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Tato praca skiama zistovanie sémantickej podobnosti slov, na zaklade vysled-
kov www vyhladavacov. Obsah www stranok je tvoreny ludskymi pouZivatelmi a
preto je velmi dobrym zdrojom vyrazov, na zaklade ktorych, mozno uré¢it séman-
ticki podobnost slov. Praca sa venuje hladaniu vhodnej metody na vyjadrenie
podobnosti slov a spdsobu ktorym mozno na zédklade nameranej podobnosti slov,

zaradit slovo na jeho miesto do korpusu jazyka.
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Kapitola 1
Uvod

Urcovanie podobnosti slov, je uz dlhodobo vyzvou pri spracovani prirodzeného
jazyka. V mnohych pripadoch, je pre ¢loveka velmi jednoduché z reci, alebo pi-
saného textu urcit vyznam jednotlivych slov. Na druhej strane, je tento problém
naro¢ny z hladiska vypocitatelnosti. Pri spracovani prirodzeného jazyka, je po-
trebné poznat jednotlivé slova, ich vyznam a tiez skiimat suvislosti medzi slovami.

Spracovanie slov prirodzeného jazyka mozno pre menSiu naroc¢nost vypoctu
rozdelit na viacero podiloh. Jednou z nich je vediet oznackovat jednotlivé slova
tak, aby niesli aj pridana informéciu, ktora ulahci ich spracovanie. V pripade
Slovenského jazyka, by mohlo byt cielom tejto tlohy vediet okrem iného pre
Tubovolné podstatné meno vediet povedat jeho rod, ¢islo a pad.

Problematikou sktimania podobnosti v slovencine sa uz zaoberal Emil Pales
vo svojej kandidatskej. Vytvoril model na skiimanie vlastnosti slovenského jazyka
a tiez sa zaoberal problémom nejasného vyznamu jednotlivych slov jazyka. Jeho
praca sluzi zatial ako jediny znamy komplexny vypoctovy model na urcovanie
podobnosti v slovenskom jazyku.

Inou tlohou pri spracovani prirodzeného jazyka je vediet zadelit slova do sku-
pin. To znamend, vediet vytvorit mnoziny slov - kontexty, pricom slovi v kazdej
mnozine maji urcéité spolo¢né vlastnosti. Dalsou tlohou spracovania jazyka je
ur¢ovanie sémantickej podobnosti medzi Tubovolnymi dvoma slovami jazyka. To
znamenad vediet presne popisat relaciu medzi dvoma slovami a zaviest metriku na
zaklade ktorej mozno kvantifikovat podobnost slov.

Existujice systémy rieSiace problém spracovania prirodzeného jazyka, rieSia
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tieto spominané tulohy oddelene, pricom po ich vyrieSeni sa vysledky spajaju do
uceleného celku, ktory umoznuje poskytovat informacie o jazyku.

V nasej diplomovej praci sa zaoberame sémantickou podobnostou slov. Skii-
mame, ktoré slova z prirodzeného jazyka sa mozu vyskytovat v rovnakom kon-
texte a skimame mieru podobnosti uréend na zéklade vysledkov www vyhladé-
vaca. Este predtym nez za¢neme skiimat podobnost slov predstavime pocitacovi
lingvistiku ako ucelentt vednu disciplinu v oblasti informatiky a prezentujeme

nickolko zaujimavych vysledkov dosiahnutych v tejto oblasti.

1.1 Pocitacova lingvistika

Emil Péles vo svojej praci definuje poc¢itacova lingvistiku ako interdisciplinarnu
vedu na rozhrani kybernetiky, jazykovedy a kognitivnej psychologie, ktorej cielom
je vytvorit formalny model jazykového vedomia.| ]

Vypoctova lingvistika sa radi pod oblast umelej inteligencie. Umela inteli-
gencia je veda, ktora Studuje inteligentné spravanie zivych organizmov. Zaobera
sa hladanim hranic a moZnosti symbolickej, znakovej reprezentacie poznatkov a
procesov ich nadobtidania, udrzovania a vyuzivania.

Vyuzitelnou prednostou pocita¢a je jeho schopnost spracivat velké kvanté
informécie, aké by jazykovedec-¢lovek nikdy nemohol obsiahnut. Jazykovy pre-
jav je fenomeén taky zloZity, Zivy a rozmanity, Ze ziaden I'udsky subjekt nemoze
formulovat svoje hypotézy o jazyku pri plnom vedomi vSetkych vztahov, ktoré
mozu s jeho objektom zaujmu suvisiet a ovplyvnit ho. U ¢loveka vzdy musi na-
stat ztzenie vedomia koncentraciou. To znamené, ze ak sa vyskumnik stastredi na
niektoria podoblast, ostatné oblasti musi ¢iasto¢ne pustit z hlavy. Tieto upadaju
do mierneho polotiena a vztahy v nich sa musia v tej chvili chapat zjednodu-
Sene, schematicky. Jedine stroj si dokdze naraz pamitat a brat do tvahy vSetky
zakonitosti vSetkych podsystémov jazyka a testovat ich spravanie v plnej vzajom-
nej interakcii. Len pocita¢ dokaze overit kazdu hypotézu na mnohomiliénovych
korpusoch a oslobodif jazykovedca od sugescie §pecialneho prikladu. | |

Kazdy model rec¢ovej komunikacie je zaroveii modelom [udskej mysle. Pri
tvorbe kognitivno-lingvistického modelu sa nevyhneme otéazke, ako suvisi jazyk

a re¢ s myslenim, citenim, vnimanim a konanim cloveka. Pocitacova lingvistika
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nam teda v neposlednom rade poméaha - pochopit nas samych ! Kazdy, aj ne-
uspesSny experiment v tomto smere prispieva k prehodnoteniu nagich postojov a

preformulovaniu otazok zmysluplnej$im spésobom. | ]

1.2 Zaujimavé systémy na pracu s jazykom

Pociatky prace s jazykom v informatike siahaju velmi hlboko. Uz v 60. rokoch mi-
nulého storoc¢ia vznikol na Masachussettskom technologickom institite program
zvany Eliza. Bol to program, ktory bol schopny komunikovat s ¢lovekom formou
otazok a odpovedi. Bol schopny komunikovat s ¢lovekom tak prirodzene, ze sa
mnohi odbornici dlhSiu dobu domnievali, Ze tento program uspel v Turingovom
teste inteligencie.

Iny néstro,j ktory bol schopny komunikovat s ¢lovekom na vysokej trovni
predstavil Emil Pales. Tento stroj nazval papagajovac. Princip je taky, Ze pa-
pagajovac¢ a Clovek sa striedaji vzdy po jednej fraze v komunikacii. Papagajovac
pritom zovSeobechuje typy otazok a odpovedi a spajal ich asociativnymi vizbami.
Snazi sa zistit, akym sposobom sa reaguje na rozli¢né druhy viet.

Ak narazi na novy typ otazky, odpoveda neviem a otazku si zapaméita. Po
nejakom case sa opyta podobnym sposobom a zapaméita si, akym spoésobom na
nu ¢lovek odpovedal. Na oznamovacie vety najprv odpoveda "to je zaujimavéi
neskor pri nejakej prilezitosti iniciuje rozhovor analogickym sposobom. Opéf si

zapaméita, ako sa na taki vetu reaguje

1.3 Podobnost slov a webové stranky

Pretoze mnozstvo www stranok sa neustéle rozrasta, je jednou zo zékladnych
vlastnosti sémantického webu vediet rozdelovat slova do skupin. Napomaéaha to
jednoduch8iemu a hlavne rychlejSiemu vyhladavaniu jednotlivych fraz na inter-
nete. Pre ¢loveka je velmi uzito¢né, aby bol obsah na internete rozkategorizo-
vany. V sucasnosti vyhladavacie stroje podporuji do ur¢itej miery kategorizaciu
obsahu. Momentéalne najvicsie vyhladavace kategorizuji obsah pomocou znacko-

vania a indexovania stranok a ich obsahu.
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Znacky na jednotlivych www stradnkach s jednym moznym sposobom, ako
mozno rozdelovat obsah na strankach do skupin. Sluzia prevazne pre vyhladavacie
stroje a na ich zaklade Tudsky pouzivatel dostava findlnu stranku, bez potreby
poznat tieto znacky.

Znackovanim obsahu nemozno riesit problém viacvyznamovosti obsahu in-
ternetu. Momentélne najvacsi vyhladavac¢ google sice napovedy pontka, ale tie
malokedy umozinuji nejaké presné sémantické utriedenie. VAc8ina ludi pri vy-
hladavani zadava 1 az 2 kluacové slova. Stroj google nésledne len vyberie najviac
zodpovedajici obsah danej fraze. Zadany pocet slov teda vo vac¢8ine pripadov
nepostacuje na to, aby bolo mozné jednoznac¢ne zaradit hladant frazu do nejakej
sémantickej skupiny.

