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Abstrakt

Tato diplomova prace rozsifuje herni systém umélého hrace slovné-asocia¢ni hry Kryci
jména o snadné pridani podpory pro nové jazyky. Systém je schopny hrat Kryci jména v ro-
lich hadajictho hrace, zadavatele napovéd a jejich kombinaci hrace verze Duet. K analyze
ruznych jazyka byl pouzit neuralni ndstroj Stanza, ktery je jazykové nezavisly a umoznujé
automatizované zpracovani celé fady jazyki. Jednalo se predevsim o lemmatizaci slov a ur-
¢ovani slovnich druht pro vybér kandidatnich napovéd ve hre. Pro vyhodnoceni slovnich
asociaci byla testovana rada modelt, kde nejlepsich vysledkii dosahovala metoda Pointwise
Mutual Information a prediktivni model fastText. Systém podporuje hrani Krycich jmen
v 36 jazycich tvorenych 8 riznymi abecedami.

Abstract

This thesis extends a system of an artificial player of a word-association game Codenames
to easy addition of support for new languages. The system is able to play Codenames in roles
as a guessing player, a clue giver or, by their combination a Duet version player. For analy-
sis of different languages a neural toolkit Stanza was used, which is language independent
and enables automated processing of many languages. It was mainly about lemmatization
and part of speech tagging for selection of clues in the game. For evaluation of word asso-
ciations were several models tested, where the best results had a method Pointwise Mutual
Information and predictive model fastText. The system supports playing Codenames in 36
languages comprising 8 different alphabets.
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Kapitola 1

Uvod

V dnesni dobé se ¢im dal vice deskovych her presouvd do online prostoru a hra Kryci
jména neni vyjimkou. Hrani online umoznuje lidem se spojit pres velké vzdalenosti a také
korektni kontrolu pravidel ve spornych situacich. Od doby, kdy byla vydana hra Kryci
jména, byla hra zpracovana v celé fadé dalsich jazykt a neustale vychazeji dalsi. Vytvoreni
podpory umélého hrace ve slovné-asocia¢ni hie Kryci jména pro vice jazykti nabizi nejen
moznost doplnit netplny tym hracu ¢i roli pomocnika zac¢inajicim hrac¢am, ale také moznost
jak vyhodnocovat rizné metody pro urcovani podobnosti slov a sbér relevantnich dat pro
rizné jazyky formou hry.

V ramci predklddané prace navazuji na svoji bakalarskou praci Pocitac jako inteligentni
spoluhra¢ ve slovné-asocia¢ni hie Kryci jména [11]. V bakalaiské préci byl vytvoren sytém,
ktery umi zaujmout jak roli hadajiciho hrace, tak i roli hrace vytvarejictho napovédy ve stan-
dardni verzi Krycich jmen. Kombinaci téchto roli byl vytvoren i hra¢ pro kooperativni verzi
hry Duet. Systém podporoval jazyky cCestinu a angli¢tinu.

Cilem predkladané diplomové prace je rozsitit systém tak, aby bylo mozné do néj co nej-
jednoduseji pridavat nové jazyky, ve kterych hra Kryci jména vysla. Déle je cilem vyzkouset
novejsi metody pro vyhodnocovani podobnosti slov a pripadné je nahradit za stavajici me-
tody, pokud budou uspésnéjsi. Také je kladen diraz na vylepseni webové sluzby v oblasti
zpétné vazby uzivatele a lepsiho sbéru dat. Webova sluzba' poskytuje moznost testovani
zminénych roli umélého hrace a moznost jejich pripadného zdokonaleni.

Kapitola 2 obsahuje rozbor prirozeného jazyka a jeho vazby pro hru Kryci jména. Déle
popisuje rozdily mezi riznymi skupinami jazyku, které mohou mit vliv na dspésnost zpra-
covani podpory pro tyto jazyky. Kapitola 3 prezentuje nastroje pro predzpracovani textu
a popisuje jejich fundamentalni casti, ze kterych se skladaji. Predstavené nastroje jsou diky
svych charakteristikdm jazykoveé nezavislé, coz nabizi moznost zna¢né automatizace pri pri-
davani novych jazyka do systému. Nastroje se vyuziji pro konkrétni jazykové zavislé casti
systému. V kapitole 4 je stru¢ny ptehled technik pouzitych v referenc¢ni praci pro vyhodno-
covani podobnosti slov a také rozbor novych, které by mély pokryvat ,slabiny* stavajicich.
Techniky uvedené v této kapitole jsou jazykové nezavislé a aplikuji se na text zpracovany
pomoci nastrojii z predchozi kapitoly. Kapitola 5 nejprve shrnuje stavajici stav systému
a dale popisuje ndvrh jeho rozsiteni. Jsou zde popsény kroky, které je potieba udélat pro
pridani podpory nového jazyka. Také jsou zde popsany vylepseni systému v oblasti herni
strategie a snahy dosazeni vyssi tispéSnosti ve vytvareni slovnich asociaci pfedevsim pro
cesky jazyk. V kapitole 6 jsou popsany implementacni detaily zminéného systému a imple-

