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Abstrakt

Slovné vektory slizia ako vstup pre mnohé algoritmy strojového ucenia a spracovania
prirodzeného jazyka. V diplomovej praci sa zaoberame vytvorenim novej metody re-
prezentécie slov pomocou slovnych vektorov s vyuzitim morfolégie. Podarilo sa nam
vytvorit model zalozeny na metode Word2Vec a ngramoch jednotlivych slov, ktory
ma porovnatelnu uspesnost s existujucimi modelmi, niz§iu paméatova naroc¢nost a je
schopny predpovedat slovné vektory pre nové slova. Dalej sme sa v praci zaoberali 16z-
nymi metédami analyzy nasho modelu. Na zéklade analyzy sa nam nasledne podarilo

eSte viac znizit pamétovi naroc¢nost modelu.

KTacdové slova: slovné vektory, morfologia, ngramy



Abstract

Word vectors are frequently used as an input for various machine learning and natural
language processing algorithms. In this thesis, we propose a new word vectors model
enriched with morphology, based on Word2Vec library and character ngrams. Our
model achieves results comparable with existing methods and is capable of creating
vectors for unseen words while having lower memory requirements. In addition, we
design methods for model analysis. Based on these methods we create model with even

lower memory requirements.

Keywords: word vectors, morphology, ngrams
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Uvod

Slovné vektory st jednym zo sposobov reprezentacie slov v algoritmoch strojového uce-
nia a spracovania prirodzeného jazyka. ZvycCajne st predstavované mnohorozmernymi
vektormi realnych ¢isel. Ich tlohou je reprezentovat syntaktické a sémantické vztahy
medzi slovami. Slova, ktoré su si syntakticky alebo sémanticky podobné, by zaroven
mali mat podobné aj prislichajice vektorové reprezentacie. Takéto slovné vektory sa
nasledne pouzivaju v dalsich metédach strojového ucenia, napriklad strojovom pre-
klade alebo rozoznavani sentimentu. V poslednej dobe sa rozvija vytvaranie slovnych
vektorov aj s dérazom na morfologiu (tvaroslovie) slov. Kym pévodné metody brali
slovo ako nedelitelny celok, morfologické metddy sa pozeraji aj na jednotlivé Casti
slova (predpony, pripony a pod.).

Cielom na8ej prace je vyvinut novi metodu tvorby slovnych vektorov, ktora bude
klast déraz na morfologiu jednotlivych slov. Zaroven bude mat porovnatelni tspesnost
s existujucimi metédami, bude schopna predpovedat slovné vektory pre nové slova
a bude menej paméitovo naro¢na. Nevyhodou uz existujicich metod je totiz nutnost
vytvarania a paméatania si vektorov pre vsetky slova v dostupnom korpuse. Vacsina
z tychto metod tiez nevie vytvarat slovné vektory pre nikdy nevidené slova. NS model
by mohol byt schopny rychlejsie sa ucit (vdaka nizkej pamétovej narocnosti), a zaroven
by mohol lepsie fungovat na $pecializovanych korpusoch.

Hlavna cast naSej prace sa zaobera navrhom nového modelu pre slovné vektory
zalozeného na skladani ngramov, ktory zodpoveda vyssie uvedenym poziadavkam. Na-
sledne predstavujeme metddy na analyzu tohto modelu a sposoby, akym sa da dalej
znizit jeho pamétova narocnost.

Prva kapitola tvori ivod do problematiky strojového ucenia a neurénovych sieti,
ktoré su potrebné pri vytvarani modelov slovnych vektorov. Dalej v nej predstavujeme
rozne spdsoby strojovej reprezentacie slov a znamy model Word2Vec. Ten je zakladom
vSetkych modelov vytvaranych v naSej praci. V druhej kapitole prindSame prehlad
publikovanych prac zaoberajucich sa slovnymi vektormi s vyuzitim morfolégie. Tretia
kapitola opisuje navrh, implementaciu a testovanie nasich modelov. V §tvrtej kapitole sa
zaoberdme metodami analyzy nami navrhnutého modelu, a zaroven pontkame sposob,

ako este viac znizit jeho pamétovi naroc¢nost.



Kapitola 1
Strojové ucenie a slovné vektory

V tejto kapitole si predstavime vybrané metédy strojovej reprezentacie slov, teda spo-
soby, akymi sa daju reprezentovat slova pri algoritmoch strojového ucenia. Zakladom
pre nasu préacu je reprezentacia slov pomocou slovnych vektorov - viacrozmernych vek-
torov realnych ¢isel, ktoru v tejto kapitole podrobne opiSeme.

Model, ktory je zakladom pre nasu pracu je Word2Vec, v ktorom st slovné vektory
zalozené na pravdepodobnosti predpovedania slov v kontexte daného slova.

Zaciatok kapitoly je venovany prehladu metod a zékladnych konceptov strojového

ucenia a neurénovych sieti, ktoré sa pouzivaji pri vytvarani slovnych vektorov.

1.1 Pouzité metoédy strojového ucenia

1.1.1 Ucenie s uditelom

Ucenie s u¢itelom je jeden zo Standardnych postupov v strojovom uéeni. Algoritmy uce-
nia s uc¢itelom sa postupne ué¢ia predpovedat najvhodnejsi vystup na zéaklade vstupu.
K dispozicii musime mat sadu vstupnych dat x (zvycajne niekol'ko rozmerné vektory),
pre ktoré mame dané vystupy y (zvycajne skalary). Nésledne sa snazime ¢o najpres-
nejsie odhadnit vystupy y pomocou nejakej funkcie na zaklade vstupnych dat z.
Teda snazime sa najst ¢o najlepsie parametre w pre parametrizovani funkciu - f,,.
Ak pre isté parametre w plati, Ze t = f,(x), cielom je minimalizovat rozdiel medzi y
a t apravou tychto parametrov. T. j. snazime sa minimalizovat nejakt chybovi funkciu
E, ktord moze mat napr. tvar E = (y — t)%. Proces odhadovania parametrov danej

funkcie f sa nazyva trénovanie [12].

Metboda najviacsieho zostupu

Pri metdde najvicsieho zostupu (gradient descent) sa snazime najst lokdlne minimum

funkcie (spravidla viac premennych). V strojovom uéeni sa tato metoda najcastejsie po-
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Obr. 1.1: Metoda najvicsieho zostupu [9]

uziva pri uceni s uc¢itelom na hladanie parametrov funkcie, ktora najlepsie aproximuje
trénovacie data.

Vyuziva sa pozorovanie, Ze ak sa v nejakom bode pozrieme na gradient danej fun-
kcie a posunieme sa odtial opa¢nym smerom (dostatoéne malym krokom), priblizime
sa k minimu danej funkcie. Uk&zka je na obrazku 1.1. Zvy¢ajne mé tato funkcia v stro-

jovom uceni tvar:
Qw) =Y Qs(w),
i=1

kde @; reprezentuje chybovi funkciu pre vstup ¢ pre trénovacie parametre w (ako
velmi sa zatial netrénovana funkcia odliguje od testovacieho data i). Hodnota pre w

sa postupne iterativne zlepsuje:
w=w— nZVQi(w),
i=1

kde 7 je velkost kroku, akym sa pohybujeme, v strojovom uceni sa nazyva aj ryjchlost
ucenia (learning rate). Hodnotu w zlepsujeme dovtedy, kym |wog — Wnew| > €, kde

parameter e si mozeme urcit [5.

Stochaistickd metéda najvicsieho zostupu

Tato metoda je velmi podobna metdde najvicsieho zostupu, ale nepozerame sa pri nej
na to, aky je gradient celej funkcie, ale pozrieme sa iba na to, ako sa odlisuje jeden
vstup (pripadne mald mnozina vstupov) od naSej natrénovanej funkcie. Parameter w

upravujeme nasledovne:
w=w—VQi(w).
Tito tpravu urobime ale postupne pre kazdy prvok na vstupe. Vo vacsine pripadov je

stochaistickd metdda najvacsieho zostupu rychlejsia ako klasickd metoda najvécsieho
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Vstupna Skrytd  Vystupna
vrstva vrstva vrstva

Obr. 1.2: Jednoduché siet s 3 vstupmi, 4 neurénmi skrytej vrstvy a 2 vystupmi
zostupu [5].

1.1.2 Neurdnové siete

Slovné vektory sa najcastejsie vytvaraji pomocou neurénovych sieti. V tejto ¢asti pri-
blizime koncept neurénovych sieti a strukturu jednotlivych sieti, ktoré su pouzité v na-

Sej praci.

Dopredna neurénova siet

Dopredna neurénové siet je najjednoduchsi koncept neurénovej siete. Dopredné zna-
mené, ze informécia v sieti sa posuva iba smerom vpred a nikdy sa nevracia alebo
neuklada v sieti pre dalsie pouzitie (takto funguju rekurentné siete). Vznik neuréno-
vych sieti je vzdialene in$pirovany Struktdrou neurénov v mozgu a odtial aj pochéadza
ich nazov. Neuronové siete spadaji pod koncept ucenia s ucitelom, t. j. beZna neuro-
novéa siet sa snazi ¢o najlepSie aproximovat vystup na zaklade vstupu. Siet sa sklada
z jednotlivych neurénov, ktoré st medzi sebou prepojené. Ulohou neurénu v sieti je
prijat vstup z inych neurénov, spracovat ich a poslat ich dalej po sieti [12]|. Ukazka
jednoduchej neurénovej siete je na obrazku 1.2.

Najjednoduchsia neurénova siet sa sklada z troch vrstiev:

1. vstupné vrstva - moze sa skladat z viacerych neurénov, zvycCajne reprezentuje

jeden vstup zo vstupnych dat

2. skrytéa vrstva - moze sa skladat z volitelného mnoZstva neurénov, jej tlohou je
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prijat vstupy zo vstupnych neurénov, urobit ich sucet (vahovany) a nasledne pri-

padne pouzit na vysledok aktiva¢na funkciu, ktora vhodne transformuje vysledok
3. vystupné vrstva - reprezentuje vysledok, vystup odhadnuty sietou

Formalne sa da dopredna neurénova siet s jednou skrytou vrstvou, vstupom x

dlzky n a vystupom y dlzky 1 definovat ako:

=1

kde wy,ws, ..., w, reprezentuju skryta vrstvu, t. j. vahu jednotlivych vstupov na vy-
stupe a f je aktivacna funkcia, napr. sigmoid - o:

1

U(x):m,

ktory sa pouziva aj pri tvorbe slovnych vektorov [21].

Spatna propagacia

Spéatna propagacia v sieti je proces, pocas ktorého sa siet uci a upravuje si svoje para-
metre. V sieti najskor prebehne dopredny prechod, pocas ktorého siet skusi na zaklade
vstupu x vytvorit vystupy ¢, tie nasledne porovna s redlnymi vystupmi y. Nasledne uz
prebehne spéatna propagacia, pocas ktorej si siet na zéklade rozdielu medzi y a t upra-
vuje parametre jednotlivych vrstiev. Zvycajne sa na to pouziva metoda najvacsieho

zostupu [23].

Konvoluéné siete

Konvoluéné siete st $pecialny typ neurénovych sieti, ktoré sa najcastejsie pouzivaji na
spracovanie dat, ktoré maju urcita priestorova Struktiru. 1D konvolucné siete sa mozu
v, ) . ~ v s . v . -, ., .
pouzivat na sekvenciu dat, 2D konvolucéné siete sa zvyc€ajne pouzivaju na spracovanie
obrazkov.
Vgeobecne je konvolucia definovana ako operécia na dvoch funkciach redlnych ¢isel.

Konvolucia funkcii x a w v bode t, pricom vznikne nové funkcia s, sa oznacuje ako:

s(t) = (z xw)(t).

Konvoluéna vrstva v podstate pre kazdy povodny bod na vstupe vyrata novy bod na
zaklade jeho a jeho okolia. Cielom konvolicie moze byt odstranenie Sumu z dat alebo aj
detekcia istych priznakov v datach. 1D konvoliucia méze sluzit napriklad na predpove-
danie dal8ieho prvku v ¢asovom rade - na to, aby sme dostali dalsi prvok, sa nechceme

pozriet spat iba na posledny prvok, ale vziat do uvahy niekolko poslednych prvkov
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Obr. 1.3: Ukéazka konvolucnej siete

a vhodne ich naviahovat. Prave trénovanie hodnét tychto vah zabezpecuje konvolu¢éna
siet.
Operéaciu diskrétnej konvolicie v ¢ase t mdzeme definovat ako:

[e.e]

s(t) = (exw)(t) = Y z(a)w(t - a),
a=—oo
kde z je jednodimenzionélny vstup (resp. funkcia pristupujica k prvkom vstupu na
zéklade indexu), v nasom pripade ¢iselny ¢asovy rad a w funkcia, pristupujica k prvkom
matice vah, ktora sa oznacuje kernel. V praktickych aplikaciach sa nepouziva nekone¢na
matica, ale pozerame sa spat iba na konstantny pocet prvkov.
Konvoltciu je mozné definovat aj na viacerych dimenzidch, nésledne sa pouziva

viacrozmerny kernel, napriklad 2D konvolicia na obrazku moéze byt definovana ako:
S(i.4) = (I *K)(i,4) =) > I(m.n)K(i—m.j—n),

kde K je dvojrozmerny kernel a [ je vstupny obrézok. V praxi sa zvycCajne pouziva
niekol'ko malych kernelov, pricom cielom kazdého z nich je natrénovat sa na rozozné-
vanie konkrétneho priznaku v obrazku, napr. existuja kernely na hladanie hran, istych
tvarov, rozostrenie obrazka a pod.

