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Táto práca skúma zis´ovanie sémantickej podobnosti slov, na základe výsled-

kov www vyh©adáva£ov. Obsah www stránok je tvorený ©udskými pouºívate©mi a

preto je ve©mi dobrým zdrojom výrazov, na základe ktorých, moºno ur£i´ séman-

tickú podobnos´ slov. Práca sa venuje h©adaniu vhodnej metódy na vyjadrenie

podobnosti slov a spôsobu ktorým moºno na základe nameranej podobnosti slov,

zaradi´ slovo na jeho miesto do korpusu jazyka.
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Kapitola 1

Úvod

Ur£ovanie podobnosti slov, je uº dlhodobo výzvou pri spracovaní prirodzeného

jazyka. V mnohých prípadoch, je pre £loveka ve©mi jednoduché z re£i, alebo pí-

saného textu ur£i´ význam jednotlivých slov. Na druhej strane, je tento problém

náro£ný z h©adiska vypo£ítate©nosti. Pri spracovaní prirodzeného jazyka, je po-

trebné pozna´ jednotlivé slová, ich význam a tieº skúma´ súvislosti medzi slovami.

Spracovanie slov prirodzeného jazyka moºno pre men²iu náro£nos´ výpo£tu

rozdeli´ na viacero podúloh. Jednou z nich je vedie´ ozna£kova´ jednotlivé slová

tak, aby niesli aj pridanú informáciu, ktorá u©ah£í ich spracovanie. V prípade

Slovenského jazyka, by mohlo by´ cie©om tejto úlohy vedie´ okrem iného pre

©ubovo©né podstatné meno vedie´ poveda´ jeho rod, £íslo a pád.

Problematikou skúmania podobnosti v sloven£ine sa uº zaoberal Emil Pále²

vo svojej kandidátskej. Vytvoril model na skúmanie vlastností slovenského jazyka

a tieº sa zaoberal problémom nejasného významu jednotlivých slov jazyka. Jeho

práca slúºi zatia© ako jediný známy komplexný výpo£tový model na ur£ovanie

podobnosti v slovenskom jazyku.

Inou úlohou pri spracovaní prirodzeného jazyka je vedie´ zadeli´ slová do sku-

pín. To znamená, vedie´ vytvori´ mnoºiny slov - kontexty, pri£om slová v kaºdej

mnoºine majú ur£ité spolo£né vlastnosti. �al²ou úlohou spracovania jazyka je

ur£ovanie sémantickej podobnosti medzi ©ubovo©nými dvoma slovami jazyka. To

znamená vedie´ presne popísa´ reláciu medzi dvoma slovami a zavies´ metriku na

základe ktorej moºno kvanti�kova´ podobnos´ slov.

Existujúce systémy rie²iace problém spracovania prirodzeného jazyka, rie²ia

1
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tieto spomínané úlohy oddelene, pri£om po ich vyrie²ení sa výsledky spájajú do

uceleného celku, ktorý umoº¬uje poskytova´ informácie o jazyku.

V na²ej diplomovej práci sa zaoberáme sémantickou podobnos´ou slov. Skú-

mame, ktoré slová z prirodzeného jazyka sa môºu vyskytova´ v rovnakom kon-

texte a skúmame mieru podobnosti ur£enú na základe výsledkov www vyh©adá-

va£a. E²te predtým neº za£neme skúma´ podobnos´ slov predstavíme po£íta£ovú

lingvistiku ako ucelenú vednú disciplínu v oblasti informatiky a prezentujeme

nieko©ko zaujímavých výsledkov dosiahnutých v tejto oblasti.

1.1 Po£íta£ová lingvistika

Emil Pále² vo svojej práci de�nuje po£íta£ovú lingvistiku ako interdisciplinárnu

vedu na rozhraní kybernetiky, jazykovedy a kognitívnej psychológie, ktorej cie©om

je vytvori´ formálny model jazykového vedomia.[Pal94]

Výpo£tová lingvistika sa radí pod oblas´ umelej inteligencie. Umelá inteli-

gencia je veda, ktorá ²tuduje inteligentné správanie ºivých organizmov. Zaoberá

sa h©adaním hraníc a moºností symbolickej, znakovej reprezentácie poznatkov a

procesov ich nadobúdania, udrºovania a vyuºívania.

Vyuºite©nou prednos´ou po£íta£a je jeho schopnos´ spracúva´ ve©ké kvantá

informácie, aké by jazykovedec-£lovek nikdy nemohol obsiahnu´. Jazykový pre-

jav je fenomén taký zloºitý, ºivý a rozmanitý, ºe ºiaden ©udský subjekt nemôºe

formulova´ svoje hypotézy o jazyku pri plnom vedomí v²etkých vz´ahov, ktoré

môºu s jeho objektom záujmu súvisie´ a ovplyvni´ ho. U £loveka vºdy musí na-

sta´ zúºenie vedomia koncentráciou. To znamená, ºe ak sa výskumník sústredí na

niektorú podoblas´, ostatné oblasti musí £iasto£ne pusti´ z hlavy. Tieto upadajú

do mierneho polotie¬a a vz´ahy v nich sa musia v tej chvíli chápa´ zjednodu-

²ene, schematicky. Jedine stroj si dokáºe naraz pamäta´ a bra´ do úvahy v²etky

zákonitosti v²etkých podsystémov jazyka a testova´ ich správanie v plnej vzájom-

nej interakcii. Len po£íta£ dokáºe overi´ kaºdú hypotézu na mnohomiliónových

korpusoch a oslobodi´ jazykovedca od sugescie ²peciálneho príkladu. [Pal94]

Kaºdý model re£ovej komunikácie je zárove¬ modelom ©udskej mysle. Pri

tvorbe kognitívno-lingvistického modelu sa nevyhneme otázke, ako súvisí jazyk

a re£ s myslením, cítením, vnímaním a konaním £loveka. Po£íta£ová lingvistika
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nám teda v neposlednom rade pomáha - pochopi´ nás samých ! Kaºdý, aj ne-

úspe²ný experiment v tomto smere prispieva k prehodnoteniu na²ich postojov a

preformulovaniu otázok zmysluplnej²ím spôsobom. [Pal94]

1.2 Zaujímavé systémy na prácu s jazykom

Po£iatky práce s jazykom v informatike siahajú ve©mi hlboko. Uº v 60. rokoch mi-

nulého storo£ia vznikol na Masachussettskom technologickom in²titúte program

zvaný Eliza. Bol to program, ktorý bol schopný komunikova´ s £lovekom formou

otázok a odpovedí. Bol schopný komunikova´ s £lovekom tak prirodzene, ºe sa

mnohí odborníci dlh²iu dobu domnievali, ºe tento program uspel v Turingovom

teste inteligencie.

Iný nástro,j ktorý bol schopný komunikova´ s £lovekom na vysokej úrovni

predstavil Emil Pále². Tento stroj nazval papagájova£. Princíp je taký, ºe pa-

pagájova£ a £lovek sa striedajú vºdy po jednej fráze v komunikácií. Papagájova£

pritom zov²eobec¬uje typy otázok a odpovedí a spájal ich asociatívnymi väzbami.

Snaºí sa zisti´, akým spôsobom sa reaguje na rozli£né druhy viet.

Ak narazí na nový typ otázky, odpovedá neviem a otázku si zapamätá. Po

nejakom £ase sa opýta podobným spôsobom a zapamätá si, akým spôsobom na

¬u £lovek odpovedal. Na oznamovacie vety najprv odpovedá "to je zaujímavéä

neskôr pri nejakej príleºitosti iniciuje rozhovor analogickým spôsobom. Opä´ si

zapamätá, ako sa na takú vetu reaguje

1.3 Podobnos´ slov a webové stránky

Pretoºe mnoºstvo www stránok sa neustále rozrastá, je jednou zo základných

vlastností sémantického webu vedie´ rozde©ova´ slová do skupín. Napomáha to

jednoduch²iemu a hlavne rýchlej²iemu vyh©adávaniu jednotlivých fráz na inter-

nete. Pre £loveka je ve©mi uºito£né, aby bol obsah na internete rozkategorizo-

vaný. V sú£asnosti vyh©adávacie stroje podporujú do ur£itej miery kategorizáciu

obsahu. Momentálne najvä£²ie vyh©adáva£e kategorizujú obsah pomocou zna£ko-

vania a indexovania stránok a ich obsahu.
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Zna£ky na jednotlivých www stránkach sú jedným moºným spôsobom, ako

moºno rozde©ova´ obsah na stránkach do skupín. Slúºia prevaºne pre vyh©adávacie

stroje a na ich základe ©udský pouºívate© dostáva �nálnu stránku, bez potreby

pozna´ tieto zna£ky.

Zna£kovaním obsahu nemoºno rie²i´ problém viacvýznamovosti obsahu in-

ternetu. Momentálne najvä£²í vyh©adáva£ google síce nápovedy ponúka, ale tie

málokedy umoº¬ujú nejaké presné sémantické utriedenie. Vä£²ina ©udí pri vy-

h©adávaní zadáva 1 aº 2 k©ú£ové slová. Stroj google následne len vyberie najviac

zodpovedajúci obsah danej fráze. Zadaný po£et slov teda vo vä£²ine prípadov

neposta£uje na to, aby bolo moºné jednozna£ne zaradi´ h©adanú frázu do nejakej

sémantickej skupiny.