"http://athena3.fit.vutbr.cz:8086/
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mentovana automatizace pro pridavani novych jazykt. V kapitole 7 jsou uvedeny tispésnosti
jednotlivych metod pro vyhodnoceni sémantické podobnosti slov v rdmci pouziti u Krycich
jmen. Tyto metody jsou vyhodnocené na datech z redlnych her v ¢eském jazyce. Déale jsou
zde porovnany vysledky jednotlivych jazykd, které jsou zpracovany ze zaznamti her webové
sluzby.



Kapitola 2

Rozbor jazyka

Tato kapitola obsahuje rozbor prirozeného jazyka na nékolika rovinach. Déle je zde uvedeno
nekolik zplisobt klasifikace riznych jazykil do charakteristickych skupin. V posledni radé
je zde strucné uvedena deskova hra Kryci jména a k ni jazykové vztahy, které je potreba
brat v potaz pri strojovém zpracovani.

Prirozeny jazyk — jazyk, kterym mluvi lidé — lze v rdmci analyzy rozdélit do nékolika
rovin. Kazda tato rovina mé definované své vlastni vstupy a vystupy. Rozbor jazyka smérem
od zakladnich prvka az po interpretaci jazykovych celka v redlném svéte lze rozdélit na tyto
roviny [27]:

o fonetickd — urcuje tvorbu zvuku (féni) ze vstupniho signalu.

o fonologicka — definuje hlasky (fonémy) a jejich vyznam v relaci s pismeny abecedy.
e pravopisna — zajistuje jednoznac¢nou interpretaci vicevyznamovych jednotek jazyka.
o morfologickd — zabyva se sklonovanim a ¢asovanim slov.

o syntaktickd — definuje slovosled a vztah mezi slovy ve vété.

e sémantickd — zabyva se vyznamem vyrazi napri¢ vSemi urovnémi jazyka.

2.1 Morfologie

Tato prace fesi problém uréovani morfému (minimalnich sémanticky nedélitelnych jednotek)
slov, konkrétné lemmat (slovnikovych tvari) a kofenu slov. Zminénéd problematika spada
pod morfologickou rovinu analyzy jazyka.

Morfologie je lingvisticka disciplina zabyvajici se ohybanim slov, tedy skloniovanim a ¢a-
sovanim. Elementarni prvky morfologie jsou morfémy. Jedna se o nejmensi ¢asti slova, které
nesou vlastni sémanticky a gramaticky vyznam. Zde je uveden vycet typt morfému [1].

Predpony

Predpony (prefixy) jsou morfémy, které se vyskytuji pred kofenem slova a méni jeho lexi-
kalni vyznam. V cestiné existuji dva typy predpon — slovotvorné a tvarotvorné.

k presnéjsimu urceni nebo modifikaci hlavniho vyznamu slova a mohou byt rozsifeny i dal-
$fmi pfiponami. Slovotvorné predpony jsou napiiklad vy-skoc-i-t, po-vy-sko¢-i-t, roz-cest-i.



Tvarotvorné predpony se pouzivaji pro vyjadreni nedokonavého vidu nékterych sloves.
Jsou tvofeny bud morfémy po nebo pii, napiiklad po-let-i-m, pii-jd-e-me.

Koren

Koren je morfém, ktery nese zdakladni vyznam slova. Tento vyznam mtze byt blize specifi-
kovan pripojenim pfedpon z levé strany nebo pfipon z pravé.

Pripony

Ptipony se vyskytuji v ramci slovniho tvaru za kofenem. V cestiné existuji pripony kmeno-
tvorné, slovotvorné a tvarotvorné. Kmenotvorné piipony se vyskytuji ve vsech slovesnych
tvarech a u podstatnych jmen. Slouzi ke spojovani korenového morfému s tvarotvornymi
ptriponami. Podoba kmenotvorné piipony klasifikuje slovo do prézentnich nebo do infini-
tivnich slovenych tiid. Priklady Kmenotvornych tf¥id mohou byt nasledujici: nes-e, dél-4,
kup-ova-l.

Slovotvorné piipony upravuji lexikalni vyznam slova naptiklad zdrobnovanim slova.
Ukéazkou mtize slovo lod. Pro zduraznéni, ze se jednd o malé plavidlo, se pouzije lod-k-
a. Dalsimi priklady slovotvornych pripon jsou kvét-in-4¢-0, hrad-b-a.