Konvolucia sa zvycajne v neurénovych sietach nepouziva samostatne, ale v spojeni

s dalsimi dvomi vrstvami:

e Nelinearna aktivaéné funkcia (napr. sigmoida) - pouZiva sa po konvolucnej vrstve.
Tato faza je znama aj ako detekéna, pri nej sa napriklad moéze rozhodovat, ¢i je
nejaky priznak dostato¢ne viditeIny v istej ¢asti obrazku. Ak &no, vrstva ho

prepusti d'alej, inak ho vynuluje.

e Pooling vrstva - pouziva sa ako posledna, zvycajne zosumarizuje vysledky konvo-
licie. Pooling vrstva znizi rozmery vyslednych déat tak, Ze urobi maximum alebo

priemer (pripadne intt operaciu) na danej mnozine bodov [12].

Schéma celej konvoluénej siete je na obrazku 1.3.
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Konvolu¢né siete s hradbami

V tejto Casti opiSeme neurénovu siet, ktora pomocou konvolicie imituje zlozitejsie -
rekurentné neurénové siete. V rekurentnych sietach je vypocet skrytej vrstvy h dany
rekurentne na zaklade predoslych vstupov. Ak mame vstup v;, skryta vrstva pren h; je

definované ako:
h; = f(hiflyvzel)-

Takato rekurentné siet sa bezne pouziva na modelovanie textu - ak mame dani sekven-
ciu slov wy, ws, ..., w, tlohou je predpovedat najpravdepodobnejsie nasledujice slovo

Wyy1- Skryta vrstva pre slovo w,.1 je potom definované ako

hwn+1 = f(hwna wn)

Na zéklade tohto modelu bol pre modelovanie jazyka vytvoreny jednoduchsi model,

ktory vyuziva konvoltciu a nie je rekurentny, skryta vrstva mé potom tvar:
hi(X)=(X*«W+b)@a(X*xV +c¢),

kde X st slovné vektory pre vstupné slovo a jeho kontext, W a V' st konvolu¢né matice,
b a ¢ vektory posunu, ® nasobenie po ¢lenoch. Druhé ¢ast vzorca o(X * V + ¢) pred-
stavuje v tejto neurénovej sieti hradby. Vdaka aktivacnej funkcii je mozné regulovat,
ktoré priznaky z prvej Casti vzorca si dolezité a jedine tie prepustat do dalsich vrstiev
siete.

Konvolu¢na vrstva s hradbami dosahuje porovnatelné vysledky v porovnani s re-
kurentnymi vrstvami siete (pri trénovani jazykového modelu), a zaroven nie je taka

naro¢na na trénovanie [10].

LSTM siete

LSTM siete su vylepSenim rekurentnych sieti spomenutych v predoslej casti. Klasické
rekurentné siete totiz trpia problémom zvanym wvanishing gradient (stracajuci sa gra-
dient). Tento problém maju aj dopredné siete s viacerymi vrstvami. Ak totiz v prvych
vrstvéach siete aj vyrazne zmenime parametre, sposobi to iba malii zmenu vo vystupe
celej siete, ¢im sa gradient pre dand vrstvu tzv. straca. Vanishing gradient nastava pri
pouzivani istych aktivac¢nych funkcii, ako napr. sigmoid. V rekurentnej sieti sa tento
problém prejavuje eSte vyraznejsie.

LSTM siete (z angli¢tiny Long short-term memory) je jeden z modelov rekurentnych
neurénovych sieti. Rekurentna siet si okrem vah dokéze vo svojom stave paméitat aj
predoglé vstupy a vyuzivat ich na predikovanie vystupu. Takéato siet sa d& napriklad
pouzit na predpovedanie d'alsieho slova v texte na zéklade danych slov, rozpoznavanie
reci a pod.

Struktura siete je zobrazena na obrazku 1.4. Jej jednotlivé Casti si popiSeme nizsie.
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Obr. 1.4: Architektura LSTM siete
stav siete (Cy) - predstavuje dlhodobu informaciu, ktord si siet drzi o predchéa-
dzajucich vstupoch

hradby zabtudania (f;) - predstavuje prva upravu stavu siete, hovori mu, ktoré

casti z predchadzajuceho stavu ma zabudnut, upravuje sa:
Je=0Wy - [y, 1)) + by

vstupné hradby (i;) - ich ulohou je rozhodnut, ktoré ¢asti vstupu sa pridaja do
stavu siete:

it = (Wi« [he1,2¢]) + b;

vstupné hodnoty (Cj) - predstavuji hodnoty, ktoré by sme cheeli pridat do nového
stavu siete:

C; = tanh(We - [hy—1, x4]) + be

vystup (o) - je kone¢ne sposob, akym sa upravuje skryta vrstva siete (h;) na

zaklade vstupu a stavu siete (Cy):
Oy = O'(WO : [ht—lwrt]) + bo

hi = o x tanh(Cy)

Nésledne este musime upravit stav siete na novy stav: Cy = f; x Cy;_1 + i x C] [15].
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GRU siete

Jednoduchsia verzia LSTM siete je GRU (Gated recurrent unit) siet, ktora spéja
vstupné (i;) hradby a zabudacie hradby (f;) do jednej hradby (r;). Ta sa celkovo stara
o upravu stavu siete. Rovnako spaja skrytu vrstvu siete a stav siete do jednej matice

(hy). Upravy GRU siete vyzeraju takto:

2 =0(W. - [h_1, 7))

re =W, [h-1, 24])
hy = tanh(W - [ry * hy_1, 24])
hy = (1 — z;) % hy_1 + 2 * hj.

GRU siet sa da trénovat rychlejsie ako LSTM, prave vdaka tomu, Ze spaja niektoré

jej casti do jedného celku [7].

1.2 Strojova reprezentacia slov

1.2.1 Motivacia

V ramci strojového ucenia je velakrat nutné reprezentovat slova prirodzeného jazyka
tak, aby ich vyznamu ¢o najlepsie rozumel pocitac. Najbeznejsim spdsobom strojove;j
reprezentacie slova je niekolkorozmerny ciselny vektor. Ten sa nésledne pouZiva ako
vstup do zlozitejsich modelov strojového ucenia - porozumenie vyznamu textu, pozna-
vanie hlasu, strojovy preklad a podobne [18]. V zavislosti od toho, ako dobre vstupna
reprezentacia zodpoveda slovu, je mozné dostat lepsi, pripadne rychlejsi vysledok pri
pouziti v neskorsich algoritmoch. Vyvinulo sa mnoho pristupov prekladu slova do ¢i-

selného vektoru, ktoré sa lisia svojim vyuzitim a kvalitou.

1.2.2 Distribu¢na hypotéza

Distribu¢néa hypotéza hovori, ze slova, ktoré sa v texte vyskytuji v podobnom kontexte,
zvyCajne mavaju aj podobny vyznam, pricom sa ale nikdy nemusia v texte vyskytovat
spolu. Napriklad veta Obliekla som si sveter, pretozZe bola zima, bude davat zmysel, aj
ked slovo sveter nahradime slovom kabdt, bunda a pod., a naozaj vSetky tieto slova
maju podobny vyznam - obleCenie chraniace pred zimou. Pri testovani distribucnej
hypotézy sa skuto¢ne ukéazala pozitivna korelacia medzi kontextom, v akom sa slova
vyskytuju a ich podobnostou [22|. Prave z tohto dovodu sa distribu¢néa hypotéza casto
pouziva ako zaklad pre mnohé metddy strojovej reprezentacie slov, ktoré sa snazia

zachytit ich vyznam a podobnost.
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1.2.3 Jednoduché spbésoby reprezentacie slov
One-hot encoding

Najjednoduchsim sposobom ako strojovo reprezentovat slova v ramci nejakej mnoziny
je kod 1 z n (one-hot encoding). Ak méame usporiadani mnozinu slov velkosti m -

(w1, wa, ..., wy), i-te slovo tejto postupnosti reprezentujeme ako vektor dlzky m tvaru:
(0,0...0,0,1,0,...,0),

kde 1 sa nachadza na pozicii ¢ a na zvysSnych pozicidch st nuly. Tento pristup je ne-
vyhodny z dovodu vysokej pamétovej narocnosti (zapamétanie si jedného slova zabera
O(m) pamaéte) a tiez nijakym sposobom nedokaze zachytit vyznam daného slova.

Danym spésobom vieme reprezentovat aj dlhSie texty zaznacenim poctu vyskytov
jednotlivych slov v texte do vektoru. Tato metdda sa nazyva batoh slov (bag of words)
[16].

Skryta sémantickd analyza

Pri skrytej sémantickej analyze (latent semantic analysis) ako vstup pouZijeme texty
reprezentované pomocou batohu slov. Ak méme n textov, v ktorych sa celkovo vy-
skytuje m roznych slov, ziskame maticu velkosti n x m, skladajicu sa z reprezentécii
jednotlivych textov pomocou batohu slov. Dan& matica ale obsahuje prili§ vela nil,
preto sa pouziva niektora z metdd pre zniZzenie poctu dimenzii, napr. analyjza hlavnych
komponentov (principal component analysis), pomocou ktorej vieme znizit dimenziu n
matice napr. na k (k < n) a nasledne z matice dostavame k-dimenzionalne vektory pre
vietkych m slov [28].

Nahodné indexovanie

Pri metode ndhodného indexovania (random indexing) najskor slovim ndhodne pride-

lime elementarne vektory e,,:
gw = [al, as, ... ,an}, a; € {—1, O, 1}

Hodnota n sa spravidla pohybuje okolo 1000. Nasledne pre kazdé slovo zratame:

Uw = Z Z éw?u
w’ evyskyty slova w wa € okolie slova w’
kde okolie je zvycCajne definované ako k slov vyskytujicich sa pred slovom v texte
a k slov, vyskytujucich sa hned za slovom, pricom k byva priblizne 10. Tato metoda
napriek svojej jednoduchosti vykazuje velmi dobré vysledky. Jej vyhodou je, Ze vektory

vznikaju inkrementélne, uz po vypocitani slovnych vektorov pre niekolko slov vieme
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hl'adat podobnosti medzi nimi. Pri dalSom spracovani je mozné pouzit takto vzniknuté
vektory (velkej dlzky, obsahujtce nuly) alebo ich normalizovat na pozadovani dlzku
napr. predtym spomenutou analyzou hlavnych komponentov [24]. Podobnym sposobom

funguje napr. Glove model slovnych vektorov [19].

1.3 Word2Vec

1.3.1 Slovné vektory

Reprezentéaciou slov prirodzeného jazyka, ktorou sa budeme zaoberat v tejto praci, sa
niekolkorozmerné vektory zlozené z realnych cisel. Nazyvaju sa aj kontextové vektory,
pretoze zdroj ich vyznamu pochadza z kontextu, v akom sa vyskytuju vo vstupnom
texte. Vzdialenosti slov vo vektorovom priestore nasledne dokazu reprezentovat séman-
tické a syntaktické podobnosti danych slov. Tato vlastnost vznikd na zéklade distri-
buc¢nej hypotézy. Teda ak sledujeme v texte dve slové, ktoré sa opakovane vyskytuju
v blizkosti tych istych slov, st to podobné slova. Napriklad ak méame slovda macka

a pes, obe sa mozu vyskytovat v nasledujucich kontextoch:
e Macka mé styri nohy. Pes ma Styri nohy.
e Moj doméaci milacik je macka. M6j doméaci milacik je pes.

Zaroven sa ale nikdy nemusia vyskytnut v texte spolo¢ne [16]. Vektory potom vzni-
kaju na zaklade pravdepodobnostného modelu, v ktorom sa snazime pre dané slovo
predpovedat okolité slova v texte.

Tato praca bude zalozena na vytvarani slovnych vektorov pomocou kniznice a me-
tody Word2Vec. Slovné vektory vytvorené touto metédou vykazuju okrem blizkosti
podobnych slov aj zaujimavé aritmetické vlastnosti. Napriklad pre anglicky jazyk bol

pozorovany vztah:
v(king) — v(man) + v(woman) ~ v(queen)*.

Ak urobime dané numerické operacie na vektoroch, vysledkom je vektor, ktory je v na-
Som vektorovom priestore najblizsie k vektoru reprezentujicemu slovo queen. Rovnako

vieme pozorovat aj zaujimavé gramatické vlastnosti, napriklad:
v(better) — v(good) + v(smaller) ~ v(small)?.

Touto metodou sa daji jednoducho a casovo efektivne trénovat velké mnozstva slov-

nych vektorov, pricom nie su kladené velké poziadavky na vytvaranie vstupu - ako

1V slovencine je to ekvivalentné vztahu v(kral) — v(muz) + v(zena) ~ v(krdlovna)
2V slovencine je to ekvivalentné vztahu v(lepsi) — v(dobry) + v(mensi) ~ v(maly)
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Maoja dcéra rada pocdva modernd hudbu.

