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1. Uvod

Definice. Sémantickym zdrojem nazyvame v této praci obecné zdroj strukturo-
vanych sémantickych informaci. Do této kategorie spadaji sémantickée slovniky,

tezaury, sémantické sité atd.

V soucasné dobé dosahuje troven aplikaci zpracovani ptirozeného jazyka (NLP)
takovych vysledki, ze dalsi zlepSovani je velmi obtizné. Mnohé tlohy NLP se po-
tykaji ¢im dal vice s problémem rozliseni rtiznych vyznami jednoho slova, s jeho
mnohoznac¢nosti. V tomto piipadé miize vyuziti kvalitniho sémantického zdro-
je (viz definice [I) pfinést viditelné zlepSeni tispésnosti. V oborech jako strojovy
preklad, vyhledavani v textech a webovych strankach nebo strojové odpovida-
ni otazek lze idaje o definicich vyznamu pouzit jako znalostni bazi, ktera prida
do aplikace umélé inteligence informace potiebné k sémantickému zatrazeni slov,
tedy k jistému druhu , chdpdni“. Déle je mozné identifikaci vyznamu vyuzit napii-
klad pii strojovém prekladu, hledani synonym, expanze dotazu ve fulltextovych
vyhledavacich ptfibuznymi slovy nebo jako referenci k sémantické roviné jazyka.

Jak jiz bylo zminéno, prinosu pro ulohy zpracovani pfirozeného jazyka mize
sémanticky zdroj dosahnout pouze pokud je kvalitni. Kvalitou zde mame na mysli
tato dvé kritéria.

1. Dostate¢ny rozsah — jednozna¢né nutnd podminka pro Sirokou vyuzitel-
nost sémantického zdroje. Zdroj musi pokryvat oblasti jazyka, pro které ma
byt vyuzit. Pokud doplnuje aplikaci pro vyhledavani zbozi v e-shopech, musi
pokryvat hlavné kategorie vyrobki a produkty samotné. Oc¢ividné se jedna
o jinou oblast dat, nez naptiklad zdroj vyuzivany pro strojovy preklad, kde
je tfeba pokryt vétsinu aspekt bézného svéta.

Sémanticky zdroj tedy musi byt dostatecné rozsahly hlavné v oblasti, pro
kterou je vyuzivan. Z toho vyplyvéa, ze potieba neni pouze jeden globalnim
sémanticky zdroj, ale vice specifi¢téjsich pro jejich oblast vyuziti, byt by
mély stejné jadro obecnych informaci.

2. Vysokou spolehlivost — v pfirozeném jazyce nejsou vyznamy slov nikdy
naprosto presné definované, proto je obtizné je spravné zatradit do séman-
tické sité s ohledem na jejich presnou sémantiku. Navic ani dva lidé casto
nevnimaji presny vyznam jednoho slova stejné, jak je ukédzano naptiklad
prave v kapitole [4.3.1] pti vyhodnocovani vysledkti ru¢niho hodnoceni relaci.
I kvili tomu sebepeclivéji budovand sit obsahuje urcité procento nepresnos-
ti. Aby sémanticka sit byla vic pfinosem, nez zdrojem chyb, je potieba aby
toto procento chyb a nepresnosti bylo co nejnizsi.



1.1 Zpusoby vytvareni sémantickych siti

K vytvareni sémantickych siti existuji tii pristupy, jejichz vysledky se lisi jak
rozsahem, tak spolehlivosti. Jednim z dalsich dtlezitych ukazateli je i cena prace
na konstrukei sité. Pristupy k vytvareni sémantickych siti jsou nasledujici:

1. Ruéni vytvaireni — Konstrukci provadi anotatofi, ktefi vybiraji a za-
davaji tdaje o vyznamech slov do sémantického zdroje. Sémantické sité,
nebo slovniky, vytvarené rucné, maji typicky nizké procento chybnych re-
laci, jejich nevyhodou ale byva jejich nizky rozsah. Ne vzdy jsou do rucné
budovanych sémantickych siti pridavana slova podle ¢etnosti jejich uzivani
v jazyce. Tim je zpusobeno, Ze i sit obsahujici relativné mnoho koncepti
pokryva jen malou ¢ast pouzivaného jazyka.

Ptikladem je tfeba Czech WordNet [27], ktery husté pokryva napiiklad ob-
lasti biologie, ale procento pokryti pouzivaného jazyka, reprezentovaného
napiiklad korpusem PDT [13], je uz horsi, viz [5]. Dalsi nevyhodou ruéné
vytvarenych siti je jejich vysoka cena. Na konstrukci se po dlouhou dobu
musi podilet vyskolend skupina pracovnikl, naklady tedy nejsou zanedba-
telné.

Prikladem ru¢né budované sité je naptiklad WordNet [11] nebo CyC [18].
Mezi takto tvorené sémantické zdroje patii i thesaury, napiiklad znamy
Roget’s Thesaurus [16].

2. Poloautomatické vytvaieni — Caste¢nym fesenim problému vysoké ce-
ny miize byt pouziti nastroji, které anotatorovi nabizi slova, ktera by s
urc¢itou pravdépodobnosti mohla byt v relaci s pravé anotovanym koncep-
tem. Timto postupem je mozné usettit ¢as a navic zvysit pokryti slovniku,
protoze poloautomatické nastroje typicky jsou zalozené na korpusu jazyka.
Metod vyuzivanych k asistenci anotatorovi existuje nékolik, vétsinou vzni-
kaji pro potiebu konstrukce konkrétnich sémantickych zdrojt, naptiklad
[30] nebo [26].

3. Automaticka konstrukce — Tento pristup se vyznacuje nizkou cenou
prace v poméru k rozsahu slovniku. Po¢itacem vytvarena sif mé praci kon-
strukce prakticky bezplatnou. Vyhodou je také moznost vybéru pokryti
oblasti jazyka vybérem dat, které bude automatickda metoda konstrukce
zpracovavat. Kladem tohoto pfistupu jsou tedy dostatecny rozsah a nizka
cena.

Na druhou stranu kvalita, tedy spolehlivost relaci, vysledkt prezentovanych
praci je tak nizka, Ze tyto sémantické zdroje neni mozné v dalsich aplikacich
vyuzit. Zanesou do vypocti vice chyb, nez opravi. Proto jsou tyto programy
vyuzivany spise jako pomoc pii poloautomatickém vytvareni sémantickych
siti.



1.2 Obsah prace

Tato prace prezentuje robustni zptisob plné automatického vytvareni sémantic-
kych siti s vyuzitim strukturovaného, pocitacem citelného sémantického zdroje.
Dosazené vysledky jsou vyhodnocené jak automaticky, tak ru¢né a z porovna-
ni téchto vysledkl jsou vyvozeny zavéry. Kromé automatické extrakce je mozné
postup vyuzit i k poloautomatické konstrukci. Pouzité prostifedi je definovano v
nasledujici kapitole.

Prace sestava ze sady skriptl a nasledujicich programii:

e FeatureRetriever — Nastroj pro ziskavani rysi ze vstupni matice pomoci
vysoce parametrizovanych transformaci.

e EvaluateFeatures — Program, ktery vyhodnoti tispésnost ziskavani relaci
pomoci metody strojového uceni, trénované na vstupnich rysech a vztazich
ze sémantického zdroje.

e WN-Transformer — Program extrahujici relace z WordNetu pro vyuziti
v programu EvaluateFeatures.

Teorii a zpracované Teseni priblizuje text strukturovany do nasledujicich Sesti
kapitol.

Prvni kapitola popisuje existujici metody automatického ziskavani sémantic-
kych relaci a konstrukce sémantickych siti. Dale jsou v této kapitole uvedeny
prace jiz v tomto odvétvi prezentované.

Ve druhé a tteti kapitole je blize popsana metoda, ktera byla v této praci
pouzita. Dale jsou zde analyzovana pouzita data a mezivypocty. Na zavér treti
kapitoly jsou prezentovany dosazené vysledky.

Ctvrta a pata kapitola popisuji softwarové néastroje které jsou soucasti této
prace. Kapitola ¢tyfi popisuje konfiguraci, datové formaty, zptisob uziti a funkcio-
nalitu jednotlivych programi a skript. V této kapitole jsou také popsany pouzité
externi nastroje. Pata kapitola pak popisuje v nich pouzité algoritmy a datové
struktury.



2. Metody konstrukce

sémantickych siti

Tato kapitola uvadi piehled existujicich pristupt k automatické konstrukci séman-
tickych siti. V zasadé je mozné tyto metody rozdélit do dvou skupin - ziskavani
vztahtl ze vzorct vétné stavby a porovnani distribuce kontextu zkoumanych slov.
Oba pristupy jsou rozepsany nize. Nyni definujeme pouzivané terminy a zakladni
filosofii.

2.1 Definice prostredi prace

Definice. Lemma je obecné pouZivany termin pro zakladni tvar slova z hlediska
morfologie. V této prdaci bude tento pojem vyuZivan ve stejném vyznamu, a pokud
nent uvedeno jinak, jednd se o podstatné jméno. PouZité postupy je mozné vyuzit
1 pro ostatni slovni druhy, nicmeéné v zdjmu zjednoduseni a zprehledneni se tato

prdace zabyvad sitemi obsahujicimi pouze podstatnd jmena.

Definice. Koncept, v irsim pojeti lexikdlni vyznam. ProtoZe v jazyce se synony-
ma zaménitelnd ve vsech kontextech vyskytuji jen Tidce, dovolime si zde zjedno-
dusent, a stanovime jako koncepty lemmata. V dalsim textu termin koncept bude
oznacovat lemma vztaZené ke svému vyznamu, zatimco lemma zistane jen slovo

v zdkladnim tvaru.

Definice. Sémanticka relace, tézZ oznacovand jako sémanticky vztah, zkrdcené
vztah, je binarni relace mezi koncepty. V prdci je vyuZivaina zakladni sada relact z

WorNetu [11)] s pridanim synonymie. Ndsleduje seznam relaci s jejich vlastnostmi.

e Hypo/hyperonymie — Hyperonyma konceptu jsou slova jemu vyznamové
nadrazend, hyponyma naopak slova podrazend. Napriklad ovoce je hypero-
nymem slova jablko a hyponymem slova plod. Formalné se v sémanticke siti
jedna o tranzitivni relaci, tvori tedy orientovanou hranu grafu (viz definice

sémantické sité dale).

e Holo/meronymie — Meronyma konceptu jsou slova oznacugict fyzické édsti

konceptem oznacovaného objektu, holonyma naopak zase celek, do kterého
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oznacovany objekt patri. Napriklad strojek je meronymem myj. slova hodinky
a holonymem naptiklad slova pruZina. Opét, stejné jako u hypo/hyperonym

se jednd o tranzitivni relaci, kterd tvori orientovanou hranu grafu.

e Synonymie — Synonyma jsou slova stejneho, nebo velmi blizkého, vyznamu.
Napriklad Salek a hrnek, nebo tvor a Zivocich. Synonymie je tranzitivni a

symetrickad relace, tvori tedy neorientovanou hranu grafu.

o Antonymie — Antonyma jsou slova opacného vyznamu. Napriklad den a
noc, nebo teplo a zima. Opét, stejné jako synonymie, je antonymie symet-

ricka relace a tvori neorientovanou hranu grafu.

Definice. Sémanticka sit, zkrdcené sit, je multigraf (v kombinatorickém smys-
lu), jehoZ mnozinu vrcholi tvori koncepty, tedy lemata, a mnoZinu orientovanych
hran sémantické relace mezi nimi. Obdobnou definici ma i sémanticky slovnik (le-
zikon), muZeme tedy oba terminy v praci zamérnovat. Obrdzek[2.1 ukazuje priklad

sémantické site.

Syn. o
Obledeni <=~ Svrsky

THyp.

Hyp. Kalhoty
Huyp.
T Hop, yp
) Syn.
Kosile Krafasy <> Sortky

Obrézek 2.1: Schéma sémantické sité

Definice. Kontext lemmatu je mnozZina slov, vyskytujici se v jeho blizkosti v
textu. Kontext mizZe byt definovdn primym sousedénim, maximdlni vzddlenosti v
poctu slov, vétou, odstavcem nebo i dokumentem. Na syntaktické rovine muze byt

definovan i vzorem vyskytujicim se ve vétném strome.

Definice. Kontextovy vektor je vektor cetnosti slov, vyskytujicich se ve zdrojo-

vych datech (typicky z korpusu) v kontextu daného lemmatu.



Definice. Incidenc¢ni matice, také nazyvand matice kontextu, je matice jejimiz
radky jsou kontextove vektory zkoumanych lemmat. Popisy Tadki incidencni ma-
tice jsou tedy zkoumand lemmata a popisky sloupci vsSechny slova v jejich kon-

textech.

2.1.1 Funkce sémantickych zdroju

Od sémantického zdroje je pii jeho aplikacich vyzadovan hlavné kol co nejpresné-
ji definovat vyznam jednotlivych koncepti, (viz Piasecki [26]). Tento tikol je FeSen
riznymi zpusoby, vice ¢i méné vhodnymi k uziti v automatickém zpracovani. V
pripadé vykladovych slovnikii je definovani vyznamu dosazeno pomoci popisi a
prikladd uziti kazdého lemmatu. Tato forma je vhodna pro vyuziti ¢lovékem, pro
strojové zpracovani uz méne.

Vyznam konkrétniho konceptu je mozné definovat také pomoci jeho vztahu k
ostatnim koncepttim. Pfipadny slovni vypis této definice je pak nutné vygenerovat
z téchto vztaha.

Vyznam konceptu, urceny relacemi, ve kterych se vyskytuje, lze pak mnohem
snaze zpracovavat strojové. Slovnik takovych definic pak je pouze seznamem relaci
mezi koncepty, tedy sémantickou siti.

2.2 Ziskavani vztaht ze vzorcu vétné stavby

Jak bylo popsano vyse, konstrukce sémantické sité odpovida definovani vyznami
konceptii pomoci relaci mezi nimi. Pokud jiz tyto vyznamy jsou definované v
néjakém jiném zdroji slovni formou, je mozné z jejich stavby veét ziskat definici
vyznamu konceptu sémantickymi relacemi.

Na obrazku 2.2 je vidét typicka stavba véty glosy. Tento postup generuje
kvalitni relace, nicméné elektronické vykladové slovniky jsou dostupné jen pro
malo jazykil a trpi stejnymi nevyhodami, jako ru¢né budované sémantické sité.
Prikladem takto budovaného sémantického zdroje je MindNet [2§].

Podobnym zpiisobem je mozné ziskavat relace i z jinych zdroji, naptiklad z
elektronickych encyklopedii a korpusii. I u nich je mozné hledat urcité vzorce ve
vétné stavbé, jak dokazuje napiiklad Hearst [15].