Obsah moºno kategorizova´ tak, ºe kaºdý autor www stránky musí na nej

ozna£kova´ jednotlivé £asti obsahu, poprípade ozna£i´ celú stránku, £o konkrétne

obsahuje. Ale ke¤ºe zna£ky na stránky sú pridávané tieº len £lovekom, môºu sa

v nich tieº vyskytova´ nepresnosti. Pre £loveka intuitívnej²í spôsob získavania

obsahu ako je zna£kovanie stránok je prezeranie obsahu vlastnými o£ami. Inter-

net postupne nahrádza ostatné zdroje informáciami astáva sa najvä£sím zdrojov

textov.

Do príchodu internetu boli najvä£sím zdrojom informácií pre £loveka knihy.

Príchodom internetu sa ale mnohé zmenilo. Internetové stránky ponúkajú nepre-

berné mnoºstvo obsahu, £i uº v podobe elektronických kníh, £lánkov, alebo disku-

sií. V²etky tieto informácie na www sieti majú ale prvotného pôvodcu. �loveka.

Preto www stránky predstavujú obrovskú databázu slov prirodzeného jazyka.

Na www stránkach sa neustále obajvujú nové slovné tvary a nové slovné spoje-

nia. Kaºdý jeden príspevok pridaný na internet jeho pouºívate©om nám napovedá

viacej o ²truktúre jazyka. Preto sme sa rozhodli v tejto práci venova´ sa séman-

tickej podobnosti slov na základe www vyh©adáva£ov. Postupne budeme v práci

uvaºova´ nad rôznymi spôsobmi ur£ovania podobnosti slov na základe ich výskytu

na www stránkach.
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1.4 Motivácia pre ur£ovanie sémantickej podob-

ností slov

Ur£ovanie sémanitckej podobnosti je legitímny problém po£íta£ovej lingvistiky.

Automatické ur£enie sémantickej podobnosti znamená, ºe po£íta£ bude vedie´ z

textu odhali´ v akom význame sa dané slovo pouºíva. Ur£enie významu slova

posunie po£ita£e o výrazný krok bliº²ie k pochopeniu ©udskej re£i.

Význam sémantickej podobnosti slov je zjavný hlavne na príkladoch z oblasti

umelej inteligencie. V oblasti umelej inteligencie je snaha o to, aby stroje doká-

zali pochopi´ jednotlivé príkazy podávané v ©udskom jazyku. Na to, aby to bolo

moºné, potrebujú vedie´ pozna´ kotext v ktorom sa práve daný príkaz vyskytuje.

To sa dá docieli´ práve pomocou rozoznávania sémantického významu.

�al²ou motiváciou pre poznávanie sémantickej podobnosti je moºnos´ vyh©a-

dávania so sémantickým nápovedami, kedy si uºivate© bude môc´ zvoli´ kontext v

ktorom chce vyh©adáva´. Inou aplikáciou je tieº kontextový preklada£. Je to pre-

klada£ textov, ktorý by vedel na základe výskytu slov v texte vybra´ zo slovníka

pri jeho preklade správny ekvivalent.
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Kapitola 2

Problematika

V tejto kapitole si predstavíme spôsoby na ur£ovanie podobnosti slov a na mera-

nie podobnosti slov. Na za£iatku tejto kapitoly je potrebné formulova´ problém

podobnosti slov. Na jednej strane je potrebné vedie´ poveda´ o dvoch slovách

£i sú navzájom podobné a na strane druhej je potrebné zmera´ ich podobnos´.

Na za£iatku tejto kapitolu uvedieme, ºe v práci £asto pouºívame pojem metrika

a vzdialenos´ slov. Treba upozorni´, ºe nie vºdy sa musí nutne jedna´ o met-

riku a vzdialenos´ v zmysle korektnej matematickej de�nície. Toto názvoslovie

pouºívame preto, ºe je zauºívané aj v iných £lánkoch publikovaných v tejto ob-

lasti. Na za£iatok tejto kapitoly uvedieme de�nície, ktoré £itate©a lep²ie uvedú

do problematiky sémantickej podobnosti.

De�nícia 2.0.1 Koncept je mnoºina súvislých n-týt, ktoré spolu úzko súvisia.

De�nícia 2.0.2 Binárna relácia by´(sémanticky) podobný je relácia, ktorá slová

z prirodzeného jazyka prehlási za podobné ak sú podobné aj v ©udskej re£i.

Ke¤ sa pozrieme na podobnos´ ako na operáciu "by´ podobný", je dobré si

uvedomi´, ºe táto operácia musí sp¨¬a´ isté vlastnosti. Podobný v tomto zmysle

znamená £astý výskyt slov v prirodzenom jazyku v tom istom kontexte. Od ope-

rácie podobnosti o£akávame komutatívnu vlastnos´. Teda ak prehlásime jedno

slovo za podobné z druhým, o£akávame, ºe to platí aj naopak.

Ako teda dosiahnu´ výslednú operáciu podobnosti ? Ako prehlási´ slová za

sémanticky podobné ? Toto sa realizuje pouºitím meraní podobností slov. Po

7
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zmeraní podobnosti je moºné nastavi´ prahovú hodnotu na základe ktorej pre-

hlásime slová za podobné. V nasledujúcich £astiach tejto kapitoly, si postupne

predstavíme existujúce prístupy, ktorými moºno mera´ podobnos´ slov a ur£i´, £i

sú si slová podobné.

2.1 Ur£enie podobnosti slov pomocou www vy-

h©adáva£a

S narastajúcim po£tom www stránok a ich obsahu moºno stále £oraz presnej²ie

ur£ova´ podobnos´ slov pomocou vyh©adávacích strojov. Je dobré si uvedomi´,

ºe ak chceme ur£ova´ podobnos´ slov, je potrebné ma´ k dispozícií slovník slov

daného jazyka a tieº súvislé texty, v ktorých sa dané slová vyskytujú v rôz-

nom kontexte. V sú£asnosti www sie´ sp¨¬a obe tieto podmienky. V¤aka tomu je

moºné pomocou výsledkov vyh©adávacích strojov ur£ova´ vzdialenosti medzi jed-

notlivými slovami jazyka. Nevýhodou ur£ovania podobnosti slov pomocou www

vyh©adáva£ov je fakt, ºe tieto techniky sú silne závislé od pripojenia na internet,

ako aj to, ºe nedovo©ujú zis´ova´ priamo podobnos´ celých textov. Môºe sa sta´

teda, ºe pri pouºití tohto prístupu, bude okrem zloºitosti na porovnanie podob-

nosti slov nezanedbate©ne vysoký aj £as potrebný na odoslanie na vyh©adávací

server a takisto prijatie odpovede.

Vzdialenos´ medzi slovami moºno pomocou www vyh©adáva£ov ur£ova´ viace-

rými spôsobmi. Jeden z prvých prístupov ako moºno z výsledkov www vyh©adá-

va£a vyjadri´ podobnos´ slov predstavili vo svojej práci Rudi L. Cilibrasi a Paul

M.B. Vitányi. [CV04] Ke¤ºe na²a diplomová práca sa do ve©kej miery opiera o

podobnos´ zaloºenú na www vyh©adáva£och, budeme sa jej podrobnej²ie veno-

va´ v nasledujúcej kapitole. V nasledujúcich sekciách tejto kapitoly opí²eme iné

metódy pre prácu so sémantickou podobnos´ou. K týmto metódam sa následne

vrátime v závere, pri porovnávaní s na²imi výsledkami.
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2.2 WordNet

Wordnet je robustná databáza slov v anglickom jazyku, vytvorená George A.

Millerom a jeho spolupracovníkmi. Ú£elom wordnetu je kombinova´ oby£ajný

slovník jazyka, ale tieº aj grupova´ slová jazyka pod©a ich významu. Wordnet

umoº¬uje rozli²ova´ medzi ²tyrmi slovnými druhmi. Rozli²uje podstatné mená,

prídavné mená, slovesá a príslovky.

Takéto £lenenie umoº¬uje lep²ie vyjadri´ význam jednotlivých slovných dru-

hov. Wordnet umoº¬uje viaceré relácie medzi jednotlivými slovami. Moºno de�no-

va´ £i sa slovo nachádza v skupine, ktorá môºe by´ ur£ená iným slovom. Wordnet

je reprezentovaný taxonomickým n-árnym stromom. Slová jazyka predstavujú

jednotlivé vrcholy stromu.

Kontext v prirodzenom jazyku ur£uje v akom zmysle sú dané slová chápané

(vo v²eobecnosti moºno kontext chápa´ ako konkrétny poh©ad na nejakú ²peciálnu

oblas´) V sieti Wordnet je kontext reprezentovaný podstromom nejakého vrcholu

v taxonomickom strome. Na základe taxonómie ur£enej wordnetom vznikali ná-

sledne ¤al²ie ²túdie poukazujúce na moºné zis´ovanie sémantickej podobnosti a

porovnávaní textov na základe sémenatiky. [Fel98]

Medzi hlavné prínosy WordNetu moºno zaradi´ to, ºe umoº¬uje celkom efek-

tívne vyh©adáva´ slová z jazyka pod©a ich významu. Taxonomický strom word-

netu je v sú£asnosti reprezentovaný databázou, pri£om sú implementované via-

ceré uºívate©ské rozhrania umoº¬ujúce uºívate©om jednoduché vyh©adávanie slov

v konceptoch.