U Y

Obr. 1.5: Syntaktické vztahy vo vete

vstup pre Word2Vec sa da pouzit Tubovolny ¢&isty text, napr. anglickdi Wikipédia.
Word2Vec vektory sa trénuji pomocou neurénovych sieti, priCom sa pouzivaji dva
rozne pristupy - skip-gram a sivisly batoh slov [18]. Obidve metody aj s ich variaciami

su popisané nizsie.

1.3.2 Priklady vyuzitia slovnych vektorov

Slovné vektory sa zvyc¢ajne nepouzivaju samostatne, aj ked je mozné ich takto vyuzit
napriklad na hladanie synonym slov alebo vyhodnocovanie podobnosti dvoch textov.

NajbeznejSie sa predpocitané slovné vektory pouzivaji ako vstup pre iné modely
strojového ucenia. Ukazuje sa, ze ak sa v modeloch (ktoré ako vstup bertu slovéi) po-
uziju ako vstup slovné vektory namiesto nahodnych vektorov, dané modely nasledne
dosahuju vacsiu uspesnost, prip. je mozné ich natrénovat rychlejsie.

Nizsie st popisané vybrané sposoby pouzitia slovnych vektorov v inych modeloch.

Parser syntaktickych vztahov

Syntaktické vztahy reprezentuju gramaticko-sémanticky vztah medzi jazykovymi prv-
kami na trovni vetnej konstrukcie. Syntaktické vztahy spajaji jednotlivé prvky vo vete
s dalsimi prvkami, s ktorymi existuje nejaka suvislost. Napriklad ak mame vetu: Moja
dcéra rada pocuva moderni hudbu., slovo dcéra sa nachédza v dvoch syntaktickych
vztahoch, a to: moja dcéra a dcéra pociva. St to slova, s ktorymi dané slovo vo vete
priamo suvisi, zdiela s nimi gramatické kategorie a pod. Napriklad slovo moja by bez
slova dcéra v danej vete vobec nemalo zmysel. Zobrazenie syntaktickych vztahov pre
tuto vetu je ukdzané na obrazku 1.5.

Vo svojej praci Chen a Manning [6] navrhli model, ktory sa snazi predpovedat
syntaktické vztahy vo vete, pricom ako vstup dostava slovné vektory. Pri porovnani
s pouzitim one-hot-encodingu ako vstupu sa ukazalo, Ze tspeSnost parsera sa moze
pouZzitim slovnych vektorov zvysit o niekolko percent. Takyto parser zaroven bezi nie-

kol'konasobne rychlejsie [6].
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vysledok presny vysledok binarny
nadhodné vektory 43.9 (0.6) 82.0 (0.5)
slovné vektory 49.7 (0.4) 87.5 (0.8)
vylepSované slovné vektory 51.0 (0.5) 88.0 (0.3)

Tabulka 1.1: Porovnanie sieti na predpovedanie sentimentu

Analyza sentimentu

Pri analyze sentimentu tloha spociva v odhadnuti citového zafarbenia vstupného textu.
Vyuziva sa napriklad pri predpovedani, ¢i je nejaky textovy komentéar alebo recenzia
produktu pozitivna alebo negativna. Vo svojej préaci Tai, Socher a Manning [26] navrhli
konkrétnu neurénovu siet so stromovou Strukturou, ktora na zaklade sekvencie vstup-
nych slov predikuje sentiment. Autori robili experimenty, pri ktorych skusali trénovat
dani neur6énovu siet na réznych typoch vstupov. Vstupné slova mohli byt do tejto siete

vkladané tromi spésobmi:
e ako nédhodne inicializované vektory
e natrénované slovné vektory

e natrénované slovné vektory, ktoré nasledne mohol este model na trénovanie sen-

timentu d'alej vylepSovat (dotrénovavat)

Porovnanie tspes$nosti natrénovania rozoznéavania sentimentu je vidno v tabulke 1.1.

Viyjsledok presny zodpoveda zaradeniu sentimentu do 5 kategorii, od najpozitivnej-
sieho po najnegativnejsieho, visledok bindrny zodpoveda iba rozdeleniu na pozitivne
a negativne texty. Prva hodnota v tabulke zodpoved4 priemernej percentualnej aspes-
nosti pre 5 behov algoritmu, idaj v zatvorke standardnej odchylke. Z vysledkov jasne
vyplyva, ze slovné vektory vyrazne zlepsuju presnost nasledne natrénovaného modelu
[26].

1.3.3 Skip-gram model

Skip-gram je jeden z dvoch zékladnych spdsobov, ako trénovat slovné vektory. Cielom
pri skip-gram modeli je za zaklade vektoru vstupného slova vediet predikovat oko-
lité slovéa (slova, v ktorych kontexte sa dané slovo vyskytuje). Napriklad, ak by sme
mali definovany kontext slova velkosti 3 a vetu Juraj jazdi v cervenom aute po ulici.,
cheeli by sme na zaklade slova cervenom predikovat slova: {Juraj, jazdi, v, aute, po,
ulici}. Na to, aby sa dali predpovedat okolité slova, je definovana pre kazdé dve slova

pravdepodobnost p(wo|wy), kde wo je vystupné slovo a w; vstupné slovo. Ak mame
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Vystup
w(t-2)
Vstup
wi(t-1)
w(t) Skryta vrstva
w(t+1)
w(t+2)

Obr. 1.6: Architektira skip-gram modelu

dant postupnost trénovacich slov wq, ws, . .., wr, snazime sa maximalizovat priemerny

logaritmus pravdepodobnosti:

T

1

T Z Z log p(wy+j|wy),

t=1 —c<j<c,j#0

kde T je velkost mnozZiny slov a ¢ velkost kontextu, ktory pre dané slovo berieme do
uvahy. Architektara prislusnej neurénovej siete je zobrazena na obrazku 1.6. Pravdepo-
dobnost vyskytu okolitych slov pre dané slovo je definovana pomocou softmax funkcie:
erOITUwI

p(wolwr) =

S et
w=1

kde v; a v}, st vstupny a vystupny vektor reprezentujici dané slovo a W je cel-
kovy pocet slov v slovniku. Zmysluplny vysledok, ktory sa nésledne pouziva ako vek-
torova reprezentacia slova w je vektor v,,. Vektor v,, je stcastou matice velkosti
pocet ngramov X velkost vektora, v ktorej st reprezentované vietky vektory ngra-
mov a ich hodnoty sa pocas trénovania siete upravuju (tdto matica je skryté vrstva
siete). Po kazdom takomto vypocte sa hodnoty danych vektorov aktualizuju pomocou
stochaistickej metédy najvacsieho spadu, aby sa ¢o najviac zmensila chyba pri pred-
povedani vystupnych vektorov. Z danej funkcie je viditelné, ze dlzka vektorov méze
byt Tubovolné (ale rovnakéa pre vstupné a vystupné vektory), zvycajne sa pouzivaji
vektory dlzky 100, prip. vidsie.

Nevyhodou tohto pristupu je nutnost pre kazdd zmenu vahy vyratat hodnotu

w
§ vl vt
w=1
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t. j. prejst cez cely slovnik. Preto sa vyvinuli metody, ktoré si schopné tento vypocet
znacne urychlit - hierarchicky softmaz (hierarchical softmax) a negativne vzorkovanie

(negative sampling) [18].

Softmax funkcia

Softmax funkcia sltizi na reprezentovanie pravdepodobnostnej distribucie diskrétne;j
premennej s n moznymi hodnotami. Zvycajne sa pouziva ako posledna vrstva pre ne-
urénovu siet, ktoré sluzi ako klasifikitor do n roznych tried. Funkcia by teda mala
vyprodukovat vektor y, kde y; = P(y = i|x). Na to, aby toto bola spravna distribucia
pravdepodobnosti, kazda z hodnot y; musi byt v intervale (0, 1) a zaroven Y | y; = 1.
Ak méme nenormalizované pravdepodobnosti pre vSetky triedy [z1, 22, ..., 2,] z pre-
doslych vrstiev siete, normalizovani softmax pravdepodobnost pre z; dostaneme ako:

exp(zi)

2 i1 €rp(2))

V pripade slovnych vektorov reprezentuje softmax funkcia pravdepodobnost predpove-

softmax(z); = [12].

dania daného slova v porovnani so vSetkymi ostatnymi slovami v mnozine.

1.3.4 Model stuvislého batohu slov

Tato metoda suvislého batohu slov (continuous bag of words) je velmi podobna skip-
gram modelu, rozdiel je v tom, Ze sa na zaklade okolia slova snazime predikovat dané
slovo. V predoslom priklade by to vyzeralo tak, ze ak by sme mali trénovaciu vetu
Juraj jazdi v cervenom aute po ulici., na zéklade slov {Juraj, jazdi, v, aute, po, ulici}
by sme sa snazili predpovedat slovo cervenom. Architektira neurénovej siete pre tito
metodu je zobrazena na obrazku 1.7. Ak mame slovo wo a jeho okolie wy, ws, . .., wy,,
podmienend pravdepodobnost vyskytu slova we je definovana ako:
oo

p(wlwy, wa, ..., wy) = —37

szl evhh’

kde h je definované ako:
1
h = E(uwl + Vi + oo+ Uy, )7,

Vwy s Vug s - - - » Uy, SU VStupné vektory pre slova wy, wa, . . ., wy, a vy, vystupny vektor pre

slovo wo.

1.3.5 Algoritmické vylepSenia

Aby sa predislo nutnosti pri kazdom vypocte p(wyy;|w;) v skip-gram modeli prechadzat
cez celd mnozinu trénovanych slov, vyvinulo sa niekolko metod, ktoré dany vypocet

urychlia a pritom prili§ neznizuju kvalitu ziskanych slovnych vektorov.
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Vstup

w(t-2)
\ Vystup
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Obr. 1.7: Architekttira modelu batohu slov

Negativne vzorkovanie

Klasicky Word2Vec funguje v podstate ako multinomicky klasifikator (klasifikator do
viacerych tried), len namiesto tried predikuje jednotlivé slova. Takyto klasifikator vsak
potrebuje reprezentovat rozdelenie pravdepodobnosti medzi triedami - napr. softmax
funkciou, ktorej pocitanie je velmi vypoctovo naro¢né. Preto bola vyvinuta metoda
noise contrastive estimation, ktord napodobnuje multinomicky klasifikitor pomocou
binarneho klasifikitora. Tento binarny klasifikdtor rozhoduje iba, ¢i dané slovo patri
do nami vybranej triedy alebo nepatri [14].

Pri tejto metode sa pri kazdom vypoéte p(wijlw;) nepozerame na celd mnozinu
slov, ale ndhodne vyberieme k z nich (k moze byt 2-20 v zavislosti od velkosti datasetu),
pre ktoré sa snazime vysledok znizit, a zaroven vysledok pre nase slovo zvysit. Namiesto
p(wesj|wy) definovanej vyssie, chceme maximalizovat:

k

log U<U;uTo Vw,;) + Z B, (w) [log O-(_U’:U—I;le)]J
i=1

t. j. vyberieme nédhodnych k vstupov z distribticie P (zvy¢ajne rovnomerné distribu-
cia), ktoré nepatria do kontextu slova a ich vzdialenost sa snazime zvysit, zatial ¢o
vzdialenost slova v okoli sa snazime znizit. [18].

Tato metoda vyrazne znizuje ¢asovi narocnost vytvarania slovnych vektorov, pre
kazdé slovo na vstupe sa menia hodnoty iba pre konstantny pocet vektorov, v klasickom

algoritme sme museli menit hodnoty vektorov vsetkych slov, ktoré mame v slovniku.

Hierarchicky softmax

Pri tejto metode sa vytvori bindrny strom, v ktorom listy reprezentuji slova v nasom

slovniku. Zvyc¢ajne sa pouziva Huffman tree, pretoze ma tiu vlastnost, Ze Castejsie sa vy-
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Obr. 1.8: Strom hierarchického softmaxu

skytujtce slova sa nachadzaju blizsie pri koreni. Kazdé aktualizacia parametrov potom
prebieha ako jeden prechod od korena k listu daného slova, pricom sa aktualizuja vsetky
vrcholy po ceste. Na obrazku 1.8 je cesta zvyraznena. Listy reprezentuju jednotlivé vy-
stupné slova a prechod cez vnitorné vrcholy stromu nahradzuje pri tomto pristupe
vystupni maticu. Pravdepodobnost vystupného slova w,, ak mame dané vstupné slovo

w;, sa potom pocita ako:

(w)—1

pluwfu,) = H (0w, +1) = ch(n(w, D) V) D

kde h = vy, v pripade skip-gram algoritmu (t. j. h reprezentuje slovny vektor vstupného
slova, ktory trénujeme). Funkcia n(w, k) reprezentuje k-te dieta na ceste k listu repre-
zentujucemu slovo w a ch() reprezentuje lavé dieta vrcholu. Funkcia [x] je definovana
ako:

1 ak x plati
—1 inak

[=] =

Napriklad ak vystupné slovo lezi v lavej polovici stromu, hierarchicky softmax
mierne zvysi pravdepodobnost, Ze vSetky slova v lavej ¢asti stromu su vystupné slova
pre dané vstupné slovo, a zéroven znizi tito pravdepodobnost pre vietky slova v pravej
Casti stromu [18, 21].

Bezné implementacie Word2Vec pouzivaji skoér jednoduchsiu met6du negativneho

vzorkovania, ktori budeme aj my v praci pouzivat.

