u m í s t ě n í slova bank (anglicky banka nebo b řeh ) ve více v ý z n a m e c h a k n i m 
vektory p o d o b n ý c h slov p ř i použ i t í j e d n é Gaussove komponenty. V čás t i c je zobrazen s te jný 
p ř ípad , avšak slovo bank je r ep rezen továno d v ě m a G a u s s o v ý m i komponentami. 

Běžně se podobnost slov u m o d e l ů , kde jsou slova r e p r e z e n t o v á n a vektory, p o č í t á po­
moc í ska l á rn ího součinu p o t a ž m o kosinovou vzdá lenos t í . Zde jsou však slova r ep rezen tována 
funkcemi p r a v d ě p o d o b n o s t n í h o rozdělení , proto se podobnost p o č í t á genera l i zovaným ska­
l á r n í m souč inem v Hi lbe rovském prostoru, k t e r ý se nazývá expected l ikel ihood kernel. M e z i 
d v ě m a slovy / a g je def inovaná energie E(f,g) = log J f(x)g(x)dx, kde funkce f a g jsou 
funkce hustoty 4.10 d a n ý c h slov. Energie m á ana ly t i cké řešení a lze s p o č í t a t nás ledovně : 

K K 

E(f,g) = log J2^2P f,iPg,iexP(Ši,j) (4-12) 
3=1 i=l 

kde £ij je č á s t e č n á energie odpovída j íc í podobnosti k o m p o n e n t ě i slova / a k o m p o n e n t ě 
j slova g. Č á s t e č n o u energii lze s p o č í t a t p o m o c í v e k t o r ů s t ř edn í ch hodnot a kovar iančních 
ma t i c í nás leduj íc ím z p ů s o b e m : 

£ i j = log jv*(0; 7^/ , i - ~í£g,i, + £<?,i) = 

= - ^ l o g d e í ^ j + E f l j i ) - ^ log (2vr ) - ^("/£f,i - ~ýg,i)T{^f,i + £ f l , i ) - 1 ( " / £ f , i - ~ftg,i) 

(4.13) 

kde D je poče t d i m e n z í N o r m á l n í c h rozdělení j edno t l i vých komponent. P ř i t r énován í 
modelu se h leda j í parametry vw pro k a ž d é slovo w a zg pro k a ž d ý n-gram g, k t e r é budou 
v h o d n ě upravovat vektory s t ř edn ích hodnot (rovnice 4.11). P ro z j ednodušen í t r énován í jsou 
použ i t y d iagoná ln í kovar iančn í matice pro všechny komponenty s hyperparametrem a, k t e r ý 
určuje hodnotu na d iagoná le . M o d e l se t r énu je tak, že se snaž í zvýši t energii slova w a jeho 
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( a ) ( b ) 

( c ) 

O b r á z e k 4.2: Reprezentace G a u s s o v ý c h rozdě len í j edno t l i vých v ý z n a m ů slov. P ř e v z a t o z [2]. 

kon tex tového p á r u c, aby byla vyšší , než vzorek n e g a t i v n í h o p á r u slova w a kontextu n 
o m i n i m á l n í hodnotu m. Z t r á t o v á funkce je potom definovaná: 

Au to ř i dopo ruču j í p o u ž í t K = 2 komponenty, což d o s t a t e č n ě reprezentuje r ů z n é vý­
znamy slov. Je sice m o ž n é t r é n o v a t model s více komponenty, to už však ale nezlepšuje 
ú spěšnos t modelu př i v y h o d n o c o v á n í p o d o b n o s t í slov. [2] 

4.4 Transformers 

Dosud z m í n ě n é modely pracu j í na ú rovn i slov a jejich k o n t e x t ů . P ř i predikci slova neuvažuj í 
skladbu vě ty ve smyslu pozic j edno t l i vých slov ve vě tě . P ř i použ íván í slov ve vě t ách m ů ž e 
jejich v ý z n a m ovl ivni t to, jak jsou v r á m c i vě ty p o u ž i t á . Nejnovější p ř í s t u p ke zpracován í 
celých vět jsou modely typu transformers [26]. Opro t i dř ívě jš ím p ř í s t u p ů m p o m o c í reku­
ren tn ích n e u r o n o v ý c h sí t í dosahuj í tranformers lepších výs ledků a mnohem k ra t š í ho času 
t r énován í . P ro využ i t í k o n t e x t o v ý c h informací nepoužíva j í ž á d n o u rekurenci a spoléhaj í 
se č is tě na mechanizmus attention, což umožňu je z n a č n o u paralelizaci př i t r énován í . 

Arch i tek tura transformers (obrázek 4.3) se sk l ádá z e n k o d é r u a d e k o d é r u . O b ě čás t i p ře ­
vádí vstup do vek torové podoby, k t e r á je ana log ická k v e k t o r o v ý m r e p r e z e n t a c í m u modelu 
Word2vec. N a tyto vek torové reprezentace se aplikuje poz ičn í kódování p o m o c í goniomet­
r ických funkcí, k t e r é zaj is t í , že se u j edno t l i vých slov bere v potaz jejich pozice ve vě tě . 

L(w, c, n) = max[0, m — log E(w, c ) + log E(w,ri)] (4.14) 
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E n k o d é r se sk l ádá z JV = 6 iden t ických vrstev, kde jedna vrstva obsahuje dvě pod-
vrstvy. P r v n í je multi-head self-attention mechanizmus a d r u h á p lně p r o p o j e n á d o p ř e d n á 
síť. U k a ž d é podvrs tvy je zapojeno rez iduá ln i p ř ipo jen í , po k t e r é m nás ledu je v r s tvová nor­
malizace. Vrs tvová normalizace normalizuje hodnoty n a p ř í č všemi neurony v d a n é v r s tvě 
p řed ap l ikován ím ak t ivačn í funkce. 

Dekodé r m á podobnou architekturu jako enkodér . Jeho vstupy jsou z p o ž d ě n y o jednu 
pozici , aby se predikovalo slovo na i - té pozici z p ředchoz ích slov na pozicích 1 až i — 1. Rozdí l 
oproti e n k o d é r u je, že mezi 2 podvrs tvy je v ložená j e š t ě jedna, k t e r á p o č í t á multi-head self-
attention přes v ý s t u p enkodé ru . Dá le jsou v d e k o d é r u upraveny self-attention mechanizmy 
tak, aby poč í t a l y pouze s pozicemi, k t e r é jsou na vstupu p ř e d a k t u á l n ě p o č í t a n o u pozicí , 
což zajišťuje, že se pro p red ikované slovo berou v potaz pouze p ředchoz í slova. 

( - + \ Add & Norm 1 

Feed 
Forward 

Nx Add & N o r r n l 

Multi-Head 
Attention 

Positional 
Encoding & 4 

Output 
Probabilities 

t 
I Softmax I 

I Linear J 

I Add & Norm H-N 

Feed 
Forward 

Add & Norm H-^ 

Multi-Head 
Attention 

I Add & N 

Nx 

orm 

Masked 
Multi-Head 

Attention 

Positional 
Encoding 

Input Output 
Embedding Embedding 

t 
Inputs Outputs 

(shifted right) 

O b r á z e k 4.3: Arch i tek tu ra modelu transformers. P ř e v z a t o z [26]. 

A t t e n t i o n 

Mechanizmus attention slouží k u rčen í na j a k ý c h čás tech v s t u p n í sekvence je a k t u á l n í vstup 
závislý, neboli s jakou váhou definují j edno t l ivá slova ve vě tě kontextovou informaci aktu­
á lně zp racovávaného slova. S c h é m a mechanizmu attention u modelu Transformers lze v idět 
v levé čás t i o b r á z k u 4.4. P r o k a ž d ý v s t u p n í vektor x se vy tvo ř í vektory q pro query (dotaz), 
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k pro key (klíč) a v pro value (hodnotu) pomoci n á s o b e n í vektoru x s danou mat ic i Wq, 
nebo Wv. Vektory p ředs tavu j íc í dotazy a klíče maj í p o č e t d imenz í dk, vektory p ředs tavu j íc í 
hodnoty ma j í p o č e t d i m e n z í dv. K a ž d ý j e d n o t l i v ý dotaz q se ska l á rně v y n á s o b í se všemi 
vektory kl íčů k, kde výs ledné hodnoty se vyděl í číslem ^/d~k (proto m á n á z e v šká lovaný 
attention) a aplikuje se softmax funkce. Tato hodnota udává , jakou váhu maj í slova na da­
ných pozicích pro a k t u á l n í vstup. Vě t š inou bude mí t nejvyšší hodnotu slovo s a m o t n é , ale 
mohou se p rávě objevovat vyšší hodnoty i u o s t a t n í c h slov. T y t o váhy se apl ikuj í na vek­
tory hodnot v p o m o c í m a t i c o v é h o ná soben í . P ř i tomto procesu jsou parametry matic Wq, 
Wk a Wv p ř e d m ě t e m t r énován í . V praxi se však všechny dotazy q r ep rezen továny ma t i c í 
Q a attention se p o č í t á pa ra l e lně jako: 

OKT 

Atten t ion(Q, K, V) = s o f t m a x ( - ^ ^ F ) (4.15) 

M u l t i - H e a d Attent ion 

Attent ion se však n e p o č í t á pouze jednou, ale hned něko l ik rá t . O d toho n á z e v M u l t i - H e a d 
At ten t ion (dalo by se přeloži t jako v ícehlavý attention). P r i n c i p spoč ívá v tom, že m í s t o 
j e d n é sady t r a n s f o r m a č n í c h matic Wq, Wk a Wv se j ich použi je několik, kde k a ž d á pro­
m í t á v s t u p n í vektor do j i ného prostoru. Takto se s p o č í t á několik attention hodnot, k t e ré 
se nás l edně zkonka tenu j í do jednoho vektoru, k t e r ý se j e š t ě naposledy jednou transformuje. 
Tento postup je z n á z o r n ě n v p ravé čás t i o b r á z k u 4.4. P o u ž i t í M u l t i - H e a d At ten t ion u m o ž ­
ňuje zachytit r ů z n é typy vazeb. T y lze demonstrovat n a p ř í k l a d na vě tě : Kamarád hrál včera 
šachy. P ř i p o č í t á n í někol ika attention hodnot pro slovo hrál, m ů ž e jedna reprezentovat 
vazbu „Kdo?" a vyšší hodnota bude u slova Kamarád. D r u h á hodnota m ů ž e reprezentovat 
„Co hrál?" a vyšší hodnota zde bude u slova šachy.1 

Ť 
[ MatMul I  
• t 

So f tMax ]  
t 

I Mask (opt.) I  
f 

[ Scale I 

MatMui~~] 

t í 
Q K V 

V K Q 

O b r á z e k 4.4: Nalevo s c h é m a šká lovaného attention, napravo s c h é m a multi-head attention. 
P ř e v z a t o z [26]. 

B E R T 

J e d n í m z p ř e d t r é n o v á n ý c h více jazyčných m o d e l ů t y p u transformers je B E R T [8]. J e d n á 
se o architekturu využívaj ící Transformers bloky. D o s t u p n é jsou dva typy m o d e l ů . B E R T B A S E > 

1Inspirace z https: //towardsdatascience.com/transformers-141e32e69591 
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k t e r ý m á 12 Transformers b loků , p o č e t d imenz í sk ry tých vrstev 768 a 12 attention hlav. 
B E R T L A R G E m á 24 b loků , 1024 d imenz í a 16 hlav. P r o vektorovou reprezentaci v s t u p ů 
využ ívá WordPiece embeddings. WordPiece spoč ívá v tom, že celé slovo n e m á v l a s tn í vek­
torovou reprezentaci (vý j imka k r á t k á slova), ale vek to rově r ep rezen tované jsou čás t i slov, 
k t e r é jsou sdí lené n a p ř í č všemi slovy. P ř i tokenizaci se n a p ř í k l a d slovo „ m o t o r k a " rozděl í 
na čás t i „ m o t o " a „ # # r k a " , kde „ # # " značí , že se j e d n á a pok račován í p ředchoz ího slova. 
Speciá lní tokeny jsou [ C L S ] , k t e r ý znač í z a č á t e k v s t u p n í sekvence a [ S E P ] , k t e r ý slouží 
na oddě len í vě t v p ř í p a d ě , že na vs tupu je dvojice vět . Dvojice vět se m ů ž e použ í t n a p ř í k l a d 
pro úkol o d p o v í d á n í na o t á z k u , kde p r v n í v ě t a je o t á z k a a d r u h á odpověď. 

B E R T se t r énu je nás leduj íc ím z p ů s o b e m . Nejprve se model p ř e d t r é n u j e na dvou úkolech 
současně . J e d n á se o m a s k o v a n é j azykové mode lován í a predikci da lš í věty. P ř i m a s k o v a n é m 
j azykovém mode lován í se n á h o d n ě zakryje 15 % tokenů z k a ž d é v s t u p n í sekvence a model 
se t r énu je na jejich predikci . U predikce dalš í vě ty se použi je na vs tupu dvojice vět tak, že 
v 50 % p ř í p a d ů d r u h á v ě t a opravdu nás leduje po p r v n í a v 50 % p ř í p a d ů se d r u h á vě t a 
vybere n á h o d n ě s n e g a t i v n í m označen ím. P o dokončen í p ř e d t r é n o v á n í modelu se mohou 
upravit v s t u p n í a v ý s t u p n í vrs tvy pro k o n k r é t n í specifikaci úkolu a model se na d a n é m 
úkolu do t rénu je . 