Je snaha tieº prepája´ zásobu slov WordNetu so sémantickým webom. Ta-

kýmto prepojením by bolo moºné vyh©adáva´ medzi slovami na webe aj na zá-

klade sémantiky, pretoºe kaºdé slovo má v ²truktúre WordNetu svoju pozíciu,

ktorá presne de�nuje jeho význam. V tejto práci ukazujeme iný spôsob zaloºený

na vytvorení grafových clusterov reprezentujúci jednotlivé koncepty. Nevýhodou

pouºívania wordnetu na zis´ovanie podobnosti je jeho statickos´. Slová prirodze-

ného jazyka sa totiº neustále menia a wordnet nezaru£uje ich aktuálnos´. Na

druhej strane ve©kou výhodou je efektívne preh©adávanie stromov, ktoré umoº-

¬uje rýchlu prácu so slovnou zásobou uloºenou v tejto ²truktúre.
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Obr. 2.1: Ukáºka £asti ²truktúry WordNetu

2.3 Metriky podobnosti zaloºené na Wordnet a

analýze textov

V predchádzajúcej sekcií sme predstavili sie´ slov Wordnet, vytvorenú za ú£e-

lom kategorizácie slov. V tejto £asti predstavíme existujúce metriky na meranie

podobnosti. Tieto metriky predpokladajú existenciu slovníka, ve©kého mnoºstva

textu, alebo sa priamo opierajú o taxonomickú ²truktúru wordnet.

Jednou z metrík, ktorá sa opiera priamo o wordnet ²truktúru je metrika pred-

stavená Wu a Palmerom. Táto metrika meria vzdialenos´ konceptov. Je zaloºená

na h¨bke konceptov v taxonomickom strome

Sim = 2 ∗ depth(LCS)
depth(concept1) + depth(concept2)

Kde depth(LCS) je h¨bka najbliº²ieho spolo£ného uzla v taxonomickom strome

a v menovateli je h¨bka porovnávaných konceptov. Viacej o tejto metrika sa môºe
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£itate© do£íta´ v [WP94]

Iný spôsob merania podobnosti konceptov tieº zaloºený na taxonomickej ²truk-

túre predstavil vo svojej práci Resnik. Ten navy²e predpokladá existenciu ob-

siahlej²ieho korpusu jazyka. Vo svojej práci predstavil informáciu o obsahu textu,

ktorú de�noval nasledovne:

IC(c) = − logP (c)

P (c) predstavuje pravdepodobnos´ výskytu konceptu c v obsiahlom korpuse. Ná-

sledne metriku podobnosti de�noval ako :

Sim = IC(LCS)

Postupne na základe tejto práce vznikali iné, ktoré rôznym spôsobom upravovali

túto prezentovanú metriku. Viacej o takýchto metrikách sa £itate© môºe do£íta´

v [JC97], [Res95], [CM05].

2.4 Iné spôsoby merania podobnosti slov a vlast-

ností jazyka

Medzi ¤al²ie spôsoby skúmania prirodzeného jazyka patrí Latentná sémantická

analýza(LSA). Pri pouºívaní LSA sa predpokladá, ºe poznáme namerané hodnoty

podobnosti, na základe ktorých potom prebiehajú ¤al²ie výpo£ty. LSA sme sa v

na²ej práci nezaoberali.

Iný spôsob ako ur£ova´ podobnos´ je zamera´ sa na jednotlivé slovné tvary a

ich moºnú ²truktúru (pády, rody, spojenie s predloºkami) a následne na základe

takéhoto modelu porovnáva´ celé texty. Výhodou takéhoto modelu je ur£ite jeho

komplexnos´ a to, ºe umoº¬uje porovnáva´ priamo celé texty na základe tvarov

jednotlivých slovných druhov spomenutých v texte. Jeho nevýhodou je jeho ob-

siahlos´. Ak chceme zade�nova´ vo výpo£tovom modely takúto ²truktúru, tak

musíme po£íta´ s vä£²ím £asom potrebným na výpo£et.

V tejto práci sa zaoberáme výpo£tovým modelom menej komplexnej²ím, ktorý

dokáºe rie²i´ problém sémantickej podobnosti prípadne kontextu, v akom sa zvo-

lené slovo z jazyka vyskytuje, ale nezaoberáme sa moºnými tvarmi daného slova
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spôsobeným sklo¬ovaním ani jeho moºným postavením vo vernej forme. O kom-

plexnom modely sa £itate© viacej do£íta v knihe Emila Pále²a[Pal94].

2.5 Výskyt kontextu v texte

Ako sme uº spomínali v úvodnej de�nícií tejto kapitoly, koncept môºme de�nova´,

ako mnoºinu n-týt, v na²om prípade slov z prirodzeného jazyka. Slová patriace

do jedného spolo£ného konceptu, moºno získa´ viacerými spôsobmi. Jedným je

zistenie konceptu z nejakej ²truktúry, napríklad wordnetu. Iným pouºite©ným

spôsobom získania konceptu, je jeho získanie z textu. Na základe ich spolo£ného

výskytu v rôznych slovných spojeniach a frázach.

Predpokladajme, ºe máme n slov. Teraz môºme vyjadri´, pravdepodobnos´

toho, ºe táto mnoºina je skuto£ne kontextom nasledovne :

P (C) =
freq(C)

N
,

kde N vyjadruje po£et v²etkých prezeraných textov, freq(C) hovorí o tom, ako je

kontext frekventovaný. Frekvenciu moºno získa´ z textov spôsobom, pri ktorom si

zoberieme v²etky frázy obsahujúce slová z C. Takýmto spôsobom vieme popísa´,

aká je pravdepodobnos´ súvislosti slov. Ak je dostato£ná, prehlásime, ºe tvoria

kontext. V inak²om prípade kontext tvori´ nebudú. K takto de�novanej pravde-

podobnosti konceptu sa vrátime e²te pri prezentácií na²ej metriky pre ur£ovanie

podobnosti slov.



Kapitola 3

Vzdialenos´ slov

V tejto kapitole sme z okrem uº zmienenej literatúry £erpali z výskumov v oblasti

sémantiky, uvedených v [RTS08], [Tur05], [SH06], [mss07]

V tejto kapitole sa budeme venova´ prevaºne spôsobom merania podobnosti

slov a moºným problémom, ktoré môºu nasta´ pri meraní podobnosti slov. Ukazu-

jeme tu postupne metriky, ktoré vychádzajú z výsledkov vyh©adáva£ov pre dané

slová a postupne sa dostávame k metrike, ktorú neskôr vyuºijeme na zostrojenie

modelu podobnosti slov, ktorý v tejto práci prezentujeme.

Ke¤ºe táto práca sa pri h©adaní relácie podobnosti do ve©kej miery opiera o

ur£ovanie vzdialenosti slov pomocou vyh©adávacích strojov, (konkrétne google)

tak v tejto kapitole budeme vä£²inou pojednáva´ o vzdialenosti slov ur£enej www

vyh©adáva£mi. Ke¤ºe práca bola zaloºená na ur£ovaní podobnosti slov pomo-

cou www vyh©adáva£ov, tak povaºujeme za potrebné na za£iatku tejto kapitoly

ozrejmi´ fungovanie vyh©adávacieho stroja google.

3.1 Vyh©adávací stroj google

Google je momentálne v Európe najpouºívanej²ím www vyh©adáva£om. Po£et

stránok oindexovaných vyh©adávacím strojom google neustále narastá. Preto

vhodným zdrojom odkia© £erpa´ výskyt slov prirodzeného jazyka, je práve z tohto

www vyh©adáva£a.

Od www vyh©adáva£a pri zis´ovaní podobnosti o£akávame isté vlastnosti,

ktoré musí zaru£ova´. Je to predov²etkým zvolenie jazyka, v ktorom sú napísané

13
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h©adané slová a tieº schopnos´ vedie´ vyh©adáva´ pod©a zvoleného výrazu.

Potreba vo©by jazyka pri vyh©adávaní vyplýva z toho, ºe h©adáme sémantickú

podobnos´ slov konkrétneho prirodzeného jazyka. Keby sme neboli schopný zvoli´

jazyk dosiahnuté výsledky by mohli by´ skreslené. Ako príklad sta£í zvoli´ slovo

zo sloven£iny les.

Význam tohto slova v sloven£ine je jasný, ale keby sme nemali moºnos´ zvoli´

si jazyk v akom chceme vyh©adáva´ obsah, tak okrem výsledkov v sloven£ine (a

samozrejme iných) by sme dostali aj výsledky výskytu tohto slova na francúzskych

stránkach, kde toto slovo predstavuje ve©mi frekventovaný £len. To by mohlo na²e

výsledky skresli´ aº do takej miery, ºe by sa stali nepouºite©nými.

Ako teda docieli´ spomínané vlastnosti ? Asi by nebolo ve©mi pouºite©né pri

vyh©adávaní slov kaºdé slovo zadáva´ na stránke google vyh©adáva£a a hlavne by

sme tak neboli schopní v reálnom £ase pracova´ s uº len trochu vä£²ou mnoºinou

slov. Rie²enie je v uvedomení si, ºe google je svojím spôsobom len oby£ajný vyh©a-

dávací server. To nám umoº¬uje prená²a´ na neho parametre a tieº spracováva´

odpove¤ od servera.

Parametre sa posielajú pouºitím HTTP protokolu v poli GET parametrov.

Jazyk, pre ktorý chceme vidie´ zobrazené výsledky vieme posla´ ako parameter

clang_xx, pri£om výraz xx predstavuje kód jazyka (pre sloven£inu sk, angli£tinu

en). Tieº vieme docieli´ h©adanie konkrétnych slov aj s pouºitím logických výra-

zov. Sta£í nastavi´ q parameter po©a get na hodnotu zodpovedajúcemu výrazu.