Podvzorkovanie

Myslienkou podvzorkovania (subsampling) je nebrat velmi do tvahy slova, ktoré sa

v texte vyskytuju prilis ¢asto, napr. v angli¢tine urcity c¢len the. Ak by sme napriklad
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mali anglicka vetu Armstrong was the first person to walk the moon a ak by sme napri-
klad pouzili ako vstup slovo first a snazili sa natrénovat jeho kontext, viac informaécii
nam da kontext {Armstrong, was, person, walk} ako kontext {was, the, person, walk}.
Slovo the sa totiz vyskytuje v kontexte skoro kazdého slova, preto nim nevieme dané
slovo ovplyvnit. Rovnako to plati aj naopak - ak natrénujeme slovo the na niekolko
tisic pripadoch, dalSie trénovanie ho uz velmi neovplyvni. Preto sa pouziva nasledovny
vzorec pre vyhadzovanie prili§ ¢astych slov, slovo w sa zo vstupu odstréni s pravdepo-

dobnostou:

kde t je nastavitelna konstanta, zvy¢ajne 107> a f(w) je celkovy pocet vyskytov slova
w na vstupe.
Pouzitie podvzorkovania zna¢ne zvysuje kvalitu vytvorenych slovnych vektorov pre

slova, ktoré nemaju velkua frekvenciu vyskytu vo vstupnom texte [18].

1.3.6 Testovanie slovnych vektorov

Neexistuje ziadny jednoznacny exaktny sposob ako ohodnotit kvalitu slovnych vekto-
rov, ale vyvinulo sa niekol'ko jednoduchych testovacich tloh, ktoré sa bezne pouzivaju
ako metriky. Ich vyhodou je nenéro¢né pouzitie a kvantitativny vysledok, ktory sa

Iahko porovnéava.

Podobnost dvoch vektorov

Podobnost dvoch slovnych vektorov je definovana na zaklade ich kosinusovej podob-
nosti. Ak mame dva slovné vektory a a b dlzky n, ich podobnost je definovana ako:
a-b _ Z?:l aibi
llallaf B2 /377 af /577, 07

pricom a; a b; su jednotlivé komponenty vektorov. Kosinusova podobnost nadobuda

hodnoty od -1 po 1, kde -1 predstavuje najmensiu mozni podobnost (negativnu kore-

laciu) a 1 najviacsiu mozni podobnost (pozitivnu korelaciu).

Metrika - podobnost slov

Cielom tejto tulohy je overit, do akej miery zodpoveda podobnost slov medzi slovnymi
vektormi tomu, ako podobnost slov vnima ¢lovek. V anglickom jazyku (ale aj v mno-
hych inych) existuje dataset dvojic slov s naslednym ohodnotenim ich podobnosti na
stupnici 1-10. Tento dataset bol vytvoreny spriemerovanim mnozstva hodnoteni vytvo-
renych [udmi. Hodnotenie tspesSnosti algoritmu nésledne spoé¢iva vo vyratani podob-
nosti natrénovanych slovnych vektorov a vo vypocte korelaéného koeficientu (pouziva

sa Pearson aj Spearman) medzi vysledkami danymi Tudmi a slovnymi vektormi.
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Pre tuto ulohu st zaujimavé dva datasety v anglickom jazyku - EN-WS353, ktory ob-
sahuje bezné slova v angli¢tine a novsi dataset EN-RW, ktory obsahuje hlavne zriedkavé
anglické slova (bezné slovné vektory na tomto datasete nedosahuju dobré vysledky,

pouziva sa najmé na vektory vyuzivajice morfologiu).

Metrika - slovné analogie

Tak ako najznamejsi analogicky vztah medzi slovnymi vektormi v(king) — v(man) +
v(woman) ~ v(queen), su slovné vektory schopné naucit sa aj mnozstvo inych analo-

gickych vztahov. Tieto vztahy st dané exaktne, napr:
Praha — Cesko + Slovensko = Bratislava,

teda vztahy medzi krajinami a ich hlavnymi mestami.

Formélne moZzeme tento test definovat tak, Ze mame 4 slova, ktoré su v exaktnom
vztahu w; — wq + w3 = wy. Cheeme najst najblizsi vektor v' k vektoru v(wy) —v(wsy) +
v(ws). Ak plati, ze v/ = v(wy), dany vysledok sa vyhodnocuje ako spréavny, inak ako
nespravny. Niekedy sa pouziva aj jemnejsie hodnotenie, napr. Ze vektor v(w,) musi pat-
rit medzi 5 najpodobnejsich slov. Existuje niekol'ko datasetov analogii, ktoré obsahuja

syntaktické aj sémantické vztahy medzi slovami.



Kapitola 2
Podobné prace

V tejto kapitole ukdazeme vybrané prace, ktoré sa zaoberali podobnou problematikou
ako na8a praca. Takychto studii je ovela viac, ale vo vela pripadoch st postupy v nich
podobné, preto opiSeme 3 vyrazne rozdielne sposoby, ako pristupovat k morfologicke;j

reprezentacii slov.

2.1 Vektory morfém

Morfologia (alebo v slovenéine aj tvaroslovie) je jazykovedna nauka, ktora sa zaobera
gramatickymi tvarmi slov a slovami, ktoré maja funkciu tvarov. Morféma je najmensia
Cast slova, ktord ma nejaky vyznam alebo funkciu [11|. Predoslé pristupy k vytvara-
niu slovnych vektorov vobec nebert ohlad na morfolégiu slov, na to, aki je vnutorna
skladba slova a na slovo sa pozeraju iba ako na nedelitelnu jednotku. V slovenskom
jazyku to napriklad znamena, Ze mdzeme natrénovat kvalitny slovny vektor pre slovo
Stastie, ale uz moze byt problém natrénovat spravny vektor pre slova najstastnejsi, na-
Stastie, $tastia a iné tvary tohto slova. Dané tvary slova zdielaju cast vyznamu slova
Stastie, ale nemusia sa vyskytovat velmi ¢asto v korpuse, a preto ich slovné vektory
nemusia byt také presné.

Klasické metody pre vytvéaranie slovnych vektorov dokazu zachytit niektoré morfo-
logické vztahy medzi slovami v angli¢tine, napr. v(car)—v(cars) ~ v(apple)—v(apples),
avSak tieto vztahy uz nefunguju velmi dobre pre menej frekventované slova v jazyku.

Metoda, ktora sa snazi vylepSit predoslé metdédy vyuzitim morfologie spociva v roz-
biti slov na jednotlivé morfémy - najmensie jazykové jednotky, ktoré nesi vyznam.
Pouzilo sa uz existujuce morfologické rozdelenie pre slova daného jazyka (predpony,

pripony, zéklad slova). Tato metdéda pochadza z ¢lanku Luonga a spol. [27].

20
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2.1.1 Trénovanie vektorov jednotlivych morfém

Cielom je natrénovat slovné vektory pre jednotlivé morfémy v jazyku. Vytvorime si
zoznam vsetkych morfém v jazyku M a maticu nahodne iniciovanych vektorov vsetkych
morfém v danom jazyku - W, € R¥™M| kde d je Zelana dimenzia morfologického
vektoru a |M| je pocet morfém.

Vektory pre zlozitejsie slova potom iterativne vytvarame vzdy spojenim dvoch mor-
fém pomocou spajajicej matice W,,, ktora vytvori novy vektor dlzky d z vektorov dvoch

morfém. K nemu néasledne priratavame tzv. prerusujuci vektor b, dizky d:

p= f(Wm [Uzak‘lad; Upripona/predpona] + bm)

Nasledne vysledok este prejde cez aktivacni funkciu, napr. tanh. Vektor b,,, rovnako aj

matica W, st spolo¢né pre vSetky spajania slovnych vektorov, celkovo teda trénujeme:

e maticu W, velkosti d - | M|, reprezentujicu vektory jednotlivych morfém

e maticu W, velkosti d - 2d, ktora spoji dva vektory morfém (rozmeru 2d) do

jedného vektora velkosti d

e vektor b, velkosti d, ktory vektorovo reprezentuje spojenie dvoch morfém

Kvalita modelu sa potom zistuje tak, ze porovnavame vysledné vektory pre celé slova,
ktoré vytvoril nas model so slovnymi vektormi natrénovanymi inym spdsobom (napr.

Word2Vec) [27].

2.1.2 Vytvaranie slovnych vektorov z vektorov morfém

Nevyhodou predoslej metody je, Ze pokial sa nejaké zloZzené slovo nevyskytuje v jazyku
prilis ¢asto, napr. distinctness, jeho slovny vektor nemusi byt spravne natrénovany. Ak
sa néasledne pouzije na trénovanie morfologickych vektorov, méze sposobit ich nespréavne
natrénovanie.

Preto sa pouzije kombinovany pristup - dany model trénuje v najspodnejsej vrstve
morfologické vektory, ktoré neskor pouzije na vytvaranie zlozitejsich slov a nésledne
standardnym sposobom trénuje vektory pre ne spolu s vektormi pre jednoduché slova
(ktoré sa neskladaju z viacerych morfém).

Spéatne sa potom vylepsuji jednotlivé vektory az po vektory pre morfémy, ako je
vidno na obréazku 2.1 [27].

2.1.3 Tvorba morfologickych znaciek

Morfologické znacky sa vytvorili pomocou externého programu, ktory pouzil skryté
markovovské modely na odhalenie predpoén a pripon slov. Nasledne sa tieto automa-

tické predpony a pripony este manualne pretriedili, aby zostali len skuto¢né morfémy
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Vstup

Trénovanie vektorov
morfém

Obr. 2.1: Trénovanie slovnych vektorov z morfém

v anglickom jazyku. Pri ich vytvarani sa predpokladalo, ze vSetky slova angli¢tiny

zodpovedaju reguldrnemu vyrazu:
(predpona)*(zaklad slova){1,2}(pripona)*,

teda slova obsahuju najviac dva slovné zaklady. Toto plati pre angli¢tinu, ale nemusi
platit pre jazyky, kde sa inym sposobom vytvaraju slova, napr. nemecky jazyk alebo

slovensky jazyk [27].

Iné metody hl'adania morfologickych znaciek

Existuje viacero sposobov hl'adania morfologickych znaciek v texte, zvycajne sa vyuZiva
kombinacia manuéalneho oznacovania ¢lovekom a ruc¢nej anotacie.

Napriklad v pripade anotovania Slovenského narodného korpusu sa najskor rucne
anotovala mensia cast korpusu a na jej zaklade sa automaticky vytvorili morfologické
znacky pre zvysok [1]. Takisto existuji metédy ako robit morfologickti anotéciu tplne

automaticky [25].

2.2 Ngramové vektory

V praci Bojanowského, Piotra a spol.[4] sa rozhodli pouzit iny pristup k morfologii
slovnych vektorov. Namiesto pouzitia predtrénovanej informacie o morfémach v danom
jazyku, a teda skladaniu vektora pre slovo z morfém, sa rozhodli pre jednoduchsie
implementovatelny pristup - skladat vektor pre slovo z vektorov vsetkych ngramov (za
sebou iducich sekvencii dizky n) v slove. Ako sa ukazuje, tento pristup napriek svojej
jednoduchosti vykazuje velmi dobré vysledky aj pre morfologicky bohaté jazyky.
Tato neuronova siet funguje velmi podobne ako klasicka Word2Vec siet, s tym
rozdielom, Ze pre kazdé slovo sa prepoéitaju vietky ngramy dlzky 3 — 6, pricom sa

pred a za slovo eSte pridaju Specidlne znaky. Pre slovo vzdelanie ($vzdelanie#) by sme
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nasledne mali n-gramy: $vz, vzd, zde, del, ela, lan, ani, nie, ie#, $vzd, vzde, zdel, ...,
delani, elanie, lanie#. Ak mame pre slovo w mnozinu ngramov G,,, slovny vektor pre
slovo w vznikne ako:
v(w) =v'(w)+ Y v(g),
9€Guw

pri¢om tato siet ale zaroven natrénuje aj samostatny vektor pre kazdé slovo v'(w), ktory
tiez vstupuje do konecnej reprezentacie slova w, t.j. vektora v(w). Napriklad anglické
slovo the bude mat iny vektor ako samostatné slovo a iny vektor ako ngram v slove
theorem.

V danej praci nevytvarali ngramy pre n najcastejsich slov v jazyku, pre tie boli vy-
tvorené iba slovné vektory, ¢o zrychlilo vypocet modelu. Vyber n je mozné prisposobit,
¢im mensie n, tym presnejsi model, ale zaroven pomalSie trénovanie.

Tato metoda napriek svojej jednoduchosti dosahuje lepsie vysledky ako jednodu-
chy Word2Vec alebo predogla morfologickd metéda. Dany model je velmi tspes$ny pri
zriedkavych slovach, morfologicky bohatych jazykoch a malych datasetoch. Porovnanie
je mozné vidiet v tabulke 2.1. Ako metrika je pouzita podobnost slov z ¢asti 1.3.6. Na
zéklade vysledkov je vidno, zZe ngramové vektory funguji z danych modelov najlepsie.

Vektory boli v danych pracach natrénované na celej anglickej Wikipédii [4].