V ý h o d o u WordPiece embeddings je, že př i t r énován í na v íce jazyčném korpusu neroste 
poče t vek to rových r ep rezen tac í s k a ž d ý m slovem v j edno t l i vých jazyc ích . Vektorovou re­
prezentaci vět ( p ř í p a d n ě slov) lze teoreticky z íska t ze sk ry tých s t a v ů různých vrstev. Tako­
vých kombinac í v e k t o r ů m ů ž e bý t více, ať už čis tě z j e d n é d a n é vrs tvy nebo konkatenace, 
suma, p r ů m ě r více různých vrs tev 2 . O t á z k o u je, zda tyto vektory opravdu reprezen tu j í sé­
m a n t i c k ý v ý z n a m slov, když j edno t l i vá slova jsou rozdě lená na čás t i , k t e r é jsou v p ř í p a d ě 
v íce jazyčného korpusu spo lečné mezi jazyky. Dalš í teoreticky m o ž n á varianta by byla vyu­
žit í v y p o č í t a n ý c h attention hodnot z různých v r s t ev /h lav 3 . Zde n a s t á v á o t ázka , jak by se 
tato závislost v kontextu dala p o u ž í t pro p ř í p a d Kryc ích jmen, kde se j e d n á o s a m o s t a t n é 
j ednos lovné celky, k d e ž t o B E R T pracuje s ce lými vě t ami . 

2https://colab.research.google.com/drive/lZQvuAVwA3IjybezQ0XnrXMGAnMyZRuPU  
3Inspirace z https: //towardsdatascience.com/deconstructing-bert-part-2-visualizing-the-

Ínner-workings-of-attention-60al6d86b5cl 
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Kapitola 5 

Návrh 

Tato kapi tola obsahuje n á v r h s y t é m u pro h r a n í u m ě l é h o h ráče Kryc ích jmen rozš í řený 
0 m o ž n o s t p ř i dáván í dalš ích j a z y k ů . Výchozí stav p ů v o d n í h o s y s t é m u p ř e d zp racován ím 
p ř e d k l á d a n é p r á c e by l následuj íc í . S y s t é m implementoval h r á č e obou rolí Kryc ích jmen (role 
n a p o v í d á n í a role h á d á n í ) jak ve s t a n d a r d n í verzi, tak i ve verzi Duet . I m p l e m e n t o v a n ý m i 
jazyky byla češ t ina a ang l i č t ina . P r o u rčován í s éman t i cké podobnosti slov byla p o u ž i t a 
kombinace m o d e l ů N P M I a fastText. P r o češ t inu byly tyto modely n a t r é n o v á n y na korpusu 
C W C - 2 0 1 1 [22]. P r o ang l i č t inu byla matice s p o l u v ý s k y t ů pro v ý p o č e t N P M I v y t v o ř e n á 
z angl ické wikipedie a n a t r é n o v a n ý fastText b y l s t a ž e n z in ternetu 1 [18]. V y t v o ř e n á webová 
s lužba podporovala v obou jazyc ích t e s tován í h r á č e v obou rolích s t a n d a r d n í verze, tak 
1 variantu Duet , kde už iva te l hraje k o o p e r a t i v n ě s p o č í t a č e m . 

5.1 Architektura systému 

S c h é m a s y s t é m u lze v idě t na o b r á z k u 5.1. He rn í role využívaj í kombinaci m o d e l ů následuj í ­
c ím z p ů s o b e m . M o d e l založený na p o č t u je u háda j í c ího h r á č e využ i t k p o č í t á n í p o d o b n o s t í 
slov. U generování n á p o v ě d se podobnost p o č í t á pouze z p r e d i k t i v n í h o modelu. Nemus í 
se jednat p ř í m o o p r ed ik t i vn í model, m u s í však u m ě t vyhodnocovat podobnost dvou slov 
a t a k é hledat n ne jpodobně j š ích slov k d a n ý m p o z i t i v n í m a n e g a t i v n í m s lovům v př i ja te l ­
n é m časovém intervalu. P r o generování n á p o v ě d je v h o d n é využ í t i frekvenci slov v korpusu. 
Tuto frekvenci m á jak fastText, tak i model s m a t i c í s p o l u v ý s k y t ů . P o m o c í parametru př i 
v y t v á ř e n í h r á č e lze nastavit, z k t e r é h o modelu tuto frekvenci použ íva t . V situaci, kdy nen í 
pro d a n ý jazyk d o s t u p n á matice s p o l u v ý s k y t ů , lze využ í t frekvenci z fastTextu. Naopak, 
pokud jako p r e d i k t i v n í model je p o u ž i t ý j i ný než fastText, k t e r ý n e m á informaci o frekvenci 
slov, lze použ í t frekvenci z modelu za loženého na p o č t u . 

Vazba generování n á p o v ě d s napov ída j í c ím h r á č e m je s a m o z ř e j m á . Háda j í c í h r á č t aké 
m ů ž e využ íva t generování n á p o v ě d . U př íchozí n á p o v ě d y s č ís lem 2 nebo 3 p rovád í „úvahu" 
nad v l a s tn í n á p o v ě d o u , kterou by použi l , což m ů ž e ovl ivni t výs l ednou podobnost slov k ak­
t u á l n í n á p o v ě d ě [11]. H r á č v ro l i Duet využ ívá obě role, k t e r é se pro něho k a ž d é kolo 
s t ř ídaj í . 

x h t t p s : / / f asttext.cc/docs/en/english-vectors.html 
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model 
založený 
na počtu 

seznamy 
vhodných 

nápověd a slov 
se stejnými 

kořeny 

generovaní 
nápověd 

hádající 
hráč 

DUET 
hráč 

napovídající 
hráč 

webová služba 
•generování her 
•propojení rozhraní 
mezi umělým hráčem 
a prohlížečem/aplikací 
•sběr dat 

O b r á z e k 5.1: S c h é m a s y s t é m u , červeně z v ý r a z n ě n é jsou jazykové závislé moduly. 

5.2 Př idávání nového jazyka 

Pro p ř i d á n í nového jazyka je v p r v n í ř a d ě z a p o t ř e b í z í ska t jak h e r n í slova v d a n é m jazyce, 
tak model /y . Jako varianta se nab íz í p o u ž í t pouze jeden model, n a p ř í k l a d pro angl ič t inu , 
a slova z j iných j a z y k ů p ř e k l á d a t do angl ič t iny a nás l edně vyhodnot i t podobnosti přelože­
ných slov. Zde však n a s t á v á p r o b l é m , že k a ž d ý jazyk m á j i n á homonyma a m n o h o z n a č n á 
slova, jej ichž použ i t í m ů ž e velmi d o b ř e spojovat he rn í slova s od l i šným v ý z n a m e m . Např í ­
klad české slovo hřeben m ů ž e bý t n á s t r o j na česání v lasů (anglicky hairbrush) nebo skupina 
vrcho lků hor ležících t ě sně vedle sebe (anglicky ridge). Da l š ím p ř í k l a d e m n e v h o d n ý m pro 
p řek l ad je slovo koruna, k t e r é se vždy přeloží do angl ič t iny na crown, av šak v českém textu 
bude m í t čas to v ý z n a m jako m ě n a , z a t í m c o v j iných jazyc ích bude p r a v d ě p o d o b n ě figurovat 
pouze jako p a n o v n i c k ý klenot. 
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P r e d i k t i v n í model je m o ž n o buď n a t r é n o v a t na korpusu d a n é h o jazyka , nebo s t á h n o u t 
n a p ř í k l a d fastText z internetu. V ý h o d o u fastTextu je, že u m í aproximovat vektory nezná­
m ý c h slov a t a k é jsou d o s t u p n é p ř e d t r é n o v a n é modely pro 157 j a z y k ů 2 . 

P ro model za ložený na p o č t u je p o t ř e b a vy tvo ř i t mat ic i s p o l u v ý s k y t ů . Tento model však 
nen í n e z b y t n ě n u t n ý pro v y t v o ř e n í h r áče . Háda j íc í h r á č by pro v y h o d n o c e n í podobnosti 
použ íva l pouze p r e d i k t i v n í model . P o k u d by by l použ i t ý pouze p r e d i k t i v n í model, k t e r ý 
n e m á informaci o frekvenci slov, je v h o d n é m í s t o něj p o u ž í t a l e spoň ně jaký objekt, k t e r ý 
bude na dotaz v y h o d n o c e n í podobnosti j akýchkol iv slov vracet nulovou podobnost, ale bude 
mí t u loženou frekvenci j edno t l i vých slov. Ignorování frekvence slov by vedlo k vy tvá ř en í 
n á p o v ě d s „ p o c h y b n ý m i " m á l o f rekventovanými slovy. 

V r á m c i morfologického zpracován í se u obou rolí p rovád í lemmatizace he rn ích slov 
a u háda j í c ího h r á č e lemmatizace př íchozí nápovědy . Tato č innos t nen í n u t n á , ale m ů ž e 
zlepšit ú spěšnos t , pokud jsou modely t r é n o v a n é na lemmatech. N e z b y t n ě n u t n é je však 
určování ko řenů slov př i generování n á p o v ě d . Bez toho by napovída j íc í h r á č nemohl vy­
t v á ř e t pravidly povolené nápovědy . Také je p o t ř e b a vy tvo ř i t seznam „smys lup lných" slov 
s v h o d n ý m i s lovními druhy slov p o m o c í P O S značkování , k t e r ý u d á v á povolené nápovědy . 
V p ř í p a d ě , že by tento seznam nebyl d o s t u p n ý a př i t r énován í modelu nebyl zvolený v h o d n ý 
stoplist a p o ž a d o v a n á m i n i m á l n í frekvence slov, mohlo by doj í t k tomu, že výs ledné n á p o ­
vědy by byly t vo řeny slovy, k t e r á by člověk n ikdy nepouž i l (předložky, spojky, příslovce bez 
v ý z n a m n é h o séman t i ckého v ý z n a m u . . . ) . 

F o r m á t j a z y k o v ě z á v i s l ý c h s t a t i c k ý c h dat 

Všechny seznamy povolených a z a k á z a n ý c h slov jsou d o p ř e d u v y t v o ř e n y a u loženy v sou­
borech v t e x t o v é m f o r m á t u pro p ř í p a d n é j e d n o d u c h é r u č n í ed i tování . Seznamy lze vy tvo ř i t 
d o p ř e d u , p r o t o ž e jsou s ta t i cké a p o u h é vyh ledáván í v seznamu je u generování n á p o v ě d 
v ý r a z n é rychlejší než s a m o t n é vy tvá řen í . 

T y t o soubory je p o t ř e b a vy tvo ř i t p ř e d p ř i d á n í m h e r n í podpory v d a n é m novém jazyce. 
Hern í slova jsou u ložena ve f o r m á t u slovo na ř ádek . To s a m é p l a t í pro seznam povolených 
n á p o v ě d vznik lých z f i l trování s lovníku modelu p o m o c í P O S značkování . F o r m á t seznamu 
s te jných kořenů he rn ích slov m á na ř á d k u : 
herní_slovo:slova ze-slovníku modelu se stejným kořenem oddělená čárkou. 

P ř i generování n á p o v ě d y se nejprve vyberou z modelu k a n d i d á t n í ne jpodobně j š í slova 
k r ů z n ý m k o m b i n a c í m cílených slov. Tato slova se filtrují seznamem povolených slov a p o t é 
se v závislost i na a k t u á l n í h e r n í situaci zkontroluje, zda se nevysky tu j í v seznamech s te jných 
kořenů d a n ý c h he rn ích slov. 

S e z n a m v h o d n ý c h slov p r o n á p o v ě d y 

Seznam v h o d n ý c h slov pro n á p o v ě d y je fi l trován ze s lovníku modelu p o m o c í P O S značko­
vání . Nepovo lené slovní druhy jsou: zá jmena , číslovky, předložky, spojky, čás t ice , citoslovce 
a o s t a t n í tokeny jako interpunkce a slovní druhy v y h o d n o c e n é jako n e z n á m é . 

Da l š ím k r i t é r i em je frekvence slova v t r énovac ím korpusu. P ř i použ i t í slov s velmi ma­
lou frekvencí v ý s k y t u m ů ž e doj í t ke generování n e v h o d n ý c h n á p o v ě d . J e d n í m z f ak to rů je, 
že b ě ž n ý člověk n e m u s í m í t tak obsáh le vědomos t i a velkou slovní zásobu , aby znal defi­
nice všech vzácných p o j m ů . Dá le se t í m t o o d s t r a n í slova, k t e r á z ů s t a l a v p ř e d z p r a c o v a n é m 

2 h t t p s : / / f asttext. cc/docs/en/crawl- vectors.html 
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korpusu jako „smet í " nebo p ř í p a d n ě je použ i t model, k t e r ý b y l n a t r é n o v a n ý na n e v h o d n ě 
p ř e d z p r a c o v a n é m korpusu. 