Obsah mozno kategorizovat tak, ze kazdy autor www stranky musi na nej
oznackovat jednotlivé ¢asti obsahu, popripade oznacit celd stranku, ¢o konkrétne
obsahuje. Ale kedZe znacky na stranky sa pridavané tiez len ¢lovekom, mozu sa
v nich tiez vyskytovat nepresnosti. Pre ¢loveka intuitivnejsi sposob ziskavania
obsahu ako je znackovanie stranok je prezeranie obsahu vlastnymi oc¢ami. Inter-
net postupne nahradza ostatné zdroje informaciami astava sa najvac¢sim zdrojov
textov.

Do prichodu internetu boli najvi¢sim zdrojom informacii pre ¢loveka knihy.
Prichodom internetu sa ale mnohé zmenilo. Internetové stranky pontukaja nepre-
berné mnozstvo obsahu, ¢i uz v podobe elektronickych knih, ¢lankov, alebo disku-
sif. V8etky tieto informécie na www sieti maja ale prvotného povodcu. Cloveka.
Preto www stranky predstavuji obrovska databazu slov prirodzeného jazyka.

Na www strankach sa neustéile obajvuji nové slovné tvary a nové slovné spoje-
nia. Kazdy jeden prispevok pridany na internet jeho pouzivatel om ndm napoveda
viacej o Strukture jazyka. Preto sme sa rozhodli v tejto praci venovat sa séman-
tickej podobnosti slov na zaklade www vyhladévacov. Postupne budeme v préci
uvazovat nad réznymi sposobmi urc¢ovania podobnosti slov na zéklade ich vyskytu

na www strankach.
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1.4 Motivacia pre urcovanie sémantickej podob-

nosti slov

Urcovanie sémanitckej podobnosti je legitimny problém pocitacovej lingvistiky.
Automatické urcenie sémantickej podobnosti znamené, ze pocitac¢ bude vediet z
textu odhalit v akom vyzname sa dané slovo pouziva. Urfenie vyznamu slova
posunie pocitac¢e o vyrazny krok blizsie k pochopeniu Tudskej reci.

Vyznam sémantickej podobnosti slov je zjavny hlavne na prikladoch z oblasti
umelej inteligencie. V oblasti umelej inteligencie je snaha o to, aby stroje doka-
zali pochopit jednotlivé prikazy podavané v Tudskom jazyku. Na to, aby to bolo
mozné, potrebuju vediet poznat kotext v ktorom sa prave dany prikaz vyskytuje.
To sa da docielit prave pomocou rozoznavania sémantického vyznamu.

Dalsou motivéciou pre poznavanie sémantickej podobnosti je moznost vyhla-
davania so sémantickym napovedami, kedy si uzivatel bude moct zvolit kontext v
ktorom chce vyhladavat. Inou aplikaciou je tiez kontextovy prekladac. Je to pre-
klada¢ textov, ktory by vedel na zaklade vyskytu slov v texte vybrat zo slovnika

pri jeho preklade spravny ekvivalent.
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Kapitola 2

Problematika

V tejto kapitole si predstavime sposoby na urcovanie podobnosti slov a na mera-
nie podobnosti slov. Na zaciatku tejto kapitoly je potrebné formulovat problém
podobnosti slov. Na jednej strane je potrebné vediet povedat o dvoch slovach
¢i st navzajom podobné a na strane druhej je potrebné zmerat ich podobnost.
Na zaciatku tejto kapitolu uvedieme, Ze v préaci ¢asto pouzivame pojem metrika
a vzdialenost slov. Treba upozornit, 7e nie vzdy sa musi nutne jednat o met-
riku a vzdialenost v zmysle korektnej matematickej definicie. Toto nazvoslovie
pouzivame preto, Ze je zauzivané aj v inych ¢lankoch publikovanych v tejto ob-
lasti. Na zaciatok tejto kapitoly uvedieme definicie, ktoré ¢itatela lepsie uvedu

do problematiky sémantickej podobnosti.
Definicia 2.0.1 Koncept je mnoZina suvislych n-tyt, ktoré spolu izko suvisia.

Definicia 2.0.2 Bindrna reldcia byt(sémanticky) podobny je relicia, ktord slovd

z prirodzeného jazyka prehldsi za podobné ak su podobné aj v ludskej reci.

Ked sa pozrieme na podobnost ako na operaciu "byt podobny", je dobré si
uvedomit, Ze tato operdcia musi spliat isté vlastnosti. Podobny v tomto zmysle
znamend Casty vyskyt slov v prirodzenom jazyku v tom istom kontexte. Od ope-
racie podobnosti o¢akdvame komutativnu vlastnost. Teda ak prehlasime jedno
slovo za podobné z druhym, oc¢akavame, Ze to plati aj naopak.

Ako teda dosiahnut vysledni operaciu podobnosti 7 Ako prehlasit slova za

sémanticky podobné 7 Toto sa realizuje pouzitim merani podobnosti slov. Po

7
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zmerani podobnosti je mozné nastavit prahovi hodnotu na zéklade ktorej pre-
hlasime slova za podobné. V nasledujicich castiach tejto kapitoly, si postupne
predstavime existujtce pristupy, ktorymi mozno merat podobnost slov a urcit, ¢i

st si slova podobné.

2.1 Urcenie podobnosti slov pomocou www vy-

hl'adavaca

S narastajicim po¢tom www stranok a ich obsahu mozno stile coraz presnejsie
urcovat podobnost slov pomocou vyhladavacich strojov. Je dobré si uvedomit,
ze ak chceme urcovat podobnost slov, je potrebné mat k dispozicii slovnik slov
daného jazyka a tiez suvislé texty, v ktorych sa dané slova vyskytuja v roz-
nom kontexte. V st¢asnosti www siet spliia obe tieto podmienky. Vdaka tomu je
mozné pomocou vysledkov vyhladavacich strojov uré¢ovat vzdialenosti medzi jed-
notlivymi slovami jazyka. Nevyhodou urcovania podobnosti slov pomocou www
vyhTadévacov je fakt, ze tieto techniky su silne zavislé od pripojenia na internet,
ako aj to, Ze nedovoluju zistovat priamo podobnost celych textov. Moze sa stat
teda, ze pri pouziti tohto pristupu, bude okrem zloZitosti na porovnanie podob-
nosti slov nezanedbatelne vysoky aj ¢as potrebny na odoslanie na vyhladévaci

server a takisto prijatie odpovede.

Vzdialenost medzi slovami moZno pomocou www vyhladavacov ur¢ovat viace-
rymi sposobmi. Jeden z prvych pristupov ako mozno z vysledkov www vyhlada-
vaca vyjadrit podobnost slov predstavili vo svojej praci Rudi L. Cilibrasi a Paul
M.B. Vitanyi. | | Kedze nasa diplomova praca sa do velkej miery opiera o
podobnost zaloZzenti na www vyhladavacoch, budeme sa jej podrobnejsie veno-
vat v nasledujicej kapitole. V nasledujicich sekciach tejto kapitoly opiSeme iné
metody pre pracu so sémantickou podobnostou. K tymto metédam sa nasledne

vratime v zavere, pri porovnavani s nasimi vysledkami.
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2.2 WordNet

Wordnet je robustna databaza slov v anglickom jazyku, vytvorena George A.
Millerom a jeho spolupracovnikmi. U¢elom wordnetu je kombinovat oby¢ajny
slovnik jazyka, ale tiez aj grupovat slova jazyka podla ich vyznamu. Wordnet
umoznuje rozliSovat medzi Styrmi slovnymi druhmi. RozliSuje podstatné mena,
pridavné mena, slovesa a prislovky.

Takéto ¢lenenie umoziuje lepsie vyjadrit vyznam jednotlivych slovnych dru-
hov. Wordnet umoziuje viaceré relacie medzi jednotlivymi slovami. Mozno defino-
vat Ci sa slovo nachadza v skupine, ktord moze byt urc¢ena inym slovom. Wordnet
je reprezentovany taxonomickym n-arnym stromom. Slova jazyka predstavuju
jednotlivé vrcholy stromu.

Kontext v prirodzenom jazyku urcuje v akom zmysle st dané slova chipané
(vo vSeobecnosti mozno kontext chapat ako konkrétny pohl'ad na nejaku $pecialnu
oblast) V sieti Wordnet je kontext reprezentovany podstromom nejakého vrcholu
v taxonomickom strome. Na zaklade taxonoémie urcenej wordnetom vznikali né-
sledne dalgie studie poukazujice na mozné zistovanie sémantickej podobnosti a
porovnavani textov na zéklade sémenatiky. | |

Medzi hlavné prinosy WordNetu mozno zaradit to, Ze umoziuje celkom efek-
tivne vyhladévat slova z jazyka podla ich vyznamu. Taxonomicky strom word-
netu je v sucasnosti reprezentovany databazou, pricom st implementované via-
ceré uzivatelské rozhrania umoznujice uzivatelom jednoduché vyhladévanie slov
v konceptoch.