Nako©ko nie je cie©om tejto £asti úplne dopodrobna vysvetli´ ako funguje

vyh©adávanie na www sieti, ale len presnej²ie ozrejmi´ jednotlivé základné funkcie

potrebné pre pochopenie nasledujúcich £astí, tak viacej o vyh©adáva£och môºe

£itate© nájs´ napríklad v dokumentácií k vyh©adáva£a google na internete.

Na záver tejto £asti e²te pripomenieme ºe GET parametre moºno prenies´ na

server priamo v url adrese, £o umoº¬uje jednoduché vybudovávanie query dotazov

na vyh©adávací server. Spracovávanie výsledkov z vyh©adávacieho servera ako aj

ich presné odosielanie na server popí²eme v kapitole Implementácia.
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3.2 Zis´ovanie podobnosti na báze www vyh©adá-

va£ov

Pri zis´ovaní podobnosti pomocou www vyh©adáva£ov vystávajú 2 základné prob-

lémy. Prvým problémom je nameranie vzdialenosti medzi slovami. Len ale ´aºko

moºno predpoklada´, ºe len pod©a nameranej hodnoty podobnosti budeme vedie´

ur£i´ podobnos´ slov. Pre £loveka je ve©mi ´aºké ozna£i´ nejakú hodnotu za do-

stato£nú na vyjadrenie podobnosti slov. Od nameranej hodnoty o£akávame skôr,

ºe na základe nej je moºné, prehlási´ slová za podobné v ur£itom kontexte.

Druhým problémom je rozhodnutie o podobnosti medzi slovami na základe

nameranej vzdialenosti medzi nimi. Je vidie´, ºe druhý problém je do úzkej miery

spojený s tým prvým. Potrebujeme vedie´ na základe nameraných vzdialeností

medzi slovami vedie´ poveda´, £i sú aj podobné alebo nie. Na to je potrebné si

zade�nova´ pojem prahovej hodnoty a následne aj pojem dobrej metriky.

De�nícia 3.2.1 Prahovou hodnotou budeme nazýva´ hodnotu, pre ktorú platí, ºe

ak je vzdialenos´ medzi slovami men²ia ako táto hodnota, tak slová vyhlásime za

sémanticky rôzne. V opa£nom prípade ich prehlásime za sémanticky podobné.

De�nícia 3.2.2 Dobrou metrikou budeme nazýva´ metriku, na základe ktorej

vieme ur£i´ korektne konkrétnu prahovú hodnotu.

Dobrou metrikou na základe spomínaných de�nícií nazveme takú metriku,

ktorá postupne pre skupinu slov nameria také vzdialenosti, ºe na základe týchto

výsledkov vieme korektne pri porovnaní s ©udskou re£ou prehlási´ slová za po-

dobné alebo nie (Napríklad najjednoduch²ie prahovú hodnotu zvolíme ako prie-

mer nameraných hodnôt). V nasledujúcich £astiach sa pozrieme na metriky, ktoré

sme pouºívali pri testovaní sémantickej podobnosti slov a povieme nie£o o ich

vlastnostiach. Tieº sa pozrieme na to, v ktorých prípadoch sú tieto metriky

úspe²né pri zis´ovaní podobnosti a naopak kedy ich pouºitie nie je úplne vhodné.

Prahovú hodnotu sme získavali na základe vykonaných pokusov, preto sa jej bu-

deme venova´ v nasledujúcej kapitole venovanej zhrnutiu výsledkov.
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3.2.1 Normalized Google Distance(NGD)

V prvej £asti tejto kapitoly si predstavíme metriku, zaloºenú na výsledkoch vrá-

tených www vyh©adáva£om. Predstavujeme tu metriku prezentovanú v [CV04].

Tieº poukazujeme na niektoré jej problémy a h©adáme rie²enia pre ich odstráne-

nie.

Táto metrika bola zaloºená na základe kolmogorovskej zloºitosti na slovách.

Kompletné odvodenie tejto metriky s úplnými dôkazmi nájde £itate© v spomína-

nej literatúre. NGD je teda de�novaná ako

NGD =
max {log(f(x)), log(f(y))} − log f(x, y)

logN −min{log(f(x)), log(f(y))}
V tejto metrike x, y predstavujú porovnávané slová. Funkcia f(x) predstavuje

po£et výsledkov vrátených google vyh©adáva£om pre dané slovo x. Funkcia f(y)

po£et výsledkov pre y a f(x,y) vráti po£et výskytov x a y na rovnakej stránke.

Táto metrika funguje dobre pre slová s malým po£tom iných kontextov. Teda

pre slová, ktoré sa nevyskytujú príli² £asto v iných kontextoch, ako práve v kon-

texte v ktorom spolu súvisia. To ale nastáva v zriedkavých prípadoch, ke¤ºe obsah

na internete nie je rozdelený rovnomerne. Namerané podobnosti za pouºitia NGD

moºno vidie´ na obrázku 3.1

Slovo: po²ta strom list les lúka macka

po²ta - 0.34 1.0 0.83 0.40 0.42

strom 0.34 - 0.88 0.52 0.39 0.40

list 1.0 0.88 - 1.42 1.02 0.95

les 0.71 0.57 1.42 - 0.71 0.70

lúka 0.44 0.38 1.02 0.85 - 1.0

macka 0.42 0.40 0.95 0.72 1.0 -

Obr. 3.1: Hodnoty získané pouºitím NGD

Existujú slová a frázy, ktoré majú vä£²ie zastúpenie na www stránkach a na

druhej strane sú slová, ktoré majú omnoho men²í výskyt. Ak sa slovo vyskytuje
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na ve©kom po£te stránok, je viacej pravdepodobné, ºe na nejakej stránke sa objaví

spolo£ne so slovom, s ktorým sémanticky obzvlá²´ nesúvisí.

Aj napriek rozdielu vo výskyte môºu by´ dve slová sémanticky blízke. Naopak

pri slovách s vysokým výskytom, je vysoká pravdepodobnos´, ºe sa budú vysky-

tova´ na spolo£ných stránkach aj spolu so slovami, s ktorými na po£utie nemajú

nijakú podobnos´.

Obr. 3.2: Graf sémantických podobností získaný pomocou NGD

Iný problém, súvisí so spomínaným algoritmom vyh©adávania google je, ºe ob-

£as pri slove s nízkym výskytom na www stránkach sa pri porovnávaní so slovom

podobným a viacej frekventovaným vyskytne prípad, ºe po£et stránok obsahujú-

cich obidve slová je vä£²í ako po£et stránok vrátených pre menej frekventované

slovo. Tento problém vyplýva z nejasných vlastností vyh©adávacieho algoritmu

pouºívaného google. Dá rie²i´ tak, ºe ak je po£et výsledkov vrátených pre prie-

mer vä£²í ako hodnota, vrátená pre nejaké konkrétne slovo, tak automaticky sa dá

prehlási´ o slovách, ºe sú podobné. (V zobrazenej tabu©ke bola takouto hodnotou
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jednotka)

Najvä£²ím nedostatkom merania podobnosti slov pomocou metriky NGD, je

ale fakt, ºe nesp¨¬a de�níciu by´ dobrou metrikou. Ako moºno vidie´ aj na ob-

rázku 3.2, tak na základe nameraných vzdialeností medzi slovami mohli vzniknú´

aj hrany pre slová, s ktorým na po£utie nie sú nijak podobné. Navy²e, pre to,

aby takýto graf nebol kompletný, sme aplikovali prístup, na základe ktorého sme

hrany dávali len medzi tie vrcholy, kde nameraná hodnota podobnosti presiahla

vopred zvolenú hodnotu. Takéto skórovanie, hrán ale nie je moºné vo v²eobec-

nosti.

Výhodou prezentovanej metriky je jej relatívne nízka náro£nos´. Podobnos´

pre n slov pri porovnávaní po dvojiciach vieme získa´ v £ase O(n2)4δ, kde δ

predstavuje kon²tantu, vyjadrujúcu £as potrebný na komunikáciu s vyh©adávacím

serverom. Tieº je predpoklad, ºe takéto meranie sémantickej vzdialenosti, bude

úspe²né pri meraní vzdialenosti krat²ích slovných spojení.

3.2.2 Vzdialenosti na základe rozdielu výskytu

Na základe toho, ºe sa NGD neukázalo ako vhodný spôsob na overovanie sé-

mantickej podobnosti, kvôli kolísavosti výsledkov, sme uvaºovali o iných moº-

ných spôsoboch merania sémantickej podobnosti zaloºených na po£te výsledkov

vrátených www vyh©adáva£om. Snaºili sme sa potvrdi´, alebo vyvráti´ to, ºe sé-

mantickú podobnos´ nemoºno ur£ova´ len na základe výsledkov vrátených www

vyh©adáva£mi. Uvaºovali sme dve metriky merania vzdialenosti. Jednu sme de�-

novali ako |A∩B|
|A∪B| a následne druhú ako |A∩B|

|minA,B| .

A predstavuje mnoºinu stránok, vrátených pre prvé slovo, B zas pre druhé.

Prvou spomenutou metrikou sme chceli preskúma´ moºnos´ ur£ovania podobnosti

na základe toho, ºe sme dali do pomeru spolo£ný výskyt oboch slov na internete

k v²etkým stránkam, na ktorých sa aspo¬ jedna vyskytuje. V druhej metrike sme

skúmali vzdialenos´ slova s men²ím výskytom od prieniku oboch slov.