O d h a d s p o l e č n ý c h k o ř e n ů slov 

To, j a k á p ře sně slova jsou z podhledu pravidel z a k á z a n á použ í t , se m ů ž e jazyk od j azyku 
l i š i t 3 . V češ t ině a s lovenšt ině je uvedeno, že nesmí bý t p o u ž i t á n á p o v ě d a , k t e r á m á s te jný 
kořen slova jako ně jaké slovo a k t u á l n ě ve h ře . V n ě k t e r ý c h jazyc ích se zmiňuje , že n á p o v ě d a 
nesmí bý t v y t v o ř e n a sk loňován ím j i n é h o slova ve h ř e a nebo nesmí mí t spo lečnou čás t slova. 
Č a s t o se u d á v á p ř ík l ad slova spo j eného ze dvou slov. V češ t ině je to slovo ptakopysk, kde 
n a p ř í k l a d nesmí bý t p o u ž i t é n á p o v ě d y jako pták, ptákovina a pysk. Z pravidel v různých 
jazyc ích tedy vyplývá , že n á p o v ě d a by n e m ě l a m í t na p r v n í pohled spo lečnou čás t slova 
s n ě k t e r ý m ze slov ve hře . 

U češ t iny byly kořeny he rn ích slov n a p s á n y r u č n ě . P ř i v y t v á ř e n í s e z n a m ů slov se s t e jným 
k o ř e n e m u he rn ích slov se pouze kontrolovalo, zda n a p s a n ý kořen nen í p o d ř e t ě z c e m d a n é h o 
slova (s ignorován ím d iakr i t iky) . Zpracován í angl ických he rn ích slov bylo p lně a u t o m a t i c k é . 
U angl ič t iny, j a k o ž t o izolačního jazyka , je stemmer d o s t a t e č n ě úspěšný. 

U j a zyků , k t e r é byly i m p l e m e n t o v á n y v r á m c i p ř e d k l á d a n é p ráce , b y l použ i t následuj íc í 
algoritmus 1 pro aproximaci tv rzen í , zda dvě slova ma j í společný k o ř e n / z á k l a d . R o z h o d n u t í , 
zda se j e d n á o slova se s t e j n ý m k o ř e n e m je d á n o p o m ě r e m délek slov a dé lky nejdelš ího 
spo lečného p o d ř e t ě z c e (s ignorován ím d iakr i t iky) . 

Algori tmus 1: O D H A D Z D A M A J Í S L O V A S P O L E Č N Ý K O Ř E N . 

Vstup : slova v a w 
V ý s t u p : A N O : slova ma j í spo lečný kořen, N E : slova nema j í společný kořen 

1 v' = remove_diacritics(w) 
2 w' = remove_diacritics(tt)) 
3 min_len = min imum(length(V) , length(w/)) 
4 max_len = maximum(length(V) , length(u>')) 
5 match = f ind_longest_subst r ing(V, w') 
6 if length(match) > = 5 then 
7 I return A N O 

8 if length(match) = = 4 then 
9 if min_len < = 6 and max_len < = 8 then 

ío return A N O 

11 else 
12 return N E 

13 if length(match) = = 3 then 
14 if min_len < = 4 and max_len < = 6 then 
15 return A N O 

16 else 
17 return N E 

18 return N E 

3 h t t p s : //czechgames.com/en/ codenames/downloads/ 
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Hodnoty j e d n o t l i v ý c h rozhodovac ích p r a h ů byly e x p e r i m e n t á l n ě t e s továny se z b ě ž n o u 
kontrolou agresivity na výs ledných seznamech společných kořenů he rn ích slov. Tento algo­
ritmus by l t e s tován pro v y h o d n o c e n í společných kořenů ve s lovenšt ině , němčině , francouz­
š t ině a v y p a d á , že by mohl bý t v h o d n ý i pro celou ř a d u dalš ích j a z y k ů ( m i n i m á l n ě j a z y k ů 
používaj íc ích lat inskou abecedu) s p ř í p a d n o u ú p r a v o u rozhodovac ích p r a h ů . 

5.3 Strategie herních rolí 

Strategie he rn ích rolí zů s t ává s te jná , jak v p ředchoz í baka l á ř ské p rác i (Poč í t a č jako inte­
l igentní s p o l u h r á č ve s lovně-asociační h ř e Kryc í j m é n a [11]), až na generování nápověd . 
S a m o t n á strategie he rn ích rolí, až na vý j imky p ř i d a n é ke zlepšení ú spěšnos t i v češ t ině , je 
j azykově nezávis lá . 

C l e n o p e r a t i v y 

Clen operat ivy (hádaj íc í h ráč ) jednak využ ívá informaci z v la s tn ích p ředchoz ích nepovede­
ných kol , aby označi l zbylá c í lená slova, tak t a k é př i n e ú s p ě š n é m pro t ivn íkově tahu si váhuje 
po t enc ioná ln í n e p ř á t e l s k á slova, k t e r ý m se ve s p o r n ý c h s i tuac ích spíše vyhne. Dá le u ně­
k t e rých o b d r ž e n ý c h n á p o v ě d provád í „ ú v a h u " nad t í m , jakou n á p o v ě d u by použi l on, což 
m ů ž e p o t e n c i o n á l n ě ovlivni t konečné v y h o d n o c e n í p o d o b n o s t í o b d r ž e n é n á p o v ě d y s h e r n í m i 
slovy, napovída j íc í h r á č si t a k é pamatuje v l a s tn í p ředchoz í tahy a v p ř í p a d ě , že s p o l u h r á č 
nezv lád l označ i t z amýš l ená slova v p ředchoz ích kolech, preferuj í se n á p o v ě d y na slova, k t e r á 
j e š t ě nebyla v r á m c i hry cílená. 

Nově t a k é m ů ž e háda j íc í h r á č využ í t informace z č l ánků z Wik iped ie v r e á l n é m čase. 
P ro př íchozí n á p o v ě d u se v y h l e d á její č lánek v d a n é m jazyce, pokud existuje. Nás l edně 
se h l edá v d a n é m č l ánků p o č e t v ý s k y t ů všech a k t u á l n í c h he rn ích slov. V y h o d n o c e n á po­
dobnost p o m o c í s éman t i ckých m o d e l ů pro d a n é slovo se zvýší o n %, kde n je p o č e t v ý s k y t ů 
slova v č l ánku . P o k u d je př íchozí n á p o v ě d a v í cevýznamová a existuje více č lánků , vezme 
se m a x i m á l n ě p rvn ích 5 č lánků , aby v y h o d n o c e n í netrvalo příl iš dlouho. V ý h o d o u použ i t í 
Wik iped ie je, že lze p o u ž í t pro j akýkol iv jazyk. P ř i v y h o d n o c e n í se ukáza lo , že použ i t í W i ­
kipedie př i h á d á n í slov m í r n ě zvyšuje celkovou ú spěšnos t na tes tovac í s adě (viz kapi tola 7). 
N e v ý h o d o u je, že se č lánek stahuje v r e á l n é m čase a tah m ů ž e trvat až 3 sekundy. 

H l a v n í š p i ó n 

Hlavní šp ión (napovída j íc í h ráč ) použ ívá novou hodno t í c í funkci kval i ty nápovědy , k t e r á 
lépe integruje če tnos t v ý s k y t ů k a n d i d á t n í h o slova v tex tu do celkové kvality. P r o k a ž d o u 
n- t ic i , kde n je 1 cLZ 5, S6 vybere 1000 ne jpodobně j š í ch slov, kde cí lená slova jsou poz i t ivn í 
vzorky a n á j e m n ý vrah nega t i vn í vzorek. Tato slova jsou f i l t rována seznamem v h o d n ý c h 
n á p o v ě d a seznamem kořenů a k t u á l n í c h he rn ích slov. Slova, k t e r á splňuj í z m í n ě n á k r i t é r i a 
jsou vyhodnocena p o m o c í rovnice 5.1. 

|M| 
Uh = \T\ • (min({sim(/i ,u;) |u; G T}) - m a x ( { s i m ( / i , u / ) K G (N Li E Li Ä)})) ^ ^ 

+ m i n ( l o g 1 0 freq(/i); 5) -0,1 

M n o ž i n a M p ř e d s t a v u j e slova v l a s tn ího t ý m u , m n o ž i n a T C M jsou slova cí lená ná­
povědou h. Množ iny E, N, A p ř eds t avu j í slova n ep řá t e l sk éh o t ý m u , n á h o d n é kolemjdoucí 
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(neu t r á ln í slova) a n á j e m n é h o vraha ( p ř í p a d n ě více v r a h ů ve verzi Duet ) . Funkce s im před­
stavuje normalizovanou podobnost dvou slov v intervalu <0,1>. P r o s t ř e d n í čás t vzorce 
poč í t á , j a k ý je rozdí l mezi podobnostmi n e j m é n ě p o d o b n é h o cí leného slova a nejvíce po­
d o b n é h o slova, k t e r é n e p a t ř í do v l a s tn ího t ý m u . V p ř í p a d ě , že n á p o v ě d a cílí t ř i a více slov, 
m ů ž e bý t jedno n e u t r á l n í slovo v s e ř a z e n é m p o ř a d í p o d o b n o s t í mezi c í lenými slovy a nejvíce 
p o d o b n é necí lené slovo se bere b u d n á j e m n ý vrah nebo slovo n ep řá t e l sk éh o t ý m u . 

C í m více bude cí lených slov, t í m bude slabší celková asociace mezi slovy, ale na druhou 
stranu nen í v h o d n é použ íva t n á p o v ě d y jenom na jedno nebo dvě slova. Pro to je rozdí l po­
d o b n o s t í n á s o b e n p o č t e m cílených slov. Vý j imka je u cílení jednoho slova, potom se rozdí l 
nenásob í číslem 1, ale č ís lem 0,5. N á p o v ě d a na jedno slovo bývá vě t š inou synonymum cíle­
ného slova a v ý s l e d n á podobnost je velmi vysoká . V y n á s o b e n í č ís lem 0,5 se v ý r a z n ě zvýší 
preference volby n á p o v ě d y pro více slov a n á p o v ě d a na jedno slovo se použi je v p ř ípadech , 
kdy se n e p o d a ř í na léz t p ř i m ě ř e n ě uspokojivou n á p o v ě d u na více slov. 

P ro lepší adaptabi l i tu k a k t u á l n í h e r n í situaci je číslo udávaj íc í p o č e t cí lených slov 
u m o c n ě n o p o m ě r e m počet zbývajících vlastních slov j počet zbývajících nepřátelských slov. 
Toto od ráž í situaci jak moc h r á č vyhrává , nebo p roh rává . P o k u d h r á č vyh rává , n e v y p l a t í 
se tol ik riskovat a použ íva t nápovědy , k t e r é cílí více slov, jej ichž asociace s n á p o v ě d o u by 
nemusely bý t tak silné, což by mohlo vést k tomu, že by s p o l u h r á č zby tečně označi l š p a t n á 
slova. Takto budou mí t preferenci n á p o v ě d y s vyšší vyhodnocenou p o d o b n o s t í s c í lenými 
slovy. Naopak pokud h r á č p roh rává , v y p l a t í se spíše riskovat a p o u ž í t n á p o v ě d u cílící více 
slov, aby byla m o ž n o s t dohnat n e p ř á t e l s k ý t ý m . 

P o s l e d n í m parametrem je frekvence v ý s k y t ů n á p o v ě d y v korpusu. C í m je slovo frek­
ventovanějš í , t í m je vyšší šance , že ho bude s p o l u h r á č z n á t s jeho p ř í p a d n ý m i asociacemi. 
Da l š ím faktorem je, že výs l edná n á p o v ě d a bude spíše vypadat jako slovo, k t e r é by použi l 
člověk a nebyla by příl iš „robot ická" . N a p ř í k l a d př i cílení slov pohádka a mech by model vy­
hodnoti l , že slovo křemílkovský bude mí t n e p a t r n ě vyšší podobnost než slovo křemílek. Slovo 
křemílek ale bude m í t z n a č n ě vyšší frekvenci v ý s k y t u , což po tom jako výs l edná n á p o v ě d a 
bude vypadat lépe. 

Pokud by však frekvence slova mě la v rovnici příl iš vysokou váhu , výs ledné n á p o v ě d y 
by byly velmi f rekventovaná slova s n ízkou p o d o b n o s t í s c í lenými slovy. Je proto b r á n a 
v potaz m a x i m á l n í hodnota p o č t u v ý s k y t ů 100 000 a výs l edná hodnota z loga r i tmována 
a v y d ě l e n a 10. Toto n a s t a v e n í se ukáza lo v r á m c i m a n u á l n í c h e x p e r i m e n t ů jako v h o d n ý 
p o m ě r mezi frekvencí a p o d o b n o s t í s c í lenými slovy. 