Obrazek 2.3 ukazuje typ véty, kterou je mozné v téchto zdrojich nalézt. P¥i
pouziti téchto zdroji je ale procento chyb vyssi. Ne vSechny véty odpovidajici
takovému vzorci maji obdobny smysl. Naptiklad metafory nebo jiné basnické
obraty zanaseji do vysledkil sum. K eliminaci téchto chyb by bylo nutné ptidat
jesté analyzu pragmatické roviny [26].



car:
"a vehicle with 3 or usu. 4 wheels and driven
by a motor, esp. one for carrying people"

car

Hyp>—— vehicle
Part>—— wheel
Tobj drive
™~ Means>——— motor
Purp>—— carry
Tobj>———— people

Obrazek 2.2: Sémantické parsovani glosy v MindNetu [2§]

Linguvistika je véda studujici prirozeny jazyk.

= hyp(lingvistika, véda)

Obrazek 2.3: Typickd véta zpracovavana z nestrukturovanych zdroji

2.3 Porovnavani distribuce kontextu

Ptedchozi pristup spoléhal na nalezeni ptimo konkrétnich vyskyti definic ve zdro-
ji dat. Myslenka porovnavani distribuce kontextli je naproti tomu zaloZena na
celkové charakteristice vyskyti koncept v datech.

Manifestem tohoto pristupu je distribu¢ni hypotéza, kterou formuluje Harris
[14]. Distribu¢ni hypotéza tika, Ze existuje pfimy vztah mezi pozorovanymi uziti-
mi jazykové entity a jeho vyznamem. Pokud entitu z této hypotézy specifikujeme
na koncept, v nasem piipadé lemma, odpovidaji jeho pozadovana uziti kontex-
tim, ve kterych se v korpusu vyskytuje. Po nascitani vsech slov ze vsech kontextt
konceptu ziskdme distribuci jeho kontextu. Podle distribu¢ni hypotézy ma v na-
sem specifikovaném pripadé distribuce kontextu konceptu primy vztah k jeho
vyznamu. Porovnanim distribuci kontexti dvou koncepti metrikou podobnosti
ziskame tdaj o blizkosti vyznamt téchto konceptii.

Jak je ze zminovaného prikladu vidét, v praxi se vyuziva matice incidence
ziskand z kontextu, jak to aplikuje napfiklad [29]. Pro ziskédvani kontextu a ope-
race s matici existuje mnoho pristupti, z nichz nékteré vyuziva naptiklad projekt
SuperMatrix [6]. Metody vyuZzité v této praci jsou popsany v nasledujicich kapi-
tolach.

Vyuziti distribu¢ni hypotézy je, na rozdil od postupu popsaného v predchozi
sekci, robustni vii¢i nestandardnimu uziti slov, naptiklad v jiz zminovanych me-
taforach. Nevyhodou je, ze vystupem je pouze vysledek metriky, tedy spise po-

10



dobnost (similarity), nez konkrétni sémanticky vztah. Distribu¢ni pfistup hojné
pouzivaji napfiklad prace zaméfené na urcéeni similarity a relatedness (existence
sémantického vztahu), zminéné v nasledujici sekci.

2.4 Dalsi blizké ukoly pocitacového zpracovani
prirozeného jazyka

Z ostatnich oborii komputacni sémantiky, blizkych problému extrakce sémantic-
kych relaci, je mozné vyuzit ovérené postupy a metriky pii praci s daty.

2.4.1 Rozpoznavani sémantickych kolokaci

Rozpoznavani sémantickych kolokaci je tloha, kdy se pro dvojici slov na zakladé
udajt ziskanych z korpusu rozhodne, zda spolecné maji jiny vyznam, nez pouze
kombinace vyznami obou slov.

U feSeni ulohy kolokaci, jak jej realizuje Pecina [24] je mozné se inspirovat
jak rtznymi vyskytovymi metrikami, tak vyslednym zptisobem rozhodovani. Ve
zminéné praci je vyuzito nékolik desitek metrik, pracujicich kromé jiného s frek-
vencemi slov ve dvojici a frekvenci jejich souvyskytti. Vysledky téchto metrik
jsou pak predavany jakozto rysy linearnimu klasifikatoru, ktery rozhoduje, jestli
se jedna o sémantickou kolokaci, ¢i nikoliv. Vice viz napiiklad citovana Pecinova
prace.

2.4.2 Similarity a relatedness

Urceni similarity a relatedness dvojice slov, jak je definuji Budanitsky a Hirst
[7], je velmi blizce podobnou tlohou, jako extrakce sémantickych relaci. Vysoka
hodnota similarity tika, Ze jsou si porovnavana slova vyznamové velmi podobna
a blizi se synonymim. Vysokd hodnota relatedness zase ukazuje, Ze z hlediska
clovéka patii obé slova do stejného oboru a mtize mezi nimi existovat sémanticky
vztah.

Ve velkém poctu pripadi sice mezi slovy s vysokou relatedness vztah neni,
byvaji vSak v grafu relaci blizko (méfeno poc¢tem hran nejkrat$i neorientované
cesty). Casto napiiklad sourozenci ve stromé hyperonym.

Inspirativni praci v tomto oboru byl napiiklad ¢lanek Agirre et al. [4], ktery
studuje zjisfovani similarity a relatedness za vyuziti distribuce kontextu na velkém
korpusu. Ve zminovaném clanku jsou mimo jiné popisovany postupy ziskavani
distribuci kontextu, které jsou relevantni i pro tuto praci. Uvedené metody jsou
ale ladény pro angli¢tinu.
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3. Konstrukce trénovacich a

testovacich dat

Metoda ziskavani sémantickych rysi, prezentovana v této praci, vyuziva metod
strojového uceni trénovanych na rysech vypocitavanych z matice incidence kon-
textt slov ziskané z rozsahlého korpusu. Metoda je robustni — jeji vysledek neza-
visi na jednotlivych vyskytech slov, ale na celkovych distribucich jejich kontextii.
Trénovaci data jsou sestavena na zakladé relaci, obsazenych v Czech WordNetu
(CWN). Nejprve definujeme pouzivané terminy, a poté v nasledujicich sekcich
rozebereme jednotlivé kroky metody, znazornéné na obrazku [B.11

Extrakce -
kontexta [~ . . Aplikace | — o
Konstrukce —— > a metrik

matic

Obrazek 3.1: Postup ziskavani dat pro metodu strojového uceni

Definice. Rysy nazyvame jednotlivé rozhodovaci hodnoty pro metody strojoveho

uceni. V anglictiné se pro néj pouZiva termin feature.

Definice. Matice rysu je v nasem pripadé matice, ktera md jako popisky radki ¢
sloupci koncepty a v polickach obsahuje hodnotu daného rysu pro dvojici koncepti

v radku a sloupci.

Definice. Datasetem oznacujeme matici, kterd je po radcich tvorena instancemi

dat pro strojové uceni. Tato instance je tvorena vektorem rysi a cilovou tridou.

3.1 Zdroje dat

Metody, jejichz vysledky jsou zalozené na distribuci kontextu, jsou velmi zavislé
na kvalité (ve smyslu rozsahu a pokryti) dat, proto je jednou z priorit této préce
aplikovani zvolené metodiky na co nejvétsi objem dat.

Vstupem mitize byt i prosty text, ze kterého jsou ziskavany pocty slov. Pri

vvvvvv
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s "fedénim” dat, kdy jsou slova zastoupena v textu v mnoha formach, lisicich se
inflexi. Tento problém lze feSit pomoci lemmatizace, kdy jsou slova prevedena na
zékladni tvar. Pro kazdé slovo v kontextu jsou tak nacteny frekvence vsech jeho
tvarti do jednoho ¢isla.

Dalsim zvysSenim kvality dat je jejich syntaktickd anotace do zavislostnich
stromil. Kontext slova ziskany z takto upravenych dat je zarucené s timto slovem
ve vztahu, zatimco u kontextu ziskaného z povrchové struktury véty toto zarucené
neni.

Data byla extrahovéana z Prazského zavislostniho korpusu (PDT), ktery je
tvofen texty z Ceskych novin z 90. let a z Ceského narodniho korpusu (PDT).

1. Korpus PDT je rozdéleny na soubory dat podle trovné anotace [13]. Sady
jsou ru¢né anotované na morfologickou, syntaktickou (zvanou analytickou)
a hloubkovou (tektogramatickou) troven. Kazda trovenl anotace zaroven
obsahuje i anotace nizsich Grovni. Proto pro zisk kontextu ze syntaktickych
stromil miizeme pouzit posledni dvé zminované sady a pro ostatni metody
extrakce kontextu sady vSechny.

2. Cesky narodni korpus (CNK) je tvofen texty z eskych novin, publicis-
tickych textt a beletrie, strojové anotovanymi na morfologickou troven [25].
K ziskavani kontextu z morfologické roviny byla vyuzita tii referencni vy-
dani — syn2000 [1] je stejné jako syn2005 [2] zZanrové vyvazené vydani, lisici
se hlavné 1éty vydani zdrojovych textd. Verze syn2000 obsahuje prevazné
texty z let 1990 — 1999, verze syn2005 obsahuje texty pokryvajici obdobi
2000 — 2004. Vydani syn2006pub [3] je souborem publicistickych texti z let
1989 — 2004.

Objem dat ziskany z jednotlivych zdroju piehledné znézornuje tabulka [3.1]

3.2 Ziskavani kontextu

V této fazi jsou zpracovavana textova data do formy &tvetic (proni lemma; vztah;
druhé lemma; hodnota kontextu), ze kterych je v dalsi fazi sestavend incidencni
matice. Sloupce této matice jsou oznacené spojenim vztahu a druhého lemmatu,
coz je vyuzivano u syntakticky oznackovanych dat. Radky jsou oznacené prvnim
lemmatem. Do matice se zapisuje soucet vSech hodnot kontextu (nejcastéji pocet
vyskytu) dvojice lemmat a vztahu.

Nésledujici sekce popisuji ¢tyti pouzité metody ziskavani kontextu. Z kazdého
ze vzniklych seznami ¢tveric byla zkonstruovana samostatna matice kontextu.
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Zdroj Celkovy pocet slov
CNK syn2000 100 mil.
CNK syn2005 100 mil.
CNK syn2006pub 300 mil
PDT 2.0 m 450 tis.
PDT 2.0 a * 670 tis.
PDT 2.0t * 830 tis.
Celkem * 1,5 mil.
Celkem 502 mil.

Tabulka 3.1: Velikosti jednotlivych zdroja dat.

Zdroje oznacené hvézdickou obsahuji véty anotované az na syntaktickou uroven.

3.2.1 Ziskavani kontextu ze syntakticky anotovanych dat

Vyuziti zavislostnich vztahti ze syntaktickych stromt dava dattim lepsi vypovédni
hodnotu. Zatimco nactenim kontextu povrchového ziskdme mnozinu typickych
sousedil konceptu, nac¢tenim syntaktického kontextu ziskdme mnozinu slov, ktera
typicky s konceptem opravdu maji né€jaky vztah. Tato konfigurace se priblizuje
definici vyznamu konceptu, jak je to popsano v sekci 2.1.1], mtizeme tedy ocekavat
lepsi vysledky metrik méticich podobnost.

Pro kazdé slovo je do kontextu zahrnut jeho efektivni rodi¢ a efektivni po-
tomci, pokud existuji, spolecné s typem jejich vztahu a smérem zavislosti. Pojmy
efektivni rodic a efektivni potomek, které jsme si vypujcili z lingvistiky, zde mame
na mysli nejblizsi uzly zavislostniho stromu (co do po¢tu hran vzhtiru, respektive
dolit) na kazdé orientované cesté vedouci do (resp. z) probiraného uzlu, které maji
jinou nez pomocnou, nebo koordinujici funkci. Blizsi vhled to této definice nam
nabidne obrazek 3.2l Matice ziskané touto metodou budeme oznacovat "syntaz”.

Oblékl __ Rodi¢

Pred. ey

tricko " Lalhoty
Oby. Obj.

Obrazek 3.2: Efektivni rodi¢, efektivni potomek.
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3.2.2 Ziskavani kontextu z morfologicky anotovanych dat

Vétsina dat z nestrukturovanych zdroji neni na syntaktickou droven anotova-
na, proto je nutné implementovat i techniky ziskavani kontextu z nizsich vrstev
anotace. Zdroje nemusi byt anotované ani na morfologickou troven, to vSak lze s
velmi vysokou tspésnosti (na rozdil od strojového syntaktického znackovéni) pro-
vést automaticky a v relativné (vzhledem k velikosti dat) kratké dobé. Neni tedy
tfeba ziskavat kontext primo z neanotovanych dat, bez moznosti vyuziti lemat
a filtri podle slovnich druht, nicméné ze ziskavani kontextu z dat morfologicky
oznackovanych nutné je.

Pro zisk kontextu slova z véty se nejcastéji pouzivaji tfi postupy, rozebrané v
nasledujicich podsekcich.

Cela véta jako kontext

Jako kontext slova je zde zvolena cela véta. To znamend, Ze kazdé slovo je s
kazdym slovem v ramci véty vzajemné v kontextu.

Pti aplikovani této metody jsou ziskdvany nasobné vyssi incidencni pocty,
nez u predchozich zpisobi. Postihem za extrakci vsech slov, ktera s konceptem
opravdu souvisi, je vice Sumu (vysSich po¢tl u nesouvisejicich slov) v incidenéni
matici. Cim vétsi je ale rozsah dat, tim je pomér hodnot kontextu spravnjch a
nesouvisejicich slov lepsi, coz je od urcité trovné mozné filtrovat. Toto vytribent
pomoci naséitani dat je zptsobeno tim, ze velikost kontextu, definujici vyznam
konceptu (tedy pocet souvisejicich slov), je v poméru k celkovému poctu slov
ve zdroji dat velmi nizka, na druhou stranu jeho vyskyt v blizkosti konceptu je
Castéjsi. Matice ziskané touto metodou budeme oznacovat “sentence”.

Okénko urdité velikosti

Kontext slova je zde ziskavan z jeho bezprostiedniho okoli. Do kontextu jsou
zahrnuta slova, jejichz vzdalenost od konceptu je v ramci véty je shora limitovana
urcitym c¢islem. V nasem pripadé byla pridavana slova se vzdalenosti od konceptu
mensi nez ¢tyfi. Toto ¢islo bylo zvoleno po prozkouméni distribuce vzdalenosti
dvojic slov, ziskanych ze syntakticky oznackovanych dat s tim, ze vzdalen€jsi slova
maji s konceptem vztah v prili§ nizkém procentu piipadi.

Tuto metodu ziskavani kontextu zkoumé i prace Agirre et al. v [4], pod ndzvem
bag of words. Dalsi metodou zkoumanou v citované praci je context window, tedy
extrakce kontextu do urcité vzdalenosti na obé€ strany a zapisu takto ziskanych
sekvenci slov v kuse do sloupcti matice kontextu. Tato metoda nebyla v nasi praci
implementovana z dtivodi jeji nevhodnosti pro jazyk s volnym slovosledem, tedy
i pro cCestinu. Matice ziskané touto metodou budeme oznacovat "window”.
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Funkce RMSD
Sigmoida 0.04174
Distribu¢ni funkce normal- | 0.04246
niho rozdéleni
Distribu¢ni funkce Poisso- | 0.04152

nova rozdéleni

Tabulka 3.2: Odchylky aprox. od distribuce vzdalenosti dvojic v synt. kontextu.