Tvarotvorné pripony vyjadruji gramaticky vyznam slov. Déli se na dva typy, nefinalni
tvarotvorné piipony a findlni tvarotvorné piipony. Za nefindlnimi se nutné vyskytuji fi-
nalni pripony. Findlnim tvarotvorné pripony se také oznacuji jako koncovky. Koncovky jsou
vétsinou dplnym koncem slova.

Jediny morfém, ktery se po koncovce muiize vyskytnout, je postfix. Piiklad postfixu miize
byt po-jd-0-me-z. Posledni nezminény morfém je interfix. Ten slouzi ke kompozici dvou slov
do jednoho slova, napriklad ve slové hlad-o-mor-0.

Kmen

Kmen je takova cast slova, kterda ziustane po oddéleni koncovky. Kmen slova muze byt
totozny s korenem, nebo je tvoren korenem a kmenotvornou piiponou. Procesu, ktery sys-
tematicky odstranuje koncovky slov se rika stemming.

Lemma

Lemma slova je jeho slovnikova podoba v zdkladnim tvaru. Nékdy také oznacovano jako
sloves jejich infinitivy. Jelikoz slovo tvarované a casované do riznych podob nese stejny
sémanticky vyznam, je vhodné pro nékteré ukoly v ramci zpracovani prirozeného jazyka
pouzivat lemmata slov namisto slov samotnych. Slova pocitala a pocitaji vyjadiuji stejnou
¢innost pocitat. Procesu vytvareni lemmat z ptvodnich slov se rika lemmatizace.

2.2 Klasifikace jazyki

Prirozené jazyky lze klasifikovat riznymi pristupy na zakladé jejich spoleénych charakteris-
tik. Geneticka klasifikace vychazi z myslenky, ze nékteré jazyky jsou si piibuzné a vyvijely
se ze spolecného prajazyka. Touto klasifikaci Ize ¢lenit jazyky do jazykovych rodin, jako jsou
tfeba indoevropské, uralské, austroasijské. . . Jazykové rodiny lze potom ¢lenit dale na pod-
skupiny. Naptiklad indoevropské jazyky se déli na germanské, romanské, slovanské. .. [29]



Geneticka klasifikace vSak nepfindsi moc informaci o skladbé jazyka. Mezi nejrozsitenéjsi
klasifikaci patii typologickd, ktera klasifikuje jazyky v nékolika jazykovych rovinach. Jedna
se o typologie fonologické, morfologické, syntaktické a strukturni.

Fonologicka typologie klasifikuje jazyky podle tvorby a charakteristik slabik.

Morfologicka typologie rozdéluje jazyky na zakladé riznych kvantifikovatelnych pomé-
rovych rysu nazvanych indexy. Jedn4 se tfeba o index synteti¢nosti (pomér morfémi a slov),
index slozeni slova (pomér kofent a slov) a dalsi.

Syntakticka topologie vychazi ze Sesti moznych slovoslednych kombinaci subjektu, verba
a objektu (S, V, O). Nejéastéji jsou realizovani pouze 3 kombinace, SVO, SOV a VSO.

Strukturni typologie tiidi jazyky podle toho, jak jazyk pracuje s kofenem slova a afixy
(pfedponami a priponami). Vétsina jazyku je smés téchto typu, avSak jeden typ v daném
jazyku casto prevazuje.

Prvnim typem jsou aglutinaéni jazyky. U téchto jazykt se kumulativné pripojuji afixy
ke korenu slova, kde kazdy afix mé pravé jednu funkci u vsech slov. Prevazné aglutinacni
jazyk je napriklad madarstina, kde ve slové szomszédokra (Cesky ,na sousedy*) pfipona -k
vyjadiuje pouze mnozné ¢islo a pripona -ra mluvnicky pad. [28]

Dalsim typem jazyku jsou flektivni, také oznacované jako flexivni (flexe = ohybéani).
Podobné jako u aglutinacnich jazyku se také pripojuji afixy ke korenu slova, ale afixy mi-
zou mit napfii¢ slovy rizné vyznamy. Piikladem flexivniho jazyka je ceStina. V cestiné
koncovka -e u tvaru stroj oznacuje bud jednotné éislo, druhy pad muzského rodu, nebo
mnozné ¢islo v prvnim nebo ¢tvrtém padu. Dalsim rozdilem oproti aglutina¢nim jazykam
je, ze dané kategorie slov miize byt oznacena riznymi afixy. Naptiklad k vyjadfeni mnoz-
ného ¢isla se pouzivaji rizné koncovky u ruznych slov (muzi, pinové, stroje). [29]

Izolaéni neboli analytické jazyky se vyznacuji tim, ze k vyjadieni gramatické funkce
neupravuji dané slovo, ale pridavaji k nému pomocna slova. Typickym prikladem je anglic-
tina, kde se napiiklad podméty vyjadiuji osobnim zdjmenem misto toho, aby se sklonoval
prisudek.