Je snaha tiez prepajat zasobu slov WordNetu so sémantickym webom. Ta-
kymto prepojenim by bolo mozné vyhladavat medzi slovami na webe aj na za-
klade sémantiky, pretoze kazdé slovo ma v Struktire WordNetu svoju poziciu,
ktor& presne definuje jeho vyznam. V tejto praci ukazujeme iny sposob zalozeny
na vytvoreni grafovych clusterov reprezentujici jednotlivé koncepty. Nevyhodou
pouzivania wordnetu na zistovanie podobnosti je jeho statickost. Slova prirodze-
ného jazyka sa totiz neustdle menia a wordnet nezarucuje ich aktuélnost. Na
druhej strane velkou vyhodou je efektivne prehladavanie stromov, ktoré umoz-

nuje rychlu pracu so slovnou zasobou ulozenou v tejto strukture.
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Obr. 2.1: Ukazka ¢asti struktiry WordNetu

2.3 Metriky podobnosti zalozené na Wordnet a

analyze textov

V predchadzajicej sekcii sme predstavili siet slov Wordnet, vytvorenu za tace-
lom kategorizacie slov. V tejto Casti predstavime existujice metriky na meranie
podobnosti. Tieto metriky predpokladaju existenciu slovnika, ve[kého mnozZstva
textu, alebo sa priamo opieraji o taxonomicku Struktiru wordnet.

Jednou z metrik, ktoré sa opiera priamo o wordnet Struktiiru je metrika pred-
stavenad Wu a Palmerom. Tato metrika meria vzdialenost konceptov. Je zalozené

na hibke konceptov v taxonomickom strome

Sim = 2 x depth(LCS)
depth(concept,) + depth(concepts)

Kde depth(LCS) je hibka najblizsieho spolo¢ného uzla v taxonomickom strome

a v menovateli je hibka porovnavanych konceptov. Viacej o tejto metrika sa moze
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Citatel docitat v | ]

Iny sposob merania podobnosti konceptov tiez zalozeny na taxonomickej Struk-
ture predstavil vo svojej praci Resnik. Ten navySe predpoklada existenciu ob-
siahlejgieho korpusu jazyka. Vo svojej praci predstavil informéaciu o obsahu textu,

ktortu definoval nasledovne:
IC(c) = —log P(c)

P(c) predstavuje pravdepodobnost vyskytu konceptu ¢ v obsiahlom korpuse. Na-

sledne metriku podobnosti definoval ako :
Sim = IC(LCYS)

Postupne na zéklade tejto prace vznikali iné, ktoré réznym spoésobom upravovali

tuto prezentovant metriku. Viacej o takychto metrikach sa ¢itatel moze docitat

v [JCOT], [Res93], [CM05].

2.4 Iné sposoby merania podobnosti slov a vlast-
nosti jazyka

Medzi dalsie spésoby sktimania prirodzeného jazyka patri Latentna sémanticka
analyza(LLSA). Pri pouzivani LSA sa predpoklada, Ze pozname namerané hodnoty
podobnosti, na zaklade ktorych potom prebiehaji daldie vypocty. LSA sme sa v
nasej praci nezaoberali.

Iny sposob ako urcovat podobnost je zamerat sa na jednotlivé slovné tvary a
ich moznu strukttru (pady, rody, spojenie s predlozkami) a nasledne na zaklade
takéhoto modelu porovnévat celé texty. Vyhodou takéhoto modelu je urcite jeho
komplexnost a to, Zze umoznuje porovnavat priamo celé texty na zaklade tvarov
jednotlivych slovnych druhov spomenutych v texte. Jeho nevyhodou je jeho ob-
siahlost. Ak chceme zadefinovat vo vypoc¢tovom modely takiato Struktdru, tak
musime pocitat s va¢sim ¢asom potrebnym na vypocet.

V tejto praci sa zaoberame vypoctovym modelom menej komplexnejsim, ktory
dokaze riesit problém sémantickej podobnosti pripadne kontextu, v akom sa zvo-

lené slovo z jazyka vyskytuje, ale nezaoberame sa moznymi tvarmi daného slova
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sposobenym sklofiovanim ani jeho moznym postavenim vo vernej forme. O kom-

plexnom modely sa ¢itatel viacej do¢ita v knihe Emila Palesa| -

2.5 Vyskyt kontextu v texte

Ako sme uz spominali v ivodnej definicii tejto kapitoly, koncept moézme definovat,
ako mnozinu n-tyt, v nasom pripade slov z prirodzeného jazyka. Slova patriace
do jedného spolo¢ného konceptu, mozno ziskat viacerymi sposobmi. Jednym je
zistenie konceptu z nejakej Struktury, napriklad wordnetu. Inym pouZiteInym
spdsobom ziskania konceptu, je jeho ziskanie z textu. Na zéklade ich spolo¢ného
vyskytu v réznych slovnych spojeniach a frézach.

Predpokladajme, ze méame n slov. Teraz mozme vyjadrit, pravdepodobnost
toho, 7e tato mnozina je skuto¢ne kontextom nasledovne :

p(c) = 1)

kde N vyjadruje pocet vSetkych prezeranych textov, freq(C) hovori o tom, ako je
kontext frekventovany. Frekvenciu mozno ziskat z textov spdésobom, pri ktorom si
zoberieme vSetky frazy obsahujtce slova z C'. Takymto spésobom vieme popisat,
aka je pravdepodobnost suvislosti slov. Ak je dostato¢nd, prehlasime, Ze tvoria
kontext. V inakSom pripade kontext tvorit nebudid. K takto definovanej pravde-
podobnosti konceptu sa vratime eSte pri prezentacii nasej metriky pre urcovanie

podobnosti slov.



Kapitola 3
Vzdialenost slov

V tejto kapitole sme z okrem uz zmienenej literatiry cerpali z vyskumov v oblasti
sémantiky, uvedenych v | |, | |, [ |, | |

V tejto kapitole sa budeme venovat prevazne sposobom merania podobnosti
slov a moZznym problémom, ktoré mozu nastat pri merani podobnosti slov. Ukazu-
jeme tu postupne metriky, ktoré vychadzaju z vysledkov vyhladavacov pre dané
slova a postupne sa dostavame k metrike, ktorti neskor vyuzijeme na zostrojenie
modelu podobnosti slov, ktory v tejto praci prezentujeme.

Ked7Ze tato praca sa pri hladani relacie podobnosti do velkej miery opiera o
urcovanie vzdialenosti slov pomocou vyhladavacich strojov, (konkrétne google)
tak v tejto kapitole budeme vécsinou pojednavat o vzdialenosti slov uréenej www
vyhladava¢mi. Kedze praca bola zalozend na urcovani podobnosti slov pomo-
cou www vyhladavacov, tak povazujeme za potrebné na zaciatku tejto kapitoly

ozrejmit fungovanie vyhladavacieho stroja google.

3.1 Vyhladavaci stroj google

Google je momentéilne v Eurdpe najpouzivanej$im www vyhladavacom. Pocet
stranok oindexovanych vyhladévacim strojom google neustale narastia. Preto
vhodnym zdrojom odkial ¢erpat vyskyt slov prirodzeného jazyka, je prave z tohto
www vyhladévaca.

Od www vyhladavaca pri zistovani podobnosti o¢akévame isté vlastnosti,

ktoré musi zarucovat. Je to predovsetkym zvolenie jazyka, v ktorom st napisané

13
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hladané slova a tiez schopnost vediet vyhladavat podla zvoleného vyrazu.

Potreba vol'by jazyka pri vyhTadavani vyplyva z toho, ze hTaddme sémanticki
podobnost slov konkrétneho prirodzeného jazyka. Keby sme neboli schopny zvolit
jazyk dosiahnuté vysledky by mohli byt skreslené. Ako priklad sta¢i zvolit slovo
70 slovenciny les.

Vyznam tohto slova v slovencine je jasny, ale keby sme nemali moznost zvolit
si jazyk v akom chceme vyhladavat obsah, tak okrem vysledkov v slovencine (a
samozrejme inych) by sme dostali aj vysledky vyskytu tohto slova na francuzskych
strankach, kde toto slovo predstavuje velmi frekventovany ¢len. To by mohlo nage
vysledky skreslit az do takej miery, Ze by sa stali nepouZziteInymi.

Ako teda docielit spominané vlastnosti ? Asi by nebolo velmi pouZitelné pri
vyhladavani slov kazdé slovo zadavat na stranke google vyhladavaca a hlavne by
sme tak neboli schopni v redlnom ¢ase pracovat s uz len trochu va¢Sou mnozinou
slov. RieSenie je v uvedomeni si, Ze google je svojim sposobom len oby¢ajny vyhla-
davaci server. To ndm umoziuje prenasat na neho parametre a tiez spracovavat
odpoved od servera.

Parametre sa posielaju pouzitim HTTP protokolu v poli GET parametrov.
Jazyk, pre ktory chceme vidiet zobrazené vysledky vieme poslat ako parameter
clang xx, pri¢om vyraz xx predstavuje kod jazyka (pre slovencinu sk, angli¢tinu
en). Tiez vieme docielif hladanie konkrétnych slov aj s pouZitim logickych vyra-
zov. Staci nastavit q parameter pola get na hodnotu zodpovedajicemu vyrazu.

Nakolko nie je cielom tejto ¢asti uplne dopodrobna vysvetlit ako funguje
vyhladavanie na www sieti, ale len presnejsie ozrejmit jednotlivé zakladné funkcie
potrebné pre pochopenie nasledujucich casti, tak viacej o vyhladavac¢och moze
¢itatel najst napriklad v dokumentécii k vyhladavaca google na internete.