Cela véta jako kontext s hodnotou kontextu zavislou na vzdalenosti

O aproximaci distribuce vzdalenosti se snazi i tato metoda. Jako kontext kon-
ceptu je zde brana celad véta, ale jakozto hodnota kontextu je brana hodnota
funkce vzdalenosti slova od konceptu. Pouzita funkce transformujici vzdalenost
je volena tak, aby co nejvice korelovala s distribuci vzdalenosti dvojic koncepti v
syntakticky oznackovanych datech. Jako kandidati byly zkouSeny rtizné paramet-
rizované funkce sigmoidni, distribu¢ni funkce normdlniho rozdéleni a distribucni
funkce Poissonova rozdéleni. Tabulka [3.2] uvadi odmocnénou stiedni kvadratic-
kou chybu (RMSD) testovanych funkci. Matice ziskané touto metodou budeme
oznacovat ”function”.

Odmocnéna stiedni kvadraticka chyba, hojné vyuzivana k ukazani rozdilti me-
zi dvéma vektory hodnot, se poc¢ita nasledovneé:

n

RMSD(Z,§) = |3 (e = i)

- n
=1

3.3 Metody filtrovani a vyhlazovani

Jak jiz bylo zminéno, hromadné ziskand data obsahuji urcité procento sumu,
ktery zhorsuje vysledky. Pro jeho odstranéni, nebo alespon zmirnéni, existuje
opét mnoho metod, z nichz ty vyuzité zminime v nésledujicich podsekcich. Jedna
se nejcastéji o rtuzné druhy filtrd, které c¢ast sSumu odstraniuji.

3.3.1 Lokalni filtrovani

Na zacatku, jesté pred konstrukci matice kontextu, je mozné odfiltrovat slova,
kterd nenesou zadny vyznam (spojky, predlozky, ¢éastice, zdjmena apod.) a ne-
specifickd slova, tedy slova ktera se vyskytuji ve vétsiné kontextd a proto maji
minimdlni rozliSovaci silu (sloveso byt, mit apod.). K rozpoznéni téchto slov neni
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potfeba znat globalni pocty kontexti, proto tento druh filtru nazyvame lokalnim.
Odstranénim dvojic slov, z nichz alespon jedno vyhovuje seznamu s nezadouci-
mi slovnimi druhy nebo seznamu s nespecifickymi slovy, ziskdme zakladni matici
kontextu.

Seznam zakazanych slov také nepropousti lemmata zac¢inajici velkym pisme-
nem. Tato lemata pojmenovavaji konkrétni entity a pro rozsifovani obecné sé-
mantické sité se nehodi. Pti budovani sité pro konkrétni obor by tento filtrac¢ni
vzor ale byt zahrnut nemél. Seznamy slov a slovnich druht k tomuto filtru se
nachazeji na prilozeném CD v adresari

/software/lists

3.3.2 Globalni filtrovani

Nové zkonstruované matice vzdy obsahuji stale jest€é mnoho Sumu, jako ndhodné
vyskyty ve vzajemném kontextu nebo dalsi nespecificka slova, nezachycena pti
lokalnim filtrovani. V téchto pripadech lze aplikovat globalni filtry, které omezi
minimalni a maximalni frekvence slova, minimalni pocet nenulovych hodnot ve
sloupci nebo fadku matice kontextu nebo jeho minimélni entropii.

Odstranéni fadki matice je provazano se zménou filtrovanych hodnot sloupct
a naopak, proto je nutné proces filtrovani opakovat v nékolika iteracich, dokud
nebudou vSem podminkam globalnich filtri vyhovovat jak tfadky, tak sloupce
matice.

Jednotlivé filtry byly nastaveny tak, aby pfi filtrovani miniméalni frekvenci
nebo minimalni entropii odstranily okolo 4% celkového souctu hodnot kontextu
v prvni iteraci. Hodnota 4% je zvolena s ohledem na dobu trvéani dal$ich trans-
formaci vysledné matice, tedy na jeji velikost, tak aby bylo mozné tuto praci
prezentovat ve zvoleném terminu.

Filtrovani maximalnim po¢tem (aplikované pouze na sloupce, v fadcich ndm
Casta slova nevadi) bylo nastaveno tak, aby bylo odstranéno pfiblizné 40% cel-
kového souctu hodnot kontextu, coz je priblizné objem, ktery byva odstranén
zavedenymi seznamy nezadoucich slov pro Angli¢tinu [§].

Hodnota minimalniho po¢tu nenulovych prvkt vektord byla nastavena na po-
lovinu miniméalni frekvence slova vektoru prislusného. Konkrétni pouzité hodnoty
filtrt 1ze nalézt v konfigura¢nich souborech v adresaii /software/cfg/ na CD.

3.3.3 Booleanizace

Booleanizace je druh filtru, ktery hodnoty v matici nizsi nez urcity prah nahradi
nulou a ostatni zméni na jedna. Tento postup provadi opét urcité vyhlazovani,
nicméné spise dava metodam strojového uceni jiny pohled na data.
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Matice | Pocet fadki | Pocet sloupci
syntax 7 563 46 776
window 11 216 30 609
sentence 12 232 31 769
function 11 454 30 821

Tabulka 3.3: Rozméry zdrojovych matic.

3.3.4 Vysledné zdrojové matice

Po aplikaci metod extrakce kontextu a filtrovani matic na vstupni data z korpust
bylo vytvoreno celkem osm matic. Prvni ¢tyfi vznikly ze vstupnich dat aplikaci
popsanych metod ziskavani kontextu a lokalnim a globalnim filtrovanim. Dalsi
¢ty matice vznikly jejich Booleanizaci. Tabulka [3.3] uvadi rozméry prvnich ¢ty
matic.

3.3.5 Scaling

Neboli skalovani je transformace jiz vypoctenych matic rysu tak, aby se vSechny
hodnoty nachazely v ur¢eném rozmezi. Tento postup nemeéni informac¢ni hodnotu
rysl, pouziva se pro zjednoduseni prace metody strojového uceni, ktera rozpo-
znava relace.

V této praci je na vSechny vypoctené rysy pred jejich kompilaci do datasetu
pouzity scaling linearni, ktery pouze transformuje hodnoty odec¢tenim miniméalni
hodnoty a podélenim rozdilu minimalni a maximéalni hodnoty.

3.4 Ziskavani rysu

V této sekci jsou popsany metody ziskavani informaci z kontextu, v podobé metrik
na néj aplikovanych. Zamérem této prace je prozkoumat jejich schopnost popsat
sémantické vztahy kontextem vyjadiené a pomoci hodnot metrikami vypoctenych
rozpoznat typ relace. K abstrakci kombinace rtiznych charakteristik kontextu je
v dalsi kapitole pouzito strojového uceni, trénovanych na jiz existujici sadé sé-
mantickych relaci. Tento postup je pak mozny pouzit pii rozsifovani zdrojové
mnoziny sémantickych relaci na obory slov, které jesté nejsou siti pokryté.

3.4.1 Miry hodnotici vyskyty a souvyskyty slov

Vv

statistiky, pouzivané v pracich s podobnou tématikou, jako je tato jsou néasledujici.
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Préce, které je popisuji, jsou naptiklad [7] [§].

1. Cosine — Nejznaméjsi mira podobnosti vektori pocita cosinus thlu, ktery
sviraji. Na vektory kontextu Z a i je aplikovan tento vzorec:

Cos(Z,§) = i1 Tk Y

\/ZZ=1 z? - ZZ:I Yi?

2. Dice — Mira, ktera, obdobné jako F-measure [20], kombinuje oba vektory.
Parametr o urcuje, ktery z obou vektori ma mit vétsi vahu. V nasem pii-
padé byl parametr o ponechan na vychozi hodnoté 0,5 a oba vektory tak
mély stejnou vahu.

n
Zk:l Tk - Yk
n 2 n 2
a- gtk (L—a) - 2 v
3. Jaccard — Jaccardova mira pocita pomeér velikosti priniku mnozin kontex-

tu ku velikosti jeho sjednoceni. Pro vektory kontextu & a  vypada vysledek
takto:

Dice(%,y) =

Jaccard(Z,y) = =5 " m
) = S S - S o

4. Lin — Metrika, kterou publikoval Dekang Lin v [19] je zaloZena na zpra-
covani pravdépodobnosti vyskytu dvojice slov v urc¢ité zavilsostni relace.
To l1ze za cenu mensi informac¢ni hodnoty zobecnit na libovolnou relaci, na-
priklad na tu, kterou dostavame pti tvorbé seznamt kontextovych ctveric.
Popis vypoctu hodnoty této miry je dale rozepsan v citované praci.

5. Distance — Jednoducha mira, kterd vraci vzdalenost vektori dvou kon-
cepti. V praci je pouzita Euklidovska vzdalenost, ktera se pro vektory &
a ¢ poCita zpisobem, popsanym vzorcem nize. Tuto miru zavadi napriklad
projekt SuperMatrix [6].

FEuclidDist(Z,y) =

6. Coverage — Pokryti je jedind pouzitad nesymetrickd mira. Je zalozena na
hypotéze, ktera tvrdi, ze ¢im vétsi je mnozina kontextu daného konceptu,
tim vétsi jsou moznosti jeho pouziti. Déle pocita s tim, ze ¢im vétsi jsou
moznosti pouziti konceptu, tim je koncept obecné€jsi. Pokud je hypotéza
platna v dostatecném poctu ptipadi (nad 50 procent), pfinasi do findlniho
rozhodovani ildaj o hloubce umisténi konceptu ve stromu hyperonym.
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Hypotéza byla letmo ovérena na CWN a nepotvrdil se jeji vysoky pfinos
pro rozpoznani sméru relaci, nicméné o dilezitém informac¢nim pfinosu této
miry vypovida jeji vybér pti hodnoceni rysti v nasledujici kapitole. Vypocet
pokryti pro vektory ¥ a i ukazuje nasledujici vzorec:

Z@_ Li Y
Coverage(Z,7) = &&= 2
( Zi:]_ Yi

7. Spearman — Spearmantiv korelac¢ni koeficient porovnava podobnost dvou
poradi. Zdrojové vektory je tak nutné nejprve konvertovat do vektorti, kde je
kazdy zdrojovy prvek nahrazen poradim své hodnoty vzhledem k hodnotam
ostatnich prvki. Diky tomuto postupu tak nejsou dilezité samotné hodnoty
jednotlivych prvki, ale poradi jejich hodnot. Jedné se tedy o dalsi zptisob
vyhlazovani. Spearmaniiv koeficient p pro vektory poradi Z,gur & Yrank S€
pocita podle vzorce nize [32].

Z?Zl (mranki - 'rrank) * (yranki - yrank)

\/('rranki — xrank)2 * (yrcmki — yrank)2

p('rr;nk ) yr;nk) =

3.4.2 Pouzité miry

Z ptedchozich postupii jsme ziskali osm rtznych zékladnich matic. Na kazdou z
nich bylo aplikovano nékolik transformaci, véetné koncového scalingu. Vinou dlou-
hé doby pocitani nékterych transformaci a neo¢ekavanych padi transformacniho
nastroje (ne jeho vinou) nebyly nékteré zamyslené matice rysu dopocitany. I pres-
to je ale sada 57 matic ryst (viz obréazek B.3]) dostacujici k tomu, aby bylo mozné
prozkoumat piinos rtiznych technik jejich zisku.

7 odkazovaného seznamu je vidét, ze na nékteré rysy byla znovu aplikovana
mira cosinus. Uelem tohoto postupu bylo piinést daldi informaci o podobnosti
distribuce podobnosti kontextt, tedy o abstrakci na jesté vyssi uroven. V dalsi
kapitole uvidime, jestli to mélo vyznam.

3.5 Dalsi mozné neimplementované postupy

Z postupi, které se dale vyuzivaji pii vyhlazovani nebo filtrovani je potreba
zminit nasledujici:

1. Latentni sémanticka analyza (LSA) — Metoda zalozend na Singular
Value Decomposition (SVD), jejiz pouziti na kontextové vektory provadi
napiiklad [17], je vyhlazovani na jesté vyssi trovni, nez globélni (viz pred-
chozi citace), proto by bylo dobré ji také implementovat. Nicméné pouziti
LSA neni trividlni a pfesahuje jiz ramec této prace.
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a_ffa_bool_cos_cos_scal.xsymm
a_ffa bool_cos_scal.xsymm
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a_ffa_cos_cos_scal.xsymm
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a_ffa_ dice_cos_scal.xsymm
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msO_ffmsO_bool_dice_scal.xsymm
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Obrazek 3.3: Ziskané matice se zdznamem jejich postupného vzniku.
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2. tf-idf — Mira Term Frequency by Inversed Document Frequency je indi-
katorem specifinosti slova vzhledem k “dokumentu”, v nasem ptipadé k
prvku mnoziny kontextu. Konkrétné se hodnota pocita jako néasobek tf,
tedy term frequency, coz je soucet hodnot kontextu pres cely jeho radek v
matici kontextu, prislusici poc¢itanému policku, a idf, ktery se pocita podle
nasledujicitho vzorce, ve kterém number of documents reprezentuje pocet
ruznych slov z kontextu, se kterymi se slovo vyskytuje (vlastné pocet nenu-
lovych hodnot) a document frequency reprezentuje soucet hodnot pfes cely
sloupec v matici kontextu, prislusici danému policku.

idf = log Numberof Documents

Document F'requency

Tento postup je pouzivan napiiklad v praci Patwardhana a Pedersena [23].
Vyuzitim tohoto postupu by byla ziskana stejné velkd sada matic, jako
Booleanizaci, ktera by opét pfinesla mezi ostatni miry novou perspektivu,
nicméné takové navyseni by zpiisobilo celkové zpozdéni dokonceni této prace
az po terminu odevzdani, proto byla tato technika vynechéana.

Dale existuje jesté rfada kontextovych metrik, kterda zde nebyla vyzkousena.
Je to z toho duvodu, Ze tato prace se snazi pokryt uceleny postup konstrukce
sémantické sité od nestrukturovaného korpusu az po extrakci relaci, a béhem
toho naznacit moznosti dalsiho vylepseni a rozsireni.