Introflektivni (introflexivni) vyjadiuji gramatické funkce ipravou hlasek uvniti kofenu
slova. Napriklad v némciné pro vyjadreni mnozného cisla slova matka se slovo zméni z die
Mutter na die Miitter.

Posledni skupinou jsou polysyntetické jazyky. Tyto jazyky maji oproti izola¢nim ja-
zykim vysoky pomér morfémt vzhledem k poctu slov. U téchto jazykt se na slovo miize
vazat celd fada afixil oznacujicich nejen zdjmena, ale také i podstatnd jména. Muze tak
vzniknout i slovo, které samotné predstavuje celou vétu. Prikladem mohou byt eskymacko-
aleutské jazyky. [29]

2.3 Kryci jména

Kryci jména’ je deskové hra zalozena na vytvaieni slovnich asociaci. Hra vytvorend ¢eskym
vyvojarem Vladimirem ,Vlaadou* Chvatilem byla publikovana ve 40 jazycich a ziskala né-
kolik svétovych ocenéni. Pravidla a zakladni herni strategie ptivodni verze krycich jmen jsou
popsény v predchozi praci (Pocitac jako inteligentni spoluhrac ve slovné-asocia¢ni hie Kryci
jména [11]). Po tspéchu puvodni verze této hry bylo vytvoreno (predev$im v anglic¢ting)
nékolik variant. Velmi rozsifenou variantou je Duet?.

"https://krycijmena.cz/
2https://www.mindok.cz/userfiles/files/pravidla/codenames-duet-rules-cz.pdf
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Verze Duet je vytvorena pro dva hrace, kteri hraji kooperativné. Misto hrani proti
souperi se snazi odkryt tajné agenty predtim, nez jim vyprsi pocet kol. Opét se hraje s 25
slovy rozlozenych do miizky 5 x 5, kde oba hraci dostanou vlastni herni pldnek se svymi
9 agenty. Plati, ze 3 agenti jsou u obou hract spoleéni a 6 rozdilnych. Na planku agenttu
jsou misto 1 najemného vraha vrazi 3. Hra se hraje na 9 az 11 kol, podle toho jakou
si hraci zvoli obtiznost. Hru zacind jeden z hraca, kdy da napovédu druhému na své agenty.
Druhy hra¢ v této fazi nebere v potaz vlastni planek a snazi se oznacit zamyslena slova.
Tah kond¢i ve chvili, kdy se hadajici hra¢ dobrovolné rozhodne ukoncit tah po alespon
jednom spravné oznaceném slovu, nebo ozna¢i ndhodného kolemjdouciho. Po dokoncéeni
si hadajici hra¢ vezme jeden zeton tahu a nasleduje jeho napovidani s ohledem na vlastni
herni planek. Takto se hraci st¥idaji, dokud neuhddnou vsech 15 agentu (6 vlastnich kazdého
hrace a 3 spole¢ni), nebo vyprsi pocet stanovenych kol. Opét také plati pravidlo, ze kdykoliv
jeden z hraci oznaci ndjemného vraha, tak hra okamzité kon¢i a hraci prohrali. Stejné jako
u ptvodni verze nesmi mit napovéda stejny koren jako kterékoliv nezakryté herni slovo.

Oproti puvodni verzi zde neni omezen pocet slov, ktery mize hra¢ béhem svého tahu
oznalit. Po oznaceni vsech slov k soucasné napovédé muze tedy zkusit oznacit libovolny
pocet slov ke vSem nepovedenym predchozim tahtim.

Kryci jména Duet maji vlastni herni slova, ale je klidné mozné pouzit slova z ptvodni
verze nebo pouzit obé slovni sady dohromady. Miniméalné ptvodni verze Krycich jmen vysla
ve 40 jazycich®:

afrikdnstina arabstina libanonské arabstina
bulharstina katalanstina CeStina
dénstina némcina fectina
angli¢tina Spanélstina estonstina
perstina finstina francouzstina
hebrejstina chorvatstina madarstina
indonéstina islandstina italstina
japonstina korejstina litevstina
lotystina holandstina norstina
polstina portugalstina rumunstina
rumunstina slovenstina slovinstina
srbstina Svédstina thajstina
filipinstina turectina ukrajinstina
¢instina