D u e t h r á č 

Duet h r á č použ ívá obě role jak h l avn ího šp ióna , tak č lena operativy s p á r d r o b n ý m i rozdíly. 
Fakt , že t ř i slova (agenti) jsou spo lečná pro oba dva spo luh ráče , je b r á n v potaz. Pokud 
Duet h r á č označ í ve svém háda j í c ím tahu t ř i slova, k t e r á mě l v seznamu a g e n t ů pro v las tn í 
n a p o v í d á n í , potom ví, že u rč i t ě ž á d n é z jeho slov nen í spo lečné se slovy s p o l u h r á č e a ke konci 
hry už neoznač í ž á d n é slovo, k t e r é p a t ř í do v l a s tn ího seznamu a g e n t ů . T í m , že pravidla 
umožňu j í označova t n e o m e z e n ý p o č e t slov, tak h r á č v rol i č lena operativy se snaž í „ d o h á d a t " 
v šechna zbylá slova z p ředchoz ích nepovedených kol a v rol i h l avn ího šp ióna j iž nepouž ívá 
n á p o v ě d u t ypu nekonečno . 

Jel ikož ve va r i an t ě Duet nejsou slova n ep řá t e l sk éh o t ý m u , jako m ě ř í t k o a k t u á l n í situace 
se použi je p o č e t zbývajících kol . Mís to p o č t u zbývajících n ep řá t e l sk ý ch slov \E\ se v rov­
nici 5.1 použi je p o č e t zbývajících kol hry. P ř i v ý b ě r u k a n d i d á t n í c h slov se použi j í t ř i slova 
(ná jemní vrazi) jako n e g a t i v n í vzorky. 
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Ú p r a v y h r á č e v č e s k é m jazyce 

V r á m c i h r a n í v českém jazyce, pro k t e r ý b y l h e r n í s y s t é m p r i m á r n ě vyví jen, jsou použ i t y 
j azykově specifické úp ravy . P r v n í je použ i t í s lovníku spisovné češtiny, k t e r ý je p o u ž i t v r á m c i 
č lena operativy pro d o d a t e č n o u ú p r a v u v y h o d n o c e n ý c h p o d o b n o s t í n á p o v ě d y s h e r n í m i 
slovy. P o k u d se u dvojice v y h o d n o c o v a n ý c h slov objeví jedno v definici d r u h é h o ve s lovníku 
spisovné češtiny, zvýší se celková podobnost t ě ch to slov o 0,25. Číslo bylo zvolené na zák ladě 
e x p e r i m e n t ů na vyhodnocovac í s adě z á z n a m ů her. Tato ú p r a v a j iž byla i m p l e m e n t o v á n a 
v p ředchoz í baka l á ř ské p rác i P o č í t a č jako in te l igentn í s p o l u h r á č ve s lovně-asociační h ře 
Kryc í j m é n a [11]. 

D r u h á úp rava , k t e r á byla i m p l e m e n t o v á n a v r á m c i t é t o p ráce , je p o u ž i t a př i generování 
nápověd . J e d n á se o použ i t í s lovníku současné č e š t i n y 4 . Zde je z a p s á n o p řes 3000 u n i k á t n í c h 
slov do ka tegor i í ve s t r omové s t r u k t u ř e . K a ž d á kategorie m ů ž e mí t více podka t ego r i í , k t e ré 
blíže specifikují danou skupinu slov. V uvedených 3000 slovech se vyskytuje 230 ze 400 
he rn ích slov klasické verze Kryc ích jmen a 188 ze 400 he rn ích slov verze Duet . Jelikož 
jsou si n ě k t e r é sousedn í kategorie ve s lovníku velice p o d o b n é , by ly tyto kategorie spojeny 
a p ř í p a d n ě r u č n ě upraveny. 

Po vygenerován í n á p o v ě d y s t a n d a r d n í m z p ů s o b e m se zkontroluje, zda existuje kategorie 
ze s lovníku, k t e r á by spojovala m i n i m á l n ě s te jný p o č e t cí lených slov. P o k u d se tato katego­
rie najde a její název ( p ř í p a d n ě více n á z v ů ) n e m á společný kořen s ž á d n ý m h e r n í m slovem, 
použi je se jako n á p o v ě d a m í s t o p ů v o d n ě vygenerované . P o d m í n k o u je, že se v d a n é kategorii 
nesmí vyskytovat ž á d n é nep řá t e l ské slovo a n á j e m n ý vrah. N á h o d n ý kolemjdoucí se m ů ž e 
vyskytovat, pokud by n á p o v ě d a cílila a l e spoň t ř i slova. Jel ikož by se tato n á p o v ě d a vynu­
t i l a „ n a t v r d o " bez kontroly v y h o d n o c e n ý c h p o d o b n o s t í slov a n ě k t e r é sousedské kategorie 
jsou si p o d o b n é , m u s í plat i t , že ž á d n á sousedn í kategorie v d a n é ú rovn i podstromu nesmí 
obsahovat n á j e m n é h o vraha. Dá le sousedn í kategorie m ů ž e obsahovat slovo n ep řá t e l ského 
t ý m u pouze v p ř í p a d ě , že h r á č a k t u á l n ě p roh rává . 

Použ i t í zmíněných ka tegor i í t a k é čás t ečně řeší jeden z j e v ů modelu fastText, s jehož 
p o u ž i t í m je preference jako n á p o v ě d u použ í t slovo „ jedno z druhu", neboli m í s t o pojmu, 
k t e r ý by generalizoval c í lená slova, vybere jedno další , k t e r é k n i m p a t ř í do skupiny. N a ­
př ík lad na slova banán a maso bude výs l edná n á p o v ě d a t ř e b a brambora. Člověk naopak m á 
tendenci asociovat t akové pojmy n ě j a k ý m genera l i zovaným v ý r a z e m jako n a p ř í k l a d jídlo. 

4 h t t p s : //www.nechybujte.cz/slovník-současné-cestiny-temata 
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Kapitola 6 

Implementace 

Tato kapi tola popisuje výs ledný s y s t é m z pohledu implementace. Jsou zde p o p s á n y použ i t é 
technologie a i m p l e m e n t a č n í detaily ú p r a v j edno t l i vých čás t í sy s t ému . P ř e d e v š í m se j e d n á 
o ú p r a v y z pohledu vícejazyčné podpory. 

6.1 Použi té technologie 

S y t é m by l i m p l e m e n t o v a n ý v p r o g r a m o v a c í m jazyce P y t h o n 3. P r o p r v o t n í t r énován í mo­
delu fastText byla p o u ž i t a implementace skupiny Facebook Research 1 . P r o dalš í využ íván í 
modelu fastText a jeho p ř í p a d n é h o d o t r é n o v á n í by la p o u ž i t a knihovna gensim [20], k t e r á 
byla t a k é v y u ž i t a pro v y t v o ř e n í modelu L S A . M o d e l Probabi l i s t ic FastText by l n a t r é n o v a n ý 
autory dostupnou i m p l e m e n t a c í 2 v jazyce P y t h o n 2. P r o s p u š t ě n í v P y t h o n 3 s tač i lo upra­
vi t n ě k t e r é konstrukce a definice konstant. M o d e l A d a G r a m t a k é m á od a u t o r ů dostupnou 
implementaci 3 , k t e r á je v p r o g r a m o v a c í m jazyce Ju l ia . M o d e l b y l v j azyku Ju l i a n a t r é n o v á n 
a p o m o c í da l š ího d o s t u p n é h o r e p o z i t á ř e by l výs ledný model p ř e v e d e n do f o r m á t u J S O N 
a z n ě h o do fo rmá tu , k t e r ý je m o ž n ý nač í s t v jazyce P y t h o n 3. 

Pro p ř i d á n í podpory v n ě k t e r ý c h jazyc ích byly p o u ž i t y č l ánky z Wik iped ie v d a n é m 
jazyce. K e zpracován í by l použ i t n á s t r o j W i k i E x t r a c t o r 5 . K implementaci webové s lužby 
by l p o u ž i t framework F l a s k 6 . Dokumentace zdro jových k ó d ů byla vygene rována p o m o c í 
nás t ro j e Sphinx . 

J a z y k o v ě z a m ě ř e n é technologie 

V r á m c i p ů v o d n í baka l á ř ské p r á c e P o č í t a č jako in te l igen tn í s p o l u h r á č ve s lovně-asociační 
h ře K r y c í j m é n a [11] byly jazyky češ t ina a ang l i č t ina zp racovány ded ikovanými nás t ro j i pro 
d a n ý jazyk. Lemmatizace a P O S značkováni je pro češ t inu p rováděno p o m o c í n á s t r o j e M o r -
p h o D i T a [24]. Lemmatizace a stemming angl ického jazyka je p rováděno p o m o c í knihovny 

x h t t p s : //github.com/f acebookresearch/f astText 
2 h t t p s : //github.com/benathi/multisense-prob-f asttext 
3 h t t p s : //github.com/sbos/AdaGram. j l 
4 h t t p s : //github.com/lopuhin/python-adagram 
5 h t t p s : //github.com/attardi/wikiextractor 
6 h t t p s : / / f l a s k . p a l i e t sprojects.com/en/ 1.1.x/ 
7 h t t p s : //www.sphinx-doc.org/en/master/ 
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N L T K 8 . K n i h o v n a s p a C y 9 byla p o u ž i t a k P O S značkování pro účel v ý b ě r u v h o d n ý c h slov 
pro nápovědy . 

Pro podporu dalš ích j a z y k ů by l použ i t n á s t r o j Stanza. J e d n á se k o n k r é t n ě o lemmatizaci 
a P O S značkování . N á s t r o j e Stanza nebo T u r k u neural parser pipeline dosahuj í ve lmi po­
d o b n ý c h výs ledků , Stanza je v šak v ý r a z n ě rychlejší . O b a n á s t r o j e p o d p o r u j í implementaci 
na C P U i G P U . N a C P U zv l ádne Stanza zpracovat zhruba 12 j edno t l i vých slov za sekundu. 
T u r k u neural parser pipeline zpracuje jedno slovo za 3 až 4 sekundy na C P U . O b a nás t ro j e 
jsou v h o d n é pro zp racován í celých vět , p ř í p a d n ě o d s t a v c ů , kde m ů ž o u z n a č n ě využ í t parale-
l izaci . U K r y c í jmen se zpracovávaj í pouze j edno t l i vá slova. Dalš í v ý h o d o u n á s t r o j e Stanza 
je, že s t ač í pouze importovat knihovnu a nač ís t model v r á m c i s p u š t ě n é h o skr iptu. T u r k u 
neural parser pipeline je p o t ř e b a s p o u š t ě t zvlášť v se rverovém m ó d u a p o m o c í ht tp do­
t a z ů zasí la t text ke zpracování , což by př ináše lo vyšší ú d r ž b u př i sp rávě webové aplikace. 
P ř e d e v š í m kvůl i v í cenásobné rychlosti je ve v ý s l e d n é m s y s t é m u využ íván n á s t r o j Stanza. 

6.2 Hern í role 

Hern í role i m p l e m e n t o v a n é v baka l á ř ské p rác i byly upraveny tak, aby byly j azykově nezá­
vislé. J azykově závis lá lemmatizace je p ř e d á n a ro l ím formou parametru. J e d n á se o objekt, 
k t e r ý m á implementovanou metodu c a l l (). P ř i j e j ím zavolání se v s t u p n í m slovem 
se v r á t í seznam lemmat d a n é h o slova. P r o češ t inu je l e m m a t i z á t o r i m p l e m e n t o v a n ý t ř í d o u 
Czech_Lemmatizer, pro ang l ič t inu English_Lemmatizer a pro o s t a t n í j azyky 
Multilingual_Lemmatizer. L e m m a t i z á t o r pro o s t a t n í j azyky v rac í nejen lemma slova, 
ale t a k é i slovo s a m o t n é . V p ř í p a d ě , že by b y l použ i t model, k t e r ý nebyl n a t r é n o v a n ý 
na lemmatech, mohlo by použ íván í pouze lemmat k v y h o d n o c e n í sníži t ú spěšnos t modelu. 
N a druhou stranu, pokud by model b y l n a t r é n o v a n ý na lemmatech v y t v o ř e n ý c h s t e jným 
n á s t r o j e m , je p o t ř e b n é pro v y h o d n o c e n í p o d o b n o s t í použ í t lemma slova. L e m m a t i z á t o r y 
nefungují na 100 %, t a k ž e je p o t ř e b a m í t slova z korpusu a potom i slova p ř i h ř e lemma-
t i zována s te jně . P ř i v y h o d n o c o v á n í p o d o b n o s t í slov jsou p o u ž i t a všechna lemmata v r á c e n á 
l e m m a t i z á t o r e m a p o u ž i t a kombinace s nejvyšší p o d o b n o s t í . 