Zde je jesté nutné poznamenat, ze nové aplikovany postup — pocitani po-
dobnosti distribuci vypocitanych hodnot metrik — je mozné aplikovat znovu na
jiz takto transformovanou matici opakované. Tento postup bude také ovéren v
nasledujici kapitole béhem vybéru rysi. Zajimavé by bylo pocitani podobnos-
ti Tadki, obsahujici hodnoty Pointwise mutual information, miry hodnotné pro
rozpoznavani sémantickych kolokaci, viz [24].
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4. Pouzity postup extrakce

sémantickych relaci

Definice. Doména rysu je termin, kterym oznacujeme mmnozZinu vsech slov, pro
jejiz kartézsky soucin (vsechny dvojice) je hodnota rysu vypocitand. V praxi se
tato mnozZina rovnd mnozin€ popisek radki matice rysu. Oznacujme domeénu rysu

r jako Dom(r)

Definice. Doména sémantického zdroje je termin, kterym oznacujeme mnoZinu
vsech slov, kterd se v sémantickém zdroji vyskytuji. V pripadé WordNetu se tak

jednd o véechna slova ve vsech synsetech. Oznacujme doménu sémantickeého zdroje
S jako Domyg(S).

V predchozi kapitole je popsan postup konstrukce datasetu. V této kapitole je
tento dataset pouzit, spolecné se sémantickymi relacemi extrahovanymi z CWN,
ke trénovani a testovani modelu strojového uceni. Tento natrénovany model je
pozdéji vyuzit i k ziskdvani novych relaci, které CWN neobsahuje. Uspésnost
tohoto procesu je pak hodnocena rucné.

4.1 Vyuziti Czech WordNetu

Czech WordNet je jediny dostupny strojové citelny strukturovany sémanticky
zdroj pro cesky jazyk. Je soucasti sité WordNeti evropskych jazyki Euro Word-
Net (EWN) [31].

4.1.1 Struktura WordNetu

Stejné jako anglicky WordNet, i ¢lenské projekty EWN, tedy i CWN, maji lemma-
ta strukturovana do synsetu, které jsou propojeny relacemi, jako jsou HAS_ HYPONYM,
HAS MERONYM atd. Vsechna lemmata v jednom synsetu oznacuji jednu entitu
nebo objekt, jsou to v tom smyslu tedy synonyma.

Na rozdil od nasi prace jsou tak jakozto koncepty ve WN brany synsety.
Stuktura EWN je blize rozebrana v [31].

4.1.2 Ziskavani relaci

Pro pottebu strojového uceni potiebujeme z CWN ziskat dvojice slov, spolecné
s relaci, kterou mezi nimi CWN uklada. To délame rizné v pifipadu synonym a
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ostatnich relaci.

e Synonyma — Synonyma jsou ziskavana primo ze synseti. Kazda dvojice
slov, kde jsou obé slova ¢leny stejného synsetu je do vystupniho seznamu
ulozena jako dvojice synonym.

e Ostatni relace — Ostatni relace jsou ziskavany z CWN z jeho relaci mezi
synsety. Kazda dvojice, kde je jedno slovo v prvnim synsetu a druhé slo-
vo ve druhém synsetu, propojeném s prvnim urcitou relaci, je ulozena do
vystupniho seznamu, jako dvojice propojena touto relaci.

Kromé relaci v CWN, zavedenych jako INTERNAL_LINKS, jsou jako relace
pridany i jejich tranzitivni uzavéry (v algebraickém smyslu). Formalné vyjadre-
no je to v nasledujicim vzorci, kde mnozina Relations obsahuje vSechny druhy
tranzitivnich relaci a mnozina Synsets obsahuje vSechny synsety v CWN.

Vr € Relations;z,y, z € Synsets : (z,y) € r A (y,2) €r = r:=rU{(z,2)}

al==ad3 al—01
al==a2 al—102
a2=<-a3 a2—=01
bl==02 a2—=02
cl==c2 a3—0bl
a3 — b2
al —cl
al —c2
a2—cl
a2 —c2
a3 —cl
a3 — c2

Obrézek 4.1: Extrakce relaci z Czech WordNetu

Prehlednéji viz obrazek 4.1l Z CWN byly timto zptusobem ziskdny relace po-
psané v tabulce .11

4.1.3 NOT relace

Pro trénovani metody strojového uceni jsou ale potfeba také negativni prikla-
dy instanci, tedy dvojice slov, ktera spolu v relaci nejsou. Pro zkratku budeme

oznacCovat dvojici, ve které nejsou slova nijak sémanticky propojena, zkratkou
NOT.
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Relace Pocet
Synonyma (SY'N) 37 196
Hypo/hyperonyma (HY P)* 41 715
Mero/holonyma (M ERO)** 222
Antonyma (ANT) 230
Celkem 79 363

Tabulka 4.1: Relace ziskané z Czech WordNetu.
Relaci oznacenych hvézdickou je v souctu dvojnasobek - pro kaZdy smer jedna.
TV CWN se vyskytuji relace jak MERO_PART, tak MERO_MEMBER

(viz [27]). Cislo v tabulce je souctem jejich cetnosti.

K tomuto tucelu byla pouzita aproximace, ktera fika, Ze pro kazdou dvojici
slov pfitomnych v CWN obsahuje tento zdroj i jejich relace, pokud existuji. NOT
relace jsou tedy vybirany z dvojic, kde obé slova jsou obsazena v néjakych syn-
setech CWN, ale nebyl extrahovan zadny vztah mezi nimi. Pfesnéji, obé slova
patii do domény WordNetu, ale neexistuje zadna relace z tranzitivniho uzavéru
mnoziny relaci ve WN zapsanych, ktera by byla pro tuto mnozinu definovana.

Nakolik je tato aproximace presnéd jsme zjistovali ruéni anotaci NOT relaci,
viz sekce L3.] a sekce s vysledky 4.4

4.1.4 Diskuse kvality

V této praci jiz byly zminény nedostatky tykajici se pokryti CWN bézného ja-
zyka. Kromé toho registrujeme, Ze i presnost mtze byt pro jeho vyuziti jakozto
sémantické znalostni baze nedostatecna.

Vzhledem k tomu, Ze GspéSnost nami navrhované metody nemutze byt lepsi,
nez zdroj, na kterém byla trénovana, rozhodli jsme se tuto presnost vycislit.
podrobny postup experimentu je popsan v sekci [£.3.1], jeho vysledky pak v 4.4l

4.2 Automatické testovani uspésnosti na CWN

Definice. Cilovou tiidou rozumime cilovou hodnotu, kterou se uci a ndasledné
predikuje metoda strojového uceni. V nasem pripadé se jednd o kategorii séman-
ticke relace. Cilovd trida tedy bude nabyvat naptiklad hodnot NOT, HYP nebo
SYN.

Definice. Confusion matrix je matice, kterd vysledky predikce metody strojového
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Obrazek 4.2: Rozlozeni relaci vzhledem ke dvéma nejlepsim metrikdm pro SYN.
Sedd kolecka oznacugi rozlozeni synonym vzhledem k danym rysim. Cerné

diamantiky oznacuji rozloZeni NOT relact, vzhledem ke stejnym rysim.

uceni ve vztahu k cilove tridé z testovaci sady. Jeji vadky i sloupce jsou pojme-
novany jednotlivymi hodnotami, které mize cilovd trida nabyvat. Obsah bunky
odpovidagict relaci HYP v fadku a SYN wve sloupci (takovou buriku budeme ozna-
covat (HYP, SYN)) je tak roven poctu instanci které maji v testovacich datech
cilovou tridu SYN, ale model je predikoval jako HYP. Na diagonadle Confusion ma-
trix tedy jsou pocty spravné predikovanych instanci. Soucty jednotlivych sloupci
odpovidaji poctu vyskytu ndzvu sloupce jako hodnoty cilove tridy v testovacich
datech. Soucty jednotlivych rddki zase poctu vyskyti sveho jména v predikované
cilové tride.

Pro trénovani a testovani modelu a pro vybér ryst byl pouzit diive popsany
dataset, ziskany z CWM. K jiz existujicim relacim byl pfidan stejny pocet nega-

tivnich instanci, tedy NOT relaci a vysledek byl postoupen metodé strojového
ucenti.
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4.2.1 Pouzita metoda stojového uceni

Na obrazku [4.2] je vidét distribuce synonym a NOT relaci vzhledem ke dvéma
nejhodnotnéjsim rystim pro synonyma. Jak je vidét, shluky se prekryvaji a prav-
dépodobné by bylo mozné nalézt konfiguraci nelinearni metody strojového uceni,
ktera by davala mirné lepsi vysledky, za cenu delsi doby trénovani. V ramci této
prace, zabyvajici se celym procesem ziskavani sémantickych relaci, ale vénujeme
pozornost spiSe obecnéjsim tendencim. Proto byla nakonec aplikovana linearni
metoda.

Konkrétné byla pouzita metoda Support Vector Machines (SVM) s linedrnim
jadrem[20)], implementované ve specializované linedrni verzi knihovny libsvm [9],
liblinear [10].

Metodou uceni linedrntho SVM byla zvolena linedrni regrese [20] z divodu
potfeby pfedpovidani pravdépodobnosti spravnosti vystupt. Tuto vlastnost vy-
uzijeme pfi ziskavani novych relaci v dalsi sekci.

4.2.2 Metodika vyhodnocovani

Vzhledem k tomu, ze provadime klasifikaci do vice tfid, musime aplikovat také
miry hodnotici vysledky takové klasifikace. Prvni se nabizi Siroce vyuzivana mira
accuracy, tedy soucet vSech prvki na diagonale confusion matriz (spravné urcené
tfidy), podéleny souc¢tem vsech hodnot.

Pokud tuto miru pouzijeme jako optimalizaci pro vybér ryst, maximalizuje-
me vykon klasifikace vSech t¥id. Pro nasi tlohu to ale neni nutné. Pfi extrakci
novych relaci nepotfebujeme rozpoznavat NOT relace. Zde se nabizi prostor pro
vylepseni.

Pouzité miry

Zavedme nyni miru accuracy without NOT. Ta bude pocitand obdobné jako accu-
racy, jen do souctid nebude zapocten prvek matice odpovidajici fadku a sloupci
relace NOT. Jeji hodnota tedy bude soucet vSech prvkt na diagonale confusion
matriz, kromé prvku (NOT,NOT'), podéleny sou¢tem vSech hodnot. Obdobnym
zptsobem je mozné zavést i tradicni miry precision a recall a tedy i F-measure
[20]. Tyto miry hodnoti Gspésnost komplexnéji, nez accuracy.

NOT SYN HYP
NOT FNgsyy
SYN FPgyyn | TPsyn | FPsyn
HYP FNgsyn

Tabulka 4.2: TP, FP a FN pro relaci SYN
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K zavedeni precision a recall timto zptisobem musime urcit hodnoty confusion
matriz, které reprezentuji true positives (TP), false positives (FP), true negati-
ves (TN) a false negatives (FN). TP budou logicky hodnoty prvkt na diagonale,
kromé prvku (NOT,NOT) a TN bude reprezentovat pravé prvek (NOT,NOT).
FP zase odpovidaji sou¢tu hodnot fadku ne-NOT relaci, kromé prvku na diago-
nale a F'N obdobné souctu hodnot sloupce ne-NOT relaci, opét kromé prvku na
diagonale. Pro jeden prvek to ukazuje tabulka [4.2l Vysledna hodnota precision
confusion matriz M pro relace NOT, SYN a HYP tak bude pocitana zptsobem,
ktery ukazuji nasledujici vzorce.

Msyn,syn) + Muypuyp)
ZréRelations M(TstN) + E?‘GRelations M(r,HYP)
Dalsi vzorce pak ukazuje pocitani recall.

Precision(M) =

Msyn,syn) + Muypuyp)
ZT’ERelations M(SYNJ") + ZreRelations M(HYPJ’)

Hodnota F-measure se pak bude pocitat stejné, jak je obvyklé. Pro g € [0,1)
ma vétsi vahu precision. Pro § = 1 maji precision a recall stejnou vahu. Jedna
se o jejich harmonicky pramér [20]. Pro § > 1 méa ve vysledku miry vétsi vahu
recall. Vzorec pocitani F-measure se pouziva nasledujici vzorec.

Recall(M) =

Fy=(1+0%)- precision - recall

B2 - precision + recall

vvvvvv

se jako nejvhodnéjsi mira hodnoceni automatického ziskévani relaci jevi mira
Fy5 — measure, tedy mira Fj, kde je za parametr 3 dosazend hodnota 0,5. Tim
dostane vétsi vahu precision, tedy presnost ziskanych relaci. Pouze precision neni
mozné pouzit, protoze takto hodnocena metoda extrahuje jen minimalni mnozstvi
relaci. Tomuto problému zabranuje praveé pridani vlivu miry recall.

Testovani

Uspésnost predikce linedrniho SVM na relacich extrahovanych z CWN byla urco-
vana pomoci techniky kiizové validace (cross validation [20]) s deseti rozdélenimi
dat.

Technika kiizové validace spociva v opakovaném rozdéleni datasetu na dveé
casti tak, zZe testovaci ¢ast ma pfi n rozdélenich velikost M a trénovaci ¢ast
zbytek. Dataset je takto postupné rozdélen n—krat tak, ze vSechny vzniklé tes-
tovaci sady jsou vzadjemné disjunktni. Timto zptisobem ziskdme presnéjsi odhad
uspésnosti modelu, nez pii pouziti pevné trénovaci a testovaci sady.

Rozdéleni datasetu na deset part trénovacich a vzajemné disjunktnich testo-
vacich sad probihd pseudondhodnym zptisobem. Jsou pfipraveny seznamy relaci
z CWN a NOT relaci, oba stejné velikosti, viz sekce L.1.3] Prvni je promichan
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opakovanou vymeénou jeho dvou ndhodné vybranych prvkd mezi sebou. Opakova-
ni takové vymeény je proveden dvojnasobny pocet, nez je pocet relaci v seznamu.
Seznam NOT relaci je z mnoha dostupnych NOT relaci vybrany nahodné na-
sledujicim zptsobem. Opakované jsou vybirany nahodné dvojice slov z domény
CWN a provadi se testovani, jestli neni obsazena v seznamu relaci CVN, nebo jiz
vybranych NOT relacich. Pokud této podmince par slov vyhovuje, je do seznamu
NOT relaci pridan. Vybér kon¢i dosazenim pozadované velikosti seznamu.

Kazdy z téchto seznamil je pak rozdélen na deset stejnych dili, ze kterych
jsou skladany trénovaci a testovaci data pro kifizovou validaci. Seznam pro prvni
sadu testovacich dat tak vznikne vybérem dvojic od prvni az po jednu desetinu
datasetu CWN relaci a stejné ¢asti NOT relaci a prvni sada trénovacich dat
kiizové validace budou zbylé dvojice v obou seznamech.

4.2.3 Vybér kvalitnich rysu

Postupem popsanym v predchozich c¢astech textu jsme ziskali celkem 57 rysi.
Nékteré z nich byly ziskané z podobnych matic stejnym zptisobem, proto je prav-
dépodobné, Ze nékteré dvojice ryst nebudou nezavislé. Z mnoziny ziskanych ryst
je tak potieba vybrat ty, se kterymi méa extrakce relaci nejlepsi vysledky. Mi-
ry hodnotici tispésnost ziskanych relaci a jejich atributy byly popsany vyse. K
hodnoceni kvality ryst byla na zakladé predchoziho rozboru pouzita mira Fj 5.