Obe tieto metriky sú relatívne jednoduché na vypo£ítanie. Obe obsahujú iba 2

krát komunikáciu potrebnú s vyh©adávacím strojom. Pri spomínaných metrikách

sa ale de�nitívne potvrdilo, ºe nemoºno vychádza´ pri meraní podobností slov

iba z vzdialenosti získanej na základe spolo£ných výskytov na stránkach.
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Testy vykonané na takýchto metrikách potvrdili, ºe ak chceme získa´ objek-

tívnu metriku, ktorá bude sp¨¬a´ aj de�níciu dobrej metriky, tak je potrebné bra´

do úvahy aj iné faktory ako spolo£ný výskyt slov na stránkach. Ako de�nitívny

kontra príklad pre takéto metódy môºme pouºi´ vlastnos´, ºe prirodzená ©udská

re£ sa neustále vyvíja. Len £o sa objaví v jazyku slovo, ktoré je ve©mi blízke

inému slovu, ktoré sa uº nezanedbate©ný £as pouºíva, tak na základe spomína-

ných výsledkov dostaneme, ºe dané slová spolu súvisia len minimálne, aj ke¤ to

nemusí by´ v kone£nom dôsledku pravda. Je preto potrebné uvaºova´ nad iným

spôsobom ur£ovania podobnosti slov.

3.3 Vzdialenos´ na základe blízkosti slov v spolo£-

ných textoch

Poloºme si na za£iatku tejto £asti otázku. Ako je moºné, ºe pre £loveka v priro-

dzenej re£i nie je ºiadny problém zis´ovanie významu slov ? �lovek sa u£í jeho

rodný jazyk od narodenia. Pouºívaním jazyka získava postupne jeho základné

znalosti. Kontext jednotlivých slov získava z viet a tento kontext je ur£ený ostat-

nými slovami spomenutými v ©udskej re£i.

Nastáva teraz otázka, akým spôsobom, by na základe výskytu jednotlivých

slov na internete bolo moºné získa´ význam týchto slov a de�nova´ sémantickú

podobnos´ medzi slovami. Je dobré si uvedomi´, ºe tak ako aj v ©udskej re£i, tak

isto aj na internete sa jednotlivé slová vyskytujú rôzne v spojení s inými slovami.

Význam slova ur£uje do ve©kej miery ostatná £as´ vety.

Ke¤ sa pozrieme na obsah stránok, vidíme, ºe z ich textového obsahu sa dá ur-

£i´ význam slova. Frázy ako �auto na ceste�, �strom v záhrade� celkom dostato£ne

ur£ujú sémantickú podobnos´ týchto slov. Podobnos´ slov moºno teda ur£ova´ na

základe ich spolo£ného výskytu v jednotlivých slovných spojeniach.

Pre zostrojenie algoritmu nájdenia sémantickej podobnosti slov sa pozrime

e²te raz na pravdepodobnos´, ºe nejaká skupina slov naozaj tvorí kontext v ©ud-

skej re£i. Uº v kapitole, kde sme predstavili problematiku, sme povedali, ºe

P (C) =
freq(C)

N
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pre nejaký kontext C a jeho frekvenciu. Teraz na základe spomínaných faktov

vyslovíme nasledujúcu de�níciu.

De�nícia 3.3.1 Web Kontextom ve©kosti 2 (W2C) budeme nazýva´ taký kontext,

ktorý pozostáva z 2 slov.

Na základe tejto de�nície vieme vyjadri´ pravdepodobnos´ výskytu 2 slov v

jednom kontexte nasledovným spôsobom.

P (W2C) =
freq(W2C)

N

Frekvenciu kontextu W2C vieme vyjadri´ pomocou funkcie, ktorej hodnoty

závisia od výsledkov www vyh©adáva£a ako

freq(W2C) = g(w1, w2),

kde w1 a w2 predstavujú slová z kontextu W2C, a funkcia g vracia po£et

stránok vrátených www vyh©adáva£om, kde sa w1 a w2 vyskytujú dostato£ne

blízko seba. Za hodnotu N , moºno teraz dosadi´ po£et v²etkých stránok, ktoré

©ubovo©ne ¤aleko od seba obsahujú slová w1, w2.

Ke¤ºe sme si povedali, ºe W2C tvoria dve slová, môºeme teraz kone£ne ukáza´

pravdepodobnos´ podobnosti 2 slov zaloºenú na www vyh©adáva£i. Znakom ◦
budeme ozna£ova´ reláciu by´ podobný.

P (w1 ◦ w2) =
g(w1, w2)

N
,

Táto pravdepodobnos´ uº vyjadruje vzdialenos´ slov, získanú pomocou www

vyh©adáva£a. Toto bude na²a metrika na meranie podobnosti slov. Od tejto £asti

práce, ak spomíname metriku merania podobnosti slov, tak máme na mysli práve

túto metriku, pokým nie je povedané inak.

Hodnoty podobnosti 2 slov získané takouto metrikou pre dvojice slov sa môºu

lí²i´ pod©a toho v akom ve©kom priestore N h©adáme frázy.

Algoritmus na zistenie podobnosti zaloºený na vyh©adávaní v krátkych frázach

je na obrázku 3.3

Na základe uvedeného algoritmu môºme vyslovi´ e²te nasledovnú de�níciu
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VSTUP: Slová w1, w2 z prirodzeného jazyka, presnos´ d

VÝSTUP: �íselne vyjadrená podobnos´ medzi danými slovami

1 Nájdi obsah n stránok obsahujúcich obe slová

2 Zisti po£et z n stránok, kde existuje výskyt slov vo vzdialenosti d

3 Vrá´ vyrátaný pomer v²etkých nájdených stránok

a stránok z výskytom slov vo vzdialenosti d

Obr. 3.3: Algoritmus nájdenia vzdialenosti slov, zaloºený na slovných spojeniach

De�nícia 3.3.2 Hovoríme, ºe dve slová sú d-podobné, ak algoritmus 3.3 vráti

pre nejakú hodnotu, na základe ktorej ich môºme prehlási´ za podobné.

Metrika zaloºená na tomto algoritme je na rozdiel od predo²lých metrík zalo-

ºená len na spolo£ných stránkach, kde sa obe slová vyskytujú. Neuvaºujeme pri

nej vôbec o ostatných stránkach, kde sa slová nevyskytujú. Presnos´ vzdialenosti

medzi slovami, ktorú vypo£íta spomenutý algoritmus vyplýva z dostato£ného po-

£tu stránok, kde sa obe tieto slová vyskytujú.

Spolo£ný výskyt 2 slov na relevantnom po£te www stránok sa potvrdil na

neúspechu predo²lých metrík. V uvádzanom algoritme testujeme, £i sa pri spo-

lo£ných výskytoch slová vyskytujú dostato£ne blízko pri sebe viackrát na základe

£oho môºme hovori´ o ich podobnosti. Pri spomínanom algoritme treba uvaºova´

o podstatne dlh²om £ase potrebnom na zistenie podobnosti slov.

Na zmeranie podobnosti medzi dvoma slovami v tomto prípade nesta£í uº

len jedným poºiadavkám na vyh©adávací server získa´ po£et záznamov pre daný

dotaz, ale treba takisto pozera´ obsah konkrétnych stránok vrátených vyh©adá-

va£om. Pri zis´ovaní podobnosti vyuºívame aj fakt, ºe vyh©adávací stroj google

vracia najskôr záznamy s vy²²ím rankingom na základe £oho sa môºme spo©a-

hnú´, ºe tieto stránky obsahujú relevantný obsah. V prípade, ºe by to tak nebolo,

bolo by nutné skontrolova´ krátke frázy na v²etkých stránkach.

V na²ej práci sme uvaºovali o n v rozmedzí od 50 - 500 pod©a toho ko©ko slov

sme navzájom porovnávali. Ke¤ºe vykona´ 500 vyh©adávacích dotazov na rôzne

stránky, by bolo neúnosné, pri na²ich meraniach sme uvaºovali, ºe slová 2 slová

budeme prehlasova´ za podobné, ak sú maximálne vzdialené od seba tak, ako je
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d¨ºka popisu stránky vráteného google vyh©adáva£om. To nám umoºní na jeden

dotaz pre vyh©adáva£ skontrolova´ 10 stránok, £iºe potrebný po£et dotazov na

google server bude 50.

Ukazuje sa, ºe metrikou na základe algoritmu 3.3 môºme nazva´ dobrou met-

rikou. V kapitole venovanej testovaniu uvedieme výsledky, ktoré sa nám podarilo

na základe tejto metriky dosiahnu´. Hlavným prínosom takéhoto spôsobu mera-

nia vzdialenosti medzi slovami je, ºe vieme na jeho základe zostroji´ sémantický

model, ktorý umoºní zis´ova´ ¤al²ie vlastnosti o jazyku. V nasledujúcej £asti opí-

²eme tento model a ukáºeme, ktoré problémy oh©adom sémantickej podobnosti

vieme na ¬om správne rie²i´ a ktoré naopak nie.

Obr. 3.4: Graf sémantických podobností získaný algoritmom 3.3

3.4 Grafový model podobnosti slov

Na základe de�novanej metriky sémantickej vzdialenosti predstavenej v predchá-

dzajúcej je moºné slová na základe ich sémantického významu uloºi´ do zvolenej

²truktúry. Na tejto ²truktúre je potom následne moºné overova´ dodato£ne e²te

iné vlastnosti vyplývajúce zo sémantickej podobnosti slov. V tejto £asti ukáºeme,
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ako sme reprezentovali model sémantickej podobnosti. V tejto £asti pojem vzdia-

lenosti medzi slovami vyjadruje vzdialenos´, získanú pouºitím algoritmu 3.3.

My sme v na²ej práci vyjadrili namerané hodnoty neorientovaným grafomG =

(V,E) s ohodnotenými hranami tak, ºe mnoºina vrcholov grafu predstavovala

v²etky slová, ktorých moºný význam sme chceli získa´.