Role č lena operativy je i m p l e m e n t o v á n a t ř í d o u Operative, role h l avn ího šp ióna t ř í d o u 
Spymaster. 

Pro rol i h r á č e Duet jsou nejprve i m p l e m e n t o v a n é dvě t ř ídy . T ř í d a Operative_DUET, 
k t e r á děd í ze t ř í d y Operative a t ř í d a Spymaster_DUET, k t e r á děd í ze t ř í d y Spymaster. 
O b ě tyto t ř í d y maj í p ř e k r y t é n ě k t e r é metody pro fungování ve verzi Duet . S a m o t n ý Duet 
h r á t je i m p l e m e n t o v a n ý t ř í d o u DUET_player a v y t v á ř í jednu instanci z obou zmíněných 
t ř íd . 

6.3 Webová služba 

W e b o v á s lužba běž í na školn ím serveru athena3 a je p ř í s t u p n á na adrese 
http://athena3.fit.vutbr.cz:8086/. Web o v á s lužba nab íz í uživatel i h r á t ve t ř e ch roz­
h ran ích . V p r v n í m hraje už iva te l za oba t ý m y h l avn ího šp ióna a s y s t é m vy tvo ř í dva členy 
operativy na h á d á n í slov. V d r u h é m r o z h r a n í jsou role prohozeny, kde už iva te l hraje za oba 
členy operativy a s y s t é m vy tvoř í dva h l avn í špióny. T ř e t í r o z h r a n í je k o o p e r a t i v n í hra Duet , 
kdy už iva te l a s y s t é m hra j í spolu a snaž í se o d k r ý t v šechna slova, dokud n e v y p r š í zvolený 

8 h t t p s : //www.nltk.org/  
9https://spacy. 10/ 
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poče t t a h ů . Ve všech rozh ran í ch jsou vol i te lné sady he rn ích slov, pokud jsou v d a n é m j azyku 
d o s t u p n é . Lze tedy použ í t jenom slova ze s t a n d a r d n í verze nebo jenom z verze Duet nebo 
p ř í p a d n ě o b ě sady s loučené dohromady. 

V r á m c i t é t o p r á c e byla webová s lužba m o d u l a r i z o v á n a a p ř e p s á n a tak, aby j edno t l ivé 
směrovací funkce (routes) byly jazykově nezávis lé . P ro prác i se všemi p o t ř e b n ý m i daty pro 
r ů z n é jazyky slouží t ř í d a Data_Loader. Tato t ř í d a n a č í t á data j edno t l i vých j a z y k ů z a d a n ý c h 
v konf iguračních souborech a poskytuje je v r á m c i celé webové služby. 

K o n f i g u r a č n í soubor 

Konf igurační soubor j azyka pro webovou s lužbu m á následuj íc í fo rmát , kde j edno t l ivé po­
ložky jsou cesty k j e d n o t l i v ý m s o u b o r ů m : 

. V E C _ M O D E L = < p r e d i k t i v n í model> 

. C O U N T _ M O D E L = < m a t i c e s p o l u v ý s k y t ů > 

• M O R P H O = < v p ř í p a d ě češ t iny morfologický s lovn ík> 

• D E F _ D I C T = < v p ř í p a d ě češ t iny zp racovaný slovník sp isovné č e š t i n y > 

• H Y P E R N Y M S = < m a n u á l n ě def inovaná hyperonyma> 

• V E C _ V O C A B = < s e z n a m povolených n á p o v ě d > 

. C O D E N A M E S _ W O R D S = < h e r n í slova s t a n d a r d n í verze> 

• C O D E N A M E S _ B L A C K L I S T = < s e z n a m y společných kořenů he rn ích slov s t a n d a r d n í 
verze> 

. D U E T _ W O R D S = < h e r n í slova Due t> 

• D U E T B L A C K L I S T = < s e z n a m y společných kořenů he rn ích slov Duet verze> 

• S T A N Z A _ C O D E = < v p ř í p a d ě o s t a t n í c h j a z y k ů zkra tka j azykového modelu Stanza> 

. P E R S I S T E N T _ L O A D = < y e s / n o > 

P o v i n n é parametry webové s lužby v d a n é m jazyce jsou p r e d i k t i v n í model, l e m m a t i z á t o r 
(Stanza kód v p ř í p a d ě nových j a z y k ů ) a m i n i m á l n ě jedna slovní zá soba pro a lespoň h á d á n í 
slov. P r o generování n á p o v ě d je t a k é p o t ř e b a seznam povolených n á p o v ě d a seznam kořenů 
pro danou slovní zásobu . V p ř í p a d ě n e d o s t u p n é h o l e m m a t i z á t o r u lze použ i t j e d n o d u c h ý 
objekt, k t e r ý př i zavolání bude vracet slovo ze vstupu. Dá le je pro generování n á p o v ě d 
v h o d n é , aby jeden z definovaných m o d e l ů mě l p ř í s t u p k frekvenci v ý s k y t ů slov. 

P r e d i k t i v n í model je impl ic i tně n a č í t a n ý p o m o c í gensim.models .FastText. load(). 
M o d e l fastText, k t e r ý je u ložený p o m o c í knihovny gensim jako N u m p y d a t o v é pole (.npy 
fo rmát ) umožňu je v ý r a z n ě rychlejší n a č í t á n í do p a m ě t i . N a č í t á n í s t e jného modelu u loženého 
b i n á r n ě p o m o c í knihovny fastText od Facebook Resarch t r v á kolem 200 s. N a č í t á n í s t e jného 
modelu u loženého jako npy t r v á necelých 30 s. 

P r á c i s m a t i c í s p o l u v ý s k y t ů implementuje t ř í d a CountModel, k t e r á p o č í t á hodnotu 
N P M I . P ro český l e m m a t i z á t o r p o t ř e b a nač ís t morfologický slovník Mor fF lex C Z [23]. Dá le 
je m o ž n o s t nač ís t hyperonyma pro lepší kval i tu kval i tu nápověd , k t e r é byly r u č n ě sepsány 
pro češ t inu ze s lovních zá sob Kryc ích jmen. T a jsou p o u ž i t a na s t e j ném pr inc ipu jako t é m a t a 
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ze s lovníku současné češ t iny (sekce 5.3). P ř i n a č í t á n í s e z n a m ů společných kořenů he rn ích 
slov se zkontroluje, zda seznamy obsahuj í v šechna p o s k y t n u t á h e r n í slova. P o k u d seznam 
neodpov ídá , nepovol í se použ i t í d a n é slovní zásoby. 

P l á n o v a č e 

Pro z v l á d n u t e l n o u podporu vě tš ího m n o ž s t v í j a z y k ů jsou pouze modely pro češ t inu , ang­
l ič t inu a s lovenš t inu n a č t e n é v p a m ě t i po celou dobu b ě h u webové služby. O s t a t n í modely 
jsou n a č í t á n y př i p o ž a d a v k u h r a n í v d a n é m jazyce. P r o uvo lňován í nepouž ívaných j a z y k ů 
je s p u š t ě n ý p lánovač , k t e r ý k a ž d ý c h 8 minut n a s t a v í značku k a ž d é h o jazyka jako nepou­
žívaný. P o k u d nen í d a n ý jazyk v r á m c i webové s lužby použ i t , uvolní se p a t ř i č n é modely 
b ě h e m da lš ího b ě h u p lánovače . I když P y t h o n expl ic i tně neza ruču je v rácen í a lokované pa­
m ě t i zpě t o p e r a č n í m u sys t ému , modely pro jeden jazyk zabí ra j í v p a m ě t i 10 až 20 G B , což 
je d o s t a t e č n ě velké pro P y t h o n , aby danou paměť v rá t i l . P o k u d je a k t u á l n í v i r t u á l n í paměť 
R A M p o u ž i t á z více než 70 %, webová s lužba nepovol í n a č í t á n í nových j a z y k ů , dokud se 
paměť neuvoln í . 

Jel ikož je generování her v p r v n í m kole r e l a t i vně časově n á r o č n é kvůl i p ř e d p o č í t á n í 
ne jpodobně j š ích slov j edno t l i vých kombinac í , jsou he rn í role s gene rován ím n á p o v ě d u per­
z i s t en tně n a č t e n ý c h j a z y k ů p ředgene rované . Začínaj ící h r á č m á rovnou p ř i p r a v e n o u p r v n í 
n á p o v ě d u . H r á č , k t e r ý nezač íná , m á a lespoň p ř e d p o č í t a n á ne jpodobně j š í slova. Generován í 
p r o b í h á k a ž d ý den ve 2 hodiny r á n o , kdy se generuje do 30 her pro ro l i h l avn ího šp ióna 
a h r á č e Duet pro k a ž d ý ze zmíněných j a z y k ů . 

Pokud se uživate l i b ě h e m jakéhokol iv v y h o d n o c e n í podobnosti slov p o č í t a č e m nebude 
zdá t , že podobnost dvou slov nen í v y h o d n o c e n á jako d o s t a t e č n ě vysoká , m á m o ž n o s t ode­
slat žádos t o do t r énován í modelu na d a n é dvoj ici . T y t o žádos t i se uk láda j í a jednou d e n n ě 
v r á m c i p l á n o v a n é h o p ředgene rován í n á p o v ě d pro nové hry se t a k é modely na t ě c h t o žádos­
tech do t rénu j í . Z k a ž d é žádos t i dvojice slov se vy tvo ř í 10 s te jných vět obsahuj íc ích tato dvě 
slova a podvzo rkován í nejčastějš ích slov se n a s t a v í na 0 (jinak by se nic nedo t r énova lo ) . B y l o 
zj iš těno, že toto do t r énován í zvýší normalizovanou podobnost slov o zhruba 0,08 až 0,15. 
P ř i ná s l edné kontrole na vyhodnocovac í s adě bylo zj iš těno, že d o t r é n o v á n í n e m á prakt icky 
ž á d n ý v l i v na vyhodnocenou podobnost o s t a t n í c h slov v modelu. Vě t š ina v y h o d n o c e n ý c h 
p o d o b n o s t í z ů s t a l a s t e jná a n ě k t e r é se změni ly m a x i m á l n ě o hodnotu 0,001. 

Z á z n a m y her 

U webové s lužby bylo i m p l e m e n t o v á n o z lepšené u k l á d á n í z á z n a m ů , kde se u k l á d á k a ž d ý 
p rovedený tah, a u n á p o v ě d generovaných p o č í t a č e m i z amýš l ená slova pro s rovnán í . Uživa­
tel m á ve všech rozhran ích , kde zadává n á p o v ě d u , m o ž n o s t i označ i t z a m ý š l e n á slova. Pokud 
tak učiní , uloží se dalš í z á z n a m p ř í m o ve f o r m á t u pro v y h o d n o c o v á n í m o d e l ů na sadě he rn ích 
t a h ů . V r á m c i sb í r án í dat se u her Duet uk láda j í výs ledky her, zda h ráč i vyhrá l i a p ř í p a d n ě 
kolik t a h ů po t ř ebova l i k o d k r y t í všech p o t ř e b n ý c h slov. U t ěch to výs ledků se u k l á d á i IP 
adresa pro m o ž n o s t rozlišení ú s p ě š n o s t í j edno t l i vých už iva te lů v r á m c i j edno t l i vých j a z y k ů . 

Dá le byla webová s lužba rozš í řena o možnos t , kdy už iva te l m ů ž e označ i t vygenerova­
nou n á p o v ě d u jako neplatnou kvůl i s t e j n é m u kořenu s n ě k t e r ý m h e r n í m slovem. V tomto 
p ř í p a d ě dostane m o ž n o s t vybrat d a n é he rn í slovo a jeho seznam slov se s t e j n ý m k o ř e n e m 
se aktualizuje. 
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Odeslat Vyhodnotit podobnost 

|P os lední nápověda: skleník 3| 

Slovo F asi text mutual n to Kombinat e II Poradí | 
0.4415 0.6802 0.5609 1 

tulipán 8 4639 L. "V .' 0.5287 2 
0.371 it 6231 0.497 3 
0.3727 0.5513 0.477 4 

sedmikráska 0.3609 i- ••<. 0.4609 5 
0.3114 0.5762 0.4438 E 

d t w - 0.2677 0.5614 0.4146 7 
0.2822 'i 5449 o 4136 8 

sníh. 0.2O32 0.558 B 0.381 9 
[HII.VÍĽ 0.1586 0.5577 0.3582 10 
auta 0 1963 0.5117 0.354 11 

o.ifiia 0.51 14 0.3366 12 
0.1558 0.5162 0.336 13 
0.1633 0.4713 0.3173 14 
0 0348 0.5183 0.3066 15 

. "i. •:< 0.105] 0.5005 03058 16 
0.0733 0.5196 0.21)65 17 

II:MI 0.1)901 li 4889 0.294 18 
0.0738 0.5043 0.21)16 19 
,, ,• 0.4812 0.2707 20 

muchomůrka 0.2507 i< 0.2507 21 
0.1632 <• 0.1632 22 
0.0 759 0 0.0769 23 

A U T O M U C H O M Ů R K / ZEĎ O R E L N O C 

P O E Z I E S N I H S E D M I K R Á S K A O K O 

L Á S K A TRÁVA D Ř E V O K L O K A N 

B A S A J E Z D E C T U Ž K A 

MEČ K L E S T E LÉTO MĚSÍC 

Pro uložení taliu za ú č e l e m tes tování m o d e l ů lze myš í označ i t z a m ý š l e n á slova. 

