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RNDr. Radovan Garabik

Vystudoval Studijny program Jadrova a subjadrova fyzika na Matematicko-fyzikalnej fakulte
Univerzity Komenského v Bratislave, kde v roku 1998 ziskal titul RNDr. Postupne sa viac zacal
venovat programovaniu i pocitacovej lingvistike a od roku 2002 p6sobi na Jazykovednom tstave
Ludovita Stiira SAV v Bratislave na oddeleni Slovenského narodného korpusu. Zaobera sa
predovSetkym korpusovou lingvistikou a pocitacovym spracovanim prirodzeného jazyka. Ako ¢len

kolektivu ziskal v roku 2005 vyznamné ocenenie Cena Slovenskej akadémie vied za budovanie
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Obr.1: Pozvdnka na predndsku Dr. Garabika [https://cestina.phil.muni.cz/aktualne/kalendar-akci-a-udalosti/radovan-garabik-word-embedding]




Word Embedding

Slovné spojenie ,,word embedding“ pochadza z anglictiny a vol'ne by sme ho mohli preloZit’ ako
,»zapuzdrenie slov® prip. v CeStine ,,vnoreni slov®. Je to metdda pouZivana v oblasti pocitacového
spracovania jazyka (NLP — Natural Language Processing), pomocou ktorej mozno priradit’ vektor
ku kaZzdému slovu z dostatocCne rozsiahleho (konecného) stiboru lingvistickych dat. Tieto
lingvistické data su texty, ktoré nemusia byt’ anotované, postaci ,,rozumny vyber* textov a ,,dobra“

tokenizacia tychto dat. Na tychto datach je nasledne model neurénovej siete natrénovany.

Vektory priradené k jednotlivym slovam generuju vektorovy priestor. Vel'kost, ¢i dimenzia
vektorového priestoru sa obycajne pohybuje radovo v stovkach ¢i tisickach. V prezentovanom
modeli sa jednalo o 200-rozmerny vektorovy priestor. Stradnice vektorov si usporiadané n-tice

realnych cisel. V nasSom pripade teda kazdy vektor obsahuje 200 realnych cisel.

Jednotlivé bazové vektory (osi) nasho vektorového priestoru zodpovedaju sémantickej kategorii
alebo kombinacii asponl dvoch sémantickych kategorii. Treba vSak zdoraznit,, Ze nie je to celkom
presny popis skutocnosti a nejde o nejaké nami vybrané a pomenované sémantické kategorie. Skor
sa jedna o kategorie, ktoré vznikaju automaticky na zaklade nastaveného modelu a vyjadruju

kontextové vztahy medzi slovami v danom stibore textov.

VyuZité algoritmy v modeli spadaju do softvérového balicka word2vec [3], ktoré funguju na
principe extrakcie spomenutych ,,sémantickych kategérii“ a na principe ucenia sa neurénovych
sieti. Stru¢ne dodajme, Ze word2vec poniika dva algoritmy. Je to CBOW (continuous bag-of-words)
a skip-gram. Algoritmus CBOW sa snazi odvodit” aktuélne slovo od slov okolitych, zatial’ ¢o skip-
-gram pracuje procesom opacnym, teda snazi sa odhadnut’ kontext daného slova. Podrobnejsie
technické ¢i matematické konStrukcie tykajice sa metédy word embedding a algoritmov word2vec,
su zrejme vysoko nad rdmec prednasky a tejto spravy, preto moZem zaujemcom len odporucit’ text

tu [3] alebo tu [4].

Konceptualne tak len uved'me, Ze v pripade oboch algoritmov su slova incializované ako nahodné
vektory. Tieto vektory sa postupne upravujui, aby maximalizovali podmienentd pravdepodobnost’
vyskytu slovo <—> kontext. Cisla stradnic sa tzv. u¢enim sa neurénovej siete postupne upravuji a
v zavislosti na kvalite a istej vyvazenosti nasSich dat, dostaneme lepSie vysledky. Pod lepSimi

vysledkami budeme mat’ na mysli presnejSie vyjadrené sémantické podobnosti medzi slovami.