Idealni metoda vybéru rysi by zahrnovala postupné hodnoceni vSech pod-
mnozin mnoziny rysi, to je ale vypocetné, tedy i casové prili§ narocné, proto
byla pouzita hladova heuristika. Hladova se nazyva proto, Ze zac¢ina s prazd-
nou mnozinou, v kazdém kole ji rozsiii o rys, ktery maximalizuje jeji vykon (mé
nejvyssi hodnotu pouzité miry na vydanych vysledcich) a rysy nikdy neodebira.
Konkrétné pracuje podle algoritmu priblizeném na obrazku (4.3

4.2.4 Vysledky

Hodnoty dosazené aplikovanim popsaného postupu prehledné znazornuje tabulka
4.3l Hodnoty vsech provedenych vypocti jsou uvedeny v adresaii
/calculated_data/feature_evaluation na prilozeném CD.

7 téchto pokusti byly vybrany jako nejlepsi rysy pro extrakci synonym uvedené
na obrazku 4.4l Pro extrakci hyperonym byl vybran seznam ryst na obrazku

4.3 Extrakce novych relaci

Nové relace jsou vybirany ze seznamu kandidati, ktery se sklada z dvojic slov,
které jsou pak dale hodnoceny. Pii selekci kandidatii jsou vybirana slova w; a ws
takova, ze plati:
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SelectBestFeatures(Features, measure)
begin

CurrentSet = {}

BestSet = {}

best_performance = 0

for i in 1 .. |Features| do
local_best_feature = NULL

local_best_performance = 0

for f in Features do

performance = measure(CurrentSet U {f})

if performance > local_best_performance then
local_best_performance := performance
local_best_feature := f

endif

done

CurrentSet = CurrentSet U {best_feature}

if local_best_performance > best_performance then
best_performance := local_best_performance
BestSet := CurrentSet

endif

done

return BestSet

end

Obréazek 4.3: Algoritmus hladového vybéru rystu
Measure je v tomto algoritmu funkce, kterda provede predikci pomoci modelu
trénovaneho na vstupni sadeé rysu a vrdti hodnotu zvolené miry, aplikované na
jegi vysledek.
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Predikce mezi relacemi Fos Accuracy
SYN, NOT 76,28% + 0,71 | 74,37%
HYP, NOT 65,10% 4+ 1,08 64,05%
SYN, HYP, NOT 41,31% + 0,78 59,41%

Tabulka 4.3: Vysledky automatického testovani
V Zddném z techto pokusi nefigurovaly hyperonyma jako orientovan€ relace, k
tomu by bylo treba pouZit vice hodnotnéjsich nesymetrickych rysi. Pouze rys

coverage nedokaze smér hyperonymické relace spolehlive rozlisit.

msl_ffmsl_bool_dice_scal.xsymm
msl_ffmsl_dist_cos_scal.xsymm
msl_ffmsl_bool_cos_scal.xsymm
mw4_ffmwéd_dice_scal.xsymm
msl_ffmsl_bool_dice_scal.xsymm
mw4_ffmwd_jac_scal.xsymm
mw4_ffmwld_cos_scal.xsymm
msO_ffmsO_cos_scal.xsymm
msl_ffmsl_spear_scal.xsymm
msO_ffmsO_spear_scal.xsymm
msO_ffmsO_bool_dice_scal.xsymm

msl_ffmsl_bool_cos_scal.xsymm

Obréazek 4.4: Nejlepsi rysy pro extrakci synonym (v uvedeném poradi)
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a_ffa_ lin_scal.xsymm

mw4_ffmwd_dist_scal.xsymm
a_ffa_bool_cos_scal.xsymm
mwé4_ffmwéd_dist_scal.xsymm
a_ffa_bool_cov_scal.xdense
a_ffa_ dice_scal.xsymm

msO_ffmsO_dist_scal.xsymm
a_ffa_bool_dice_scal.xsymm
a_ffa_bool_cov_scal.xdense

a_ffa_ lin_scal.xsymm

Obréazek 4.5: Nejlepsi rysy pro extrakci hyperonym (v uvedeném poradi)

w1 € Nrereatures Domg(r)\Domgs(CW N )Vwy € NyepeaturesDom (1) \ Domss(CW N)

Pro tuto dvojici slov je pak sestaven vektor ryst jim odpovidajici. Na tento
vektor je dale aplikovan nauceny model. Vysledna predikce je ulozena do sady
predikei.

Po provedeni ptedchoziho kroku pro vsechny kandidatské dvojice jsou vybrany
pary s nejlepsimi vysledky pro kazdou relaci. Tyto jsou pak prezentovany jako
nové ziskané relace. Uspé&$nost tohoto procesu je dale hodnocena ruéné, postupem
popsanym v nasledujici sekci.

4.3.1 Postup ruéniho hodnoceni

Rucni hodnoceni bylo provadéno tfemi nezavislymi anotatory, kteii hodnotili sadu
dat 900 dvojic slov. U kazdé dvojice méli vybrat jednu z néasledujicich moznosti
(priklady similarity a relatedness jsou ptrevzaty z [7]).

a) Tato dvé slova v néjakém svém vyznamu jsou hypo/hyperonyma.
Naptiklad hruska — ovoce nebo hruska — malvice, ale uz ne hruska — jablko.

b) Tato dvé slova v néjakém svém vyznamu jsou synonyma.

c) Tato dvé slova v néjakém svém vyznamu jsou vyznamové vztaZend.
Naptiklad auto — benzin nebo rychlost — tuzkost, ale uz ne benzin — nafta.
Par benzin — nafta sice je vyznamové vztazeny, ale zaroven je i podobny,
proto mé byt tato dvojice oznacena odpovédi d).
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d) Vyznamy téchto dvou slov patii do stejného oboru.
Napriklad auto — motorka, benzin — nafta nebo kin — antilopa, ale uz ne
benzin — auto.

e) Tato dvé slova nejsou v Zadném sémantickém vztahu, ani si nejsou séman-
ticky podobna.

Pokud dvojice anotovanych slov vyhovovala vice tifidam najednou, méli ano-
tatori instrukce vybirat vzdy tu nejspecifictéjsi z nich. Ve smyslu, Ze hyponyma,
synonyma i slova podobna jsou specifi¢téjsi, nez slova vyznamoveé vztazena. Sy-
nonymie jsou zase specifictéjsi nez pouha podobnost. V piipadé ze jsou dvé slova
vzajemné jak podobnd, tak synonymicka, byla tato dvojice anotovana jako syno-
nyma. Ze synonymie totiz podobnost piimo vyplyva. Stejné jako z podobnosti a
hyperonymie vztazenost.

Anotované sada 900 slov se skladdala z jedné tietiny (tedy 300 dvojic) z NOT
relaci, tedy ze slov, mezi kterymi nebyla ocekavana zadna relace, nicméné tento
predpoklad musel byt ovéren.

Dalsich 300 dvojic tvofily pary, mezi nimiz existuje v CWN pfimy nebo ne-
pfimy vztah, a to pouze bud hypo/hyperonymicky nebo synonymicky. V tomto
pokusu nebyly vzajemné rozliSovany hyponyma a hyperonyma. Vysledek ohod-
noceni této ¢asti ovéri spolehlivost relaci, ziskanych z CWN.

Poslednich 300 dvojic bylo tvofeno pary, mezi nimiz predikoval nami nauceny
model sémanticky vztah. Konkrétné byla testovana varianta ucend na datasetu
obsahujicim cilovou t¥idu nabyvajici pouze t¥i hodnot (hyp, syn a not).

Pred samotnou anotaci prosli anotatori skolenim na ukazkovém datasetu veli-
kosti 60 relaci. Ten, i finalni hodnoceni jsou ulozeny v adresaii /calculated_data/annotation
na prilozeném CD.

Anotéatori neznali ani zdroj dvojice slov, ani pfedpovidany typ relace. Instance,
u kterych se shodli alespon dva anotatori, byly vnimany jako spravné urcené,
ostatni nebyly brany v potaz. Shrnuti vysledkt je provedeno v dalsi sekei.

4.4 Vysledky ziskavani novych relaci

V této prejdeme jiz k ziskanym vysledktim a ovérime, nakolik jsou platné hypo-
tézy, které jsme vyslovili ohledné kvality relaci, ziskanych z CWN, a NOT relaci.
Dale jsou zde popsany atributy anotace a uvedeny ptiklady ziskanych relaci.

4.4.1 Shoda mezi anotatory

P1i znackovani sémantickych vztahii postupuji anotatori podle svych védomos-
ti a dosavadnich zivotnich zkuSenosti. Je tedy bézné, Ze se v mnoha pripadech
neshodnou na stejném zpiisobu anotace part slov. Cim vice anotatorti znackuje
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stejnou sadu pari slov, tim je ziskan presnéjsi vysledek kvality relaci. V nasem
pripadé byla anotace provedena tifemi lidmi a za platné ohodnoceni dvojice slov
byly povazovany pouze situace, kdy se shodli alespon dva z nich.

Shodu anotatorit na hodnoceni jednotlivych relaci pifehledné znazornuje ta-
bulka 4.4

Uroveii shody: Shoda tii Shoda dvou zadné shoda
Odpoved Abs. Rel. | Abs. Rel. Not 3 | Abs.  Rel.
a) Hyphonyms 46  51% 93 10,3%  (47) 32 3,6%
b) Synonyms 35  3,9% 77 8,6%  (42) 24 2.7%
c) Related 14 1,6% 94 10,4%  (80) 0 0%
d) Similar 28 3,1% 80 8,9%  (52) 0%
e) Not 399 44,3% | 498 55,3% (99) 2 0,3%
Celkem 522 58% | 842 93,6% (320) 58  6,4%

Tabulka 4.4: Shoda anotatorti na hodnoceni jednotlivych relaci.

V radcich jsou uvedeny pocty shodnych odpovédi na anotacni otazky.

4.4.2 Hodnoty metrik Gispésnosti

Tabulka (4.8 ukazuje procenta spravné urcéenych relaci HYP a SYN a procenta
spravné urcenych relaci podobnych a vztazenych.

4.4.3 Priklady nové ziskanych relaci

Tabulka uvadi seznam relaci, na kterych se shodli jak vSichni tii anotatofi,
tak model predikce. Je jich celkem Sest, ze 116 predikovanych relaci, na kterych
se shodli vSichni tfi anotatori viz tabulka [4.6. Seznam predikovanych relaci, na
kterych se shodli alespon dva anotatofi je v pfiloze C. Zajimavé budou i sporné
dvojice slov na kterych se zadni dva anotatofi neshodli. Ty nam ukazuje tabulka

4.5 Diskuse

Z pohledu na vysledky shody anotatori je ziejmé, Ze jejich vysledky mély znacény
rozptyl. Proto je v praci uvedena i tabulka relaci, na kterych se shodli jen dva
anotatori.
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Zdroj Relace Hodnota shody alespon dvou Celkem
Not a) Hyp. b) Syn. c¢) Rel. d) Sim. e) Not.

not 1 1 9 1 286 298
Celkem z not 1 1 9 1 286 298
Predicted a) Hyp. b) Syn. c¢) Rel. d) Sim. e)Not.

hyp 4 23 18 31 59 135

syn 11 17 50 36 25 139
Celkem z predicted 15 40 68 67 84 274
Wn a) Hyp. b) Syn. c¢) Rel. d) Sim. e) Not.

hyp 28 17 11 8 69 133

syn 49 19 6 4 59 137
Celkem z wn 7 36 17 12 128 270
Celkovy soucet 93 7 94 80 498 842

Tabulka 4.5: Shoda dvou anotatori s pfedpovédi

Zdroj Relace Hodnota shody vsech tii Celkem
Not a) Hyp. b) Syn. c¢) Rel. d) Sim. e) Not.

not 0 1 1 0 256 258
Celkem z not 0 1 1 0 256 258
Predicted a) Hyp. b) Syn. c¢) Rel. d) Sim. e)Not.

hyp 1 11 5 10 51 78

syn 3 5 4 16 10 38
Celkem z predicted 4 16 9 26 61 116
Wn a) Hyp. b) Syn. c¢) Rel. d) Sim. e) Not.

hyp 17 12 2 1 40 72

syn 25 6 2 1 42 76
Celkem z wn 42 18 4 2 82 148
Celkovy soucet 46 35 14 28 399 522

Tabulka 4.6: Shoda vsech tii anotatort s predpovédi
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Relace | Shodovana | Shoda A-B Shoda A-C Shoda B-C | Priimér
hodnota

Hyp. hyp 20 23 25 22,7
syn 24 26 36 28,7
rel 14 13 16 14,3
sim 13 14 34 20,3
not 105 107 98 103,3

Celkem z hyp 20/ 176 23/183 25/209

Not. hyp 0 1 0 0,3
syn 1 1 1 1
rel 3 4 4 3,7
sim 0 0 1 0,3
not 272 267 259 266

Celkem z not 272/276 267/273 259/265

Syn. hyp 39 40 37 38,7
syn 16 17 25 19,3
rel 23 30 15 22,7
sim 21 19 34 247
not 7 57 54 62,7

Celkem z syn 16/176 17/163 25/165

Celkova shoda 308/628 307/619 309/639

V procentech 49,0% 49,6% 48,4%

Tabulka 4.7: Shoda anotatorti po dvojicich

Spravné  urce- | Similar Related
nych HYP +
SYN
WordNet | 17,41% 16,79% 48,12%
Predikce | 7,66% 38,13% 56,3%

Tabulka 4.8: Shodné oznacené relace z WN a predikované pii shodé dvou anot.

Vyznaceny konfidencni interval je pocitan na 95% hladiné spolehlivosti.
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Druhé lemma

Relace | Prvni lemma
syn oblicej
syn paragraf
syn predpis
syn skvrnka
syn zakon
hyp vyrobek

tvar
ustanoveni
zakon
skvrna
ustanoveni

zbozi

Tabulka 4.9: Relace, na kterych se vSichni anotatori shodli.

Prvni lemma | Druhé lemma | Anot. A | Anot. B | Anot. C | Predikce

pomluva polopravda not rel sim hyp
rok meésic not rel sim hyp
slechtic spisovatelka not rel sim hyp
uzenina obilovina not rel sim hyp
vnitro finance not rel sim hyp
¢len predseda rel hyp sim hyp
pole indukce rel sim not syn
spolec¢nost podil rel sim not sym

Tabulka 4.10: Ukézky predikovanych dvojic, na kterych se nikdo neshodl.
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Jak ukazuje tabulka shody anotatort po dvojicich [4.5] i mezi sebou se lid-
sti hodnotitelé shodli v méné nez poloviné pripadt. Proto je nutné divat se na
vysledky s ur¢itym odstupem. Piesto je ale mozné pozorovat jisté tendence ve
vysledcich.