Na zaver tejto Casti eSte pripomenieme ze GET parametre mozno preniest na
server priamo v url adrese, ¢o umoznuje jednoduché vybudovavanie query dotazov
na vyhladéavaci server. Spracovavanie vysledkov z vyhladavacieho servera ako aj

ich presné odosielanie na server popiSeme v kapitole Implementacia.
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3.2 Zistovanie podobnosti na baze www vyhlada-

vacov

Pri zistovani podobnosti pomocou www vyhladavacov vystavaja 2 zakladné prob-
lémy. Prvym problémom je nameranie vzdialenosti medzi slovami. Len ale tazko
mozno predpokladat, Ze len podla nameranej hodnoty podobnosti budeme vediet
urcit podobnost slov. Pre ¢loveka je velmi tazké oznacit nejaki hodnotu za do-
stato¢ni na vyjadrenie podobnosti slov. Od nameranej hodnoty ocakavame skor,
ze na zaklade nej je mozné, prehlésit slova za podobné v urcitom kontexte.
Druhym problémom je rozhodnutie o podobnosti medzi slovami na zaklade
nameranej vzdialenosti medzi nimi. Je vidiet, Ze druhy problém je do tzkej miery
spojeny s tym prvym. Potrebujeme vediet na zéklade nameranych vzdialenosti
medzi slovami vediet povedat, ¢i si aj podobné alebo nie. Na to je potrebné si

zadefinovat pojem prahovej hodnoty a nasledne aj pojem dobrej metriky.

Definicia 3.2.1 Prahovou hodnotou budeme nazyjvat hodnotu, pre ktorid plati, Ze
ak je vzdialenost medzi slovami mensia ako tdto hodnota, tak slovd vyhldsime za

sémanticky rozne. V opacnom pripade ich prehldsime za sémanticky podobné.

Definicia 3.2.2 Dobrou metrikou budeme nazjvat metriku, na zdklade ktorej

vieme urcit korektne konkrétnu prahovi hodnotu.

Dobrou metrikou na zaklade spominanych definicii nazveme takt metriku,
ktora postupne pre skupinu slov nameria také vzdialenosti, ze na zéklade tychto
vysledkov vieme korektne pri porovnani s Tudskou rec¢ou prehlésit slovd za po-
dobné alebo nie (Napriklad najjednoduchsie prahovi hodnotu zvolime ako prie-
mer nameranych hodnot). V nasledujticich ¢astiach sa pozrieme na metriky, ktoré
sme pouzivali pri testovani sémantickej podobnosti slov a povieme nieco o ich
vlastnostiach. Tiez sa pozrieme na to, v ktorych pripadoch si tieto metriky
uspesné pri zistovani podobnosti a naopak kedy ich pouzitie nie je iplne vhodné.
Prahovi hodnotu sme ziskavali na zaklade vykonanych pokusov, preto sa jej bu-

deme venovat v nasledujicej kapitole venovanej zhrnutiu vysledkov.
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3.2.1 Normalized Google Distance(NGD)

V prvej casti tejto kapitoly si predstavime metriku, zalozenti na vysledkoch vra-
tenych www vyhladavacom. Predstavujeme tu metriku prezentovani v | -
TieZ poukazujeme na niektoré jej problémy a hladame rieSenia pre ich odstréane-
nie.

Tato metrika bola zalozena na zaklade kolmogorovskej zlozitosti na slovach.
Kompletné odvodenie tejto metriky s iplnymi dékazmi najde ¢itatel v spomina-

nej literatire. NGD je teda definovana ako

_ max {log(f(x)),log(f(y))} —log f(z,y)
NED = "10g N — min{log(f(x)), log (1))}

V tejto metrike z, y predstavuji porovnavané slova. Funkcia f(x) predstavuje

pocet vysledkov vratenych google vyhladavacom pre dané slovo x. Funkcia f(y)
pocet vysledkov pre y a f(x,y) vrati pocet vyskytov x a y na rovnakej stranke.
Tato metrika funguje dobre pre slova s malym poctom inych kontextov. Teda
pre slova, ktoré sa nevyskytuja prilis ¢asto v inych kontextoch, ako prave v kon-
texte v ktorom spolu sivisia. To ale nastava v zriedkavych pripadoch, kedZze obsah
na internete nie je rozdeleny rovnomerne. Namerané podobnosti za pouzitia NGD

mozno vidiet na obrazku 3.1

Slovo: | posta strom list les laka macka
posta - 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 0.71 057 142 - 071 0.70
laka | 044 038 1.02 085 - 1.0
macka | 0.42 0.40 095 0.72 1.0 -

Obr. 3.1: Hodnoty ziskané pouzitim NGD

Existuja slova a frazy, ktoré maju vicsie zastipenie na www strankach a na

druhej strane si slova, ktoré maji omnoho mensi vyskyt. Ak sa slovo vyskytuje
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na velkom pocte stranok, je viacej pravdepodobné, Ze na nejakej stranke sa objavi
spolo¢ne so slovom, s ktorym sémanticky obzvlast nesivisi.

Aj napriek rozdielu vo vyskyte mozu byt dve slova sémanticky blizke. Naopak
pri slovach s vysokym vyskytom, je vysoka pravdepodobnost, ze sa budu vysky-
tovat na spolo¢nych strankach aj spolu so slovami, s ktorymi na pocutie nemaju

nijakd podobnost.

Lika

Posta

Strom

pes

List

Macka

Obr. 3.2: Graf sémantickych podobnosti ziskany pomocou NGD

Iny problém, stvisi so spominanym algoritmom vyhTadévania google je, 7e ob-
¢as pri slove s nizkym vyskytom na www strankach sa pri porovnavani so slovom
podobnym a viacej frekventovanym vyskytne pripad, Ze pocet stranok obsahuju-
cich obidve slova je vac¢si ako pocet stranok vratenych pre menej frekventované
slovo. Tento problém vyplyva z nejasnych vlastnosti vyhladavacieho algoritmu
pouzivaného google. D4 riesit tak, ze ak je pocet vysledkov vratenych pre prie-
mer vicsi ako hodnota, vratend pre nejaké konkrétne slovo, tak automaticky sa da

prehlasit o slovach, ze si podobné. (V zobrazenej tabul'ke bola takouto hodnotou
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jednotka)

Najvacsim nedostatkom merania podobnosti slov pomocou metriky NGD, je
ale fakt, ze nesplia definiciu byt dobrou metrikou. Ako mozno vidiet aj na ob-
razku 3.2, tak na zaklade nameranych vzdialenosti medzi slovami mohli vzniknat
aj hrany pre slova, s ktorym na pocutie nie st nijak podobné. NavySe, pre to,
aby takyto graf nebol kompletny, sme aplikovali pristup, na zaklade ktorého sme
hrany davali len medzi tie vrcholy, kde namerana hodnota podobnosti presiahla
vopred zvolentt hodnotu. Takéto skérovanie, hran ale nie je mozné vo vseobec-
nosti.

Vyhodou prezentovanej metriky je jej relativne nizka narocnost. Podobnost
pre n slov pri porovnavani po dvojiciach vieme ziskat v ¢ase O(n?)46, kde ¢
predstavuje konstantu, vyjadrujicu ¢as potrebny na komunikéciu s vyhladavacim
serverom. Tiez je predpoklad, Ze takéto meranie sémantickej vzdialenosti, bude

uspesné pri merani vzdialenosti kratsich slovnych spojeni.

3.2.2 Vzdialenosti na zaklade rozdielu vyskytu

Na zaklade toho, ze sa NGD neukazalo ako vhodny sposob na overovanie sé-
mantickej podobnosti, kvoli kolisavosti vysledkov, sme uvazovali o inych moz-
nych sposoboch merania sémantickej podobnosti zaloZzenych na pocte vysledkov
vratenych www vyhladava¢om. Snazili sme sa potvrdit, alebo vyvratit to, Ze sé-
mantickd podobnost nemozno urcovat len na zéklade vysledkov vratenych www

vyhladava¢mi. Uvazovali sme dve metriky merania vzdialenosti. Jednu sme defi-

|ANB| |ANB|
|AUB]| min A,B|*

novali ako a nésledne druhua ako |

A predstavuje mnozinu stranok, vratenych pre prvé slovo, B zas pre druhé.
Prvou spomenutou metrikou sme chceli preskiimat moznost ur¢ovania podobnosti
na zaklade toho, Ze sme dali do pomeru spolo¢ny vyskyt oboch slov na internete
k v8etkym strankam, na ktorych sa aspon jedna vyskytuje. V druhej metrike sme
skimali vzdialenost slova s men§im vyskytom od prieniku oboch slov.