Váha hrán grafu predstavovala nameranú mieru podobnosti a samotná hrana

medzi slovami vyjadrovala, ºe na základe zvolenej prahovej hodnoty sme prehlásili

slová za podobné. Váha hrán predstavovala nameranú vzdialenos´ medzi slovami.

Vo vrcholoch a hranách je moºné ma´ uloºené aj iné informácie.

V nasledujúcej £asti popí²eme, aké dodatkové informácie je uºito£né uklada´

vo vrcholoch takto vytvoreného grafu.

3.4.1 Moºnosti informácie vo vrchole

Vo vrcholoch takéhoto grafu je moºné zapamätáva´ si okrem slova aj iné infor-

mácie potrebné pre ur£enie sémantickej podobnosti.

Uºito£nou informáciu, ktorú si moºno uklada´ vo vrchole je, slovný druh slova.

V na²ej práci sme uvaºovali o 3 slovných druhoch. Podstatných menách, prídav-

ných menách a slovesách. Na týchto slovných druhoch boli vykonávané aj v²etky

testy, ktorých výsledky popisujeme v nasledujúcej £asti práce.

De�nícia 3.4.1 Nech slová v1 a v2 sú prídavné mená z prirodzeného jazyka a

w nech je podstatné meno. Majme binárnu reláciu ∼ vyjadrujúcu podobnos´ slov.

Potom ak pre prídavné mená v1 a 2 platí, ºe v1 ∼ w a zárove¬ aj v2 ∼ w tak

potom platí aj v1 ∼ v2

Predchádzajúca de�nícia vraví o tom, ºe relácia by´ podobný pre prídavné

mená sp¨¬a vlastnos´ tranzitívnej relácie. V na²ej práci sme sa venovali pri im-

plementácii vyrie²eniu problému podobnosti prídavných mien na základe hrán v

uvedenom grafe.

Na algoritme 3.3 moºno vidie´, ako sme pridávali podobnos´ medzi adjektíva.

Nepodarilo sa nám ale zisti´ na základe akej hodnoty hrany by sme mohli po-

vaºova´, adjektíva za synonymá. Pri iných slovných druhoch nebola takáto kon-

²trukcia moºná. Na nasledujúcom obrázku je e²te zobrazenie novovytvoreného



24 KAPITOLA 3. VZDIALENOS� SLOV

VSTUP: Grafová ²truktúra opisovaná v tejto £asti a podmnoºina A

vrcholov grafu, obsahujúca vrcholy reprezentujúce adjektíva.

VÝSTUP: Graf s pridanou hranou medzi vrcholy reprezentujúce

adjektíva s hranou do rovnakého podstatného mena

for v ∈ A
for w ∈ a

if v.to == w.to

pridajHranu(v,w)

Obr. 3.5: Algoritmus pridania podobnosti adjektívam

vz´ahu podobnosti medzi slovami. �ervená hrana zobrazuje novú hranu pridanú

prezentovaným spôsobom.

Obr. 3.6: Príklad vzniknutej ²truktúry adjektív v grafe 3.3

3.4.2 H©adanie kontextu a jeho význam pri zis´ovaní po-

dobnosti

Na základe zistení z predo²lej £asti sme dospeli k tomu, ºe pri meraní podobnosti

slov na základe www vyh©adáva£ov sa môºeme stretnú´ hlavne s problémom, ºe
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nameraná hodnota podobnosti neodráºa úplne skuto£nú sémantickú podobnos´

slov v ©udskom ponímaní. V ©udskej re£i je význam slova ve©mi jednoduché zisti´,

na základe slov, spolu s ktorými sa vyskytuje pri hovorení. Aby sme vedeli sku-

to£ne pozna´ sémantický význam slova, potrebujeme pozna´ ostatné slová, spolu

s ktorými sa vyskytuje v rôznych kontextoch.

Nasledovná úloha je nájs´ v²etky kontexty daného slova. Na to, aby sme vy-

rie²ili problém nájdenia kontextu, potrebujeme pozna´ namerané hodnoty medzi

jednotlivými slovami a ma´ zvolenú prahovú hodnotu, na základe ktorej budeme

slová z prirodzeného jazyka prehlasova´ za podobné.

Na vyrie²enie tohto problému a vytvorenia modelu, v ktorom je moºné de-

�nova´ vlastnosti vyplývajúce z podobnosti slov sme pouºili spomínaný grafový

model. Kontexty, v ktorých sa môºu jednotlivé slová vyskytova´ sme reprezento-

vali podgrafmi v okolí vrcholu, ktorý reprezentoval dané slovo(clustermi).

Od jednotlivých podgrafov sme vyºadovali, aby sp¨¬ali podmienku, ºe sú úplné

grafy. Na²li sme teda v²etky úplné podgrafy, v okolí vrcholu v reprezentujúceho

dané slovo. Následne sme h©adali maximálne nezávislé podgrafy(také, ºe pre ne

platí, ºe nájdený podgraf nie je podgrafom ºiadneho iného). V²etky slová re-

prezentované takýmito podgrafmi sme uº vyhlásili za kontexty daného slova.

Algoritmus nájdenia kontextov je na obrázku 3.7

Poznanie kontextu nám umoº¬uje zaradi´ slovo na ur£ité miesto v korpuse

jazyka. Tieº nám umoº¬uje, vyh©adávanie slov v ur£itom kontexte. Príklad také-

hoto vyh©adávania uvádzame v nasledujúcej £asti.

3.4.3 Porovnávanie textov

Ke¤ºe pomocou www vyh©adáva£ov nie je moºné porovnáva´ celé texty, tak sme

sa zaoberali v na²ej práci moºnos´ou porovnávania vybraných textov na základe

výsledkov pre jednotlivé slová vrátené www vyh©adáva£mi. Vo viacerých sú£as-

ných prácach je snaha £íselnou hodnotou vyjadri´ podobnos´ textov. Asi naj£as-

tej²í prístup je de�nova´ vzdialenos´ textov t1 a t2 nasledovne

sim(t1, t2) =
∑
wi∈t1

∑
wj∈t2

sim(wi, wj)

Pri takto zvolenom prístupe sa ale znova dostávame ku problému, ktorý v tejto

práci rie²ime pre slová. To je potreba zvolenia prahovej hodnoty, od ktorej moºno
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VSTUP: Slová z prirodzeného jazyka, prahová hodnota,

namerané hodnoty podobnosti medzi slovami

VÝSTUP: Podgrafy reprezentujúce kontexty

1 Zostroj vrcholy reprezentujúce slová z prirodzeného jazyka

2 Na základe prahovej hodnoty zostroj hrany medzi vrcholmi.

3 Pre kaºdý vrchol :

3.1 Nájdi v²etky kompletné grafy, ktoré vrchol vytvára spolu

s grafmi vo vzdialenosti 1 od neho.

3.2 Odstrá¬ zbyto£né podgrafy

3.3 Zapamätaj si ostávajúce podgrafy

ako kontexty slova reprezentovaného vrcholom.

Obr. 3.7: Algoritmus vytvorenia modelu reprezentujúceho podobnos´ a nájdenie

kontextov slova

texty prehlasova´ za podobné. Preto sme v na²ej práci volili prístup zaloºený na

porovnávaní jednotlivých textov na základe kontextov.

Ako ukáºku sme implementovali jednoduché vybranie kontextu, ktorý najlep-

²ie pasuje pre zadaný text. Implementovali sme to nasledovne

1. Pre kaºdý kontext nájdi po£et výskytov v texte.

2. Vrá´ kontext s najvä£²ím výskytom

Uvaºovali sme aj nad zoh©ad¬ovaním vzdialenosti slov medzi sebou, ale na-

koniec sa ukázalo, ºe pre jeden text to nemá ve©ký ²tatistický význam a preto

prezentujeme iba tento spôsob.



Kapitola 4

Výsledky a testovanie

V tejto kapitole postupne popí²eme výsledky, ktoré sme dosiahli v oblasti zis´ova-

nia sémantickej podobnosti slov na²im spôsobom. Na za£iatku uvedieme porov-

nania s existujúcimi spôsobmi zis´ovania sémantickej podobnosti slov. Následne

sa pozrieme na výsledky, ktoré sme dostali aplikovaním jednotlivých metrík.

4.1 Porovnanie s existujúcimi metrikami

V tejto £asti uvedieme stru£né porovnanie nami prezentovaného spôsobu ur£ova-

nia podobnosti slov a spôsobmi prezentovanými v úvode tejto práce a poukáºeme

na niektoré vlastnosti na²ej prezentovanej schémy v porovnaní s taxonomickou

²truktúrou wordnet.

V²etky v úvode zmie¬ované metódy vyºadovali analýzu ve©kého mnoºstva

textov a zna£né informácie o jazyku. Výhodou ná²ho prístupu je, ºe v sú£asnosti

existuje na internete nepreberne ve©a textov, ktoré dokáºu nahradi´ rôzne statické

texty. Ako výhoda meranie podobnosti pomocou www vyh©adáva£ov sa ukazuje

aj fakt, ºe výsledky dokáºu relatívne rýchlo odrazi´ novovzniknuté tvary slov

jazyka.