Podivejme se nejprve na vyslovenu hypotézu o selekci NOT relaci. Na prvni
pohled je vidét, ze metoda vybéru NOT relaci je relevantni a prezentovany postup
opravdu vydava dvojice, které spolu jednoznacné v relaci nejsou.

Déle byla vyslovena hypotéza, ze mnoho relaci extrahovanych z WordNetu ne-
ni jednoznac¢nych. Po prozkoumani vysledkti miizeme tict, ze pro lidské anotatory
je obtizné spravneé klasifikovat relace ze vzorku, pokud k jsou slova v nich obsaze-
na vytrzena z kontextu. Anotator se pak zamétruje na nejbéznéjsi vyznam daného
slova a ¢asto hodnoti relaci méné specifickou t¥idou (napfiklad misto synonymické
relace oznadi dvojici pouze jako podobnou).

Vysledkem jsou tispésnosti uvedené v tabulce 4.8 Pfi porovnéni téchto hodnot
s hodnotami vysledkt predikce modelu je mozné prohlésit, ze pouzity postup ex-
trakce relaci relevantni je. Navic vychéazi méfeni vykonu Similarity a Relatedness
dokonce lépe, nez na WordNetu.

4.6 Dalsi prace

Implementaci dalsich technik je jisté mozné dosazené vysledky jesté vylepsit.
Naptiklad nebylo provedeno zadné ladéni parametri modelu SVM. Je mozné ze
i vyuziti néjaké jiné metody strojového uceni by prineslo signifikantni zlepseni.

Daéle je mozné jesté ziskané relace vazit podle jejich zapojeni do struktu-
ry sémantické sité. Napriklad nové ziskand hyperonyma nesmi porusovat strom
tvofeny jiz existujicimi hyperonymickymi relacemi (nesmi tvorit cykly). Také je
mozné provést shlukovani synonym do synseti podle vystupni pravdépodobnosti
predikce. To ale zlistava pfedmétem pro dalsi praci.
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5. Uzivatelska dokumentace

Tato kapitola obsahuje uzivatelsky navod na instalaci a pouziti programi a skrip-
t11, které jsou soucasti prace:

e FeatureRetriever (FR) — program pro transformace matic kontextu.

e EvaluateFeatures(EF) — program pro vyhodnoceni tispésnosti sady rysi
a extrakci novych rysi

e WN-Transformer (WNT) — program pro zpracovani WordNetu v jeho
textovém forméatu.

5.1 Priprava prostredi a instalace

Programy byly vytvafeny a testovany v prostiedi opera¢niho systému Linux, kon-
krétné na distribuci Ubuntu 11.04. Naroc¢né vypocty byly provadény na Linguistic
Research Clusteru (LRC), laskavé poskytnutém Ustavem Formalni a Aplikova-
né Lingvistiky na MFF UK. Na tomto clusteru je zavedené prostiedi Sun Grid
Engine, ptiblizené v dale v sekci 5.1.11

Soucasti instalace programu je i jejich sestaveni ze zdrojovych kédi, proto
je jakozto prerekvizita vyzadovan kompilator jazyka C++, nejlépe na Linuxu
Siroce rozsifeny g++ (nejlépe verzi 4.4 nebo pozdéjsi), a program make, oba jsou
standardné k dispozici v repozitatrich balicki.

Déle je potfeba mit korektné nainstalovanou sadu knihoven Boost (testovano
s verzi 1.41), ktera je také pritomna v repozitafich Ubuntu. Pro ostatni distribuce
jsou dostupné ke stazeni a ru¢ni instalaci na http://www.boost.org/users/download)/.

Pted dalsim postupem instalace by mély byt vSechny vyse zminéné programy
a knihovny nainstalovany a konfigurovany.

V nasledujicich podsekcich popiseme jesté pripravu dalSich dvou prerekvizit,
které nejsou standardni soucéasti distribuci Linuxu. Jedna se o sadu nastrojt a
knihoven SuperMatriz, vyvijeny na univerzité ve Vratislavi, nastroj pro praci s
anotovanym korpusem, Tred, vyvijeny v Ustavu Formalni a Aplikované Lingvis-
tiky na MFF UK a LibLinear, knihovnu linearnitho SVM klasifikatoru.

5.1.1 Sun Grid Engine

Sun Grid Engine (SGE) [12] je prostfedi umoziujici snadno distribuovat vypo-
Cetni tlohy mezi stroje zapojené do gridu. Protoze byly vypocty provadény na

N A

Toto prosttedi je tak pro vyuziti sestavenych skriptit nezbytné.
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5.1.2 SuperMatrix

Projekt SuperMatriz, vyvijeny na univerzité ve Vratislavi byl vytvaren jako sada
nastroji pro usnadnéni rucni konstrukce polské mutace EWN, Polish WordNetu
(PIWN).

SuperMatriz obsahuje nastroje pro vytvafeni, nacitani a uklddani ¥idkych
matic kontextu s pfidanymi pfedpocitanymi hodnotami pro fadky a sloupce (na-
priklad entropii). Déle obsahuje framework pro vypocet riznych metrik similarity
a relatedness pro dvojice vektorti kontextu, vazeni kontextovych hodnot a jejich
filtrovani. Dokumentace k projektu, obsahujici i instala¢ni instrukce je obsaze-
na v repozitari zdrojovych kéda v sekci supermatriz/doc/manual. Pro piistup k
repozitafi je nutné si nejprve zajistit akademickou licenci pfimo z univerzity ve
Vratislavi.

Kromé knihoven matrices a comparator, ptipravenych pii instalaci SuperMa-
trizu, vyuzijeme také nastroj na konstrukci matice z kontextu. Tento nastroj se
nazyva tuplesproc a je umistén v adresaii supermatriz/tools/architect2/tuplesproc
repozitare. Pii instalaci SuperMatrizu by mélo probéhnout jeho sestaveni. Pokud
ale nastanou chyby a po instalaci neni néastroj tuplesproc sestaveny, je mozné
jej dodatetné sestavit pomoci souboru programu make (tzv. makefile), umisté-
ného na CD pfilozeném k této praci jako /software/misc/tuplesproc.make. Tento
soubor sta¢i presunout do adresate se zdrojovymi souboru nastroje tuplesproc a
pouzit s nim program make.

Voléani a funkénost programu tuplesproc jsou déle rozepsany v sekci [5.2]

5.1.3 Tred

Pouzivany korpus PDT, vytvafeny v Ustavu Formélni a Aplikované Lingvistiky
na MFF UK je doplnény sadou nastroju, které korpus zpracovavaji. V nasi praci
vyuzivame nastroj btred, ktery je soucasti programu pro vytvareni, prohlizeni
a editaci vétnych stromt, Tredu [21]. Néstroj btred slouzi k provedeni operaci,
definovanych v davkovém souboru jazyka perl, na vétach z korpusu.

Tred lze ziskat na adrese http://ufal. mff.cuni.cz/ pajas/tred/, kde je i jeho
instala¢ni navod a rozsahly manual.

5.1.4 Instalace programi

Programy pfislusné k této praci jsou na CD ulozené ve formé zdrojovych soubort,
které staci jen sestavit. Nejprve je tfeba cely adresar /software z CD zkopirovat na
vybrané misto na disku, napfiklad adresate ~/kirschner_thesis, ktery si uzivatel
sam vytvori. V néasledujicim textu budeme toto umisténi pouzivat jako instalacni
adresar. Instalovat programy lze samoziejmé do libovolného jiného adresafte, je-
hoz nazvem v instalacnim postupu nahradite tento ukazkovy. Pfedpokladem pro
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sestaveni je splnéni vyse popsanych prerekvizit a pritomnost adresare liblinear s
prelozenou knihovnou v adresari se zdrojovymi kédy, viz nize.

Sestaveni programu lze nejjednoduseji provést spusténim instalac¢niho skrip-
tu, lokalizovaného v ~/kirschner_thesis/software/install.sh. B€hem instalace jsou
soubory preloZeny a sestaveny. Na zavér jsou vysledné sestavené programy zko-
pirovany do adresétre ~/kirschner_thesis/software/bin, odkud je pak lze spoustét.

Voléani a funkénosti jednotlivych programi jsou dale rozepsany v nasledujicich
sekcich.

5.1.5 LibLinear

Knihovna LibLinear poskytuje funk¢nosti trénovani modelu linearniho SVM a
predikci jeho pomoci. Blizs§i informace o funkcich vyuzivanych z této knihovny
jsou uvedeny v kapitole [Gl

LibLinear 1ze stdhnout ze stranek Machine Learning Group at National Taiwan
University na adrese http://www.csie.ntu.edu.tw/ "cjlin/liblinear/. K dispozici je
varianta pro MS Windows a pro Linux. Ze zfejmych divodu je tfeba stdhnout
archiv zdrojovych soubort pro Linux.

Stazeny archiv je nésledné tfeba rozbalit a presunout do adresdie ~/kir-
schner_thesis/software/src/ pod jménem liblinear, viz predchozi podsekce. Pro
sestaveni pak sta¢i v adresaii ~/kirschner_thesis/software/src/liblinear spustit
prikaz make all. Pro verzi knihovny liblinear-1.8 provedeme instalaci nasledujici
sekvenci pfikazi v terminalu. Predpokladame stazeny archiv umistény relativné
v aktudlnim adresari.

#Rozbaleni archivu

tar -zxvf liblinear-1.8.tar.gz

#Pfesunuti a pfejmenovani adresafe

mv liblinear-1.8 ~/kirschner_thesis/software/src/liblinear

#7ména aktudlniho adresare do adresare liblinear

cd “/kirschner_thesis/software/src/liblinear

#Sestaveni knihovny liblinear

make all
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5.2 Priprava dat

Systém je nastaven na vstupni data ve formatu PML [22], tedy ve forméatu, ve
kterém je ulozeny korpus PDT 2.0. Takovato vstupni data jsou dale zpracovavana
pomoci btredu (viz vyse) do ¢tvefic v nasledujicim formatu:

FIRST_LEMMA;RELATION ; SECOND_LEMMA ; COUNT

FIRST_-LEMMA a SECOND_LEMMA jsou oba ¢lenové dvojice slov, relation
je relace, ktera je pridana k SECOND_LEMMA jako popisek sloupce. COUNT je
pak hodnota kontextu pro tuto dvojici, ktera musi byt z oboru kladnych celych
Cisel.

5.2.1 Ziskavani hodnot kontextu

Vyse uvedené ctverice jsou ziskavany podle pozadovaného typu kontextu, jak je
uvedeno v sekci [3.2] skripty uloZzenymi na CD v adresafi /software/scripts. Jedna
se o skripty spoustéjici program btred v prostiedi SGF, které maji jako vstup
soubory s daty a jako vystup vyse popsané ¢tvetice. Konkrétni urceni ktery skript
provani jaké operace naleznete v piiloze A — obsahu prilozeného CD.

Pokud uzivatel bude chtit vyuzit vlastni metody ziskavani kontextu a vlastni
nastroje transformujici data, je to velice snadno mozné, jen musi byt dodrzen
vysledny format c¢tvefic.

5.2.2 Konstrukce kontextovych matice

Pro konstrukci matice je pouzit program ze sady nastroju SuperMatriz, tuple-
sproc, jehoz instalace je popsana v predchozi sekci. Na vstupu dostava cestu,

kde méa byt vysledna matice ulozena, jeji nazev a soubor obsahujici seznam kon-
textovych ¢tveric. Konkrétni volani vypise program tuplesproc pii spusténi bez
parametri.

Program tuplesproc miize byt ovladan také davkovym souborem /software/scripts/

create_matrix.sh. Pfed jeho spusténim je ale tfeba doplnit v ném spravné cesty a
nazvy potiebnych souborii.

5.3 Vypocet rysu

Vypocet matic ryst provadi program FeatureRetriever. Na vstupu dostava cestu,
kde jsou uloZené matice, nazev vstupni matice, nazev vystupni matice a konfigu-
ra¢ni soubor, obsahujici popis transformace, ktera ma byt programem provedena.
Konfigura¢ni soubor obsahuje zaznamy v nasledujicim formatu.
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PARAMETER_NAME=VALUE

Hodnoty, kterych mize nabyvat PARAMETER_NAME jsou COMPARATI-
ON_METHOD_TYPE, PROCESS_ROWS, METHOD a FREE_THRFEADS. Prv-
ni tii parametry ovladaji vybér transformace matice, posledni parametr,
FREE_THRFEADS, urcuje pocet procesort, ktery ma program pii vypoc¢tu nevy-
uzit.

Parametr COMPARATION_METHOD_TYPE urcuje, jestli bude vyuzita me-
toda externi (hodnota parametru ’SuperMatrix’), nebo metoda implementovana
v rdmci této prace (hodnota parametru 'Semantix’).

Parametrem PROCESS_ROWS je urcen proces vypoc¢tu. Jeho hodnota *AllA-
tOnce’ znaci, ze matice bude transformovana cela v kuse, bez déleni na jednotlivé
bloky, poc¢itané zvlast v rtiznych vldknech. Zbylé dva zptisoby zpracovavani mati-
ce ji déli na stejné objemné dily po fadcich a zpracovavaji hodnoty bud pro bloky
tvorené celymi fadky (hodnota parametru PROCESS_ROWS "AllxAll’), nebo jen
pro dily horni trojihelnikové matice, tedy jednu z identickych polovin symetrické
matice (hodnota parametru PROCESS_ROWS ’AllxAllSymmetric’).

Parametr METHOD tika, ktera konkrétni transformace bude provedena. Je-
ho hodnota méa jasné dany format, Nejprve je uveden nazev metody, poté bez
mezery nasleduje oteviraci zavorka. Po ni je uveden seznam argument® metody
v nasledujicim formatu.

KEY=VALUE

Jednotlivé argumenty s hodnotami jsou, opét bez mezer, od sebe oddéleny
carkou, a seznam je uzavien kulatou zaviraci zavorkou. Néasledujici kod uvadi
priklad konfigura¢niho souboru pro filtrovani matice.

# Bude pouzita interné implementovana metoda

COMPARATION_METHOD_TYPE=Semantix

# Matice nebude p¥i transformaci rozdé&lovana na Casti
# pro paralelni zpracovani

PROCESS_ROWS=A11AtOnce

Bude aplikovan filtr, kde vyslednd matice bude spliiovat podminky:

- minimdlni hodnota souctu sloupce bude 14

#

#

# - minimdlni hodnota souctu ¥adku bude 30

# - maximdlni hodnota soultu sloupce bude 2000
#

- minimdlni pocet nenulovych policek ve sloupci bude 7
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# - minimdlni polet nenulovych policek ve Fadku bude 15

# - minimdlni entropie sloupce bude 2.21

# - minimdlni entropie fadku bude 3.06

METHOD=Filter (minFCount=14,minRCount=30,maxFCount=2000,minFNZCount=7,
minRNZCount=15,minFEntropy=2.21,minREntropy=3. 06)

# Hodnota tohoto parametru nemd pfi neparalelni metod& vyznam

FREE_THREADS=0

Radky konfigura¢niho souboru za¢inajici # jsou povazovany za komentaie a
ignorovéany, stejné jako prazdné fadky. Radky obsahujici uréeni hodnoty parame-
tru musi byt bez mezer.