Obe tieto metriky st relativne jednoduché na vypocitanie. Obe obsahuji iba 2
krat komunikéiciu potrebnu s vyhladavacim strojom. Pri spominanych metrikéch
sa ale definitivne potvrdilo, Ze nemozno vychadzat pri merani podobnosti slov

iba z vzdialenosti ziskanej na zaklade spolo¢nych vyskytov na strankach.
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Testy vykonané na takychto metrikach potvrdili, ze ak chceme ziskat objek-
tivnu metriku, ktora bude spliiat aj definiciu dobrej metriky, tak je potrebné brat
do dvahy aj iné faktory ako spolo¢ny vyskyt slov na strankach. Ako definitivny
kontra priklad pre takéto metody mozme pouzit vlastnost, Ze prirodzend Tudska
re¢ sa neustale vyvija. Len ¢o sa objavi v jazyku slovo, ktoré je velmi blizke
inému slovu, ktoré sa uz nezanedbatelny ¢as pouziva, tak na zéklade spomina-
nych vysledkov dostaneme, ze dané slova spolu suvisia len minimélne, aj ked to
nemusi byt v kone¢nom désledku pravda. Je preto potrebné uvazovat nad inym

sposobom urcovania podobnosti slov.

3.3 Vzdialenost na zaklade blizkosti slov v spolo¢-

nych textoch

Polozme si na zaciatku tejto Casti otdzku. Ako je mozné, ze pre Cloveka v priro-
dzenej reci nie je ziadny problém zisfovanie vyznamu slov 7 Clovek sa uéi jeho
rodny jazyk od narodenia. Pouzivanim jazyka ziskava postupne jeho zakladné
znalosti. Kontext jednotlivych slov ziskava z viet a tento kontext je urceny ostat-
nymi slovami spomenutymi v Tudskej reci.

Nastava teraz otazka, akym spdsobom, by na zaklade vyskytu jednotlivych
slov na internete bolo mozné ziskat vyznam tychto slov a definovat sémantickt
podobnost medzi slovami. Je dobré si uvedomit, Ze tak ako aj v I'udskej re¢i, tak
isto aj na internete sa jednotlivé slova vyskytuji rozne v spojeni s inymi slovami.
Vyznam slova urc¢uje do velkej miery ostatna ¢ast vety.

Ked sa pozrieme na obsah stranok, vidime, Ze z ich textového obsahu sa da ur-
¢it vyznam slova. Frazy ako “auto na ceste, “strom v zdhrade“ celkom dostatoc¢ne
urcuji sémanticku podobnost tychto slov. Podobnost slov mozno teda urcovat na
zaklade ich spolo¢ného vyskytu v jednotlivych slovnych spojeniach.

Pre zostrojenie algoritmu najdenia sémantickej podobnosti slov sa pozrime
eSte raz na pravdepodobnost, Ze nejaké skupina slov naozaj tvori kontext v I'ud-

skej reci. Uz v kapitole, kde sme predstavili problematiku, sme povedali, Ze

_ [freq(C)

pc) =
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pre nejaky kontext C' a jeho frekvenciu. Teraz na zaklade spominanych faktov

vyslovime nasledujtcu definiciu.

Definicia 3.3.1 Web Kontextom velkosti 2 (W2C') budeme nazgvat taky kontext,

ktory pozostdva z 2 slov.

Na zéklade tejto definicie vieme vyjadrit pravdepodobnost vyskytu 2 slov v

jednom kontexte nasledovnym spdsobom.

2
pewacy — Lrea20)
N
Frekvenciu kontextu W2C vieme vyjadrit pomocou funkcie, ktorej hodnoty

zavisia od vysledkov www vyhladévaca ako
freq(W2C) = g(wy, ws),

kde w; a ws predstavuju slova z kontextu W2C, a funkcia g vracia pocet
stranok vratenych www vyhladavacom, kde sa w; a wy vyskytuju dostatocne
blizko seba. Za hodnotu N, mozno teraz dosadit pocet vSetkych stranok, ktoré
Tubovolne d'aleko od seba obsahuju slova wy, ws.

Ked7e sme si povedali, ze W2C tvoria dve slova, mozeme teraz konecne ukazat
pravdepodobnost podobnosti 2 slov zaloZzenu na www vyhladavaci. Znakom o

budeme oznacovat relaciu byt podobny.

g(wl’ wQ)
N )

Tato pravdepodobnost uz vyjadruje vzdialenost slov, ziskani pomocou www

P(w1 O’(UQ) =

vyhladévaca. Toto bude naa metrika na meranie podobnosti slov. Od tejto Casti
prace, ak spominame metriku merania podobnosti slov, tak mame na mysli prave
tiato metriku, pokym nie je povedané inak.

Hodnoty podobnosti 2 slov ziskané takouto metrikou pre dvojice slov sa mozu
lisit podla toho v akom velkom priestore N hladame frazy.

Algoritmus na zistenie podobnosti zaloZeny na vyhladavani v kratkych frazach
je na obrazku 3.3

Na zaklade uvedeného algoritmu moézme vyslovit este nasledovnti definiciu
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VSTUP: Slova wy, wy z prirodzeného jazyka, presnost d

VYSTUP: Ciselne vyjadrend podobnost medzi danymi slovami
1 Najdi obsah n stranok obsahujtcich obe slova
2 Zisti pocet z n stranok, kde existuje vyskyt slov vo vzdialenosti d
3 Vrat vyratany pomer vSetkych najdenych stranok

a stranok z vyskytom slov vo vzdialenosti d

Obr. 3.3: Algoritmus najdenia vzdialenosti slov, zaloZeny na slovnych spojeniach

Definicia 3.3.2 Hovorime, Ze dve slovd su d-podobné, ak algoritmus 3.3 vrdti

pre nejaki hodnotu, na zdklade ktorej ich moézZme prehldsit za podobné.

Metrika zaloZend na tomto algoritme je na rozdiel od predoslych metrik zalo-
zena len na spolo¢nych strankach, kde sa obe slova vyskytuji. Neuvazujeme pri
nej vobec o ostatnych strankach, kde sa slova nevyskytuji. Presnost vzdialenosti
medzi slovami, ktorii vypocita spomenuty algoritmus vyplyva z dostato¢ného po-
¢tu stranok, kde sa obe tieto slova vyskytuja.

Spolo¢ny vyskyt 2 slov na relevantnom pocte www stranok sa potvrdil na
netispechu predoslych metrik. V uvadzanom algoritme testujeme, ¢i sa pri spo-
loénych vyskytoch slova vyskytuji dostato¢ne blizko pri sebe viackrat na zéklade
¢oho mézme hovorit o ich podobnosti. Pri spominanom algoritme treba uvazovat
o podstatne dlhSom ¢ase potrebnom na zistenie podobnosti slov.

Na zmeranie podobnosti medzi dvoma slovami v tomto pripade nestac¢i uz
len jednym poziadavkam na vyhladéavaci server ziskat pocet zaznamov pre dany
dotaz, ale treba takisto pozerat obsah konkrétnych stranok vratenych vyhlada-
vacom. Pri zistovani podobnosti vyuzivame aj fakt, ze vyhladavaci stroj google
vracia najskor zdznamy s vysS$im rankingom na zaklade ¢oho sa mozme spola-
hnut, Ze tieto stranky obsahuju relevantny obsah. V pripade, Ze by to tak nebolo,
bolo by nutné skontrolovat kratke frazy na vSetkych strankach.

V naSej praci sme uvazovali o n v rozmedzi od 50 - 500 podIa toho kolko slov
sme navzajom porovnavali. Kedze vykonat 500 vyhladavacich dotazov na rozne
stranky, by bolo netinosné, pri nasich meraniach sme uvazovali, Ze slova 2 slova

budeme prehlasovat za podobné, ak st maximélne vzdialené od seba tak, ako je
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dl7zka popisu stranky vrateného google vyhladavacom. To nam umozni na jeden
dotaz pre vyhladavac¢ skontrolovat 10 stranok, ¢ize potrebny pocet dotazov na
google server bude 50.

Ukazuje sa, ze metrikou na zéklade algoritmu 3.3 m6zme nazvat dobrou met-
rikou. V kapitole venovanej testovaniu uvedieme vysledky, ktoré sa nam podarilo
na zéklade tejto metriky dosiahnut. Hlavnym prinosom takéhoto sposobu mera-
nia vzdialenosti medzi slovami je, Ze vieme na jeho zéklade zostrojit sémanticky
model, ktory umozni zistovat d'alsie vlastnosti o jazyku. V nasledujicej ¢asti opi-
Seme tento model a ukaZeme, ktoré problémy ohladom sémantickej podobnosti

vieme na nom spravne riesit a ktoré naopak nie.

strom

list
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L
Posta

Obr. 3.4: Graf sémantickych podobnosti ziskany algoritmom 3.3

3.4 Grafovy model podobnosti slov

Na zaklade definovanej metriky sémantickej vzdialenosti predstavenej v predché-
dzajucej je mozné slova na zaklade ich sémantického vyznamu ulozit do zvolenej
Struktary. Na tejto Struktire je potom nasledne mozné overovat dodatoc¢ne este

iné vlastnosti vyplyvajice zo sémantickej podobnosti slov. V tejto casti ukazeme,
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ako sme reprezentovali model sémantickej podobnosti. V tejto casti pojem vzdia-
lenosti medzi slovami vyjadruje vzdialenost, ziskani pouzitim algoritmu 3.3.

My sme v naSej praci vyjadrili namerané hodnoty neorientovanym grafom G =
(V,E) s ohodnotenymi hranami tak, Ze mnozina vrcholov grafu predstavovala
vSetky slova, ktorych mozny vyznam sme chceli ziskat.