Jak jiz bylo v ivodu zminéno, cilem této prace je rozsitit ptivodni systém umeélého hrace
Krycich jmen [11] tak, aby Slo co mozna nejjednoduseji pridavat dalsi jazyky. Z jazykového
pohledu se zde vyskytuji dva hlavni problémy, identifikace lemmat a korenu slov. Identifi-
kace korent je nezbytnd véc, bez které by nebylo mozné pouzit umeélého hrace pri vytvareni
hernich napovéd. Lemmatizace mtze u nékterych jazyku prispét k tspésnosti a ke snizeni
vypocetni a pamétové narocnosti herniho systému. Slovo v riznych tvarech, které ma stejné
lemma, nese stejny sémanticky vyznam. Modely, které jsou urc¢ené k vyhodnocovani podob-
nosti slov, natrénované pouze na lemmatech mohou dosahovat lepsich vysledkt a zvlasté
u morfologicky bohatych jazykt se tim snizuje celkovy pocet slov modelu. OvSem u rtznych

®https://czechgames.com/en/codenames/downloads/
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jazykovych typologii byva algoritmicky proces identifikace lemmat a korenu slov odlisny,
proto existuji nastroje vétsinou pro dany specificky jazyk.

2.4 Lemmatizace

Lemmatizace je technika, kterd se pouziva pro nalezeni slov v zdkladnim tvaru (lemmat).
Lemmatizacnich ptistupti existuje nékolik, nékdy se i kombinuji dohromady. Jednim z pri-
stupt jsou algoritmy vyuzivajici hrubou silu (brute-force algorithms). Tyto algoritmy pro-
hledavaji slovnik ulozeny ve vhodné datové strukture. Tento slovnik obsahuje vztahy lemmat
slov a jejich sklonovanych tvarti. Nevyhodou téchto algoritmt je potreba velkého mnozstvi
zdznamu ve slovniku, ktery musi obsahovat vSechny mozné tvary daného slova. Ovsem tato
metoda Ize zkombinovat s jinym pristupem, kdy prohledavani slovniku se pouzije pouze pro
nepravidelna slova.

Dalsi pfistup funguje na zakladé urcovani slovniho druhu (POS: Part of Speech), ¢imz
se urci, jak se maji zpracovat koncovky slova pro ziskani lemmatu. Bez urcovani slovniho
druhu by dochédzelo u nékterych jazyka k velké chybovosti, protoze rtzné slovni druhy
mohou mit riznd pravidla a pouzivané koncovky.

Stochastické pristupy funguji na principu urcovani pravdépodobnosti lemmatu daného
slova, kde pravdépodobnost se ,,uci“ na trénovaci mnoziné. Pravdépodobnost je ddna podle
tabulky slov a jejich lemmat, ktera se béhem uceni upravuje. Pti hledani lemmatu se vybere
lemma s nejvyssi pravdépodobnosti. [15]

Novéjsi algoritmy vyuzivaji strojové uceni, konkrétné neuronové sité. Zde jsou uvedeny
dva nastroje trénujici seq2seq neuronové sité pro lemmatizaci slov a dalsi analyzu pri-
rozeného jazyka. Lemmatizace pomoci neuronové sité slibuje dobrou prenositelnost mezi
riznymi jazyky, nebot se sit mlize nezavisle natrénovat pro kazdy jazyk zvlast.

Lemmatizac¢ni algoritmy lze také délit podle toho, zda pii lemmatizaci daného slova
vyuzivaji kontextovou informaci z ostatnich slov ve vété, nebo ne. Kontextovou informaci
z véty ale u Krycich jmen nelze vyuzit, protoze napovédy a herni slova jsou jednoslovné
celky.

2.5 Stemming

Stemming je proces velmi podobny podobny lemmatizaci, pouze misto lemmatu slova hleda
jeho kmen. Algoritmy pro stemming lze také podobné rozdélit do nékolika kategorii. Prvni
kategorii jsou algoritmy, které odstranuji koncovky slova. Oproti lemmatizaci se v tomto
pripadé vétsinou nepouzivaji POS informace, diky ¢emuz jsou tyto algoritmy jednodussi.
Algoritmy mohou mit parametr, ktery urcuje ,agresivitu“ odstranovani. Agresivnéjsi pri-
stupy mohou vést k problému zvany overstemming. Jedna se o pripad, kdy je odstranéno
prilis mnoho pismen, coz mize vést k tomu, Ze u slov s riznym kmenem bude vyhodnocen
stejny kmen. Naopak mélo agresivni pristupy mohou vést k understemmingu, kde se neod-
strani dostatecny pocet pismen. Algoritmy odstranujici koncovky slov jsou vétsinou vdzané
k danému jazyku, ktery definuje morfologicka pravidla.