Sada konfiguracnich soubort transformaci matic je uloZend v adresaii /soft-
ware/cfg/ na CD. Posloupnosti transformaci rysi mohou byt provedeny déavko-
vymi soubory shellu, pfipravenymi v adresafi /software/scenarios/ na CD.

5.4 Transformace WordNetu a vyhodnoceni rysu

K nauceni modelu strojového uceni jsou potieba trénovaci relace, extrahované z
jiz existujicitho sémantického zdroje. K ziskani téchto relaci slouzi nastroj WN-
Transformer. Na vstupu dostane instrukci, jaky ma vydat druh vystupu, a kromé
dalsich konfigura¢nich parametri i soubor s WordNetem v textové podobé (s
pfiponou ’.ewn’). VSechny parametry konfigurace programu jsou vypsany pii jeho
spusténi bez parametri.

Druhy vystupt programu WN-Transformer podle prvniho parametru jsou
nasledujici.

1. lemmas — S timto parametrem program vypise pouze seznam lemmat,
které vstupni WordNet obsahuje.

2. relations — Tento parametr nastavuje program na ziskavani relaci. Da-
le lze pomoci prepinacii nastavit, jestli maji byt do vysledku zahrnuty i
doplitkkové NOT relace a jaky ma byt jejich pomér, jestli maji byt vynecha-
na viceslovna lemmata, jestli maji byt extrahovany i relace pfitomné az v
tranzitivnim uzavéru orientovanych relaci a které vsechny slovni druhy maji
byt do vystupu zahrnuty. Vystupni seznam obsahuje na kazdém radku tro-
jici proni_lemma, druhé_lemma a relace, oddélené mezerou. Par vystupnich
lemmat je u smérovych relaci sefazen tak, ze prvni slovo je to obecnéjsi,
vzhledem k relaci.

44



Program WN-Transformer je mozné spoustét také pomoci davkovych soubo-
i, které vyhodnocuji vykon ziskanych ryst. Tyto davkové soubory jsou na CD
umisténé v adresafi /software/scenarios/evaluate_features.

Typicky priklad spusténi je nasledujici

wn_transformer relations -c¢ 1 -m -p n \
-r “/kirschner_thesis/software/cfg/wn_transformer/EWNRels.cfg \

-t wn_file.ewn > wn_relations.list

5.4.1 Vyhodnocovani rysti

Poslednim zbyvajicim programem je FeatureFvaluator. Tento nastroj sestavi da-
taset ze vstupnich matic rysi a relaci s WordNetu a poté na ném bud provede
kiizovou validaci a ohodnoti tak kvalitu rysti, nebo rovnou extrahuje nové rela-
ce. Spravny syntax spousténi program vypise, pokud je spustén bez parametr.
Vstupem jsou: cesta k maticim ryst, ptiznak, jestli ma provadét kiizovou valida-
ci, extrahovat nové relace, nebo jen vytisknout zkompilovany dataset, soubor se
seznamem relaci s WordNetu a seznam nézvi matic s rysy.

Stejné jako WN-Transformer, i FeatureFvaluator je pfipraveny pro pouziti v
davkovém souboru v adresafi /software/scenarios/evaluate_features na CD. Ten-
to davkovy soubor za pomoci programi WN-Transformer a FeatureFvaluator
provadi hladovy vybér rysi, popsany na obrazku [4.3]
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6. Programova dokumentace

V této sekci je rozebrana jak struktura navrhu jednotlivych programi, tak i po-
uzité algoritmy a datové struktury. Nejprve jsou priblizeny moduly a knihovny
sdilené vice programy a pak jednotlivé soucasti programt vytvorenych v ramci
této prace. Jedna se o program pro transformaci matic kontextu FeatureRetriever
(FR), program pro vyhodnoceni tispésnosti sady ryst a extrakci novych ryst Fva-
luateFeatures(EF) a program pro zpracovani WordNetu v jeho textovém formatu,
WN-Transformer (WNT). Schéma rozlozeni funkénosti do modulti znazoriuje ob-
razek

Supgr Matrix | Data Set Binary Word Net ‘
Matrix | Tree
Matrix Machine Result Semantic
Processor Learner Evaluator || Network
Feature Retriever Evaluate Features WN-Transformer ‘

Obrazek 6.1: Schéma modulii programil vytvorenych v ramci této prace.

Vsechny tii zminéné programy byly napsany v programovacim jazyce C++ s
vyuzitim pomocnych knihoven Standard Template Library (STL) a Boost, viz[5.1l
Vlastni zdrojovy kéd celkoveé cita pres 4 500 radki, rozdélenych do 36 ti soubort.
Do téchto pocti nejsou zapocitany skripty, kterych prace obsahuje desitky.

6.1 Moduly a knihovny sdilené vice programy

K dobrym postuptm pii navrhu programu patii rozdéleni funkénosti do moduld
tak, aby byly tyto moduly samostatné vyuzitelné v rtiznych aplikacich. V pfipa-
dé predlozenych tii programt se vlastni funkcénosti prekryvaji jen minimalné. V
programech FR a EF je shodné vyuzit modul spravujici matice kontextu a ve
vSech tfech programech je pouzit zdrojovy soubor obsahujici hlavicky nékolika
pomocnych néstroji Tools.h. Modul pro spravu matic blize rozebereme v dalsi
sekci. K souboru pomocnych néstroji Tools.h se jiz vracet nebudeme, protoze
funkce v ném obsazené nejsou z hlediska algoritmu a datovych struktur zajimavé
a tudiz postaci jejich popis v komentatrich v souboru pritomnych.

7 externich nastroju jsou ve vice programech vyuzity také knihovny projektu
SuperMatrix. Protoze tento nastroj neni Siroce znam, rozebereme jeho strukturu
v samostatné podsekci.
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6.1.1 Knihovna SuperMatrix (SM)

SuperMatrix nabizi dva hlavni jmenné prostory. Jsou to Matrices, ktery zastiesu-
je veskeré operace pfimo z fidkymi maticemi ve tiidé Matrices::SuperMatrix, a
smartcomparator, ktery zastfesuje operace s dvojicemi radka Matrices::SuperMatriz.

Triida Matrices::SuperMatriz uklada kromé hodnot poli fidké matice i popis-
ky radkid a sloupcti a také u kazdého radku a sloupce ukladé informacni udaje
pocet nenulovych hodnot vektoru (faddku nebo sloupce), soucet vektoru, global-
ni frekvenci labelu vektoru a entropii. Tyto vlastnosti se budou velmi hodit pti
pocitani metrik kontextu a filtrovani.

Jmenny prostor smartcomparator poskytuje tzv. komparatory, tedy metody
operujici s dvojicemi fadku (nebo i sloupcii) SM. Tyto metody jsou identifikovany
textovym fetézcem, takze je mozné je snadno volitelné nastavovat naptiklad v
konfigura¢nim souboru.

Podrobnéjsi dokumentace knihovny se nachazi v repozitafi SM v adresafi
supermatriz/doc/manual.

6.1.2 Modul spravujici matice kontextu

Matice zatim nijak netransformovaného kontextu se vyznacuje znacnou velikosti,
ktera mutze dosahovat stovek tisic fadkt i sloupci, ale zaroven je velmi ridkéa. Po
provedeni transformaci se z ni naopak casto stava husta c¢tvercova, navic casto
symetrickd matice. PTi tom vSem je tfeba mit u vSech téchto druhii matic stejné
funkce.

Popsana situace byla v této praci vyfresena zavedenim jedné abstraktni tii-
dy Matriz, ktera poskytuje spoleéné funkénosti, a matic SparseMatrixz, Dense-
RectMatriz a SymmetricRectMatriz, které z ni dédi a maji svoji vnitini strukturu,
hlavné pro praci s daty, rozdilnou.

Vsechny poskytované funkce zde nebudeme rozebirat, jsou dobtfe zdokumen-
tované ve zdrojovém kodu.

Tiida SparseMatrix

V této tridé dédici z tridy Matriz je spravovana ridka matice. Je zbytecné délat
vlastni implementaci, pokud jiz existuje vysoce kvalitni nastroj v podobé tridy
Matrices::SuperMatriz z externi knihovny. Proto je trida SparseMatriz pouze
pouzdrem, zajistujicim funkcionalitu navazujici na rodi¢ovskou t¥idu.

TFida DenseRectMatrix

V této tride dédici z t¥idy Matrix je spravovana husta ¢tvercova matice. Data jsou
zde ulozena v jednom poli typu double, jehoz délka se rovna kvadratu rozmeéru
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matice, a pristupuje se k nim nasledujici funkci, ktera kromé parametrt vyuziva
i idaj o rozméru matice, rows.

double GetValue(size_t row, size_t col)

{

return datalrow * rows + col];

Trida SymmetricRectMatrix

V této tridé dédici z tiidy Matriz je spravovana hustd ¢tvercova symetrickd ma-
tice. Data jsou zde ulozena opét v jednom poli typu double, jehoz délka odpovida
vyrazu rows * (rows + 1)/2, kde rows je rozmér matice. K prvkiim matice se
pristupuje pomoci nasledujiciho kédu.

size_t GetArrayIndex(size_t r, size_t c)
{
size_t m = min(xr,c);

return (r*r + cxc —mm + r + ¢ + m) / 2;

double GetValue(size_t row, size_t col)

{

return datal[GetArrayIndex(row, col)];

6.2 Moduly tvorici program FeatureRetriever

FR vyuziva dva hlavni moduly. Jeden z nich, Matriz spravuje matice kontextu a
je popsan vyse. Druhy, MatrizProcessor, provadi transformace téchto matic a je
popsan v nasledujicich sekcich.

6.2.1 Metody transformujici matice

Metody transformace matic se déli do t¥i skupin. Prvni skupinu lze na jedné
matici pocitat paralelné, navic je vystupni matice symetrickd. Druhou skupinu
lze také na jedné matici pocitat paralelné, ale vystupni matice symetricka neni.
Tteti skupinu tvoti metody, jejichz paralelizace na jedné matici neni nutné, nebo
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jsou tak nenaroc¢né, Ze neni potieba. Prvni dvé skupiny ziskaji z tridy MatrizPro-
cessingMethods metodu, kterou pak aplikuji bud na vSechny kombinace dvojic
fadki (nesymetrickd metoda, vysledkem je nesymetrickd matice), nebo pouze na
mnozinu vSech riznych neusporadanych dvojic, fadki, coz je ptiblizné polovina
predchoziho poctu.

Metody, které jsou vydavané tiidou MatrizProcessingMethods jsou budto in-
terni metody ze ttidy MatrixProcessingMethods, nebo se jedna o zapouzdiené
komparatory ze jmenného prostoru projektu compare::smartcomparator projek-
tu SuperMatriz. Volani téchto metod je dobtfe popsané v dokumentaci tohoto
projektu. Metody pocitané primo uvnitt ttidy MatrizProcessingMethods jsou do-
kumentované ve zdrojovém kédu.

Pokud paralelizace neni tfeba, nebo neni mozna, jsou parametry metody spolu
se vstupni matici predany ttidé MatrizProcessingMethods, ve které je vypocten
vysledek a vracena transformovana matice.

6.3 Moduly tvorici program EvaluateFeatures

EF je tvofeny modulem pro praci s daty, DataSet, modulem obsluhujicim strojové
uceni MachineLearner a modulem vyhodnocujicim tspésnost predikce ResultF-
valuator.

Modul DataSet na zacatku dostane vSechny vstupni rysy a seznam relaci
extrahovany z WordNetu. Podle pozadavku z nich vytvori dataset bud s cilovou
tfidou z WN, nebo bez ni, kde se instance nebudou kryt s relacemi ve WN.

Déle pak na vyzadani vraci objekt typu std::vector z STL obsahujici zvolené
radky datasetu. Naptiklad i—té trénovaci a testovaci sady pro kiizovou validaci.

Modul MachineLearner, dostava datasety z modulu DataSet a podle toho,
jestli bézi v rezimu predikce, nebo evaluace spousti proces predikce, nebo kiizové
validace vysledkti. Knihovna, ktera tomuto modulu poskytuje metody strojového
uceni je liblinear, nicméné modul je navrzen tak, aby bylo mozné tuto knihovnu
snadno nahradit jinou.

Posledni modul v fadé procesu EF je ResultFEvaluator, ktery dostane seznam
dvojic (predikce, cilova tiida) a vypiSe statistiky vysledki. Soucésti tohoto mo-
dulu je i t¥ida pracujici s confusion matriz.

6.4 Moduly tvorici program WN-Transformer

WNT vyuziva pouze modul sémantické sité, semantic_network, ktery zpracovava
graf sité, tvofeny relacemi a lematy extrahovanymi z WN modulem word_net.
Struktura tiid modulu word_net odpovida strukture EWN, modul obsahuje navic
jen zastiesujici tridu.
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Z modulu word_net jsou do modulu semantic_network nacitany relace a lem-
mata. Pro oboji jsou v modulu semantic_network pripravené specializované tiidy
lemma a relation, dédici od nadt¥idy entity.

Pro organizaci a unifikaci téchto entit, byl pouzit modul poskytujici binarni
vyhledavaci strom AVL.

6.4.1 Modul binarniho vyhledavaciho stromu AVL

Z dtvodu potteby rychlého tridéni a unifikace relaci a lemmat, tedy entit z mo-
dulu WordNet, byl pouzit binarni vyhledavaci strom. Aby bylo vyuziti stromu
efektivni, byla zvolena variantu AVL stromu. AVL strom je dynamickou struk-
turou, ktera vyuziva rozdilu hloubky podstromt jednotlivych uzli k vlastnimu
vyvazeni. Pro nase potieby byla vytvorili vlastni generickd implementaci. Protoze
mnozstvi ukladanych dat relaci sahd do mnoha desitek tisicii, bylo tieba vyuzit
co nejjednodussi a zaroven nejefektivnéjsi reseni. Nejsme schopni dosdhnout lepsi
uspésnosti pii vyhledavani nez log N, proto je implementace v binarnim stromé
optimalni.

N4&s strom ma v kazdém uzlu ulozenu klicovou hodnotu, odkaz na ukladany
objekt, odkazy na pravy a levy podstrom a hloubku. Pti pridavani uzlt prova-
dime vyhledani mista pro ulozeni, a pokud jeden z upravenych podstromi zvysi
svou hloubku oproti druhému podstromu o vice nez jedna, provadime rotaci. Vy-
uzivame dvou typt rotaci, jednoduchou, ktera je bud pravéa ¢i leva, nebo dvojitou
rotaci. Rotace srovna hloubky podstromii, ¢imz docilime efektivni implementace
naseho stromu.
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7. Zavér

V této praci bylo zkoumano nékolik zakladnich moznosti nacitani kontextu, fil-
trovani vzniklych matic, rtiizné posloupnosti transformaci a nakonec vyhodnoceni
i za pomoci ru¢ni anotace tfemi lidmi. Byla navrzena robustni vysoce konfiguro-
vatelnd metoda ziskavani sémantickych vztahii. Zaroven byla prezentovana sada
nastroji pro automatizaci celého procesu extrakce.