EN-WS353 EN-RW dataset
slovné vektory - skipgram 72 45
slovné vektory s morfologiou 64 34
slovné vektory s ngramami 73 46

Tabulka 2.1: Porovnanie jednotlivych modelov slovnych vektorov

Skip-gram model uvedeny v tabulke bol tieZ natrénovany autormi préace o ngramo-

vych vektoroch.

2.3 Znakové siete

V poslednej dobe sa vyrazne rozsiruje vytvaranie vektorov priamo pre jednotlivé znaky -
pismena v texte. Slovné vektory sa nasledne tvoria spojenim vektorov pre znaky. Takato
siet tiez dokaze zachytéavat morfologické vlastnosti textu, napriklad sa dokéze naucit,
¢o znamena v anglickom jazyku pridanie s na koniec slova a pod.

Takéto modely sa vytvarajui pomocou neurénovych sieti, zvycajne sa na to po-
uzivaju rekurentné (LSTM) siete, kedZe dopredna siet nie je schopnéd zapamétat si
informéciu o predchadzajtcich znakoch v slove. V praci Linga a spol. [17] pouzili oboj-

smernt LSTM siet [13]. Ako vstup siet dostane vektory pre jednotlivé znaky a na
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Obr. 2.2: Obojsmerna znakova LSTM siet pre slovo woman

zéklade toho sa snazi predpovedat vektor pre slovo. Bezne takito siet znakmi preché-
dza dvakrat - raz spredu a raz zozadu, a nasledne oba prechody skombinuje. KedZze je
to LSTM siet, v stave si moze pamétat aj dolezité informéacie z predchédzajucich slov.
Architektura siete je na obrazku 2.2.

Tato siet, ktord spaja znaky do slov, sa nasledne pouziva ako sucast vicsej siete,
pretoze tak ako ostatné siete potrebuje slovny kontext na to, aby sa bola schopna ucit
slovné (a nasledne znakové) vektory. Cela siet sa zvycajne trénuje tak, Ze sa snazi na
zéklade sekvencie slov predpovedat dalsie slovo vo vete (podobne ako batoh slov). Pre
vSetky slova v slovniku si vyrata slovné vektory a porovna pravdepodobnost predpove-
dania spravneho slova s pravdepodobnostou predpovedania ostatnych slov v slovniku.
Na to sa pouziva softmax funkcia, tak ako pri klasickych Word2Vec modeloch. Nasledne
sa spéatnou propagaciou upravuji hodnoty slovnych vektorov a vah az po vektory jed-

notlivych znakov [17].



Kapitola 3
Navrh modelu

V tejto ¢asti sa budeme venovat cielu naSej prace a jej motivécii. Predstavime nami
navrhnuté modely na reprezentaciu slov. Dalej popiSeme detaily ich implementéacie

a sposoby overenia uspesnosti. Nakoniec uvedieme vysledky vykonanych experimentov.

3.1 Ciel prace a motivacia

Vsetky predoslé uvedené préce si potrebovali pamétat vektory pre jednotlivé slové alebo
mali problém so slovami, ktoré nepatrili do ich slovnika. Ak sa pozrieme na 60 miliénov
viet v anglickej Wikipédii, nachadza sa v nej asi 20 milionov réznych slov a slovnych
tvarov [17]. Preto sme sa rozhodli navrhnat model, ktory nebude zavisly od pamétania

si vektorov pre jednotlivé slova v jazyku. Poziadavky na nas model st:
e nizka pamétova narocnost
e dostato¢ne dobréa reprezentacia, porovnatelné s predoslymi modelmi
e schopnost predpovedat nezname slova v jazyku
e najdenie ¢o najlepsicho kompromisu medzi danymi vlastnostami

Predpokladédme, ze ak by sa vystupy z takejto siete s malym poctom vektorov
pouzili ako vstup do d'alsich modelov, mohli by zrychlit a zjednodusit ich trénovanie.
Rovnako by mohli fungovat lepsie pri pouziti v Specifickych textoch zameranych na

istt oblast (napriklad odborné ¢lanky a pod.).

3.2 Navrh

Pri navrhu nasho modelu sme sa rozhodli inSpirovat modelom s vektormi ngramov
z predchadzajicej kapitoly. Dany model sme si vybrali kvoli univerzalnosti ngramov -

ich vytvéaranie zo slov je priamociare a nezavislé od jazyka, pre ktory model vytvarame

25
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Obr. 3.1: Ukazka navrhu nasho modelu

(ak berieme do uvahy jazyky, v ktorych sa slova skladaju z jednotlivych znakov pismen).
Tento model tiez vykazoval velmi vysoku uspesnost. Na rozdiel od modelu opisaného
v predoslej kapitole vobec nebudeme trénovat vektory pre jednotlivé slova, zameriame
sa iba na trénovanie vektorov ¢asto sa vyskytujicich ngramov a sposoby ich skladania

do slovnych vektorov.

3.2.1 Vseobecny navrh

Nas model budeme trénovat pomocou skip-gram metody s vyuzitim negativneho vzor-
kovania. Rozhodli sme sa brat do tvahy iba vektory dlzky 3 — 6 (ako v spominanej
praci), ktoré sa vyskytuju v trénovacom texte aspon péatkrat. Slovo na vstupe w; pre-
vedieme na jeho ngramy:

w; = [ng1,nga, ..., NGy

Kazdy z ngramov prevedieme na jeho vektor:

[ng1, 192, - -, NGn] = [Ungrs Vngss - - - s Ungn)-

Nésledny krok vytvarania slovného vektora z ngramov je rozdielny pre kazdy z naSich
modelov a moézeme si ho vSeobecne oznacit ako funkciu ng2w ktorej vstupom st vektory

ngramov a vystupom slovny vektor:
Vi, = NG2W(Vngy , Ungys - - - » Ungy, )-

Cielom neurénovej siete je potom maximalizovat:

k

log 0(Vyy, V) + ) Busmry (w108 0 (=0, 00, ).
i=1
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Navrh celého modelu je vidiet na obrazku 3.1. Cielom siete je teda natrénovat ma-
ticu vektorov ngramov, ktoré budi po spojeni do vektora slova vytvarat ¢o najlepsiu
reprezentaciu.

Néasledne predstavime vSetky moznosti pre funkciu ng2w, ktoré sme v nasej praci
vyskusali.

Kvoli zjednoduseniu modelov sme si urcili, Ze do tvahy budeme brat pri trénovani
iba slova do dlzky 18 znakov. To nam umozni odhadnif zhora pocet ngramov dlzky
3 — 6 v slovach, takychto ngramov méze byt najviac 74. Nasledne nam to umoznuje

obmedzit velkosti trénovanych matic v skrytych vrstvach.

3.2.2 Sum model

Najjednoduchsi z nasich modelov je priamo inSpirovany modelom opisanym v casti 2.2,
na rozdiel od neho vSak nebudeme trénovat slovny vektor pre jednotlivé slova, ale ¢isto
iba pre ngramy. Spojenie vektorov ngramov do jedného slovného vektora je jednoducho

suma vSetkych vektorov ngramov:

n

Vwy = E :Ungi'

Tento model funguje napriek svojej jednoduchosti prekvapivo velmi dobre. Jeho ne-
vyhodou v8ak je to, Ze dalej sa uz velmi nedé vylepSovat - tento model napr. neberie

ohlad na poradie ngramov, ani ho nijak nevieme vynnutit.

3.2.3 Min-Max model

Pre modely slovnych vektorov existuje predpoklad, Ze model sa natrénuje tak, aby
kazda z dimenzii vyslednych vektorov reprezentovala istd syntakticki alebo séman-
ticku vlastnost pre dany ngram. Ak teda mame viacero ngramovych vektorov, mohlo
by byt zaujimavé sa pozriet na extrémne hodnoty cez jednotlivé dimenzie. Tie by mali
reprezentovat najvécsie kvantitativne vyjadrenie pre dané pravdepodobné vlastnosti.
Cielom tohto modelu je teda vybrat pre kazdu dimenziu extrémnu hodnotu. Vysledny
slovny vektor je dvojnéasobnej dizky oproti ngramovym vektorom a pozostéva zo zre-
tazenia minima a maxima ngramovych vektorov, pricom jednotlivé zlozky ngramového
vektora vy, dlzky m definujeme ako Vg, Ungiys - - -  Ung,,,, MAXiMUM a minimum cez

dimenziu definujeme ako:
min; = min(Vng,;, Ungass - - - » Ungns )

max; = max(vngu? Ungasy -+« s Ungm')

a nasledne cely slovny vektor:

Uy, = [Mmaxy, mazxsy, ..., mat,, ming, ming, ..., min,).
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Tento model je vzdialene inSpirovany pooling vrstvami spomenutymi v casti 1.1.2,

ktoré su zvycajne sucastou konvoluénych modelov.

3.2.4 Konvolu¢né modely

Kedze Sum model bol pri tejto ulohe tuspesny, rozhodli sme sa vyskusat konvolu¢ny
model, ktory este k sumécii pridava aj vdhovanie jednotlivych ngramov. Struktira
konvolué¢ného modelu je opisana v casti 1.1.2.

Pri predoslych modeloch nezélezalo na poradi vkladania ngramov do siete, ale kon-
volu¢né siet uz vyuziva aj poradie vkladanych prvkov, preto vznika otazka, akym spo-
sobom vkladat jednotlivé ngramy do siete. V tejto ¢asti budeme ngramy oznacovat
ako napr. ng3;, kde 3 predstavuje ngram dizky 3 a i jeho poradie v ramci ngramov
daného slova dlzky tri (ngramy dlzky 4 budu éislované samostatne, atd.). Moznosti,

ako zoradit ngramy, ktoré sme vyskusali, su:

1. zoradenie vSetkych dostupnych ngramov v ramci 1 konvoltcie, s tym, Ze nedo-

stupné ngramy sa preskakuju:
(a) zoradenie podla dlzky:
ng31,ng3ds, . ..,ng41,ngds, ..., ngd1,ngds, ..., ngby,ngbs, . ..
(b) zoradenie podla poradia v slove:
ng31,ng4ds, ngdi, ngb1, ng32,ngds, ngds . ..

(¢) vyhradenie dostatoéného miesta pre ngramy danej dizky, na konci vyplnenie
ngramami konca (xAFT*) a Specidlne oznacenie pre ngram mimo slovnika
(*UN K x). Takéto zoradenie zabezpedi, Ze ngram istej dlzky, ktory zacina

na istom mieste v slove, bude vzdy v nasom zoradeni na tom istom mieste:
ng31,ng3a, ..., ngd;, xUNK* ng3;11,..., *xAFTx «AFT*,... ,ng4,...,
xAFTx*,...,ngd1,ngds, ..., «AFT*, ... ,ngb1,ng6s, ..., *AF T, ...
2. 4 konvolicie pre 4 rozne dlzky ngramov:

e konvolicia 1 - ng3;,ng3s, ...
e konvolucia 2 - ng4,,ng4s, . ..
e konvolicia 3 - nghy,ngds, . ..

e konvolicia 4 - ngby,ngbs, . ..
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Dalej sme experimentovali s roznymi velkostami konvoluénych kernelov. Ako vstup
pre konvoluciu sme pouzili 2D maticu z ngramov vel'kosti n X m, kde n oznacuje pocet

ngramov pre konvoliciu a m pocet dimenzii ngramového vektora. Ak mame ngramy

ngi,nga, - - . ,ng, (zoradené podla niektorej z moznosti), vstupna matica méa tvar:
Ungii Ungiz " VUngim
Ungay  Ungao *°° Ungam
I = . . . )
Ungn,l Ungn,Q e Ungn,m

zatial ¢o pre konvoluény kernel sme skuasali velkosti 10 x m, 30 x m, n x m (t.j. kernel
pokryva cely vstup). V kazdom z modelov sme pouzili m réznych kernelov - kazdy
z nich na vystupe reprezentoval jednu z dimenzii slovného vektora.

V zévislosti od pouzitého kernelu mohlo byt este potrebné pouzit pooling vrstvu
(pri kerneloch velkosti mensej ako vstup). Ako pooling funkciu sme pouzili priemer,
kedZe maximum pri predoslom modeli v ¢asti 3.2.3 sa neukazalo ako funkéné. V pripade
pouzitia viacerych konvoltcii sme tiez ich vystupy spriemerovali.

Konvolucia mohla fungovat v dvoch réznych modoch:

e valid mod - striktne pokryva iba vstupné data, velkost vystupu je menSia ako

velkost vstupu

e same mod - oblast okolo vstupu sa vyplni nulami a konvoltcia pokryva vsetky
moznosti, v ktorych aspon jeden bod patri do pévodného vstupu - vel'kost vystupu

je rovnaké ako velkost vstupu

Valid mod sa pri experimentoch ukazal ako tispesnejsi, zaroven mal aj nizsiu vy-

poctovu zlozitost (konvolacia prechadzala cez menej pozicii).