Dalsi kategorii jsou statisticky zalozené algoritmy. Tyto algoritmy vyhodnocuji kmen
slova s danou pravdépodobnostni procedurou. Napriklad YASS Stemmer rozdéluje slova
do shlukt na zékladé tolerované editacni vzdalenosti. HMM Stemmer pouziva Skryté Mar-
kovovy modely. [12]



Kapitola 3

Nastroje pro predzpracovani textu

V této kapitole jsou predstaveny nékteré ndstroje pro jazykové nezavislé predzpracovani
textu. Jedna se o neurdlni nastroje, které se trénuji pro jednotlivé jazyky. Pouzitim téchto
nastroji se nabizi zna¢nd automatizace pri pridavani celé rady novych jazyka do her-
niho systému. Nejprve jsou vSak predstaveny techniky, které tyto nastroje pouzivaji. Jedna
se o LSTM, seq2seq a attention. Nastroje jsou vyuzity u zpracovani Krycich jmen predevsim
pro lemmatizaci slov a urcovani slovnich druht pro vybér kandidatnich napovéd.

3.1 Architektura LSTM

Long short-term memory (zkrdcené LSTM) je logickd jednotka vyuzivand u rekurentnich
neuronovych siti (RNN: recurrent neural network). Oproti klasickym sitim, rekurentni sité
zpracovavaji sekvenci vstupt, kde vystup sité je ovlivnén nejen aktudlnim vstupem (napft.
slovo), ale také vsemi predchézejicimi vstupy v dané sekvenci (napf. predchozi slova ve vété).
V pripadé obousmérného zapojeni LSTM (Bi-LSTM), kde v jedné vrstvé jsou 2 zfetézeni
LSTM bloki (1 zleva a 1 zprava), 1ze vyuzit kontextové informace z obou sméru v sekvenci
dat.

Derivace ztratové funkce se u rekurentnich neuronovych siti pocitd naptiklad pomoci
algoritmu backpropagation through time (¢esky by se dalo prelozit jako zpétnd propa-
gace napric¢ ¢asem). U delsich vstupnich sekvenci muze pfi pocitani zpétné propagace dojit
k problému miziciho gradientu. P1i dlouhych sekvencich nastane situace, kdy gradienty jed-
notlivych vah budou prilis malé na to, aby zménily svoji hodnotu, coz znemoznuje, aby
se sit ucila. Tento problém fesi LSTM sité. Na obrazku 3.1 je zobrazeno schéma LSTM
bloku, kdy jsou tyto bloky v sekvenci na sebe napojené. Architektura LSTM bloku umoz-
nuje vybirat s jakou vahou bude bran v potaz kontextovou informaci, coz umoznuje vybirat
pouze uzitecné informace. Pamétova bunka Cy predstavuje stav v ¢ase t. Prvni brana forget
gate na zakladé vstupu x; a hy_1 urci, jak velkou ¢ast predchoziho stavu C;_1 si ponecha.
Input gate uréuje, jak stav Cy_1 a kandidatni stav Cy vytvoii stav aktudlni stav C;. Nakonec
output gate urci jaké informace by mély jit do skrytého stavu h;.

3.2 Architektura Sequence-to-sequence

Sequence-to-sequence [25], zkracené seq2seq, je architektura typu enkodér dekodér. Enkodér
a dekodér jsou oba rekurentni neuronové sité. Enkodér zpracovava sekvenci vstupu a jeho
vystupem je vektor fixni délky. Tento vystupni vektor je potom predan dekdderu, ktery
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Obrézek 3.1: Schéma LSTM bloku. Prevzato z2.

produkuje vystup variabilni délky. Vyhoda tohoto pfistupu je, ze délka vystupni sekvence
nemusi byt stejna jako délka vstupu. Tento pristup je velmi vyhodny a také se hojné vyuziva
u strojového prekladu.

3.3 Attention

Attention je mechanizmus, ktery fesi problém zavislosti u dlouhych sekvenci dat. Cesky
by se dal prelozit jako mechanizmus pozornosti. Pii klasickém rekurentnim pristupu mize
u delsich sekvenci k zahlceni informaci a jejich nedostatecnému propagovani. Myslenka je
takova, ze dekodér pti kazdém kroku vyuziva informaci pouze z vybranych ¢asti vstupni
sekvence, na které se zameéri.