Úplne odli²ný od siete wordnet je ná² prezentovaný spôsob na ur£ovanie sé-

mantickej podobnosti medzi slovami. Kým ²truktúra worndet vznikla na základe

spolupráce matematikov a jazykovedcov, tak nami prezentovaná ²truktúra vzni-

kala automatizovane. Oba prístupy majú svoje negatíva. Hlavným negatívom

ná²ho prístupu z poh©adu zloºitosti je, ºe na vytvorenie v²etkých kontextov slova

27
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potrebujeme, exponenciálny £as vzh©adom na po£et susedov daného vrcholu. Ale

výhodou je, ºe ak vieme pribliºne aké texty ideme porovnáva´, nemusíme vytvá-

ra´ takúto ²truktúru z celého jazyka, ale sta£í ak budeme pracova´ len z jeho

podmnoºinou.

4.2 Vo©ba prahovej funkcie

Táto £as´ tejto kapitoly sa zaoberá vo©bou prahovej funkcie. Vedie´ zvoli´ správne

prahovú funkciu sa ukázalo ako silne nedeterministické. Iné je, ke¤ porovnávame

v²etky slová z jazyka, alebo aspo¬ slová rovnomerne rozloºené tak, ºe pre kaºdé

slovo je pribliºne taký istý po£et slov, ktoré s ním sémanticky nesúvisia a taký

istý po£et slov ,ktoré s ním naopak sémanticky úzko súvisia.

Na druhej strane je tu prípad, ke¤ porovnávame len slová, ktoré spolu vä£-

²inou úzko sémanticky súvisia. Vºdy je moºné voli´ hodnotu prahovej funkcie v

parametri (na základe toho aké máme slová), alebo je moºné pouºi´ nasledujúci

postup k jej vo©be.

VSTUP: Presnos´ n = po£et stránok z ktorých

berieme výsledky, dvojice slov rozdielnych

a aj dobrých na ©udské po£utie

VÝSTUP: Prahová hodnota

1 Zrátaj podobnos´ dvojíc zo vstupu

2 Vrá´ priemernú hodnotu z takto zmeraných hodnôt

Obr. 4.1: Heuristika pre h©adanie

Hore uvedená heuristika popisuje vo©bu prahovej hodnoty. Ve©mi dôleºitým

pre jej fungovanie je parameter n, ktorý hovorí o po£te stránok vrátených www

vyh©adáva£om. Je dôleºitý preto, aby sme správne zvolili prahovú hodnotu. Totiº,

relevantnos´ výsledkov vrátených na neskor²ích pozíciách klesá. Preto je nutné,

aby parameter n odpovedal skuto£nému po£tu stránok vrátených www vyh©adá-

va£om, z ktorých sme brali výsledky.

Tento algoritmus dostáva na vstup dvojice slov. Polovicu dvojíc takých, ºe sú
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sémanticky podobné na po£utie pre £loveka a druhú polovicu zase takých, ktoré

podobné nie sú. Toto nám umoºní objektívne zmera´ prahovú hodnotu. Viacej

o implementácií merania tejto hodnoty sa £itate© dozvie v nasledujúcej kapitole

venovanej implementácií.

4.3 Výsledky nameraných hodnôt na jednotlivých

slovách

V tejto £asti postupne ukáºeme ako merajú podobnos´ prezentované metódy v

tejto práci. Postupne porovnáme jednotlivé metriky na zis´ovanie podobnosti slov.

Ako prvé si porovnáme metriku NGD s nami prezentovaným algoritmom na

zis´ovanie podobnosti slov. Uvidíme na príklade niektoré jeho problémy. Výsledky

sú v nasledujúcej tabu©ke. V druhom st¨pci je algoritmus, ktorý prezentujeme v

tejto práci.

Dvojica: NGD algoritmus 3.3

graf : les 0.9022182018115772 0.55

graf : príroda 0.6846934459877567 0.29

graf : smrad 0.7947269028096201 0.09

les : príroda 0.7451024698411022 0.78

les : smrad 0.9627718306644065 0.081

príroda : smrad 0.3870362754184061 0.17

V predchádzajúcej tabu©ke je moºné vidie´ výsledky 2 porovnávaných algorit-

mov. Ke¤ si zoradíme hodnoty, ktoré sme dostali pomocou nami prezentovaného

jednoduchého algoritmu od najmen²ej po najvä£²iu, uvidíme, ºe namerané hod-

noty súhlasia s podobnos´ou ako ju vníma £lovek. Najviac je sémanticky podobný

les s prírodou. Na druhom mieste je graf s lesom. Nameraná hodnota moºno nie-

komu nezbehlému v matematických vedách nepríde ako korektná, ale predsa len

moºno na základe nej ur£i´, ºe v istom kontexte sú si tieto 2 slová podobné.

Na rozdiel od toho, ak meriame za pouºitia NGD, tak dostávame hodnoty

ve©mi rôzne, z ktorých na poh©ad len ve©mi ´aºko ur£i´ do akej miery sú si dané

slová podobné. Asi najvä£²ím problémom v prezentovaných výsledkoch je name-
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ranie vä£²ej hodnoty pre úplne nezmyselnú dvojicu les-smrad ako pre zdanlivo

sémanticky ve©mi blízku dvojicu les-príroda.

V predchádzajúcich úvahách sa potvrdilo, ºe porovnávanie slov na základe

textov na internete funguje lep²ie ako porovnávanie zaloºené na NGD. V pred-

chádzajúcej £asti sme, ale vyslovili dohad, ºe pridanie informácie v podobe vy-

h©adávania konkrétnych fráz do zna£nej miery pomôºe pri presnosti NGD. V

nasledujúcej krátkej tabu©ke ukáºeme £i sa tento dohad potvrdil alebo nie.

Dvojica: nameraná hodnota podobnosti s NGD

bill gates : zakladatel microsoft 0.31

van gogh : impresionisticky maliari 0.54

iveta radicova : impresionisticky maliari 0.94

iveta radicova : premierka slovenska 0.32

V uvedených výsledkoch vidíme, ºe sa nepotvrdil dohad, ºe ke¤ vezmeme

konkrétne frázy, tak dostaneme výsledky, ktoré by lep²ie vedeli napoveda´ o sé-

mantickej podobnosti 2 slov.

Prezentovali sme aj 2 iné metriky. Ich vlastnosti oli vo výsledkoch ve©mi po-

dobné metrike NGD. Vyzna£ovali sa hlavne zna£nou kolísavos´ou pre jednotlivé

slová a tieº sa ukázalo, ºe ur£i´ z nich kedy sú slová podobné a kedy nie je ve©mi

´aºké.

Tieº sa ukázalo, ºe pre testovanie slov v sloven£ine je na²a metóda vhodná,

ale pre slová z vä£²ieho priestoru slov, ako sú slová v angli£tine je pre nás ´aº²ie

testovate©ná. Vo vä£²om priestore slov dochádza totiº k problému, ºe na vä£²om

po£te stránok, ktoré sú vrátene ako prvé sa nachádzajú aj menej podobné slová

blízko seba.

Na spustení testov sa nám tieº podarilo ukáza´ ºe na základe podobností

podstatných mien s adjektívom, moºno povaºova´ adjektíva za podobné.

V nasledujúcej tabule uvádzame stru£ný príklad nameraných hodnôt.

Dvojica: nameraná hodnota podobnosti s NGD

krásna : ºena 0.71

pekná : ºena 0.73

krásna : pekná 0.19
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Na základe vy²²ie uvedených výsledkov, môºeme takto spája´ hranami adjek-

tíva, ktoré sú v kontexte s rovnakým podstatným menom.

Na záver e²te uvedieme obrázok s hranami vyjadrujúcimi reláciu podobnosti,

ktorú sa nám podarilo získa´ za pouºitia na²ej metriky. Na základe metriky sa

nám podarilo zvoli´ hrany tak, aby sme pouºitím prahovej hodnoty mohli dobre

vytvori´ ²truktúru grafu.

Obr. 4.2: Graf vyjadrujúci podobnos´ slov.

Na testoch sa potvrdilo, ºe na²a metrika na meranie podobnosti slov fungovala

dobre. Ukázalo sa, ºe v prípade rozhodovania podobnosti, je v porovnaní s metri-

kami, zaloºenými iba na spolo£nom výskyte slov úspe²nej²ia nami prezentovaná

metóda, zaloºená na výskyte slov vo frázových spojeniach, ktorou sa dokáºeme

lep²ie priblíºi´ ©udskej mysli.
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Kapitola 5

Implementácia

V tejto kapitole popí²eme zis´ovanie podobnosti z h©adiska implementácie. Popí-

²eme tieº niektoré problémy, s ktorými sme sa stretli pri implementácií. Budeme

sa venova´ architektúre, ktorú sme pri implementácií pouºili.

5.1 Technológie

Grafový model sme celý implementovali v jazyku C++. C++ je objektovo orien-

tovaný programovací jazyk. Jeho výhoda oproti nov²ím programovacím jazykom

je jeho rýchlos´. Ke¤ºe C++ uº existuje viacero rokov, existuje ve©a ve©mi kva-

litných a odladených kompilátorov tohto jazyka.

�al²ím dôvodom pre£o programova´ programy v C++ a nie napríklad v C

je vä£²ia ponuka rôznych kniºníc jazyka C++, £o umoº¬uje pohodlnej²ie progra-

movanie konkrétnych aplikácií. Ako príklad takýchto kniºníc moºno uvies´ STL

(Standard Template Library). Je to kniºnica, ktorá zah¯¬a v sebe prvky potrebné

pre kvalitnú a hlavne pohodlnú implementáciu. Patria sem rôzne ²truktúry a al-

goritmy, pomáhajúce pri implementácií programov.