KedZe vyuZivame presne zadefinované matematické pojmy z oblasti linearnej algebry a geometrie,
ni¢ ndm tieZ nebrani vyjadrit’ podobnost’ slov matematicky presnym vzt'ahom. A teda podobnost’

slov budeme vnimat’ ako podobnost’ vektorov. A na podobnost’ vektorov budeme nahliadat’ ako na



vel'kost  uhla, ktory vektory v a w spolu zvieraju. Tento vztah mdZeme teda vyjadrit’ ako:
cos(v, w) = v.w / |v|.|w]

priCom v a w st vektory, v.w je skalarny st¢in vektorov v a w, vel'kost’ vektora v, resp. w zna¢ime

ako |v|, resp. |w|. Sucin vel'kosti dvoch vektorov v a w znaCime |v/|.|w|.
Sémanticka podobnost’ slov a uzivatel’ské rozhranie

Na webe [2] bolo spristupnené uZivatel'ské rozhranie, pomocou ktorého mozeme vyhl'adavat

sémanticky podobné slova.

Sémanticka podobnost slov

Jazyk: sk - .Pouzivajte diakritiku. lemma - Aj nezname slova: = vizualizacia: Gnuplot v Chod!
Hladame slova podobné k slovam: (ale nepodobné slovam:)
+ slovo - slovo

Strucny navod. Word embeddings powered by gensim. Corpora powered by Aranea & SNK. Web powered by lighttpd & Python & Debian GNU/Linux. Author powered by ATP.

Obr.2: UZivatel'ské rozhranie na vyhl'adavanie podobnych slov v slovencine

Implementaciu algoritmov z word2vec obsahuje tieZ kniZnica Gensim (v programovacom jazyku

Python) a bola vyuzita pri budovani tohto webového rozhrania a jeho modelu.

Na natrénovanie modelu boli vyuZité webové korpusy z projektu Aranea [5]. V uZivatel'skom
rozhrani tak moZno vyhl'adavat’ slova z viac ako 20 jazykov. Stucast'ou rozhrania je i vizualizacia

danych hl'adanych vzt'ahov.

Priklady sémanticky najpodobnejsich slov napriklad k slovu ,,vino* vo vybranych jazykoch:

Sémanticka podobnost slov Semantic similarity of words
Jazgk: s v . Pouivajte diakritiku. lemma v vizualizdcia: Gnuplot v Chod! Language: es v . Use diacritics (if applicable). lemma v visualization: Gnuplst v Gol
Hladéme slova podobné k slovam: Similar to the word(s):
+ vino - +|vino
® slovo pocet © word count
0.000 vino 807606 564 A 3 T T T 0.000 vino 208335 068 AN L T T T e
0.326 portské 3247 sGaAW 0360 vino tinto 6197 06aan Qs 8
0328 Vina 10586 56aa8 # =000 | | 0 sew 0.395 espumantes 302 06aAH ol
0.355 ryzlink 5884 SGaaN 2 A 4 0.397 espumosos 364 0GaAN i
0.371 palenka 15357 sca AW 0.409 champanes 167 06a AN
0.371 rosé 3413 56aan i 0.426 cava 7727 DGaRu 1k e
0.376 kofiak 11407 s6aan s | 0.433 sidras 545062 A0 - s
0.384 destilat 17187 scann 0437 brandies 960caaw § 0000 | | M=
0.386 burcak 13809 s6a A 0.443 albarino 1164 nGann or s, -
0.389 veltlin 2536 SGaAN 2l -y g 0.444 vino_espumosos 577 DGa AN e e
0.401 portsky 3711 s6aAu s 0.450 jereces 88 0GaAN il et s |
0.405 polosladky 2953 scaAH 0.459 pisco 1515 06a AW Lak
0.415 Chardonnay 7396 56a AN " 0.461 licor 12281 nGaan .
0.419 tramin 5665 sGaAH gl 1 0463 champagnes 153 0Ga AN 2b i
0419 Sauvignon 7410 s6a AW ol Jata 0464 cavas 1436 DGanH e
0.422 sauvignon 949 sGa AW LY 0.469 bodega 49334 pGanw
0.425 Prosecco 1286 scann 2 1 0.471 vino_espumoso 549 nGaaw o e
0.427 tokajské 503 scanu fuera 0472 aguardiente 3043 nGaAn
0427 tokajskj 1590 sGa N 0.476 albarifios 193 06aan M i L i i L L L L
0429 biovino 1691 s6aAw B 0481 espumoso 311 o6ann s o4 a2 a4 0 1 1 3
0433 grappa 716 S6aRN 4 25 2 45 a4 45 0 05 1 15 2 25 0.483 Malbec 1904 pGaAn
0435 hrozen 69527 s6a A ° 0484 moscateles 158 0Gann @
0.436 rulandsky 6870 sGaAn 0486 Opoﬂ.ng 53 0GaAN
0440 most 16420 s6an 0487 Fondillon 128 06aan
0.441 frankovka 5960 56aaW 0.487 clarete 92 pGaAN
1 1
—————