Attention v seq2seq sitich funguje nasledujicim zptsobem. V daném cCasovém kroku
t spocitd dekodér hodnotu vnitfniho stavu s;. Nejprve se spocita attention skore e; pro
vSechny vnitin{ stavy enkodéru h; az hy typicky jako skalarni soucin e; = [s] hq, ..., s hy].
Nésledné se spocitd pravdépodobnostni rozdéleni jednotlivych slozek vektoru pomoci funkce
softmax oy = softmax(e;). Toto rozdéleni se pouzije po spocitani vazené sumy vnitinich
staviu enkodéru a; = Zf\; 1 a¢ih;. Attention vektor a; se potom zkonkatenuje s vystupem
vnitiniho stavu dekodéru s; a pracuje se s nim déle stejné jako u seq2seq bez attention. [21]

Kromé skaldrniho soucinu lze také pouzit multiplikativni nebo aditivni, které vyuzivaji
k pocitani matici vah, jejiz hodnoty jsou predmétem trénovani.

3.4 Stanza

Stanza [19] je multifunkéni nédstroj pro zpracovani pfirozeného jazyka. Jednd se o sekvenci
plné neuronovych procesti, kde vstupem je obycejny text a na vystupu se produkuji jeho
anotace. Konkrétné se jednd o tokenizaci, lemmatizaci, oznaceni slovnich druht a dalsich
morfologickych charakteristik (POS tagging), vétny rozbor a rozpoznavani pojmenovanych
entit. Architektura Stanzy je jazykové nezavisld, coz umoznuje natrénovat modely na celé

“https://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/
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fadé jazykii. Autofi volné zpiistupnili modely pro 66 jazykt'. Tyto modely jsou natrénované
na vicejazyénych korpusech a Universal Dependenices treebanks. UD treebanks je format
dat s anotovanym textem vcetné jeho syntaktické analyzy neboli gramatickych vztaht jed-
notlivych vétnych ¢lend.

Architektura Stanzy se sklada z nasledujicich moduli. Prvni modul provadi tokenizaci.
Po tokenizaci nasleduje POS tagging. Pro tento proces je pouzita Bi-LSTM neuronova sif.
V dalsim kroku se provadi lemmatizace slov ve vété. Lemmatizace je provadéna kombinaci
slovnikového lemmatizatoru a neuronového seq2seq lemmatizatoru. Po lemmatizaci se pro-
vadi analyza gramatické struktury ve vété, coz je implementovano opét pomoci Bi-LSTM
neuronové sité. Nakonec je provadéno rozpoznavani pojmenovanych entit. Tento modul ob-
sahuje jednovrstvou obousmérnou LSMT sit s CRF (conditional random field) dekéderem.

3.5 Turku neural parser pipeline

Turku neural parser pipeline [14] je také multifunkéni néstroj pro predzpracovani jazyka
realizovany pomoci neuronovych siti. Nastroj provadi segmentaci vét, tokenizaci, POS znac-
kovani, rozbor vztahti ¢lenti véty a lemmatizaci. Stejné jako u nastroje Stanza, autori volné
zpristupnili natrénované modely pro vice nez 50 jazyku.

Lemmatizace je provadénd na principu strojového prekladu. Na vstupu sité je vzdy jedno
vstupni slovo s jeho POS znackami. Sekvence vstupu je tedy sekvence znakit daného slova.
Sekvence znakl generovanych na vystupu celé sité potom predstavuje lemma vstupniho
slova. Na obrazku 3.2 je zobrazena architektura sité s ukazkovym anglickym slovem had
(sloveso mit v minulém ¢ase). Na vystupu je potom lemma tohoto slova have. Lemmatizace
je implementovana pomoci seq2seq architektury, kde enkodér tvoii dvouvrstva Bi-LSTM
sit vyuzivajici navic mechanizmus attention. [13]
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Obrézek 3.2: Schéma lemmatizatoru z Turku neural parser pipeline. Prevzato z [13].

Dekodér je tvoren dvéma jednosmérnymi LSTM vrstvami. Jeho vstupem je vystupni
vektor z enkodéru zkonkatenovany s attention vektory pomoci input-feeding ptistupu. Jedna
se o pristup, kdy jsou tyto vektory v daném kroku sekvence ovlivnény vystupy v predchozich

"https://stanfordnlp.github.io/stanza/available,odels.html
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krocich. Toto umoznuje, aby model bral v potaz predchozi ,alignment* [17]. Alignment ve
strojovém prekladu je termin, ktery urcuje kolika slovy se prelozi vstupni fraze. Napriklad
jedno slovo z flektivniho jazyka muze byt prelozeno na vice slov v izola¢nim jazyce.
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Kapitola 4

Sémanticka reprezentace slov

V této kapitole jsou uvedeny ruzné modely, pomoci kterych lze vyhodnocovat sémantickou
podobnost slov. Ve své bakaldrské praci (Pocita¢ jako inteligentni spoluhra¢ ve slovné-
asocia¢ni hie Kryci jména [11]) jsem pro urCovani sémantické podobnosti slov pouzil kom-
binaci dvou modeli. Model zalozeny na poctu, ktery pouziva matici spoluvyskyt a pocita
podobnost dvou slov pomoci Normalized Pointwise Mutual Information [5]. Jako predik-
tivni model byl pouzit Word2vec [6], respektivé jeho modifikace fastText [4] s architekturou
Skip-gram a pouziti negativniho vzorkovani.