3.2.5 Gated konvolu¢ny model

Pri tomto modeli sme sa inSpirovali gated konvoluénym modelom, ktory sme opisali
v ¢asti 1.1.2. Tento model konvolu¢nou sietou simuluje hradby. KedZe ¢isto konvolu¢né
modely sa ukézali ako tspesné, predpokladali sme, Ze pridanie hradieb, teda vlastne
pridanie viac interakcie medzi ngramami by mohlo modelu poméct. Vstup sme brali
do uvahy rovnaky ako v predoslej ¢asti, budeme ho oznacovat I velkosti n x m. Dalej

sme vytvorili dva konvoluéné kernely:
e K - standardny kernel, ktory vahuje hodnoty jednotlivych ngramov do vysledku

e K - hradbovy kernel, jeho tlohou je viimat si dolezité interakcie medzi ngramami
a na zéklade toho vytvarat hradby pre prvy kernel, ¢ize rozhoduje, ako vel'mi buda

prepustené dalej jednotlivé hodnoty z prvého kernelu
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Vhg1 Vhg2 Vng3 Vngn
\L hy \L ho \L hs hn. \L
Notd GRU GRU GRU = GRU [——=>h,,

Obr. 3.2: GRU model

Na konvolticiu sme pouzili valid mod, formélne je ju mozné definovat ako:
h(X)=(X*K;+b)®(X*xKsy+c)
Vystupom jednej takejto konvolucie h(X) je vektor velkosti 1, celkovo sme teda konvo-

luénych kernelov vytvorili m, ¢o priamo sluzilo ako slovny vektor pre neskorsie vrstvy.

3.2.6 Rekurentné modely

Rekurentny model sme navrhli s pouzitim GRU - trénovanie modelov je vypoctovo
velmi naro¢né a GRU siet je jednoduchsia ako LSTM siet, takZe jej trénovanie prebieha
rychlejsie. Tato siet je vzdialene inSpirovana sietou v casti 2.3. Vyskusali sme dva
sposoby vkladania ngramov do siete, ktoré sa z predoslej konvolu¢nej siete javili ako

najperspektivnejsie:
1. 4 samostatné GRU pre ngramy réznych dlzok zoradenych podla poradia v slove
2. 1 GRU, v ktorej st ngramy zoradené
ng3i,ng4y, ngdr, ngb1,ng32, ngds, ngds . . .
(rovnako ako pri konvoluc¢nej sieti 1b)

Do siete postupne pre kazdy vstup vkladdme jeho vektory ngramov vyg,, Vngys - - - Ung, s
ale na jej vystup, takze na h sa pozerdme vzdy iba na konci slova, a vtedy prebieha aj

uprava parametrov. Graficky je to znazornené na obrazku 3.2.

3.3 Implementacia

V tejto casti popiSeme kniznicu, pomocou ktorej sme implementovali jednotlivé siete,

takisto technické detaily a parametre pouzitych neurénovych sieti.

3.3.1 Keras

Keras je kniZznica pre programovaci jazyk Python, ktord poskytuje moznost rychlo

a jednoducho vytvarat neurénové siete. Jeho vyhodou je velkd modularita prvkov, je
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mozné skoro Iubovolne skladat jednotlivé vrstvy siete do seba, rovnako definovat sieti
niekol'ko vstupov a vystupov. Kniznica Keras funguje ako nadstavba nad kniznicami
Theano a Tensorflow, ktoré ale nie si tak tizko Specializované ako Keras a st kompli-

kovanejsie na pouzivanie [8].

3.3.2 Implementac¢né detaily modelu
Struktara modelu

Na obrézku 3.3 je vizualizacia struktary Sum modelu v Kerase. PopiSseme, ako jed-
notlivé ¢asti koresponduju s navrhom modelu v predoslej casti (ostatné modely st

ekvivalentné okrem ¢asti, ktora sklada ngramy do slova - ng2w):

e inputword - vstup pre siet, vstupné slovo reprezentované ako poradové ¢isla jeho

ngramov v ramci slovnika
e input_layer - reprezentuje maticu vektorov ngramov vstupného slova

e zeromasked entries 1 - vrstva, ktora zabezpecuje doplnenie vektorov ngramov

pri mensom pocte ngramov ako dané maximum
e neg sam(1-5) - poradové ¢isla ndhodnych slov, vstupy pre negativne vzorkovanie
e output word - poradové ¢islo vystupného slova

e lambda 1 - Specialna funkcia ng2w - v tomto pripade suma vsetkych vektorov

ngramov
e cmbedding 1 - matica vektorov vystupnych slov

e merge (1-6) - skalarne su¢iny medzi vstupnym vektorom a vSetkymi vystupnymi

vektormi (pozitivnym prikladom aj negativnymi vzorkami)

e lambda_(2-7) - sigmoid funkcie

Model méa niekol’ko vystupov, pricom vystup pre pozitivne vystupné slovo sa sna-
zime maximalizovat a vystupy pre negativne vzorky sa snazime minimalizovat. Finalny
logaritmus, ktory sa nachadza vo vzorci negativneho vzorkovania, je tu zabezpeceny
pouzitou chybovou funkciou (binary crossentropy).

V tabulke 3.1 st k dispozicii nazvy jednotlivych modelov, tak ako st uvedené
v zdrojovom kode, v subore models.py. Modely st popisané na zaklade prehladu
modelov z predoslej casti.

Pocet parametrov modelov (okrem parametrov, ktorymi sa lisia), je 9144900. Tieto

parametre pokryvaju iba vystupna maticu, t. j. vektory dlzky 100 pre 91449 slov. Ak
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inputword: InputLayer

input_layer: Embedding

zeromaskedentries_1: ZeroMaskedEntries neg_sam2: InputLayer { neg_sam3: InputLayer neg_sam4: InputLayer outputword: InputLayer neg_sam(: InputLayer J neg_sam l: InputLayer

lambda_l: Lambda embedding_I1: Embedding

merge_4: Merge

merge_5: Merge merge_6: Merge

merge_1: Merge merge_2: Merge merge_3: Merge

lambda_2: Lambda lambda_3: Lambda lambda_4: Lambda lambda_5: Lambda lambda_6: Lambda lambda_7: Lambda

Obr. 3.3: Ukdzka Sum modelu v Kerase

by sme ale nésledne chceli nami natrénované vstupné vektory pouzivat, pripadne ich
zapojit do dalsej siete (tak ako v modeli v ¢asti 1.3.2), kde sa budu dotrénovavat, tieto
parametre sa uz pouzivat nebuda. Pre dalSie pouzitie modelov teda na ich pocte aZ
tak nezalezi.

Pocet parametrov jednotlivych modelov, ktorymi sa lisia, uvadzame v tabulke 3.1.
Prave tieto parametre sa staraji o vytvaranie slovnych vektorov, preto je ich pocet

dolezity pre nésledné pouzitie.

Binarna cross-entropia

Binarna cross-entropia je druh chybovej funkcie, ktora sa pouziva pre klasifikovanie dat
do dvoch tried. Presnejsie povedané, urcuje, ¢i dany prvok patri alebo nepatri do danej
vybranej triedy. Je zovSseobecnenim multinomickej cross-entropie, ktora sa pouziva na
klasifikovanie do viacerych tried. Vzorec pre bindrnu cross-entropiu je len $pecialnym
pripadom vzorca pre miltinomicka s m = 2:
L(0) = L i [yilog(g:) + (1 — y;) log(1 — 9;)] = L i Zm:yij log (95,
[ (gt

kde n je pocet videnych prikladov, m pocet tried, y; pravdepodobnosti dané modelom

a 1; skutoéné pravdepodobnosti.

Trénovacie data

Modely sme trénovali na textoch z anglickej Wikipédie, ktoré si volne dostupné na
stiahnutie [2|. Na ocistenie textov od XML znakov a pod. sme pouzili nastroj Wiki-
Extractor.py [3] . Z tejto mnoziny sme néasledne vyhodili tzv. stop words - slova,
ktoré sa vyskytuju v anglickom jazyku prilis ¢asto a zhorSovali by trénovanie (the, a,
do, we...). f)alej sme odstranili aj vSetky slova, ktoré sa v trénovacom texte vyskytovali

menej ako 10-krat. Pre kazdé slovo sme nasli jeho ngramy a rovnako aj pri ngramoch
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Typ modelu | Nazov triedy Pocet pa- | Dalsie detaily
rametrov

Word2Vec WordVectorModel 9 144 900 | -

(bez  ngra-

mov)

Sum model NgramSumModel 5181 500 | -

Min-Max mo- | NgramMaxModel 2 038 850 | velkost vektorov ngra-

del mov - 50

Konvoluény NgramConvShorterFirstModel | 5 481 700 | velkost kernelu 30 x

(1a) model 100, same mod

Konvolu¢ny NgramConvBeginFirstModel | 5 481 700 | velkost kernelu 30 x

(1b) model 100, same mod

Konvolué¢ny NgramConvPaddedModel 5481 700 | velkost kernelu 30 x

(1c) model 100, same mod

Konvolué¢ny NgramConvMultModel 4 478 100 | velkost kernelu 10 x

(2) model 100, same mod

Konvoluény NgramConvShorterFirstValid | 5 481 700 | velkost kernelu 30 x

(1a) model Model 100, valid mod

Konvoluény NgramConvBeginFirstValid 5921 700 | velkost kernelu

(1b) model Model num ngramov x 100,

valid mod

Konvoluény NgramConvBeginFirstValid 6 661 700 | velkost kernelu

gated  (1b) | GatedModel num ngramov x 100,

model valid mod

GRU model 1 | NeramGRUMultModel 4318900 | -

GRU model 2 | NeramGRUBeginFirstModel | 5 241 800 | -

Tabulka 3.1: Nazvy jednotlivych modelov v zdrojovom kode

vybrali iba tie, ktoré mali minimalny vyskyt aspon 5. VZzdy sme na trénovanie pouzivali

rovnaké data.

Detaily trénovania

Pre vSetky trénované modely sme pouzili parametre opisané v tejto Casti. Parametre,

ktorymi sa jednotlivé modely 1iSili, sme opisali pri ich definicii. Pocas celého trénovania

bola rychlost trénovania modelov 0.1, okrem WordVectorModel, pre ktory bola rychlost

trénovania 1.0. Velkost slovnych a vektorovych ngramov sme nastavili na 100 (okrem

Min-Max modelu, kde ngramové vektory mali dizku 50). Na negativne vzorkovanie sme
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pouzili 5 negativnych vzoriek. Pre kazdé slovo sme brali do ivahy kontext velkosti 10,
t. j. b slov, ktoré sa nachadzali v texte pred nim a 5 slov, ktoré sa v texte nachadzali za
nim. Vsetky modely sme trénovali iba jednou epochou - pri trénovani slovnych vektorov
je to Standardné a postacujice.

KedZe sme brali do tvahy slova iba do velkosti 18 (20 aj so znackami pred a za
slovom), maximalny pocet ngramov dlzok 3 — 6 v tychto slovach je 74. Vicsina mo-
delov mala 74 stanoveny ako maximéalny pocet ngramov, okrem modelov, ktoré mali
samostatné vrstvy pre jednotlivé ngramy, kde bol pre jednu takuto vrstvu stanoveny

maximéalny pocet na 20.

3.4 Experimenty

Pre vSetky data sme trénovanie vykonavali na rovnakych datach z anglickej Wikipédie.
Modely, ktoré nevykazovali velki tspesnost, sme trénovali iba na datach velkosti 20
milionov tokenov, tie ktoré dosahovali lepsie vysledky, sme natrénovali na 100 miliénoch
tokenov.

Ako test ispesnosti sme pouzili ulohu o podobnosti dvoch slov na obidvoch trénova-
cich setoch dat - EN-WS353 (dataset beznych slov) a EN-RW (dataset zriedkavych slov),
ktora je opisana v casti 1.3.6. Tato tiloha porovnéva korelaciu medzi podobnostou slov
oznac¢enou l'udmi a podobnostou danou nasimi vektormi. Bol pouZity Pearsonov kore-
laény koeficient. Vysledky pre vSetky modely na 20 miliénoch tokenov st v tabulke 3.2.
Vysledky pre uspesnejsie modely na 50 a 100 miliénoch tokenov uvadzame v tabulke
3.3.

Na vysledkoch je vidno, Ze velmi dobre fungoval Sum model, ktory bol inSpirovany
povodnym modelom. Konvoluéné modely, ktoré pouzivali mensie kernely, t. j. kernel
museli tzv. posuvat po ngramoch, velmi nefungovali. Rovnako sa ukazalo, ze GRU
modely sa s danou tlohou prekvapivo nevedeli vysporiadat.

Ako najlepsie nami navrhnuté modely sa ukéazali modely, ktoré pouzivali kernel vel-
kosti n x m, kde n je poc¢et ngramov a m ich dimenzia. Zaroven sme pre tieto modely
nastavili valid mod, t. j. tieto modely robili to, Zze pre kazdi dimenziu vysledného slov-
ného vektora navahovali vSetky dimenzie vSetkych ngramov, ktoré do siete vstupovali.
Ako nas najlepsi model mozeme urcite prehlasit NgramConvBeginFirstValidModel.
Tento model mal pri 20 a 50 miliénoch tokenoch dokonca lepsie vysledky pre zriedkavé
slova ako klasicky WordVectorModel. To naznacuje, ze tento model ma vyssiu rychlost
trénovania pre zriedkavé slova ako WordVectorModel.