Zvýšit podobnost dvou slov. 

O b r á z e k 6.1: U k á z k a r o z h r a n í webové s lužby v češ t ině , kde už iva te l zadal pos ledn í n á p o v ě d u 
skleník 3 a s y s t é m zau j ímá rol i č lena operativy. 

6.4 Automatizace podpory nových jazyků 

Pro p ř i d á n í podpory nového j azyka je nejprve p o t ř e b a z ískat h e r n í slova. P ro všechny 
chybějící j azyky byla h e r n í slova z í skána z online r o z h r a n í od Czech Game E d i t o n 1 0 p o m o c í 
p o l o a u t o m a t i c k é h o skr ip tu get_game_words .py, k t e r ý v cyk lu resetuje „s tů l " pro d a n ý 
jazyk, dokud n e n a r a z í na všech 400 he rn ích slov. 

Po z ískání he rn ích slov je p o t ř e b a m í t a l e spoň p r e d i k t i v n í model, b u ď s t ažený z inter­
netu nebo v l a s t n o r u č n ě na t r énovaný . P r o vy tvo řen í seznamu v h o d n ý c h n á p o v ě d je n u t n é 
provést P O S a n a l ý z u s lovníku p r e d i k t i v n í h o modelu. P r o a n a l ý z u a v y t v o ř e n í seznamu 
jsou i m p l e m e n t o v a n é funkce v modulu save_hint_game_vocab.py. P o vy tvo řen í seznamu 
v h o d n ý c h n á p o v ě d je dá le p o t ř e b a vy tvo ř i t seznamy společných kořenů he rn ích slov se se­
znamem v h o d n ý c h n á p o v ě d . Funkce pro v y t v á ř e n í seznamu společných kořenů pro češ t inu , 
ang l ič t inu a algoritmus 1 jsou i m p l e m e n t o v a n é v modulu save_game_stemms.py. Pos ledn í 
věc je vy tvo řen í konf iguračního souboru pro webovou s lužbu (sekce 6.3). 

Pro p ř i d á n í podpory nových j a z y k ů by l v y t v o ř e n skript add_language.py, k t e r ý au­
tomatizuje všechny výše z m í n ě n é kroky. Jako parametry dostane u r l adresu pro s tažen í 
fastText modelu, kód j azyka a h e r n í slova. Skript s t á h n e p o t ř e b n ý Stanza model pro P O S 
ana lýzu , vy tvo ř í p o t ř e b n é seznamy, uloží fastText model ve f o r m á t u npy a vy tvo ř í konfigu­
račn í soubor pro webovou s lužbu . 

V r á m c i zjišťování, zda ma j í dvě slova společný kořen , byla pro o d s t r a n ě n í d iakr i t iky 
p o u ž i t a knihovna unidecode 1 1, k t e r á p řevád í ře tězec do A S C I I fo rmá tu . To však m á značný 
v l iv p ř i použ íván í pro jazyky, k t e r é nepoužíva j í lat inskou abecedu, p ro tože jejich ře tězce 
do ní p řevád í . P ř i s t a h o v á n í m o d e l ů bylo zj iš těno, že n ě k t e r é j azyky mohou t a k é obsahovat 
i slova z a p s a n á lat inskou abecedou. N a p ř í k l a d j a p o n s k ý fastText m á ve s lovníku slova jako 

1 0 h t t p s : //codenames.game/ 
n h t t p s : //pypi.org/proj ect/Unidecode/ 
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fe^^Ä (zrcadlo), K a g a k u (věda) . A b y byla všechna slova zkon t ro lována ve s te jné abecedě , 
jsou p ř e v á d ě n a do A S C I I f o r m á t u . Vzhledem k n e d o s t a t e č n é znalosti o s t a t n í c h j a z y k ů byly 
prahy algori tmu 1 p o n e c h á n y tak, jak jsou p ů v o d n ě navrženy. 

Výs ledný s y s t é m a k t u á l n ě podporuje 36 j a z y k ů . Ze 40 j a z y k ů zmíněných v sekci 2.3 
nebyla i m p l e m e n t o v á n a podpora pouze pro libanonskou a r a b š t i n u , i s l andš t inu , t h a j š t i n u 
a f i l ipínštinu. P r o tyto jazyky nejsou d o s t u p n é n a t r é n o v a n é modely Stanza. T u r k u neural 
parser pipeline sice m á d o s t u p n ý model pro tha j š t i nu , ale vzhledem k jeho rychlost i na 
C P U pro s a m o s t a t n é j ednos lovné vstupy by nešlo provés t P O S a n a l ý z u celého s lovníku 
v r o z u m n é době . 

Last hint: mx. i 1 
nces: 636074| 

™,a 1 MÍLII íastTí-s: VI ccmb-ia 01 O'ľlíľ 
tfflS 0 0.35118 0 NaN NaN 

0 0.357 0 NnN NaN 
0.32S3 0 NnN NaN 

mm ° 0.3377 0 NnN NaN 
0 0.2775 0 NnN NaN 

0.2544 0 NnN NaN 
= / $Oa7, 0 0.2561 0 N.iN N a \ 

0.247 0 N.iN N a \ 

g 0 0.21S 0 N.iN N d \ 

0 
0.1341 0 
0.1531 0 

N :i N 
N :i N 

NaN 
NaN 

0 
* 0 

0.1433 0 
0.1331 0 

N :i N 
N :i N 

NaN 
NaN 

0.1278 0 NaN NaN 

tfJD— 0 0.1197 0 NaN NaN 

P — ľ 0 0.1094 0 NaN NaN 
0 0.136 0 NaN NaN 

0 0.08S2 0 NaN NaN 
0.0771 0 NaN NaN 

0 0.0185 0 NaN NaN 

Mark hint as illegal (Í;. i ] 
Hint: B i H 3 

computer time counters: 

m T-f — 

tasí mam 

• •>T T—S— I An 

# • > IS a 

KB s mm • - ľ 

your Time counters: 

Remaining turns: 11 

i ^ = i 

I Increase similairty or two words. | 

O b r á z e k 6.2: U k á z k a r o z h r a n í webové s lužby verze Duet v j a p o n š t i n ě , kde s y s t é m vygene­
roval p r v n í n á p o v ě d u ve hře . 
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Kapitola 7 

Vyhodnocení 

V t é t o kapitole jsou p o p s á n y dosažené výsledky. Je zde uvedeno v y h o d n o c e n í ú spěšnos t i 
j edno t l i vých m o d e l ů v českém jazyce. P r o v y h o d n o c e n í he rn ích rolí v různých jazyc ích jsou 
uvedeny stat is t iky ze z á z n a m ů her n a s b í r a n ý c h p o m o c í webové služby. 

7.1 Datové sady 

Ve v ý s l e d n é m s y s t é m u byly modely n a t r é n o v á n y na korpusu C W C - 2 0 1 1 [22]. J e d n á se o ko­
lekci zp ráv , č l ánků , b logů a dalš ích l i t e rá rn ích celků. Ce lkem obsahuje 218 653428 vět 
s 957 728 u n i k á t n í m i slovy. P r o t e s tován í ú spěšnos t i L S A b y l p o u ž i t korpus Al l .ver t , k t e r ý 
se s k l á d á ze s t a r ý c h novinových č l ánků a kn ih . Tento korpus je rozdělený na j edno t l ivé doku­
menty, což umožňova lo s n a d n é v y t v o ř e n í termín x dokument matice. U korpusu C W C - 2 0 1 1 
to nebylo tak j e d n o d u š e možné , p r o t o ž e jsou j edno t l ivé vě ty v korpuse z a m í c h a n é . P r o pokus 
do t r é nován í výs l edného modelu na a k t u á l n ě j š í m korpuse b y l použ i t Czech Text Document 
Corpus v 2.0 [16] (zkráceně C T D C ) , k t e r ý obsahuje přes 11 tisíc nov inových č lánků . 

Pro o s t a t n í j azyky byly s t a ženy p ř e d t r é n o v a n é modely fastText d o s t u p n é od Facebook 
A I Research [9]. T y t o jsou n a t r é n o v a n é na korpusech Wik iped ie a C o m m o n C r a w l . Všechny 
modely obsahuj í 2 mi l ióny slov, což m ů ž e znač i t dvě věci. Trénovací korpus pro d a n ý jazyk 
je b u d velmi obsáh lý nebo nen í d o s t a t e č n ě p ředzpracovaný , mohou plat i t i obě t v r zen í do­
hromady. Ve v ý s l e d n é m s y s t é m u je vý j imka u němčiny, pro kterou b y l použ i t p ř e d t r é n o v a n ý 
model fastText od deepset G m b H 1 , k t e r ý je n a t r é n o v á n na německé W i k i p e d i i . H l a v n í m 
d ů v o d e m , p r o č by l použ i t , je, že obsahuje všechna he rn í slova z německých Kryc ích jmen. 
Opro t i tomu fastText od Facebook Research neobsahuje 17 n ě m e c k ý c h he rn ích slov. 

Ve v ý s l e d n é m s y s t é m u jsou p o u ž i t é matice s p o l u v ý s k y t ů pro češ t inu , s lovenš t inu a ang­
l ičt inu. P r o podporu o s t a t n í c h j a z y k ů je použ i t pouze model fastText. P r o češ t inu je matice 
s p o l u v ý s k y t ů v y t v o ř e n á na korpusu C W C - 2 0 1 1 , pro s lovenš t inu a ang l ič t inu jsou matice 
v y t v o ř e n é z l e m m a t i z o v a n é Wikiped ie . 

7.2 Výsledky modelů pro češtinu 

P ř e d s t a v e n é modely v kapitole 4 společně s modely v y h o d n o c o v a n ý m i v r á m c i p ředchoz í ba­
ka lá ř ské p r á c e ( P o č í t a č jako in te l igen tn í s p o l u h r á č ve s lovně-asociační h ř e Kryc í j m é n a [11]) 
byly vyhodnoceny v češ t ině na r u č n ě sepsaných z á z n a m e c h her Kryc ích jmen. Vyhodnoco­
vací sada je t v o ř e n a 680 tahy, k t e r é obsahuj í č lověkem zadanou n á p o v ě d u a jeho zamýš l ená 

x h t t p s : //deepset.ai/german-word-embeddings 
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slova a slova o z n a č e n á jeho t ý m o v ý m s p o l u h r á č e m . P o u ž i t o u metr ikou pro v y h o d n o c e n í 
úspěšnos t i m o d e l ů je m A P (mean Average Precision). P ř i v y h o d n o c e n í se spoč í ta j í po­
dobnosti j edno t l i vých slov ve h ř e s p o u ž i t o u n á p o v ě d o u a slova se se řad í s e s t u p n ě podle 
v y h o d n o c e n é podobnosti . Úspěšnos t jednoho tahu je p o č í t a n á jako: 

E očekávané pořad í (u i ) 
Y p wGT r eá lné pořad í (u i ) ^ ^ 

kde T je m n o ž i n a slov, k t e r á byla o z n a č e n a s p o l u h r á č e m , p ř í p a d n ě slova zamýš l ená napov í ­
da j íc ím h r á č e m . N a k o n k r é t n í p o ř a d í cí lených slov mezi sebou nen í b r á n ohled, tedy pokud 
cí lená slova jsou A, B,C a v y h o d n o c e n é p o ř a d í bude C,A,B, p o ř á d bude m A P = 1. 

model specifikace m A P (%) 

N M P I 76,79 
p o č t y v ý s k y t ů (CWC-2011) 47,31 

L S A T F - I D F (CWC-2011) 53,36 
T F - I D F (All .vert) 53,17 

Word2vec sg, ns 71,68 
G l o V e d o s t u p n ý z [10] 68,76 

sg, ns (CWC-2011) 74,99 
fast Text sg, ns (CWC-2011 + C T D C ) 69,92 

s t ažený p ř e d t r é n o v a n ý 62,86 
nejvyšší kombinace 70,35 

A d a G r a m 
vážená suma 72,37 

A d a G r a m 
ne jp r avděpodobně j š í - kontext 66,88 
vážená suma - kontext 71,39 