Obr.3 a 4: ,,Vino“ v Cestine a SpanielCine



Vektorova aritmetika

KedZe pracujeme so slovami ako s vektormi z mnohorozmerného vektorového priestoru, ni¢ nam
nebrani v pouZiti jednoduchych vektorovych operacii — sti¢et ¢i rozdiel 'ubovol'nych vektorov, teda

slov.

Niekol'ko zaujimavych vysledkov:

Sémanticka podobnost slov
Jazyk: cs v . Pouzivajte diakritiku. lemma v vizualizacia: Gnuplot v | Chod!

Hladédme slova podobné k slovam: (ale nepodobné slovam:)
+ kralzena - muz

|kral,zenal = 0.946

Obr.5: krdl + Zena — muz = kralovna (oCakévany vysledok), v tomto pripade na druhom mieste

Sé ticka podobnost slov

Jazyk: cs v . PouZivajte diakritiku. lemma v vizualizécia: Gnuplot v Chod!
Hladame slové podobné k slovam: (ale nepodobné slovam:)

+ Londyn Japonsko - Anglie

|Londyn,Japonsko| = 0.716

Obr.6: Londyn + Japonsko — Anglie = Tokio



Zaverecné zhodnotenie

Metoda word embedding je jednym z d’alSich pozoruhodnych prepojeni medzi lingvistikou a
pocitaCovym spracovanim jazyka. Tato metéda by mohla byt ndpomocna v lexikografickom

vyskume alebo napriklad pri analyze sentimentu.

Zaverom treba tieZ dodat, Ze Dr. Garabik zvladol prednasku na vel'mi vysokej pedagogickej drovni.
Podarilo sa mu hovorit’ zrozumitel'ne o pomerne komplikovanych, matematicky zloZitejSich

konceptoch.

Prednaska mi tieZ pomohla lepSie pochopit’, Ze dimenzia vektorového priestoru sa nerovna poctu
sémantickych kategoérii v pravom slova zmysle, Ze tieto sémantické kategorie nevybera tvorca
modelu, ale Ze tieto ,,sémantické kategérie® sa vyabstrahuju automaticky na zaklade kontextu

jednotlivych slov z dat, ktoré na natrénovanie modelu pouZijeme.

V neposlednom rade, prednaSka opat’ vo mne podnietila fascindciu matematickymi pojmami a ich
obecnostou, vd'aka ktorej tieto matematické pojmy a teérie mozno aplikovat v tak rozli¢nych

oblastiach, ako je napr. fyzika, pocitacova grafika, ¢i v naSom pripade lingvistika.
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