Na druhej strane ani v C++ nie je obsiahnuté úplne v²etko. Preto sme zvo-

lili na implementáciu sýtemu pre komunikáciu s vyh©adávacím serverom google

programovací jazyk java. Bolo to hlavne z dôvodu, ºe existuje vo©ná kniºnica od

spolo£nosti Apache, ktorá umoº¬uje jednoduchý spôsobom implementova´ HTTP

klienta a komunikova´ so serverom.

Na vyh©adávanie pomocou google sme vyuºívali jednoduché poºiadavky, pri-
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£om parametre £o vyh©adávame sme si prená²ali v url adrese. Podstatné para-

metre, ktoré sme potrebovali prená²a´ boli jazyk, v ktorom sa majú výsledky

zobrazova´, ktorá stránka výsledkov vyh©adávania sa má zobrazi´ a samozrejme

dotaz pre vyh©adávané slovo. Viacej o vyh©adávaní pomocou google sme uº po-

písali v tretej kapitole.

5.2 Architektúra

Celý systém metód, ktoré mali pomôc´ k zisteniu sémantickej podobnosti slov

sme implementovali ako sme uº spomenuli v 2 programovacích jazykoch. Jedným

bola java a druhým C++. Predávanie nameraných hodnôt z programu v jave

do programu v C++ sme realizovali prostredníctvom jednoduchých textových

súborov.

V jave sme implementovali spomínané metriky medzi dvoma slovami. Skon-

²truovali sme dve triedy, pri£om v jednej sme implementovali samotné po£ítanie

metrík a prahovej hodnoty. Potrebné slová sme si brali z textového súboru. V

druhej sme implementovali spracovávanie HTML odpovede od vyh©adávacieho

servera. Pri komunikácií s vyh©adávacím serverom sme vyuºívali uº zmienenú

kniºnicu od Apache na hitovanie servera google.

V C++ sme implementovali grafovú ²truktúru, ktorá vyjadruje model podob-

nosti slov. Základné triedy takejto implementácie boli SimGraph, Node a Edge.

Pomocou tried Node a Edge sme reprezentovali vrcholy a hrany grafu. Slová ulo-

ºené vo vrchole boli vyjadrená prostredníctvom £lenskej premennej typu string

triedy Node. Hrany reprezentované triedou Edge 2 obsahovali £lenské premenné

typu smerník na Node vyjadrujúce koncové vrcholy hrany. Kaºdá hrana mala tieº

ako £lenskú premennú typu double, ktorá vyjadrovala hodnotu hrany.

Celý graf sme reprezentovali triedou SimGraph. Tá mala £lenskú premennú

typu vector<Node> vyjadrujúcu zoznam vrcholov grafu. V tejto triede sme ako

metódy publikovali v²etky spomínané algoritmy.
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5.3 Problémy

V tejto £asti popí²eme technologické problémy s ktorými sme sa stretli pri na²ej

implementácií. Táto £as´ má pomôc´ jej £itate©ovi, aby sa jednoduch²ie preniesol

cez technologické problémy pri takomto zis´ovaní sémantickej podobnosti.

Ako prvý problém spomenieme fakt, ºe pri implementácií treba po£íta´ s prob-

lémom pri vyh©adávaní. Google sa bráni proti tomu aby bol jeho server zahlco-

vaný nadmerným mnoºstvom requestov z rôznych automatov. Preto pri zis´ovaní

podobnosti vä£²ej mnoºiny slov, nastáva problém, ºe po £ase za£ne vyh©adávací

stroj google vraca´ chybové stránky, ktoré neobsahujú dáta potrebné pre ur£ova-

nie podobnosti slov. Tento problém sme rie²ili tak, ºe sme do zdrojového kódu

vkladali bloky, ktoré program na chví©u uspali. Tieº sme na testovanie vyuºívali

viacej sád slov, pri£om sady boli men²ie. Výsledky sme aº potom spájali.

Druhý problém súvisel so samotným spracovávaním stránky, ktorú vrátil go-

ogle vyh©adáva£. Tu uº bolo samotný problém to, ºe v £ase písania tejto práce

neexistovala kniºnica, ktorá by umoº¬ovala pracova´ s odpove¤ami z google ser-

vera. Na zistenie toho, £i sú slová blízko v texte ved©a seba sme mohli vyuºi´

len zoznam vrátených stránok. Ten obsahuje aj krátky text obsahujúci h©adané

slová. �i sú slová blízko seba v texte sme museli rozhodova´ tak, ºe sme zistili £i

sú medzi danými slovami obsiahnuté tri bodky, £o znamená, ºe je medzi nimi via-

cej znakov. Pri takomto prístupe sme, ale nemohli aplikova´ parametrizovatelnú

vzdialenos´ slov. Na druhej strane ale výhoda tohto prístupu je, ºe vyºaduje 10

násobne menej requestov na nejakú www stránku.

Najzávaºnej²ím problémom, ale pri písaní tejto práce bolo rie²enie kódova-

nia slovenského textu vráteného vyh©adáva£om. Nepodarilo sa nám zisti´, aké

vhodné kódovanie pouºi´, aby sme mohli korektne ur£i´ podobnos´ dvoch slov

obsahujúcich diakritiku. Dochádzalo k tomu, ºe odpove¤ prijatá od vyh©adáva-

cieho servera s diakritikou bola ne£itate©ná.

Tento problém nás ale nakoniec doviedol k £iasto£nému rie²eniu, ktoré v ko-

ne£nom dôsledku, zefektív¬uje ur£ovanie podobnosti slov. Ako náhle zadáme vy-

h©adáva£u google nejaké slovo, automaticky zobrazí na svojej stránke v²etky tvary

tohto slova. V²etky výskyty toho slova sa na google stránke nachádzajú v <em>

tagoch. Pri h©adaní slov na stránke preto nebolo vºdy potrebné vyh©adáva´ sa-
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motné slová, ale v prípade men²ích sád slov sa sta£ilo pozrie´ na výskyt em tagov.

My sme pri men²ích setoch slov vyh©adávali aj s pouºitím £asti slova.

Obr. 5.1: Ukáºka krátkeho textu, ktorý sme museli spracova´ aby sme zistili vzdia-

lenos´ slov

Posledným, ale nie príli² závaºným nedostatkom, s ktorým sme sa stretli, bolo,

ºe stránka ktorú sme dostali od vyh©adávacieho servera nepredstavovala koketné

html a preto sme ju museli spracováva´ ako re´azec a nebolo moºné pouºi´ iné

kvalitnej²ie spracovávanie html objektu.



Kapitola 6

Záver

Problematika skúmania sémantickej podobnosti slov spadá pod oblas´ informa-

tiky zaoberajúcou sa spracovaním prirodzeného jazyka. Tejto problematike sa

informatika venuje uº viacero rokov. Momentálny prístup k rie²eniu problémov v

oblasti spracovania prirodzeného jazyka je skúma´ zvlá²´ niektoré podproblémy

v tejto oblasti a postupne ich spája´ do celku. Momentálne je vyrie²ená len malá

£as´ tejto problematiky.

Hlavnou prí£inou zloºitosti výpo£tového spracovania prirodzeného jazyka je

nedeterminizmus tejto úlohy. Re£ £loveka je riadená mozgom, o ktorom vieme

v sú£asnosti stále ve©mi málo. Ako sa aj ukazuje na výsledkoch na²ej práce k

dobrému rie²eniu v úlohách nemusia nutne vies´ tie najlep²ie algoritmy, ale mno-

hokrát je rie²enie zaloºené na heuristickom prístupe kedy sa snaºíme prenies´

správanie £loveka na po£íta£.

V na²ej práci najskôr predstavujeme existujúce metódy merania podobnosti

slov, zaloºené prevaºne na taxonomických ²truktúrach vybudovaných £lovekom.

Následne na to prechádzame k automatizovanému ur£ovaniu sémantické podob-

nosti slov na základe www vyh©adáva£ov. Predstavujeme jednoduchú metriku na

meranie podobnosti medzi slovami na základe ktorej, je moºné zostroji´ jednodu-

chý model, v ktorom sú slová uloºené a umoº¬uje následne dode�nova´ niektoré

vz´ahy medzi slovami a nájs´ kontexty pre slová. Nájdením konceptov slov sa

nám podarilo za£leni´ slovo na jeho miesto v korpuse jazyka.

Na koniec práce uvádzame výsledky ktoré sme dosiahli a porovnávame nie-

ktoré na²e výsledky z oblasti skúmania sémantickej podobnosti. Rozoberáme prí-
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pady pre ktoré je vhodné pouºi´ konkrétnu metriku na zistenie podobnosti.

Treba spomenú´, ºe nami prezentovaný model nemôºe ani v najmen²om kon-

kurova´ ve©kým taxonomickým ²truktúram ani iným modelom, ktoré sa podrobne

zaoberajú ²truktúrou jazyka.

Moºností na pokra£ovanie v tejto práci je vzh©adom na problémy v danej

oblasti ve©mi ve©a. Bolo by uºito£né do budúcna vybudova´ aplikáciu s vlastnou

databázou, ktorá by vedela na základe výsledkov www vyh©adáva£ov rozhodova´

problém podobnosti, ale zárove¬ by disponovala aj úloºným priestorom pre dáta.

Ve©mi zaujímavým a ambicióznym pokra£ovaním je aj pokúsenie sa zostroji´

komunikátor s £lovekom, ktorý by sémantický význam jednotlivých fráz £loveka

£erpla práve z www stránok.



Dodatok A

Príloha

Prikladáme CD, na ktorom je napálený java program pre zis´ovanie podobnosti.

CD tieº obsahuje program napísaný v C++, ktorý slúºi na zis´ovanie niektorých

slov jazyka.
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