Probabi l is t ic FastText 2 komponenty 64,98 
1. vrstva 34,29 

B E R T 
pos ledn í 4 vrs tvy - p r ů m ě r 
pos ledn í 4 vrs tvy - suma 

32,14 
31,86 

attention hodnoty 17,92 

N M P I & fastText 
a r i t m e t i c k ý p r ů m ě r 
p ř ek l ad cs —> en 

77,81 
56,32 

Tabulka 7.1: Tabulka úspěšnos t i m o d e l ů na vyhodnocovac í sadě 

V tabulce 7.1 jsou uvedeny úspěšnos t i j edno t l i vých variant m o d e l ů . Zkra tky „sg, ns" 
z n a m e n a j í architektura Skip-gram a použ i t í n e g a t i v n í h o vzorkování . P o k u d nen í uvedeno 
j inak, modely byly n a t r é n o v á n y na korpusu C W C - 2 0 1 1 . Vý j imka je u modelu B E R T , k t e r ý 
by l s t a žený p řed t r énovaný . B E R T b y l zp racovávaný p o m o c í knihoven od Google Research 2 

a Hugging Face 3 . Tes tované varianty byly B E R T B A S E cased a uncased. Výs ledky různých 
variant byly t é m ě ř t o t o ž n é . P ř i použ íván í modelu B E R T jsem zkoušel použ í t embeddings 
vektory různých vrstev po p r ů c h o d u sít í , kde vstup b y l s a m o s t a t n é slovo ve vě tě . D a n é slovo 

2 h t t p s : //github.com/google-research/bert 
3 h t t p s : //github.com/huggingf ace/transf ormers 
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by s p r á v n ě mělo bý t v kontextu ně jaké věty. V tomto p ř í p a d ě by bylo p o t ř e b a s p o č í t a t do-
p ř e d n ý p r ů c h o d někol ika k a n d i d á t n í c h vět , kde hodnoty embeddings v e k t o r ů budou závislé 
nejen na kontextu, ale i na pozici d a n é h o slova ve vě tě . Už takhle je p o č í t á n í d o p ř e d n é h o 
p r ů c h o d u mnohem v ý p o č e t n ě náročně jš í , než p o u h ý v ý b ě r vek torové reprezentace z predik-
t ivn ího modelu. V ý b ě r a p o č í t á n í d o p ř e d n é h o p r ů c h o d u někol ika vět by př i v y h o d n o c o v á n í 
podobnosti slov v s a m o t n é h ř e bylo příliš časové n á r o č n é a u generování n á p o v ě d nereá lné . 
Dalš í věcí, k t e r á nejspíše mě la v l i v na použ i t í embeddings v e k t o r ů je, že všechny vektory 
maj í tendenci korelovat v prostoru p o d o b n ý m s m ě r e m . Ne jmenš í kosinová podobnost dvou 
slov v tes tovac í s adě z intervalu <0,1> byla kolem hodnoty 0,6. V ě t š i n a v y h o d n o c e n ý c h 
dvojic mě la podobnost kolem hodnoty 0,9. Dá le jsem zkoušel využ í t hodnot z attention 
matic, kde vstupem byla v ě t a obsahuj íc í n á p o v ě d u a všechna slova ve h ře . P ř i p o č í t á n í 
v y b r a n ý c h matic, k t e r é vypadaly, že by mohly nés t ně jakou už i t ečnou informaci, by la však 
úspěšnos t velmi nízká. 

Dá le lze v tabulce v idě t , že s a m o s t a t n ě n a t r é n o v a n ý fastText m á vyšší ú spěšnos t , něž 
fastText s t a žený z internetu, a l e spoň pro češ t inu . Což ukazuje, že v h o d n ě p ř e d z p r a c o v a n ý 
korpus m ů ž e m í t z n a t e l n ý v l iv pro výs l ednou úspěšnos t modelu, p ř e d e v š í m u morfologicky 
b o h a t ý c h j a z y k ů . N a českém fastTextu s t a ž e n é h o z internetu je v idě t , že nebyl p o ř á d n ě 
tokenizován . M o d e l m á ve s lovníku slova jako „ A u t o " , „ a u t o " , „auto ." , „auto-" . Dá le byla 
t e s t o v á n a varianta, kde česká slova byla p ř e k l á d á n a do a n g l i č t i n y 1 a podobnost vyhod­
nocena na angl ických modelech. Použ íván í p ř e k l a d u se ukazuje jako n e v h o d n é , p ro tože 
i s a m o t n ý s t ažený český fastText m á o více než 6 % vyšší ú spěšnos t . 

Dalš í varianta byla d o t r é n o v a t fastText na novějš ím korpusu, ne z d ů v o d u z ískání co nej-
lepší ú spěšnos t i , ale pro n a u č e n í ak tuá lně j š í ch t e r m í n ů a jejich s éman t i ckého kontextu. Oče­
kával jsem, že úspěšnos t po d o t r é n o v á n í bude v íceméně s te jná , p ř í p a d n ě m a x i m á l n ě klesne 
o zhruba 2 %. N i c m é n ě po dvou e p o c h á c h t r énován í klesla podobnost na tes tovac í sadě 
až o 5 %. 

Pro model A d a G r a m bylo o t e s továno několik variant v y h o d n o c o v á n í p o d o b n o s t í r ůzných 
v ý z n a m ů slov. Nejvyšší kombinace z n a m e n á , že se u dvojice slov vybra la t aková kombinace 
jejich v ý z n a m ů , k t e r á byla vyhodnocena jako nejvyšší . U vážené sumy se sečet ly podob­
nosti všech kombinac í v ý z n a m ů slov, kde k a ž d á v y h o d n o c e n á podobnost byla v y n á s o b e n á 
ap r io rn ími p r a v d ě p o d o b n o s t m i j edno t l i vých v ý z n a m ů . P ř i v y h o d n o c o v á n í podobnosti slov 
v r á m c i kontextu bylo pro jedno slovo z dvojice p o u ž i t o jako kontext pro s p o č í t á n í pod­
míněných p r a v d ě p o d o b n o s t í v ý z n a m ů . P r o d r u h é slovo bylo p o u ž i t o t o t é ž s p r v n í slovem 
jako kontext. P ř i t e s tován í v r á m c i kontextu jsou v tabulce uvedeny 2 varianty. U p r v n í 
se pro k a ž d é slovo použ i l jenom jeden v ý z n a m , k t e r ý b y l v r á m c i kontextu vyhodnocen 
jako ne jp r avděpodobně j š í . D r u h á varianta p o č í t a l a t o t é ž jako vážená suma, a k o r á t se po­
užily z m í n ě n é p o d m í n ě n é p r a v d ě p o d o b n o s t i m í s t o ap r io rn ích . P ř i n a m á t k o v é m te s tován í 
ne jpodobně j š ích slov j edno t l i vých v ý z n a m ů u modelu A d a G r a m bylo v idě t , že model u m í 
d o b ř e rozl išovat j edno t l ivé v ý z n a m y slov a k n i m p o d o b n á slova. P ř e s t o ale mě l fastText 
p o ř á d vyšší ú spěšnos t , což ukazuje, že pro Kryc í j m é n a je d o s t a t e č n é j edno t l ivé v ý z n a m y 
slov p r ů m ě r o v a t do j e d n é reprezentace. 

I s novějšími p ř í s t u p y s tá le p la t í , že ne júspěšnějš í metoda je p o č í t á n í p o d o b n o s t í slov 
na zák ladě jejich spo lečného v ý s k y t u ( N P M I ) . P o u ž i t í m a r t i t m e t i c k é h o p r ů m ě r u hodnot 
N M P I a fastText se ú spěšnos t zvýší na 77,81 %. P ř i použ i t í p o č t u v ý s k y t ů z č l ánků W i k i -
pedie se dosáh lo celkového z lepšení na 77,96 %. P o u ž i t í Wik iped ie zlepšilo ú spěšnos t u 2,5% 
t a h ů a zhorši lo u 0,74% t a h ů . P ř i použ i t í Wik iped ie , s lovníku sp isovné češ t iny a ú v a h y nad 

4https://github.com/lushan88a/google trans new 
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v las tn í n á p o v ě d o u implementovanou v b a k a l á ř s k é p rác i [11] se celková úspěšnos t dostala 
na 78,78 %. 

Testovací sada však obsahuje „ p o u z e " 680 t a h ů , což v p o r o v n á n í ce lkovým p o č t e m slov 
v českém jazyce (s vý j imkou předložek, spo jek . . . ) n e m u s í a d e k v á t n ě p o k r ý v a t velký poče t 
různých s i tuac í . Dalš í aspekt v y h o d n o c o v á n í séman t i cké podobnosti slov je, že podobnost 
dvou slov n e m u s í bý t j e d n o t l i v ý m i l i dmi b r á n a s te jně a neexistuje ucelený p r a v d i v ý výrok . 
K a ž d ý člověk m ů ž e m í t j iný pohled a vyhodnot i t s lovní asociace podle sebe. Navíc př i 
h ře si člověk ne vždy d ů k l a d n ě projde všechna he rn í slova a n ě k d y označ í p r v n í slovo, 
k t e r ého si v š imne , že by mohlo bý t cí lené. To s a m é p l a t í p ř i dáván í n á p o v ě d spo luhráč i . 

7.3 Úspěšnost vícejazyčné podpory 

Úspěšnos t s y s t é m u v r á m c i různých j a z y k ů byla vyhodnocena na n a s b í r a n ý c h datech ze zá­
z n a m ů webové služby. Z á z n a m y se uk láda j í po j edno t l i vých taz ích , kde se z a z n a m e n á ná­
pověda , p ř í p a d n ě zamýš l ená slova, pokud se zvolí, slova o z n a č e n á v d a n é m tahu a t ýmové 
př í s lušnos t i j edno t l i vých he rn ích slov. P ř i v y h o d n o c e n í s y s t é m u v rol i č lena operativy byly 
j edno t l ivé tahy vyhodnoceny modely znovu, aby bylo m o ž n é se řad i t slova podle vyhodnoce­
ných pos loupnos t í a u rč i t , jak daleko v p o ř a d í bylo všech n p o ž a d o v a n ý c h slov ze s p r á v n é h o 
t ý m u , kde n bylo číslo nápovědy . N a s b í r a n á data byla pro j azyky češ t ina , ang l ič t ina , sloven­
š t i na a n ě m č i n a . D o s t a t e č n é m n o ž s t v í dat bylo n a s b í r á n o pro češ t inu , u o s t a t n í c h j a z y k ů 
mohou bý t výs ledky spíše o r ien tačn í . 

Tabulka 7.2 obsahuje s t a t i s t i cká data ze z á z n a m ů her, kde b y l s y s t é m v rol i č lena ope­
rativy. Pos ledn í ř á d k y udávaj í , kolik slov by celkem s y s t é m označi l , aby naše l p o ž a d o v a n ý 
poče t sp r ávných slov na př íchozí n á p o v ě d u . P ř i s r o v n á n í češ t iny s o s t a t n í m i j azyky lze 
v idě t , že s y s t é m mě l podobnou úspěšnos t př i h á d á n í slov. M e z i s t a n d a r d n í verzí a verzí 
Duet je v idě t , že ve verzi Duet bylo častěj i označováno n e u t r á l n í slovo. Je to p ř e d e v š í m 
t í m , že v Due tu nejsou slova nep řá t e l ského t ý m u , m í s t o nichž je o 5 n e u t r á l n í c h slov více. 
Navíc ve verzi Duet lze v jednom tahu označ i t l ibovolný p o č e t slov, což umožňu je použ í t 
agresivnějš í n á p o v ě d u , k t e r á m ů ž e mí t tendenci je sílit a p ř í p a d n á s p r á v n á slova lze jedno­
duše „ d o h á d a t " v dalš ích t az ích . Dá le lze v idě t , že nebyl označen prakt icky ž á d n ý n á j e m n ý 
vrah ani v j e d n é verzi . Z toho vyplývá , že se uživate lé opravdu snažil i s lovům předs tavu j íc í 
n á j e m n é h o vraha v y h ý b a t . 

Tabulka 7.3 skoro s te jné s ta t i s t i cké úda je , kde však s y s t é m b y l v rol i h l avn ího šp ióna 
a uživate lé háda l i . V p o r o v n á n í s n á p o v ě d a m i už iva te lů lze v idě t , že generované n á p o v ě d y 
jsou v p r ů m ě r u o něco agresivnějš í , neboli cílí více slov. Úspěšnos t i h á d á n í slov uživate l i je 
o něco nižší u s t a n d a r d n í verze, než př i p rohozených rolích. Avšak ve verzi Duet bylo h á d á n í 
už iva te lů úspěšnějš í , než h á d á n í s y s t é m u na už iva te lem z a d a n é nápovědy . O p ě t p o r o v n á n í 
mezi j azyky je t é m ě ř s rovna te lné . Avšak pro reálnějš í odhad by bylo v h o d n é mí t více dat. 