Viéha hran grafu predstavovala namerani mieru podobnosti a samotna hrana
medzi slovami vyjadrovala, Ze na zaklade zvolenej prahovej hodnoty sme prehlasili
slova za podobné. Vaha hran predstavovala nameranid vzdialenost medzi slovami.
Vo vrcholoch a hranach je mozné mat ulozené aj iné informaécie.

V nasledujticej ¢asti popiSeme, aké dodatkové informacie je uzitocné ukladat

vo vrcholoch takto vytvoreného grafu.

3.4.1 MoZnosti informacie vo vrchole

Vo vrcholoch takéhoto grafu je mozné zapamétavat si okrem slova aj iné infor-
mécie potrebné pre urcenie sémantickej podobnosti.

Uzito¢nou informéciu, ktora si mozno ukladat vo vrchole je, slovny druh slova.
V na8ej praci sme uvazovali o 3 slovnych druhoch. Podstatnych menach, pridav-
nych menéch a slovesach. Na tychto slovnych druhoch boli vykonavané aj vsetky

testy, ktorych vysledky popisujeme v nasledujicej ¢asti prace.

Definicia 3.4.1 Nech slovd v, a vy su pridavné mend z prirodzeného jazyka a
w nech je podstatné meno. Majme bindrnu reldciu ~ vyjadrujicu podobnost slov.
Potom ak pre pridavné mend v, a o plati, Ze vi ~ w a zdroven aj vy ~ w tak

potom plati aj v ~ Vo

Predchadzajtuca definicia vravi o tom, Ze relacia byt podobny pre pridavné
mend spliia vlastnost tranzitivnej relacie. V nasej praci sme sa venovali pri im-
plementécii vyrieSeniu problému podobnosti pridavnych mien na zaklade hran v
uvedenom grafe.

Na algoritme 3.3 mozno vidiet, ako sme pridavali podobnost medzi adjektiva.
Nepodarilo sa nam ale zistit na zaklade akej hodnoty hrany by sme mohli po-
vazovat, adjektiva za synonymaé. Pri inych slovnych druhoch nebola takato kon-

strukcia mozna. Na nasledujicom obrazku je eSte zobrazenie novovytvoreného
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VSTUP: Grafova struktiara opisovana v tejto Casti a podmnozina A
vrcholov grafu, obsahujtca vrcholy reprezentujtce adjektiva.
VYSTUP: Graf s pridanou hranou medzi vrcholy reprezentujtce
adjektiva s hranou do rovnakého podstatného mena
forve A
forw € a
if v.to == w.to

pridajHranu(v,w)

Obr. 3.5: Algoritmus pridania podobnosti adjektivam

vztahu podobnosti medzi slovami. Cervena hrana zobrazuje novi hranu pridanu

prezentovanym spdsobom.

chlap

_ tucny
tisty 4

Obr. 3.6: Priklad vzniknutej struktary adjektiv v grafe 3.3

3.4.2 Hladanie kontextu a jeho vyznam pri zistovani po-

dobnosti

Na zaklade zisteni z predoslej ¢asti sme dospeli k tomu, Ze pri merani podobnosti

slov na zaklade www vyhladavacov sa mozeme stretnit hlavne s problémom, Ze
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namerand hodnota podobnosti neodréza tuplne skuto¢ni sémantickd podobnost
slov v Tudskom ponimani. V Tudskej reci je vyznam slova velmi jednoduché zistit,
na zaklade slov, spolu s ktorymi sa vyskytuje pri hovoreni. Aby sme vedeli sku-
to¢ne poznat sémanticky vyznam slova, potrebujeme poznat ostatné slova, spolu
s ktorymi sa vyskytuje v réznych kontextoch.

Nasledovné tloha je najst vSetky kontexty daného slova. Na to, aby sme vy-
rieSili problém néajdenia kontextu, potrebujeme poznat namerané hodnoty medzi
jednotlivymi slovami a mat zvolend prahovi hodnotu, na zéklade ktorej budeme
slova z prirodzeného jazyka prehlasovat za podobné.

Na vyrieSenie tohto problému a vytvorenia modelu, v ktorom je mozné de-
finovat vlastnosti vyplyvajuce z podobnosti slov sme pouzili spominany grafovy
model. Kontexty, v ktorych sa mozu jednotlivé slova vyskytovat sme reprezento-
vali podgrafmi v okoli vrcholu, ktory reprezentoval dané slovo(clustermi).

Od jednotlivych podgrafov sme vyzadovali, aby spliiali podmienku, 7e st tplné
grafy. Nasli sme teda vSetky tplné podgrafy, v okoli vrcholu v reprezentujiceho
dané slovo. Nasledne sme hladali maximalne nezavislé podgrafy(také, Ze pre ne
plati, Ze najdeny podgraf nie je podgrafom Zziadneho iného). Vsetky slova re-
prezentované takymito podgrafmi sme uz vyhlasili za kontexty daného slova.
Algoritmus najdenia kontextov je na obrazku 3.7

Poznanie kontextu ndm umoziiuje zaradit slovo na urcité miesto v korpuse
jazyka. Tiez ndm umoznuje, vyhladavanie slov v ur¢itom kontexte. Priklad takeé-

hoto vyhladavania uvaddzame v nasledujicej casti.

3.4.3 Porovnavanie textov

KedZe pomocou www vyhladava¢ov nie je mozné porovnavat celé texty, tak sme
sa zaoberali v nasej praci moznostou porovnavania vybranych textov na zaklade
vysledkov pre jednotlivé slova vratené www vyhladava¢mi. Vo viacerych sucas-
nych pracach je snaha ¢iselnou hodnotou vyjadrit podobnost textov. Asi najcas-
tejsi pristup je definovat vzdialenost textov t; a ty nasledovne
sim(ty,t2) = > > sim(w;, wy)
wi €ty w;jEts
Pri takto zvolenom pristupe sa ale znova dostavame ku problému, ktory v tejto

praci rieSime pre slova. To je potreba zvolenia prahovej hodnoty, od ktorej mozno
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VSTUP: Slova z prirodzeného jazyka, prahovi hodnota,
namerané hodnoty podobnosti medzi slovami
VYSTUP: Podgrafy reprezentujiice kontexty
1 Zostroj vrcholy reprezentujuce slova z prirodzeného jazyka
2 Na zéaklade prahovej hodnoty zostroj hrany medzi vrcholmi.
3 Pre kazdy vrchol :
3.1 N4jdi vsetky kompletné grafy, ktoré vrchol vytvara spolu
s grafmi vo vzdialenosti 1 od neho.
3.2 Odstran zbytoc¢né podgrafy
3.3 Zapamitaj si ostédvajiuce podgrafy

ako kontexty slova reprezentovaného vrcholom.

Obr. 3.7: Algoritmus vytvorenia modelu reprezentujiceho podobnost a najdenie

kontextov slova

texty prehlasovat za podobné. Preto sme v naSej préaci volili pristup zalozeny na
porovnavani jednotlivych textov na zaklade kontextov.
Ako ukazku sme implementovali jednoduché vybranie kontextu, ktory najlep-

Sie pasuje pre zadany text. Implementovali sme to nasledovne

1. Pre kazdy kontext najdi pocet vyskytov v texte.

2. Vrat kontext s najvacsim vyskytom

Uvazovali sme aj nad zohladhovanim vzdialenosti slov medzi sebou, ale na-
koniec sa ukazalo, Ze pre jeden text to neméa velky Statisticky vyznam a preto

prezentujeme iba tento sposob.



Kapitola 4
Vysledky a testovanie

V tejto kapitole postupne popiseme vysledky, ktoré sme dosiahli v oblasti zistova-
nia sémantickej podobnosti slov na§im spésobom. Na zaciatku uvedieme porov-
nania s existujicimi spésobmi zistovania sémantickej podobnosti slov. Nasledne

sa pozrieme na vysledky, ktoré sme dostali aplikovanim jednotlivych metrik.

4.1 Porovnanie s existujiicimi metrikami

V tejto Casti uvedieme stru¢né porovnanie nami prezentovaného sposobu urcova-
nia podobnosti slov a spésobmi prezentovanymi v Gvode tejto prace a poukazeme
na niektoré vlastnosti nasej prezentovanej schémy v porovnani s taxonomickou
struktirou wordnet.

Vsetky v uvode zmiefiované metody vyzadovali analyzu velkého mnozZstva
textov a znacné informécie o jazyku. Vyhodou nasho pristupu je, Ze v sucasnosti
existuje na internete nepreberne vela textov, ktoré dok4dzu nahradit rozne statické
texty. Ako vyhoda meranie podobnosti pomocou www vyhladavacov sa ukazuje
aj fakt, ze vysledky dokazu relativne rychlo odrazit novovzniknuté tvary slov
jazyka.

Uplne odlisny od siete wordnet je nas prezentovany sposob na urcovanie sé-
mantickej podobnosti medzi slovami. Kym struktidra worndet vznikla na zaklade
spoluprace matematikov a jazykovedcov, tak nami prezentované Struktiara vzni-
kala automatizovane. Oba pristupy maju svoje negativa. Hlavnym negativom

nasho pristupu z pohladu zloZitosti je, Ze na vytvorenie vSetkych kontextov slova
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potrebujeme, exponencialny ¢as vzhladom na pocet susedov daného vrcholu. Ale
vyhodou je, Ze ak vieme priblizne aké texty ideme porovnavat, nemusime vytva-
rat takuto Strukturu z celého jazyka, ale stac¢i ak budeme pracovat len z jeho

podmnozinou.