Zaroven pri 100 miliénoch tokenov tento model NgramConvBeginFirstValidModel
prekonal jednoduchsi NgramSumModel, ktory sa uz po 50 miliénoch tokenov nebol

schopny velmi d'alej zlepSovat. Zaroven NgramConvBeginFirstValidModel pri 50 a 20
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Nézov triedy modelu EN- EN-RW
WS353 | 20 mil.
20 mil.
WordVectorModel 39.8 9.8
NgramSumModel 36.4 279
NgramMaxModel 17.3 21.1
NgramConvShorterFirstModel 30.0 214
NgramConvBeginFirstModel 22.1 9.8
NgramConvPaddedModel 3.3 4.6
NgramConvMultModel 27.2 16.3
NgramConvShorterFirstValidModel 19.6 9.6
NgramConvBeginFirstValidModel | 39.0 28.5
NgramConvBeginFirstValid Gated- 32.9 26.5
Model
NgramGRUMultModel 11.1 11.5
NgramGRUBeginFirstModel 1.7 0.01

Nézov triedy modelu EN- EN-RW | EN- EN-RW

WS353 | 50 mil. | WS353 | 100 mil.

50 mil. 100 mil.
WordVectorModel 56.1 16.5 62.9 39.0
NgramSumModel 38.5 30.5 424 31.2
NgramConvBeginFirstValidModel | 40.7 29.9 52.2 31.5
NgramConvBeginFirstValid Gated- 37.0 28.6 51.0 31.5
Model

Tabul'ka 3.3: Vysledky tspesnejsich modelov

milibnoch tokenov vo vicsine parametrov prekonal NgramSumModel. Vyhodou tohto
modelu teda je, Ze sa rychlo nau¢i velmi slusne vytvarat slovné vektory pre nezname

slova, a zaroven sa eSte dalej dokdze vyrazne zlepSovat.



Kapitola 4
Hl'adanie dolezitych parametrov

V tejto kapitole sa pokusime analyzovat, akym spdsobom sa sprava nas najlepsi model

NgramConvBeginFirstValidModel. Otazky, na ktoré by sme chceli odpovedat, si:
e Ktoré si najdolezitejSie ngramy? Da sa eSte obmedzit pocet pouzitych ngramov?
e Ngramy na ktorych poziciach st pre model podstatné?
e Ako dobre bude fungovat model zalozeny iba na najdolezitejsich ngramoch?

Danym otéazkam sa chceme venovat preto, aby sme lepsie porozumeli fungovaniu
nasho najlepsieho modelu. Ten nie je jednoducho pochopitelny iba z pohladu na jeho
parametre, ktorymi vahuje ngramy (ich pocet sa blizi k milionu). Takisto by sme sa
cheeli pokusit (v sulade s cielom prace) navrhniat model zaloZeny na este mensom pocte
ngramov, t. j. aj na mensom pocte parametrov.

Na zaciatku kapitoly predstavime pouZitit metodu na vysvetlovanie predikeii, ktora
sme si prisposobili na nagu ulohu. Néasledne predstavime dve metody ako hl'adat déle-
zité parametre a ich vysledky. Na konci natrénujeme model zalozeny na obmedzenom

mnozstve ngramov a porovname jeho vysledky s predoslymi modelmi.

4.1 LIME metéda na vysvetlenie predikcii klasifika-

torov

Metoda pochadza z prace Ribeiro a spol. [20]. Sluzi na pochopenie predikcii Tubovol-
ného klasifikatora alebo regresie tak, ze ho aproximuje jednoduchsim modelom, ktorého
parametrom by mal byt schopny porozumiet aj ¢lovek. Zakladné kritéria pre takyto

nastroj na porozumenie si:

. u b . 7 v . bl M 2
e interpretovatelnost - prinasa porozumenie vztahu medzi vstupom a vystupom

modelu, ktoré je pochopitelné aj pre ¢loveka

36
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e lokalna presnost - kazda vstupné instancia by mala byt spravne vysvetlend aspon
vo vztahu ku svojmu okoliu, t. j. k inStanciam, ktoré sa na vstupe vyskytuju

dostatocne blizko pri nej

e model-agnostickost - byt schopny vysvetlit kazdy model bez ohladu na to, ako

vyzerda zvnutra, povazovat ho za ¢iernu skrinku

e globalna perspektiva - poniknut ¢loveku pohlad na cely model na zaklade par

mstancii

4.1.1 FormaAlna definicia LIME metédy

Definicia 4.1.1. Vysvetlenie modelu je model g € G, kde G je trieda potencialne
vysvetlitelnych modelov. Definiény obor funkcie g je {0,1}%.

Definicia 4.1.2. )(g) oznacujeme mieru komplexnosti vysvetlenia g.

Definicia 4.1.3. Model, ktory sa pokisame aproximovat modelom g, oznacujeme ako
f: R R.
Definicia 4.1.4. Ak mame vstupné inStancie x,2z € R? tak m,(2) oznacuje mieru

vzdialenosti medzi inStanciami z a z.

Definicia 4.1.5. Mieru toho, ako velmi neddéveryhodna je aproximécia funkcie f po-

mocou funkcie g v okoli bodu z, oznac¢ujeme L(f, g, 7).

Definicia 4.1.6. Vysvetlenie modelu dostaneme ako:

{(x) = argmingecL(f, g, m:) + Q(g).-

Vstup, pre ktory sa snazime najst vysvetlenie, budeme oznacovat ako x a upraveny
vstup pre funkciu g ako 2’. Na to, aby sme sa naucili lokalne spravanie funkcie f, budeme
aproximovat funkciu L(f, g, 7,) tak, Ze vyberieme nahodné vstupy z okolia 2’ vahované
funkciou 7,. Pre nahodny vstup 2’ € R? z okolia 2’ najdeme jeho reprezentaciu =,
pouzijeme jeho vystup f(z) ako pozadovany vystup pren pre model g. Nasledne sa
snazime optimalizovat £(x) tak, aby na zaklade vstupov z1, 22, 2, z okolia = ¢o najlepsie
vysvetlovala vystupy f(z1), f(22), ..., f(2zn)-

V pripade, Zze G obmedzime na triedu linearnych modelov, ako napriklad g(z) =
wy - 2, mozeme definovat L ako:

L(f,g,m) = > ml(2)(f(2) — g(),
2,2'€Z
pricom 7, (z) definujeme ako:

exp(—D(z, 2)*

2 Y

m(z) = =

kde D je miera vzdialenosti medzi vstupmi x a z definovand danym algoritmom a o

parameter funkcie D [20].
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4.2 NasSe metody

V tejto casti popiseme ako sme pouzili LIME metédu na vysvetlenie nasho modelu,

a zaroven dalsiu, ini metodu, ktora sme pouzili na hladanie dolezitych ngramov.

4.2.1 Implementacia LIME

KedZe chceme zistit, ktoré ngramy si vo vypocte slovného vektora dolezité, jedina
¢ast naSich modelov, ktora nés zaujima, je prerdbanie vektorov ngramov na slovny
vektor. Funkciu f definujeme ako funkciu v rdmci nédsho modelu, ktora dostava na
vstupe vektory ngramov a jej vystup je slovny vektor. Ak teda mame slovo w a jeho
ngramy ngi, ngs, - - - , NGy, vstupom pre funkciu f st vektory ngramov vyg,, Ungy; - - - ; Ung,
a vystupom slovny vektor wv,,,.

7 ddévodu, aby funkcia g bola ¢o najjednoduchsia a pochopitelna ¢lovekom ju defi-

nujeme ako vdhovani sumu vektorov ngramov na vstupe, t. j.:

n
g(vngmvngm"':vngn): § Wi * Ung,,
i=1
kde wy,ws,...,w, su skalarne hodnoty - vahy jednotlivych ngramov. Dané vahy su

parametre nasho modelu pre funkciu g, ktoré sa model snazi optimalizovat v sulade
s funkciou L(f, g, 7). V nasom pripade st teda vstupy pre funkciu f a g totozné.

Vzdialenostni funkciu pre dva vstupy z, z:
T = [’Ungzl’ Ungz27 ttt 7vn9wn]

= [Ungzl7vn922’ cee 7U’I’ngn]

sme definovali ako:
n

D(’Ia Z) = Z C(ngxia ngzz)v

i=1

kde ¢ je kosinusova vzdialenost medzi vektormi. Na minimalizovanie €2(g) sme pouzili

pri trénovani parametrov funkcie g L1 regularizéciu, ktora tlac¢i niektoré parametre

do nuly. Pricom samotny model je aj tak ohrani¢eny maximalnym poc¢tom ngramov,
z ktorych sa skladaju vektory - t. j. v naSom pripade 74.

Ako fungovala nasa implementéacia LIME algoritmu, ilustrujeme v pseudokode, kde

x je vstup do algoritmu, t. j. vektory ngramov, f pévodna funkcia, ktori aproximujeme,

pi miera vzdialenosti medzi inStanciami.

def lime explanation(x,f, pi):
inputs < [500 uniform random samples |
outputs < [f(i) for i7in inputs]
weights < [pi(x,1) for i7in inputs]
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g «+ fit (inputs, outputs, weights) with L1 regularization

return g.weights

4.2.2 Substitiicia ngramov

Substittiicia ngramov je jednoducha metoda, ktort sme vyvinuli pre vyhodnocovanie
dolezitosti jednotlivych ngramov. Spoc¢iva v substiticii jedného z ngramov v danom
slove ndhodnym ngramom. Ak mame slovo w skladajtce sa z ngramov ng,, ngs, . .., gy,
dolezitost ngramu ng; zistime tak, ze ho nahradime ndhodnym ngramom z celkove]

mnoziny ngramov ng, a vyratame

dist = c(f (Ungys Ungas - - s Ungss - - Ungn)s S (Ungrs Ungas - -+ s Ungrs « - - s Ungn))-

Rovnako ako v predoslom pripade, funkcia f bude oznacovat funkciu, ktora v nasom
modeli predpoveda slovny vektor na zaklade vektorov ngramov a ¢ kosinusovi vzdia-
lenost. Cfm vécsia kosinusova vzdialenost medzi povodnym vektorom a vektorom so
substituovanym ngramom, tym dolezitejsi bol pravdepodobne dany ngram pre dany
slovny vektor.

Kvoli déveryhodnosti vysledku ngram skiasime substituovat niekolkokrat za rozne
iné ndhodné ngramy. Cely algoritmus, ktory pre dané slovo zrata doélezitost vSetkych

jeho ngramov, vyzera nasledovne:

def substitute ngrams(x,f):
ngram _weights < ||
for ngram in ngrams(x):
sum _distance < 0
for i7in 100:
new x < random substitute (ngram)
sum distance < sum distance
+ cosine distance (f(x), f(new_x))
ngram _weights.append (sum distance)

return ngram weights

4.2.3 Pouzitie oboch pristupov

V dalsej praci budeme pouzivat obidva predtym spomenuté pristupy, ¢im zaroven otes-
tujeme ich uspesnost v hladani délezitych parametrov. Cielom je pomocou nich zistit,
ako dolezité st ngramy na jednotlivych poziciach, a zaroven konkrétne ngramy.

Na to, aby sme to zistili, sme nahodne vybrali 10000 anglickych slov, pre ktoré sme

obidvomi algoritmami zratali vahy jednotlivych ngramov. Na vystupe sme si zapamétali
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Data | Korelac¢ny koeficient
Ngram 0.34
Pozicia 0.96

Tabulka 4.1: Korelacia LIME a substitu¢ného pristupu

nielen ktoré konkrétne ngramy dosahovali aké vahy, ale aj vahy ngramov na jednotlivych

poziciach. T. j. pre obidva algoritmy mame vysledky dvoch typov:
e vaha konkrétneho ngramu v danom slove, napr. ze vaha ngramu ing bola 0.5
e vaha ngramu na pozicii - napr. ngram na 7. pozicii mal vadhu 0.3

Nésledne sme agregovali vysledky pre vSetky ngramy, aj pre vSetky pozicie a tieto hod-
noty normalizovali. Pre kazdy ngram a poziciu nam uz teda zostala iba jedna hodnota

oznacujuca jeho dolezitost.

4.3 Analyza a vysledky

V tejto Casti sa pozrieme na vysledky obidvoch algoritmov pre hladanie najdolezitejsich
ngramov a porovname ich vysledky. Budeme sa zaoberat réznymi aspektami modelu,

aké typy ngramov sa dolezité, ako velmi sa odlisuju vysledky oboch algoritmov a pod.

4.3.1 Porovnanie oboch modelov

Pozreli sme sa na korelaciu oboch modelov z obidvoch aspektov - pouzili sme na to
Spearmanov korela¢ny koeficient. Ukazuje sa, ze modely dosahuju podobné hodnoty,
pokial ide o poziciu, ale rozdiely pre jednotlivé ngramy su vyraznejsie, aj ked stéle

maju pozitivnu korelaciu. Vysledky uvadzame v tabulke 4.1.
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4.3.2 Histogramy hustoty vdh ngramov
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Obr. 4.1: RozloZenie vah LIME algoritmu Obr. 4.2: Rozlozenie vah subst. algoritmu

Pre obidva algoritmy sme si dali vykreslit histogramy hustoty vah jednotlivych ngra-
mov. Tieto vizualizacie mozu byt zaujimavé preto, ze by mohli vediet jednoducho
oddelit velmi dolezité ngramy od nedolezitych. To sa vSak ani pre jeden algoritmus

nepotvrdilo, ako je mozné vidiet na obrézkoch 4.1 a 4.2.