Na konci obou kapitol popisujicich pouzité postupy jsou uvedeny dalsi moz-
né cesty zlepsovani vysledki. Prace tedy mize byt inspiraci pro dalsi komputéni
lingvisty. Moznych zptisobii vylepseni celého procesu bylo navrzeno hned nékolik,
coz by mohlo naznacovat, ze kvalita soucasnych vysledki je nizkd. Tomu ale ne-
odpovidaji ani hodnoty metriky automatického hodnoceni kvality sad ryst, ani
vysledky ru¢niho hodnoceni. Na jednu stranu jsou procenta uspésnosti ziskanych
konkrétnich relaci nizk4, na druhou ale po zobecnéni na méteni miry similari-
ty a semantic relatedness prevysuji procenta ruc¢niho hodnoceni relaci v Czech
WordNetu.

V diskusi vysledki je vyslovena hypotéza pro¢ by tomu tak mohlo byt. Prav-
davdépodobnou pficinou je, ze slova v CWN jsou anotovana Casto ve svych mi-
noritnich vyznamech a po oprosténi od znacky vyznamu (tj. vytrzeni z kontextu)
je obtizné jejich vyznam v relaci z CWN urcit.

Naopak automatickd metoda extrakce reaguje na distribuci kontextu slova,
tedy (podle distribu¢ni hypotézy) na vSechny vyznamy slova soucasné. Nejvic je
vsak ovlivnéna pravé vyznamem vétsinovym. To je divod, pro¢ byla jeji uspés-
nost, poc¢itana optikou similarity a relatedness, lepsi, nez relaci z CWN, at uz byla
rucni anotace jakkoli nesouroda, jak naznacuje tabulka [4.7] Timto byla dokazana
relevantnost pouzitych hypotéz a na nich zalozenych postupt.

Kromeé jiz zminénych zaveéri ma tato prace jesté dalsi pfinosy, a to zjisténi,

i~

ze:

1. Jen jedna pouzitd asymetrickd mira (pokryti) na rozpoznani sméru relaci
nestaci. K vylepseni vysledki ziskavani orientovanych relaci je tieba nalézt
néjaké dalsi.

2. Umocnéni matice rysu metrikou podobnosti, aplikovanou na jeho fadky ma
smysl a dodava dalsi informace.

Soucasti vyhotovené prace je CD, obsahujici anotovana data, zdznamy jednot-
livych pokusii a v neposledni fadé i jiz zminovana a popisovana sada programi a
davkovych souborti, které mohou byt vyuzity pro dalsi vyzkum.
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A. Seznam pouzitych zkratek

e CWN (Czech WordNet) — Ceska ¢4st EuroWordNetu, evropského Word-
Netu.

e CNK (Cesky Narodni Korpus) — Rozsahly korpus éeského jazyka.

e EF (EvaluateFeatures) — Program pro predikei relaci, sou¢ast prace.
e FR (FeatureRetriever) — Program pro ziskavani rysi, soucast prace.
e EWN (Euro WordNet) — Vicejazycny evropsky WordNet.

e LSA (Latent Semantic Analysis) — Technika transformace matice kontex-
tu.

e NLP (Natural Language Processing) — Obor poéita¢ové zpracovani pfiro-
zeného jazyka.

e PDT (Prague Dependency Treebank) — Prazsky zavislostni korpus.
e PIWN (Polish WordNet) — Polska ¢ast Euro WordNetu.

e RMSD (Root Mean Square Deviation) — Odmocnéna stfedni kvadraticka
chyba.

e SGE (Sun Grid Engine) — Prostfedi pro spouct$ni tloh na vypocetnim
clusteru.

e SM (SuperMatrix) — Néstroj pro praci s maticemi kontextu.

e STL (Standard Template Library) — Standatdni knihovna jazyka C++,
ktera nabizi fadu uzite¢nych datovych struktur.

e SVD (Singular Value Decomposition) — Rozklad matice na t¥i urcitych
druht, matematicky zaklad LSA.

e SVM (Support Vector Machines) — Metoda strojového uceni pouzitd v
praci.

e WN (WordNet) — Anglicko-jazyény sémanticky zdroj.

¢ WNT (WN-Transformer) — Program pro ziskdvani relaci z WordNetu,
soucast prace.
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B. Obsah prilozeného CD

+_
I
I
I
I
I
I
I

+_
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I

+_

/s

/calculated_data:
| -Adresar obsahujici mezivypolty a logy vipocltd.
+-/calculated_data/annotation:
| —-Adresar obsahujici soubory s ru¢ni anotaci relaci na
| kterych bylo provedeno vyhodnoceni
+-/calculated_data/feature_evaluation:
-Zde jsou uloZeny zaznamy z béhu vibéru nejlepSich
rysi i se z&znamem UspéSnosti
software:
—-Adresar obsahujici softwarové nastroje a nastaveni
-Zde je také umistény instalacni skript install.sh
/software/cfg:
| -Zde se nachdzi soubory s nastavenim pro program
FeatreRetriever
+-/software/cfg/wn_transformer:
-Zde se nachdzi nastaveni programu WN-Transformer.
/software/lists:
-Seznamy zakazanjch lemmat a povolenych tagl
/software/misc:
-Pomocné soubory
/software/scenarios:
| -Adresar, ve kterém jsou ulozZené skripty nacitajici
| kontext z korpust, konstruuji z néj
| matice a provadi s nimi naplénované operace
+-/software/scenarios/evaluate_features:
| -Zde je uloZeny skript provadéjici hladovy vybér ryst
+-/software/scenarios/extract_relations:
-Zde je ulozeny skript extrahujici nové relace pomoci
vybranych ryst
/software/scripts:
| -Adresaf, ve kterém jsou uloZené pomocné a konverzni skripty
+-/software/scripts/btred:
—-Adresar obsahujici davkové soubory programu btred
/software/src:
—-Adresar obsahujici zdrojové soubory EF, TWN a FR
/text:
—-Zde je uloZen tento text ve formdtu pdf

/
I
I
+
I
I
I
I
+
I
+
I
+
I
I
I
I
I
I
I
I
+
I
I
I
+

Pro zacatek prace je tfeba sestavit programy EF, TWN a FR pomoci

oftware/install.sh

Poté upravit cesty ve vsech davkovych souborech tak, aby vyhovovaly pro-

stfedi spousténi. Nastaveni proménnych se vzdy nachazi na zacatku skriptu.
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C. Seznam tuispésné

predikovanych relaci

Na nasledujicich relacich predikovanych EF se shodli alespon dva anotatori.

Pofadi | Prvni lemma | Druhé lemma | Anot. A | Anot. B | Anot. C | Predikce
1 alkoholizmus | narkotikum rel rel rel hyp
2 angli¢tina némcina sim sim sim hyp
3 b ¢ rel sim sim hyp
4 banka sporitelna sim syn syn syn
) barva odstin syn sim syn syn
6 biezen z4I1 sim sim sim hyp
7 c b rel sim sim syn
8 CD dréha rel syn rel syn
9 cerven duben sim sim sim syn
10 cerven srpen sim sim sim syn
11 clovek btih rel sim sim syn
12 clovek bytost hyp syn hyp syn
13 clovek duch rel sim rel syn
14 ¢lovék duse rel sim rel syn
15 clovek laska rel rel rel syn
16 clovek muz hyp hyp hyp syn
17 clovek myslenka hyp rel rel syn
18 clovek priroda rel sim rel syn
19 clovek védomi rel sim rel syn
20 clovek vile rel sim rel syn
21 clovek zena hyp hyp hyp syn
22 clovek Zivot rel rel rel syn
23 CR CSFR rel sim sim hyp
24 den brezen rel rel sim syn
25 den cervenec rel sim sim syn
26 den doba rel sim sim syn
27 den duben rel rel sim syn
28 den leden rel rel sim syn
29 den listopad rel rel sim syn
30 den meésic hyp sim sim syn
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Poradi | Prvni lemma | Druhé lemma | Anot. A | Anot. B | Anot. C | Predikce
41 dolar ména hyp hyp hyp syn
31 den patek sim hyp hyp syn
32 den prosinec rel rel sim syn
33 den rok hyp sim sim syn
34 den fijen rel rel sim syn
35 den srpen rel rel sim syn
36 den zari rel rel sim syn
37 disk gigabyte rel sim rel syn
38 doba zacatek rel sim rel syn
39 dolar koruna sim sim sim hyp
40 dolar marka sim sim sim syn
41 dolar ména hyp hyp hyp syn
42 dim byt sim sim sim syn
43 dur moll sim sim sim syn
44 federace CSFR rel hyp rel hyp
45 finale ¢tvrtfinéle rel sim sim hyp
46 finale semifinéle rel rel sim hyp
47 firma podnik syn syn syn hyp
48 firma spolecnost syn syn syn hyp
49 foto ramecek rel sim rel hyp
50 galerie muzeum rel syn syn hyp
51 gdl branka rel syn rel hyp
52 infekce skvrnitost hyp rel rel syn
53 jednani zasedani rel syn syn hyp
54 komise vybor syn sim syn hyp
95 konec polovina rel sim sim syn
56 konec zacatek sim sim sim syn
57 koruna marka sim sim sim hyp
58 koruna miliarda rel rel sim syn
59 koruna milién hyp rel rel syn
60 kvéten brezen sim sim sim syn
61 kvéten cerven sim sim sim syn
62 kvéten cervenec sim sim sim syn
63 latka slouc¢enina syn sim sim syn
64 1écba farmakoterapie syn sim syn syn
65 letadlo letoun syn syn syn hyp
66 meniskus vaz rel rel hyp hyp
67 metr kilometr sim sim sim hyp
68 miliarda milién sim sim sim syn
69 milién miliarda rel rel sim hyp
70 milién sto rel rel sim hyp
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Poradi | Prvni lemma | Druhé lemma | Anot. A | Anot. B | Anot. C | Predikce
41 dolar ména hyp hyp hyp syn
71 milién tisic rel sim sim hyp
72 ministerstvo ministr rel rel rel hyp
73 ministr ministerstvo rel sim rel syn
74 ministr premiér rel sim sim hyp
75 mistopredseda predseda sim sim sim hyp
76 mnich cisterciak syn hyp hyp hyp
7 moda bizuterie rel rel rel hyp
78 monarchie cisaf rel rel rel hyp
79 music folk rel hyp hyp syn
80 muz zena sim sim sim syn
81 mzda plat syn syn syn hyp
82 mzda vydélek syn syn syn hyp
83 navazovani navazani sim syn syn hyp
84 navrh schvaleni rel rel rel syn
85 noha ruka rel sim sim syn
86 obdobi rok sim hyp hyp syn
87 oblicej tvar syn syn syn syn
88 obligace dluhopis sim sim syn syn
89 odumirani vadnuti hyp syn syn syn
90 onemocnéni choroba rel syn syn hyp
91 ostrov souostrovi sim hyp sim syn
92 otec matka rel sim sim syn
93 paragraf ustanoveni syn syn syn syn
94 patek ¢tvrtek sim sim sim hyp
95 patek stfeda sim sim sim syn
96 pivo pullitr rel syn rel syn
97 plan planovani syn syn rel syn
98 platforma server rel sim sim syn
99 plyn elektfina rel rel sim hyp
100 pocatek doba rel rel sim syn
101 pocatek konec rel sim sim syn
102 pojisténi pojistovna rel rel rel hyp
103 pokles vzestup rel rel sim syn
104 polopravda nepravda rel sim sim hyp
105 prezident ministr rel sim sim hyp
106 predpis zékon syn syn syn syn
107 prijem mzda syn syn syn hyp
108 pil sto rel rel sim hyp
109 pupen vyhon syn sim sim syn
110 republika CR sim hyp hyp hyp

62




Poradi | Prvni lemma | Druhé lemma | Anot. A | Anot. B | Anot. C | Predikce
111 rodic¢ dité rel sim rel syn
112 rok doba sim hyp sim syn
113 rok leden rel rel sim syn
114 rok listopad rel rel sim syn
115 rok prosinec rel rel sim syn
116 rok tyden rel rel sim syn
117 rok unor rel rel sim syn
118 rok zax1 rel sim sim syn
119 ruka rameno rel sim rel syn
120 rust narust sim syn syn syn
121 rist pokles rel sim sim syn
122 feseni vyTeseni rel syn syn hyp
123 ridi¢ fidicka syn syn sim syn
124 fijen zar1 sim sim sim hyp
125 sklo keramika rel sim sim hyp
126 skvrnka skvrna syn syn syn syn
127 smlouva dohoda syn syn syn hyp
128 snimek film syn hyp syn syn
129 snizeni snizovani rel syn syn syn
130 snizeni zvyseni rel sim sim hyp
131 sobota nedéle sim sim sim hyp
132 spolec¢nost akcie rel sim rel syn
133 spole¢nost akcionar rel sim rel syn
134 spole¢nost firma rel syn syn syn
135 spolecnost podnik syn syn syn hyp
136 spolecnost spolecnik hyp hyp rel syn
137 spravedlnost vnitro rel sim sim hyp
138 systém server rel sim rel syn
139 telefon fax rel sim sim hyp
140 transakce obchod syn syn rel syn
141 trenér kapitan rel sim sim hyp
142 trh investor rel sim rel syn
143 umeéni umélec rel sim rel syn
144 univerzita CVuT rel hyp hyp syn
145 ustanoveni odstavec rel rel rel syn
146 utkani stretnuti rel syn syn hyp
147 utkani zapas syn syn syn hyp
148 vlada parlament rel rel hyp hyp
149 vlak rychlik hyp syn hyp syn
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Poradi | Prvni lemma | Druhé lemma | Anot. A | Anot. B | Anot. C | Predikce
150 vodovod kanalizace rel sim rel hyp
151 vyrobek zbozi hyp hyp hyp hyp
152 vystava veletrh sim syn syn syn
153 vyvoz dovoz rel sim sim hyp
154 Vyvoz export syn syn syn hyp
155 zékon ustanoveni syn syn syn syn
156 zakon zakonik rel hyp rel syn
157 zapas stfetnuti rel syn syn hyp
158 zafi cerven sim sim sim syn
159 zafi cervenec sim sim sim syn
160 zati srpen sim sim sim syn
161 zelenina ovoce rel sim sim hyp
162 zeme stat rel syn syn hyp
163 zranéni poranéni syn syn syn hyp
164 zvyseni snizeni rel sim sim syn
165 zvyseni zvysSovani sim syn syn hyp
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