4.2 VoIba prahovej funkcie

Tato cast tejto kapitoly sa zaobera volbou prahovej funkcie. Vediet zvolit spravne
prahovu funkciu sa ukézalo ako silne nedeterministické. Iné je, ked porovnavame
vSetky slova z jazyka, alebo aspon slova rovnomerne rozlozené tak, ze pre kazdé
slovo je priblizne taky isty pocet slov, ktoré s nim sémanticky nestvisia a taky
isty pocet slov ,ktoré s nim naopak sémanticky tizko sivisia.

Na druhej strane je tu pripad, ked porovnavame len slova, ktoré spolu vagc-
Sinou uzko sémanticky suvisia. Vzdy je mozné volit hodnotu prahovej funkcie v
parametri (na zaklade toho aké mame slova), alebo je mozné pouzit nasledujuci

postup k jej volbe.

VSTUP: Presnost n = pocet stranok z ktorych
berieme vysledky, dvojice slov rozdielnych
a aj dobrych na I'udské pocutie

VYSTUP: Prahova hodnota
1 Zréataj podobnost dvojic zo vstupu

2 Vréat priemernd hodnotu z takto zmeranych hodnot

Obr. 4.1: Heuristika pre hladanie

Hore uvedena heuristika popisuje volbu prahovej hodnoty. Velmi doélezitym
pre jej fungovanie je parameter n, ktory hovori o pocte stranok vratenych www
vyhladavac¢om. Je dolezity preto, aby sme spravne zvolili prahovi hodnotu. Totiz,
relevantnost vysledkov vratenych na neskorsich pozicidch klesa. Preto je nutné,
aby parameter n odpovedal skuto¢nému poctu stranok vratenych www vyhlada-
vacom, z ktorych sme brali vysledky.

Tento algoritmus dostava na vstup dvojice slov. Polovicu dvojic takych, ze st
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sémanticky podobné na pocutie pre ¢loveka a druht polovicu zase takych, ktoré
podobné nie si. Toto ndm umozni objektivne zmerat prahovi hodnotu. Viacej
o implementacii merania tejto hodnoty sa ¢itatel dozvie v nasledujucej kapitole

venovanej implementécii.

4.3 Vysledky nameranych hodnét na jednotlivych

slovach

V tejto Casti postupne ukdzeme ako meraji podobnost prezentované metody v
tejto praci. Postupne porovname jednotlivé metriky na zistovanie podobnosti slov.

Ako prvé si porovname metriku NGD s nami prezentovanym algoritmom na
zistovanie podobnosti slov. Uvidime na priklade niektoré jeho problémy. Vysledky
st v nasledujicej tabulke. V druhom stipci je algoritmus, ktory prezentujeme v

tejto praci.

Dvojica: NGD algoritmus 3.3
graf : les 0.9022182018115772 0.55
graf : priroda | 0.6846934459877567 0.29
graf : smrad | 0.7947269028096201 0.09
les : priroda 0.7451024698411022 0.78
les : smrad 0.9627718306644065 0.081
priroda : smrad | 0.3870362754184061 0.17

V predchadzajucej tabulke je mozné vidiet vysledky 2 porovnévanych algorit-
mov. Ked si zoradime hodnoty, ktoré sme dostali pomocou nami prezentovaného
jednoduchého algoritmu od najmensej po najvacsiu, uvidime, Ze namerané hod-
noty suhlasia s podobnostou ako ju vnima ¢lovek. Najviac je sémanticky podobny
les s prirodou. Na druhom mieste je graf s lesom. Namerani hodnota mozno nie-
komu nezbehlému v matematickych vedach nepride ako korektna, ale predsa len
mozno na zaklade nej urcit, ze v istom kontexte su si tieto 2 slova podobné.

Na rozdiel od toho, ak meriame za pouzitia NGD, tak dostdvame hodnoty
velmi rozne, z ktorych na pohlad len velmi tazko ur¢it do akej miery su si dané

slova podobné. Asi najvacsim problémom v prezentovanych vysledkoch je name-
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ranie vic¢Se] hodnoty pre tplne nezmyselni dvojicu les-smrad ako pre zdanlivo
sémanticky vel'mi blizku dvojicu les-priroda.

V predchadzajiacich ivahéch sa potvrdilo, Ze porovnavanie slov na zaklade
textov na internete funguje lepsie ako porovnéavanie zalozené na NGD. V pred-
chadzajicej Casti sme, ale vyslovili dohad, Ze pridanie informéacie v podobe vy-
hTadavania konkrétnych fraz do znacnej miery pomoze pri presnosti NGD. V

nasledujucej kratkej tabulke ukézeme ¢i sa tento dohad potvrdil alebo nie.

Dvojica: namerand 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 uvedenych vysledkoch vidime, Ze sa nepotvrdil dohad, 7e ked vezmeme
konkrétne frazy, tak dostaneme vysledky, ktoré by lepsie vedeli napovedat o sé-
mantickej podobnosti 2 slov.

Prezentovali sme aj 2 iné metriky. Ich vlastnosti oli vo vysledkoch vel'mi po-
dobné metrike NGD. Vyznacovali sa hlavne zna¢nou kolisavostou pre jednotlivé
slova a tiez sa ukézalo, Ze urcit z nich kedy su slova podobné a kedy nie je velmi
tazké.

Tiez sa ukazalo, ze pre testovanie slov v slovencine je nasa metéda vhodna,
ale pre slova z vacsieho priestoru slov, ako si slova v angli¢tine je pre nas tazsie
testovatelna. Vo viac¢Som priestore slov dochédza totiz k problému, Ze na va¢Som
pocte stranok, ktoré si vratene ako prvé sa nachadzaji aj menej podobné slova
blizko seba.

Na spusteni testov sa ndm tiez podarilo ukizat Ze na zaklade podobnosti
podstatnych mien s adjektivom, mozno povazovat adjektiva za podobné.

V nasledujtcej tabule uvddzame struc¢ny priklad nameranych hodnot.

Dvojica: nameranad hodnota podobnosti s NGD
krasna : 7ena 0.71
peknd : Zena 0.73
krésna : pekna 0.19
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Na zaklade vyssie uvedenych vysledkov, mozeme takto spajat hranami adjek-
tiva, ktoré st v kontexte s rovnakym podstatnym menom.

Na zaver este uvedieme obrazok s hranami vyjadrujtcimi relaciu podobnosti,
ktord sa nam podarilo ziskat za pouzitia naSej metriky. Na zéklade metriky sa
nam podarilo zvolit hrany tak, aby sme pouzitim prahovej hodnoty mohli dobre

vytvorit Struktiru grafu.

strom lika

list

. pes
macka

Obr. 4.2: Graf vyjadrujici podobnost slov.

Na testoch sa potvrdilo, 7Ze nasa metrika na meranie podobnosti slov fungovala
dobre. Ukazalo sa, ze v pripade rozhodovania podobnosti, je v porovnani s metri-
kami, zaloZenymi iba na spolo¢nom vyskyte slov tispesnejSia nami prezentovana
metoda, zaloZzend na vyskyte slov vo frazovych spojeniach, ktorou sa dokazeme

lep§ie priblizit Tudskej mysli.



32

KAPITOLA 4. VYSLEDKY A TESTOVANIE



Kapitola 5
Implementacia

V tejto kapitole popiSeme zistovanie podobnosti z hl'adiska implementéacie. Popi-
Seme tiez niektoré problémy, s ktorymi sme sa stretli pri implementacii. Budeme

sa venovat architektire, ktord sme pri implementéacii pouzili.

5.1 Technolobgie

Grafovy model sme cely implementovali v jazyku C++. C++ je objektovo orien-
tovany programovaci jazyk. Jeho vyhoda oproti nov§im programovacim jazykom
je jeho rychlost. Kedze C++ uz existuje viacero rokov, existuje vela velmi kva-
litnych a odladenych kompilatorov tohto jazyka.

Dalsim dévodom preco programovat programy v C-++ a nie napriklad v C
je véacsia ponuka roznych kniznic jazyka C+-+, ¢o umoziuje pohodlnejSie progra-
movanie konkrétnych aplikacii. Ako priklad takychto kniznic mozno uviest STL
(Standard Template Library). Je to kniZnica, ktora zahfiia v sebe prvky potrebné
pre kvalitnu a hlavne pohodlnt implementéciu. Patria sem rozne Struktary a al-
goritmy, poméhajice pri implementacii programov.

Na druhej strane ani v C++ nie je obsiahnuté tuplne vSetko. Preto sme zvo-
lili na implementaciu sytemu pre komunikiciu s vyhladavacim serverom google
programovaci jazyk java. Bolo to hlavne z dovodu, Ze existuje volna kniznica od
spolo¢nosti Apache, ktord umoznuje jednoduchy spésobom implementovat HT'TP
klienta a komunikovat so serverom.