4.3.3 Rozlozenie vah pozicii

Rovnako nés zaujimalo, ako velmi dolezité st ngramy na jednotlivych poziciach. Pre

obidva pristupy uvadzame graf, kde na osi x je pozicia ngramu a na osi y jeho véaha.
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Obr. 4.3: Vahy pozicii LIME algoritmu  Obr. 4.4: Vahy pozicii subst. algoritmu

Obidva algoritmy sa zhoduja v tom, Ze dplne najdolezitejsi je 3. ngram - tento
ngram zvy¢ajne zodpoveda 1. ngramu dlzky 5. Teda malo by z toho vyplyvat, Ze tplne
najdolezitejsie st v kazdom slove prvé 4 znaky spolu s informéciou, Ze ide o zaciatok

slova.
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Pri LIME algoritme vidime este druhé lokdlne maximum na pozicii 8 (¢o pravdepo-
dobne zodpoveda druhému ngramu dizky 6). Pri substitu¢nom algoritme je este vyrazné
lokélne maximum na pozicii 7, ktora reprezentuje 2. ngram dizky 5. Tato vzorka sa
opakuje aj 3. krat, daldie vyrazne maximum je pri 3. ngrame dlzky 5. Z toho vyplyva,

7e substituény algoritmus zjavne favorizuje ngramy dlzky 5 zo zadiatku slova.

4.3.4 Vlastnosti délezitych ngramov

V tejto ¢asti budeme analyzovat iba kvantitativne vysledky pre jednotlivé ngramy (nie

pozicie).

Dizka ngramov

To, & st ngramy nejakej konkrétnej dizky dolezitejsie, je zaujimavé sledovat preto,
aby sme mohli pripadne viac zjednodusit model (napr. odstranit ngramy dlzky 3),
a samozrejme aj kvoli lepsiemu pochopeniu modelu.

Vysledok pre LIME algoritmus je zobrazeny v tabulke 4.2. Tento pristup mierne
favorizuje vysledky pre ngramy dlzky 3.

Dizka ngramu | Poéet | Suma vah | Priemer
3 4881 3.10 | 0.000636
4 12941 7.09 | 0.000548
5 11139 5.55 | 0.000498
6 5509 2.59 | 0.000470

Tabulka 4.2: Vahy jednotlivych dlzok pre LIME algoritmus

Vysledky pre substituény algoritmus st v tabulke 4.3. Substituény algoritmus po-
vazuje za najdolezitejsie ngramy dlzky 3, ¢o je v miernom rozpore s vysledkom z Gasti
4.3.3. Nemusi to tak vSak byt, tento vysledok moze naznacovat, zZe na danych poziciach
v slove sa uZ nemuseli nachadzat ngramy dizky 5 (napriklad neboli v slovniku), ale

nachadzali sa tam uz nasledujtce ngramy dizky 3.

Dizka ngramu | Poéet | Suma vah | Priemer
3 4881 3528 0.72
4 12941 5297 0.41
5 11139 4561 0.41
6 5509 1574 0.29

Tabul'ka 4.3: Vahy jednotlivych dlzok pre substituény algoritmus
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Obidva algoritmy sa ale zhoduju v tom, 7ze ngramy dizky 3 maja najviacsiu vahu

vzhladom na pocet vyskytov.

Pozicie ngramov

V tejto casti ngramy rozdelime do troch skupin:
e zaciato¢né - obsahuju zaciato¢na znacku ~
e koncové - obsahuji koncovu znacku $
e stredové - neobsahuju ziadne znacky

a rovnako ako v predoslej casti budeme analyzovat vahy jednotlivych skupin.
V tabulke 4.4 je vidno, Ze najdolezitejsie v prepoc¢te na jeden ngram si zaciato¢né

ngramy, ale celkovo najvac¢siu vahu nest ngramy v strede slova.

Pozicia | Pocet | Suma vah | Priemer
zaciatok 5799 3.50 | 0.000603
stred 24205 12.65 | 0.000523
koniec 4540 2.19 | 0.000482

Tabulka 4.4: Vahy jednotlivych pozicii pre LIME algoritmus

Vysledky pre substituény algoritmus uvadzame v tabulke 4.5. Obidva algoritmy
sa zhoduju v tom, Ze ngramy na zaciatku maju jednotlivo najvyssiu vahu, ale celkovo

najdolezitejsie si ngramy v strede.

Pozicia | Pocet | Suma vah | Priemer
zacCiatok 5799 4094 0.71
stred 24205 9035 0.37
koniec 4540 1831 0.40

Tabulka 4.5: Vahy jednotlivych pozicii pre substituény algoritmus

4.3.5 Substittcie ngramov za nuly

Nésledne sme sa cheeli pozriet na to, ako ovplyvni nas najlepsi (uz natrénovany) model,
ked mu dame k dispozicii iba obmedzenti mnoZinu ngramov M, namiesto vSetkych,
ktoré mé natrénované. Ak mame slovo w s ngramami ngy, ng, ..., ng, a ich vektormi
Ungys Ungas - - - » Ung, & napriklad vektor v,, ¢ M, tak tento vektor na vstupe vynulujeme.
Konvolu¢né siet prakticky neberie do avahy nulové vektory, takZze dalsie vypocty budua

prebiehat iba na vektoroch z mnoziny M.
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Ako mnozinu M sme skusili pouzit 5000 a 10000 ngramov s najvyssimi vahami.
Takyto model vSsak dosahoval radovo horsie vysledky ako predoslé modely, preto sme

usudili, Ze takymto spdsobom sa neda pocet dolezitych ngramov odhadovat.

4.3.6 100 najdolezitejsich ngramov

Nakoniec sa este konkrétne pozrieme pre obidva algoritmy na 100 ngramov, ktoré maja

podla nich najvyssiu vahu.

LIME algoritmus:
~ist gmon “wig “nap “jok “kle “crai “club “omn “nih “barto carbon dida leoni ~qu-
int ocul har$ ~rip “reo eplo galli gut doze parts$ insa “coin “pott “pyrr pierre “proph
“spor garn risb eqy “decor “parr “anna ingul hull “bara “squar nott “cott “whi “preci
“blai sir$ “pater ardle ansend “lef uun “intui “leon egitim oui anett nshu ~chime elso
“pea ectar americ odynam enari ccent “rebu dach “kins “bud obt depic roqu runa gane
ecka “can dou$ ~magne jew ~mous value ahon “pear nstal relle “grie “dat dop eversi

ibbl anarc “flood “polic arden anite$ ~descr null shun ~outc

Substitu¢ny algoritmus:
“pain eup bed wd tpd “wing aa$ “poly lux cc§ dued god wet ai$ fur vi§ oe$ pm$ “anti
f1$ ei$ pope ~ward “clan ez§ “warm omt goa “care pay jet da$ “cell laid “chip cay aze
~call ~cold cw$ ski we$ ~mr fee ~ferr aty ii$ "ship wazx ae$ job ~mall ~seed "fran ye$
“air ob$ “love sap “mind wice bay “rain map “wind “rail ba$ “trib pat$ “snow ap$
ie§ “fire “herb mar$ “east “dish iry dru “salt “wear jew rug azz sex nnd “sold law

200 buy gas “fish sax “head “mast “camp ag$ “sour “firm pn$

Je velmi zaujimavé, Ze pre substituény algoritmus je vacsina slov zmysluplnych,
su to lahko indetifikovatelné ¢asti nejakych slov. LIME algoritmus za najdoleZitejsie
povaZzuje ovela nesStandardnejSie slova, aj ked aj tam sa daju najst isté zjavné Casti
slov. Na zaklade tohto by sa dalo usudzovat, ze lepsie funguje substituény algoritmus.

Ci je to naozaj tak, este skiisime otestovat v Casti 4.4.

4.3.7 Porovnanie s najcastejSimi ngramami

Pre danych 10000 slov sme vyextrahovali 10000 najc¢astejSich ngramov, ktoré sa v nich
vyskytovali. Porovnali sme tito mnozinu s 10000 najdolezitejsimi ngramami podla
obidvoch algoritmov. Vysvitlo, ze tieto mnoziny st zna¢ne odlisné. LIME algoritmus
vyberie medzi 10000 najdolezitejsich iba 4475 najcastejsich ngramov. Substitucny al-

goritmus ich vyberie 4888.
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4.4 Model zalozeny na najdoélezitejSich ngramoch

V tejto Casti predstavime navrh modelu, ktory bude zaloZeny na menSom pocte ngra-
mov ako modely z predoslej kapitoly. KedZe pristup s nulovanim ngramov z ¢asti 4.3.5
nefungoval, nevieme jednoducho odhadnit, kolko ngramov by mohol potrebovat.

Obmedzeny pocet ngramov sme preto skusili nastavit na 10000. Na rozdiel od mo-
delu v predoslej kapitole, ktory sa naucil vektorovii reprezentaciu vsetkych ngramov,
ktoré sa vyskytuja castejsie ako b-krat, tento model dostane ngramy pevne pridelené.
Vsetky ostatné ngramy v slovach sa budu ignorovat podla bezného postupu konkrét-
neho modelu.

Z obidvoch algoritmov (LIME aj substituéného) sme vyextrahovali 10000 ngramov
s najvacsou normalizovanou vahou a na nich sme natrénovali nas najlepsi model -
NgramConvBeginFirstValidModel.

Motivacia pre tento model je d'alSie zniZenie po¢tu parametrov modelu, a tym zrych-
lenie a zjednoduSenie jeho trénovania. Zaroven nas zaujima aj odpoved na otézku, ¢i

je vobec takyto model schopny dostato¢ne tspesne slova reprezentovat.

4.4.1 Vysledky

Oba modely, LIME aj substituény sme natrénovali na 20 miliénoch tokenov. V tabulke
uvadzame vysledky pre klasicku tilohu s podobnostou slov definovanou v ¢asti 1.3.6. Za-
roven uvadzame v tabulke aj vysledky pre povodny NgramConvBeginFirstValidModel
aj poCty parametrov jednotlivych modelov. Tieto hodnoty rovnako ako v predoslej ka-
pitole nezahfhaji parametre pre vystupné vektory - 9 144 900 parametrov. Ako sme

vysvetlili v casti 3.3.2, tento pocet nie je az taky dolezity.

Nézov triedy modelu Pocet pa- | EN- EN-RW
rametrov WS353 | 20 mil.
modelu 20 mil.
NgramConvBeginFirstValidModel 5 921 700 39.0 28.5
LIME model 1 740 100 23.5 17.1
Substitu¢ny 1 740 100 36.3 22.2

Tabulka 4.6: Vysledky LIME a substitu¢ného modelu

Ako je mozné vidiet v tabulke 4.6, substituény model dosahoval porovnatelné vy-
sledky s povodnym NgramConvBeginFirstValidModel, pri¢om oproti nemu pouziva

asi tretinu parametrov.



Zaver

V naSej praci sme sa zaoberali navrhom a implementéciou nového modelu tvorby slov-
nych vektorov vyuzivajucom morfol6giu. Podarilo sa nam navrhnit, implementovat
a otestovat model vyuzivajuici ngramy, ktory dosahuje porovnatelné vysledky s uz exis-
tujtcimi modelmi, a zarovei spliia nami pozadované vlastnosti - nizsi po¢et parametrov
a schopnost predpovedat slovné vektory pre predtym nevidené slova.

Nas model sa zo zaciatku trénuje lepsie ako nami natrénovany klasicky Word2Vec
model pre zriedkavé slova, a preto rychlejsie dosahuje pouzitelné vysledky. Tento Word2-
Vec model potrebuje az 9144900 parametrov pri vytvarani slovnych vektorov, zatial
¢o nas najlepsi ngramovy model ich potrebuje iba 5921700. Slusné vysledky dosahuje
ngramovy model aj s obmedzenym poc¢tom ngramov - 10000. Tieto ngramy boli zis-
kané pomocou nésho substitu¢ného algoritmu. Zaroven nas okliesteny model pouziva
iba 1740100 parametrov, ¢o je vyrazne menej ako nami implementovany Word2Vec
model. Pri naslednom pouziti by preto mohol dopomoéct k rychlejsiemu trénovaniu
zlozitejsich modelov.

Vyhodou nasho modelu je, ze vdaka ngramom implicitne vyuziva morfologicku
informéciu z jazyka, ale pri trénovani nepotrebuje ziadnu dodato¢nt informaciu o mor-
fologii daného jazyka okrem ¢istého textu. Toto rovnako plati aj pre substituény model
s okliestenym poc¢tom parametrov. Obidva modely st preto automaticky prenosné do
mnozstva jazykov.

Vdaka tomu, Ze sa nas model automaticky uc¢i morfologické informécie o danom
jazyku namiesto toho, aby takéto informacie dostaval na vstupe, dal by sa pravdepo-
dobne v budicnosti vyuzit na extrakciu morfologickych informacii z textu, napriklad
na hladanie predpoén a pripon v texte, pripadne na vytvorenie automatického stemmera
pre dany jazyk.

Prekvapenim pre nas bolo, ze napriklad Min-Max alebo GRU model navrhnuty
v 3. kapitole dosahoval horsie vysledky, ako sa ocakavalo. Analyza tychto vysledkov by

mohla pripadne priniest nové poznatky o tvorbe slovnych vektorov.
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Appendix A - zdrojovy kod

Zdrojovy kod k diplomovej préci, popis spustenia a odkaz na testovacie data je dostupny

na GitHube: https://github.com/mixie/word_vectors/
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