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Vicejazycna sémanticka podobnost texti

Michal Tusl!

1 Uvod

Tato price se zabyvd metodami uceni bez uditele pro sémantickou podobnost textu.
Tyto metody jsou zalozené na distribucni hypotéze, predpokladu, Ze vyznam slova lze odvo-
vyjadfit vyznam textu napfi¢ riznymi jazyky. Cilem tlohy je tedy urcit, jak moc jsou dvé véty
v odliSnych jazycich vyznamové podobné.

Vyznam slovw € W, kde W je slovnik vSech slov, je reprezentovan jako vektor redlnych
¢isel v mnoharozmérném vektorovém prostoru s dimenzi d, w € RY. Slova, kterd se vyskytla
ve stejnych kontextech, jsou si blizko ve vektorovém prostoru a predpoklada se tedy, ze maji
podobny vyznam. Tomuto vektorovému prostoru se fika sémanticky prostor (semantic space) a
vektorim jednotlivych slov sémanticky vektor (semantic vector). Pro ziskani sémantické repre-
zentace slov byly natrénovany modely GloVe, Word2Vec a FastText.

2 Transformace sémantickych prostoru

Linearni transformace vektorovych prostort je zpusob, jak jeden sémanticky prostor
transformovat do jiného sémantického prostoru (Brychcin (2018)). Toho lze vyuZzit pro ziskini
jednotné sémantické reprezentace slov a vét napric riznymi jazyky. V této praci se pro nauceni
transformaci pouzivala metoda nejmensich ¢tverct (LST), kanonicka korela¢ni analyza (CCA)
a ortogondlni transformace (ORT).

Predpokladejme dva sémantické prostory X a Y, Cilem je najit transformacni matici T°
s rozméry d X d takovou, Ze plati:

XxT~rY. (1)

Transformace jsou trénovény na slovnich vektorech, které jsou transformovéany do séman-
tického prostoru jiného jazyka. Kromé transformaci na slovech se otestovaly nové, dosud ne-
publikované metody, jejichzZ myslenka je transformovat nikoliv vektory slov, ale rovnou vektory
celych vét. Tyto zplisoby transformaci jsou pojmenovany jako transformace na vétach a trans-
formace Paragraph2Vec (Le - Mikolov (2014)) modelu.

K trénovani transformacni matice na vétach je potfeba paralelni korpus, naptiklad ta-
kovy, ktery se pouZziva pro strojovy preklad. Tento korpus by mél obsahovat vétu ve zdrojovém
jazyce a jeji ekvivalent v cilovém jazyce. Vektory pro tyto véty jsou ziskdny metodami Pa-
ragraph2Vec, Skip-thoughts nebo linedrni kombinaci slovnich vektorti. Tyto vektory vytvori
matice X a Y, kde kazdy fadek je vektor jedné véty. Nyni se stejné jako pro transformace slov
hled4 transformacni matice T'. Po vypocteni transformacni matice lze transformovat vektory
vét, vytvorené modelem pro zdrojovy jazyk, do sémantického prostoru cilového jazyka, viz
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Obrazek 1, ktery ilustruje transformaci linedrni kombinace slovnich vektorg.
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Obrazek 1: Transformace linearni kombinace slov ze zdrojového do cilového jazyka.

Dalsim novym zpuisobem transformace vektori mezi jazyky je transformace na slovech,
které jsou uloZeny v Paragraph2Vec modelu.

3 Vysledky

Testovani metod a méfeni experimentli bylo provadéno na datasetech z konferenci SemkE-
val a datasetu GoranGlavas. Metena byla Pearsonova (PC) a Spearmanova (SC) korelace mezi
kosinovou podobnosti dvou vektorti a hodnocenim z datasetu. Celkové byly metody trénovany
na porovnavani téchto jazykl: anglictina, Spanélstina, italStina, arabstina, turectina a chorvatSina.
Vétsina téchto metod dosdhla na testovanych datasetech velmi slibnych vysledkl. Pro dataset
SemEval-2017 bylo nejlepsi trénovat transformacni matici ortogondlni transformaci nebo kano-
nickou korelaéni analyzou, nebot oba piistupy jsou srovnatelné. Pro dataset GoranGlavas byla
nejlepsi ortogonalni transformace. Shrnuti primérnych vysledkil metod na obou datasetech je v
tabulce 1.

SemEval-2017 GoranGlavas
Trans. na slovech na vétach Paragraph2Vec na slovech na vétich Paragraph2Vec
PC SC PC SC PC SC PC SC PC SC PC SC
LST 0,254 | 0,272 | 0,336 | 0,352 | 0,181 | 0,164 | 0,546 | 0,546 | 0,535 | 0,518 | 0,296 | 0,322
CCA 0,277 | 0,295 | 0,354 | 0,372 | 0,150 | 0,147 | 0,568 | 0,559 | 0,534 | 0,531 | 0,200 | 0,228
ORT 0,293 | 0,308 | 0,347 | 0,360 | 0,155 | 0,168 | 0,566 | 0,556 | 0,547 | 0,532 | 0,192 | 0,222

Tabulka 1: Srovnani dosaZzenych primérnych vysledki na vicejazycnych datasetech z konfe-
rence SemEval-2017 a GoranGlavas.
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