Na vyhladévanie pomocou google sme vyuzivali jednoduché poziadavky, pri-
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¢om parametre ¢o vyhladdvame sme si prenasali v url adrese. Podstatné para-
metre, ktoré sme potrebovali prenasat boli jazyk, v ktorom sa maju vysledky
zobrazovat, ktora stranka vysledkov vyhladavania sa ma zobrazit a samozrejme
dotaz pre vyhladavané slovo. Viacej o vyhladavani pomocou google sme uz po-

pisali v tretej kapitole.

5.2 Architektara

Cely systém metdd, ktoré mali pomdct k zisteniu sémantickej podobnosti slov
sme implementovali ako sme uz spomenuli v 2 programovacich jazykoch. Jednym
bola java a druhym C++. Predavanie nameranych hodno6t z programu v jave
do programu v C+—+ sme realizovali prostrednictvom jednoduchych textovych

suborov.

V jave sme implementovali spominané metriky medzi dvoma slovami. Skon-
Struovali sme dve triedy, pricom v jednej sme implementovali samotné pocitanie
metrik a prahovej hodnoty. Potrebné slova sme si brali z textového siboru. V
druhej sme implementovali spracovavanie HTML odpovede od vyhladévacieho
servera. Pri komunikacii s vyhladavacim serverom sme vyuZivali uZz zmienenu

kniznicu od Apache na hitovanie servera google.

V C+-+ sme implementovali grafova Struktiru, ktora vyjadruje model podob-
nosti slov. Zakladné triedy takejto implementacie boli SimGraph, Node a Edge.
Pomocou tried Node a Edge sme reprezentovali vrcholy a hrany grafu. Slova ulo-
zené vo vrchole boli vyjadrena prostrednictvom ¢lenskej premennej typu string
triedy Node. Hrany reprezentované triedou Edge 2 obsahovali ¢lenské premenné
typu smernik na Node vyjadrujice koncové vrcholy hrany. Kazda hrana mala tiez

ako c¢lenskd premennt typu double, ktord vyjadrovala hodnotu hrany.

Cely graf sme reprezentovali triedou SimGraph. T4 mala ¢lenskd premenni
typu vector<Node> vyjadrujicu zoznam vrcholov grafu. V tejto triede sme ako

metody publikovali v8etky spominané algoritmy.
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5.3 Problémy

V tejto casti popiSeme technologické problémy s ktorymi sme sa stretli pri nasej
implementacii. Tato ¢ast ma pomoct jej ¢itatelovi, aby sa jednoduchsie preniesol
cez technologické problémy pri takomto zistovani sémantickej podobnosti.

Ako prvy problém spomenieme fakt, ze pri implementéacii treba pocitat s prob-
lémom pri vyhTadavani. Google sa brani proti tomu aby bol jeho server zahlco-
vany nadmernym mnozstvom requestov z roznych automatov. Preto pri zistovani
podobnosti vi¢Se] mnoziny slov, nastava problém, Ze po ¢ase zacne vyhladavaci
stroj google vracat chybové stranky, ktoré neobsahuji data potrebné pre urcova-
nie podobnosti slov. Tento problém sme riesili tak, ze sme do zdrojového kodu
vkladali bloky, ktoré program na chvilu uspali. TieZ sme na testovanie vyuzivali
viacej sad slov, pricom sady boli mensie. Vysledky sme az potom spéajali.

Druhy problém stuvisel so samotnym spracovavanim stranky, ktord vratil go-
ogle vyhladava¢. Tu uz bolo samotny problém to, Ze v Case pisania tejto prace
neexistovala kniznica, ktora by umoznovala pracovat s odpovedami z google ser-
vera. Na zistenie toho, ¢ su slova blizko v texte vedla seba sme mohli vyuzit
len zoznam vratenych stranok. Ten obsahuje aj kratky text obsahujuci hladané
slova. Ci st slova blizko seba v texte sme museli rozhodovat tak, zZe sme zistili ¢i
st medzi danymi slovami obsiahnuté tri bodky, ¢o znamena, 7e je medzi nimi via-
cej znakov. Pri takomto pristupe sme, ale nemohli aplikovat parametrizovatelni
vzdialenost slov. Na druhej strane ale vyhoda tohto pristupu je, ze vyzaduje 10
nisobne menej requestov na nejaki www stranku.

NajzavaznejSim problémom, ale pri pisani tejto prace bolo riesenie kodova-
nia slovenského textu vrateného vyhladavac¢om. Nepodarilo sa nam zistit, aké
vhodné kdédovanie pouzit, aby sme mohli korektne ur¢it podobnost dvoch slov
obsahujuicich diakritiku. Dochadzalo k tomu, Ze odpoved prijata od vyhladava-

cieho servera s diakritikou bola neditatelna.

Tento problém nas ale nakoniec doviedol k ¢iastocnému rieSeniu, ktoré v ko-
ne¢nom dosledku, zefektiviuje urc¢ovanie podobnosti slov. Ako néhle zadame vy-
hladavacu google nejaké slovo, automaticky zobrazi na svojej stranke vsetky tvary
tohto slova. Vsetky vyskyty toho slova sa na google stranke nachadzaju v <em>

tagoch. Pri hladani slov na stranke preto nebolo vzdy potrebné vyhladavat sa-
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motné slova, ale v pripade mensich sad slov sa stacilo pozriet na vyskyt em tagov.

My sme pri meng$ich setoch slov vyhladavali aj s pouZzitim c¢asti slova.

Strom Zivota Q

2011 a vysadenim stromu ozeledte svoje akaliel ... Fozvanka na Hlineny warkshop Stromu
Zivota. zamerany na stavbu obydlia technikou "earthbag building", ...

wewewy stromzivota sk/ - % pamati - Podobné

Obr. 5.1: Ukazka kratkeho textu, ktory sme museli spracovat aby sme zistili vzdia-

lenost slov

Poslednym, ale nie prili§ zavaznym nedostatkom, s ktorym sme sa stretli, bolo,
ze stranka ktora sme dostali od vyhl'adavacieho servera nepredstavovala koketné
html a preto sme ju museli spracovavat ako retazec a nebolo mozné pouzit iné

kvalitnejSie spracovavanie html objektu.



Kapitola 6
Zaver

Problematika skimania sémantickej podobnosti slov spada pod oblast informa-
tiky zaoberajicou sa spracovanim prirodzeného jazyka. Tejto problematike sa
informatika venuje uz viacero rokov. Momentalny pristup k rieSeniu problémov v
oblasti spracovania prirodzeného jazyka je skimat zvlast niektoré podproblémy
v tejto oblasti a postupne ich spajat do celku. Momentalne je vyrieSené len mala
Cast tejto problematiky.

Hlavnou pric¢inou zlozitosti vypoctového spracovania prirodzeného jazyka je
nedeterminizmus tejto tlohy. Re¢ ¢loveka je riadend mozgom, o ktorom vieme
v stcasnosti stale velmi mélo. Ako sa aj ukazuje na vysledkoch naSej préace k
dobrému rieSeniu v tlohéch nemusia nutne viest tie najlep$ie algoritmy, ale mno-
hokréat je rieSenie zalozené na heuristickom pristupe kedy sa snazime preniest
spravanie ¢loveka na pocitac.

V nasSej praci najskor predstavujeme existujice met6dy merania podobnosti
slov, zalozené prevazne na taxonomickych struktarach vybudovanych ¢lovekom.
Néasledne na to prechddzame k automatizovanému urcovaniu sémantické podob-
nosti slov na zaklade www vyhladavacov. Predstavujeme jednoducht metriku na
meranie podobnosti medzi slovami na zaklade ktorej, je mozné zostrojit jednodu-
chy model, v ktorom st slova ulozené a umoziuje nasledne dodefinovat niektoré
vztahy medzi slovami a najst kontexty pre slovid. Najdenim konceptov slov sa
nam podarilo zaclenit slovo na jeho miesto v korpuse jazyka.

Na koniec prace uviadzame vysledky ktoré sme dosiahli a porovnivame nie-

ktoré nase vysledky z oblasti skiimania sémantickej podobnosti. Rozoberame pri-
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pady pre ktoré je vhodné pouzit konkrétnu metriku na zistenie podobnosti.

Treba spomentt, ze nami prezentovany model nemdze ani v najmensom kon-
kurovat velkym taxonomickym Struktiram ani inym modelom, ktoré sa podrobne
zaoberaju Struktirou jazyka.

MozZnosti na pokraCovanie v tejto praci je vzhladom na problémy v danej
oblasti veI'mi vela. Bolo by uzito¢né do budtcna vybudovat aplikiciu s vlastnou
databéazou, ktora by vedela na zaklade vysledkov www vyhladavacov rozhodovat
problém podobnosti, ale zaroven by disponovala aj tiloznym priestorom pre data.
Velmi zaujimavym a ambicidoznym pokracovanim je aj pokisenie sa zostrojit
komunikator s ¢lovekom, ktory by sémanticky vyznam jednotlivych fraz ¢loveka

¢erpla prave z www stranok.



Dodatok A

Priloha

Prikladame CD, na ktorom je napaleny java program pre zistovanie podobnosti.
CD tiez obsahuje program napisany v C++-, ktory slizi na zistovanie niektorych

slov jazyka.
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