P ř i zběžné revizi z á z n a m ů bylo v idě t , že př i použ íván í webové s lužby se n e m u s í uživate lé 
p o ř á d n ě sous t ř ed i t a neprojdou si v šechna slova ve h ře , což v n ě k t e r ý c h p ř í p a d e c h vedlo 
k n e v h o d n ě zvolené n á p o v ě d ě nebo označen í m é n ě p o d o b n ý c h slov. 
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č e š t i n a a n g l i č t i n a s l o v e n š t i n a n ě m č i n a 
standard Duet standard Duet standard Duet standard Duet 

poče t s t a n d a r d n í c h n á p o v ě d 55 125 10 32 1 9 2 
p r ů m ě r n ý p o č e t cí lených slov 2,036 2,152 2,0 2,281 1,0 2,111 2,0 
p r ů m ě r n ý p o č e t s p r á v n ě 
označených slov 

1,563 1,256 1,7 1,406 1,0 1,667 1,5 

p r ů m ě r n á úspěšnos t označen í 
slov s p r á v n é h o t ý m u 

73,63 % 55,53 % 83,33 % 57,45 % 100 % 66,30 % 75 % 

poče t ko l kde 
b y l označen : 

n e u t r á l n í slovo 
n e p ř á t e l s k ý t ý m 
n á j e m n ý vrah 

15 
9 
1 

82 
N / A 

0 

1 
2 
1 

24 
N / A 

0 

0 
0 
0 

5 
N / A 

0 

1 
0 
0 

N / A 

poče t n á p o v ě d typu nekonečno 0 N / A 0 N / A 0 N / A 0 N / A 
p r ů m ě r n ý p o č e t s p r á v n ě 
označených slov 

N / A N / A N / A N / A 

p r ů m ě r n ý p o č e t 1 1,125 1,0 1,0 1,667 1,0 1,0 - -
p o t ř e b n ý c h slov 2 2,946 3,84 3,375 3,0 - 3,167 3,0 -
k označen í na 3 3,8 5,227 3,0 5,833 - 7,0 - -
n á p o v ě d u číslo: 4 - 8,667 - 7,333 - - - -

Tabulka 7.2: Tabulka v y h o d n o c e n í z á z n a m ů webové služby, kde p o č í t a č zau j ímal rol i č lena operativy a už iva te l h l avn ího šp ióna . 



č e š t i n a a n g l i č t i n a s l o v e n š t i n a n ě m č i n a 
standard Duet standard Duet standard Duet standard Duet 

poče t s t a n d a r d n í c h n á p o v ě d 1131 1656 68 271 43 14 6 
p r ů m ě r n ý p o č e t cí lených slov 2,39 2,4 2,544 2,273 2,535 2,143 2,0 
p r ů m ě r n ý p o č e t s p r á v n ě 
označených slov 

1,33 1,333 1,338 1,207 1,14 1,571 0,75 

p r ů m ě r n á úspěšnos t označen í 
slov s p r á v n é h o t ý m u 

61,87 % 57,73 % 60,56 % 60,32 % 55,88 % 77,38 % 52,78 % 

poče t ko l kde 
b y l označen : 

n e u t r á l n í slovo 118 951 17 126 8 6 1 -poče t ko l kde 
b y l označen : 

n e p ř á t e l s k ý t ý m 
n á j e m n ý vrah 

54 
16 

N / A 
166 

19 
1 

N / A 
22 

16 
1 

N / A 
0 

2 
1 

N / A 

poče t n á p o v ě d typu nekonečno 214 N / A 9 N / A 8 N / A 2 N / A 
p r ů m ě r n ý p o č e t s p r á v n ě 
označených slov 

1,523 N / A 1,333 N / A 1,625 N / A 2,5 N / A 

Tabulka 7.3: Tabulka v y h o d n o c e n í z á z n a m ů webové služby, kde p o č í t a č zau j ímal rol i h l avn ího šp ióna a už iva te l č lena operativy. 



O b r á z k y 7.1 a 7.2 ukazuj í če tnos t i n á p o v ě d cílící r ů z n ý p o č e t slov a če tnos t i sp r ávně 
označených slov, kde s y s t é m by l v ro l i clena operativy ve s t a n d a r d n í verzi a ve verzi Duet 
pro jazyky, kde bylo n a s b í r á n o a lespoň m i n i m á l n í m n o ž s t v í dat. O b r á z k y 7.3, 7.4 a 7.5 
ukazuj í če tnos t p o č t u slov, kolik by s y s t é m označi l slov v rol i č lena operativy, dokud by 
neoznači l p o ž a d o v a n ý p o č e t sp r ávných slov na n á p o v ě d y cílící 1, 2 a 3 slova. Pos ledn í 
dva o b r á z k y 7.6 a 7.7 ukazuj í s te jné če tnos t i jako p r v n í dva, s t í m rozdí lem, že zde jsou 
role p rohozené a s y s t é m by l v rol i h l avn ího šp ióna a uživate lé h á d a l i slova. V grafech 
mohou hodnoty p o č t u označených sp r ávných slov bý t vyšší než čísla n á p o v ě d . B ě h e m tahu 
m ů ž e h r á č označ i t jedno slovo (v Due tu více slov) navíc , aby zkusi l „ d o h á d a t " p ředchoz í 
nepovedené tahy. 

počet slov 3 

číslo 
nápovědy 

1 
označeno 
správných 

slov 

číslo 
nápovědy 

1 
označeno 
správných 

slov 

čeština angličtina 

O b r á z e k 7.1: K r a b i c o v ý graf znázorňuj íc í če tnos t p o č t u cí lených slov a p o č t u s p r á v n ě ozna­
čených slov kde s y s t é m by l v rol i č lena operativy s t a n d a r d n í verze. 
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6 

4 -

počet slov 3 

I I I I I I 
číslo označeno číslo označeno číslo označeno 

nápovědy správných nápovědy správných nápovědy správných 
slov slov slov 

čeština angličtina slovenština 

O b r á z e k 7.2: K r a b i c o v ý graf znázorňuj íc í če tnos t p o č t u cí lených slov a p o č t u s p r á v n ě ozna­
čených slov, kde s y s t é m by l v rol i č lena operativy Duet verze. 

5 -

počet slov 3 

čeština angličtina slovenština 

O b r á z e k 7.3: K r a b i c o v ý graf znázorňuj íc í če tnos t , kolik slov by s y s t é m celkem označi l , aby 
uhodl v šechna s p r á v n á slova na nápovědy , k t e r é cílí 1 slovo. D a t a jsou s loučená z obou 

verzi. 
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čeština angličtina slovenština 

O b r á z e k 7.4: K r a b i c o v ý graf znázorňuj íc í če tnos t , kolik slov by s y s t é m celkem označi l , aby 
uhodl v šechna s p r á v n á slova na nápovědy , k t e r é cílí 2 slova. D a t a jsou s loučená z obou 
verzí . 

10 

8 -

čeština angličtina slovenština 

O b r á z e k 7.5: K r a b i c o v ý graf znázorňuj íc í če tnos t , kolik slov by s y s t é m celkem označi l , aby 
uhodl v šechna s p r á v n á slova na nápovědy , k t e r é cílí 3 slova. D a t a jsou s loučená z obou 
verzí . 
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5 -

4 -

počet slov 3 

číslo označeno číslo označeno číslo označeno číslo 
nápovědy správných nápovědy správných nápovědy správných nápovědy správných 

slov slov slov slov 

čeština angličtina slovenština nemčina 

O b r á z e k 7.6: K r a b i c o v ý graf znázorňuj íc í če tnos t p o č t u cí lených slov a p o č t u s p r á v n ě ozna­
čených slov, kde s y s t é m by l v rol i h l avn ího šp ióna s t a n d a r d n í verze. 

počet slov 3 

1 -

číslo označeno 
nápovědy správných 

slov 

1 
číslo 

nápovědy 

1 
označeno 
správných 

slov 

číslo 
nápovědy 

1 
označeno 
správných 

slov 

čeština angličtina slovenština 

O b r á z e k 7.7: K r a b i c o v ý graf znázorňuj íc í če tnos t p o č t u cí lených slov a p o č t u s p r á v n ě ozna­
čených slov, kde s y s t é m by l v rol i h l avn ího šp ióna Duet verze. 
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Kapitola 8 

Závěr 

Cílem p ř e k l á d a n é p r á c e bylo rozšíř i t s y s t é m i m p l e m e n t o v a n ý v jazyce Py thon , k t e r ý je 
schopný zastoupit h r á č e ve h ř e Kryc í j m é n a v rolích háda j í c ího h ráče , napov ída j í c ího h ráče 
a h r á č e ve verzi Duet . Rozš í řen í spoč íva la v automatizaci podpory s y s t é m u pro nové jazyky 
v p o d o b ě použ i t í n á s t r o j ů podporu j í c í ch celou ř a d u j a z y k ů a j e d n o d u c h é integrace do sys­
t é m u . Dá le bylo c í lem prozkoumat nové metody pro u rčován í s éman t i cké podobnosti slov, 
rozší ření s b ě r u dat webové s l u ž b y 1 a snaha vylepš i t i m p l e m e n t o v a n é he rn í role. 

V r á m c i p ř e k l á d a n é p r á c e byly vyhodnoceny novější p ř í s t u p y pro u rčován í sémant ické 
podobnosti slov pro hru Kryc í j m é n a . Dá le byly p ř e d s t a v e n y n á s t r o j e pro a n a l ý z u a zpraco­
vání p ř i rozeného j azyka podporu j í c í velké m n o ž s t v í j a z y k ů , k t e r é byly využ i ty pro p ř i d á n í 
podpory nových j a z y k ů do i m p l e m e n t o v a n é h o sy s t ému . Výs ledný s y s t é m podporuje h r a n í 
Kryc ích jmen v 36 j azyc ích t vo řených 8 r ů z n ý m i abecedami. P ř i opt imal izaci he rn ích rolí 
by l v š a k kladen d ů r a z p ř e d e v š í m na češ t inu, k t e r á nav íc využ ívá 2 spec iá ln í s lovníky pro 
zlepšení u rčován í slovních asociací . Všechny p o d p o r o v a n é j azyky využívaj í p r ed ik t i vn í mo­
del fastText pro u rčován í séman t i cké podobnosti slov, p ř í p a d n ě data z Wik iped ie př i h á d á n í 
slov. Jazyky češ t ina , s lovenš t ina a ang l i č t ina nav íc využívaj í mat ic i s p o l u v ý s k y t ů slov, k t e r á 
je p o u ž i t a pro v y h o d n o c e n í Pointwise M u t u a l Information. 

V českém jazyce byla d o s a ž e n a ú spěšnos t 77,96 % př i h á d á n í slov na t es tovac í sadě . 
N a b í r a n á data p o m o c í webové s lužby ukazuj í , že v r ů z n ý c h jazyc ích se p r ů m ě r n á úspěšnos t 
s y s t é m u pohybovala kolem dosažené ú spěšnos t i v češ t ině . 

Jel ikož byla vě t š ina nových j a z y k ů p ř i d á v á n a a u t o m a t i z o v a n ě se s t e jnými parametry 
a p o u ž i t í m pouze p ř e d t r é n o v a n é h o modelu fastText, nab íz í se m o ž n o s t jako rozší ření dů­
k l a dně zpracovat j edno t l ivé j azyky s p o u ž i t í m i matice s p o l u v ý s k y t ů , k čemuž by však bylo 
v h o d n é mí t h lubš í znalosti d a n é h o jazyka . P o k u d by webová s lužba m ě l a bý t vystavena vý­
r azně vyšší zá těž i , bylo by v h o d n é j i distribuovat mezi někol ika servery, kde by k a ž d ý server 
měl na starosti čás t p o d p o r o v a n ý c h j a z y k ů . P ř í p a d n ě by šlo využ í t několik G P U pro p rác i 
s v e k t o r o v ý m i reprezentacemi slov, kde by se d o b ř e paralelizovalo p o č í t á n í k a n d i d á t n í c h 
nápověd . P r á v ě větš í použ íván í webové s lužby by vedlo k z ískání m n o h o n á s o b n ě vě t š ímu 
p o č t u z á z n a m ů her, k t e r é by po tom mohly bý t využ i t y ke specifickému t r énován í modelu 
pro u rčován í s lovních asociací . 

^ t t p : //athena3.f it.vutbr.cz: 8086/ 
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Příloha A 

Obsah paměťového média 

D V D nosič obsahuje: 

• Dip lomovou p rác i ve f o r m á t u pdf 

• Zdrojové soubory D-T^X - ad resá ř : / d p _ s r c 

• Zdrojové soubory i m p l e m e n t o v a n ý c h m o d u l ů - ad resá ř : / s rc 

• Dokumentaci zdro jových k ó d ů - ad resá ř : / s rc /docs 

• V i r t u á l n í p r o s t ř e d í s P y t h o n 3.6.7 a p o t ř e b n ý m i knihovnami 
- ad resá ř : /src/xjaresOOenv 

• Zdrojové soubory webové s lužby - ad re sá ř : / s rc /web 

• V y t v o ř e n á s t a t i c k á data využ ívaná př i b ě h u s y s t é m u - ad resá ř : / s r c /da t a 
Kvůli paměťové n á r o č n o s t i nebyly p ř i d á n y séman t i cké modely. T y jsou d o s t u p n é v pro­
j e k t o v é m ad resá ř i na ško ln ím serveru V U T F I T . 

• Skr ip ty a data s p o j e n á s v y h o d n o c e n í m úspěšnos t i - ad resá ř : / s rc /evaluat ion 

• Vy tvo řený p l a k á t ve f o r m á t u pdf 
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