Normalized Pointwise Mutual Information (NPMI) po¢itd sémantickou podobnost dvou
slov na zakladé poméru jejich spolecného vyskytu v kontextu a jejich nezavislych vyskytu.
Vzorec pro vypocet podobnosti slov x a y je uveden v rovnici 4.1. Jednotlivé pravdépodob-
nosti jsou pocitany z matice spoluvyskyti.

(4.1)

Word2vec je neuronova sit, ktera se trénuje na predikci slov na zakladé jejich kontextu.
Pravdépodobnost predikce slova v pti kontextu slova w se pocitd pomoci jejich vektorovych
reprezentaci pomoci rovnice 4.2.

exp(inlout,)

4.2)
SV exp(inLout,) (

p(v\w,@) -

Kde 6 predstavuje viechny trénovaci parametry {in,, out,}’_;, coz jsou vstupni a vy-
stupni reprezentace slov. V je velikost slovniku, vSechny vektory maji predem dany pocet
dimenzi D.

Architektura Skip-gram predikuje cely kontext na zakladé jednoho vstupniho slova, kde
predikce jednotlivych slov jsou pocitany nezavisle na sobé. Predikce kontextovych slov v pti
velikosti kontextu C' a vstupniho slova w se pocita:

C
p(vlw.8) = ][ p(vilw,6) (4.3)
i=1

Model fastText je rozsitenim ptuvodniho modelu Word2vec, kde slova nejsou reprezento-
vana jako atomické jednotky, ale rozdéluji se na takzvané n-gramy, coz jsou podslova o délce
3 az 6 znaki. Tyto n-gramy maji vlastni vektorovou reprezentaci. P¥i urc¢eni vektorové re-
prezentace slova se pouzije jak vektor slova samotného, tak i suma vektori jeho n-grami.
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Diky této modifikaci 1ze aproximovat vektorové reprezentace slov, které nejsou ve slovniku
modelu.

4.1 Latent Semantic Analysis

Jedna z dalsich metod zalozenych na poctu je Latent Semantic Analysis [7] (zkrdcené LSA,
Cesky prelozeno jako skrytda sémantickd analyza), nékdy také oznacovana jako Latent Se-
mantic Indexing (LSI). Oproti NMPI, kde se bere v potaz, jak ¢asto se dva terminy vysky-
tuji ve spolecném kontextu, funguje LSA na principu, ze porovnava podobnosti kontext,
ve kterych se dané terminy vyskytuji.

LSA vychézi z fidké matice vytvofené z korpusu, kde fadky jsou jednotlivé terminy
(slova) a sloupce dokumenty. Takova matice M ma potom rozméry pocet unikdtnich slov
x pocet dokumentiu. Hodnoty jednotlivych elementt této matice mohou byt bud pocty
vyskyttu jednotlivych slov v danych dokumentech, nebo hodnoty TF-IDF. TF-IDF (term
frequency-inverse document frequency) je statisticky udaj, ktery udavé jakou ma dany ter-
min vahu v daném dokumentu.

ft.d N

TF-IDF(t,d) = S Jrd log deD ted|

Prvni zlomek v rovnici 4.4 udava frekvenci terminu ¢ v dokumentu d. Pocitd se jako
pocet vyskytu t v d déleno celkovym poctem slov v d. Druhy zlomek pocita inverzni do-
kumentovou frekvenci. N je pocet vSech dokumenti v korpusu a jmenovatel je pocet vsech
dokumentt, kde se t vyskytuje. Pouziti této hodnoty misto po¢tu vyskytu jednotlivych slov
lépe vystihuje jakou vahu mé slovo t v dokumentu d, bez ohledu na cetnost slova v ce-
lém textu. Slova jako ptredlozky, spojky a tfeba sloveso byt se budou v jednom dokumentu
vyskytovat relativné casto, ale také se budou casto vyskytovat v ostatnich dokumentech,
takze realné neprinasi uzitecnou informaci. Diky pravé nizké inverzni dokumentové frek-
venci nebude u téchto slov vysledna hodnota tak vysoké, nez kdyby se pouzil ¢éisté pocet
vyskyti.

(4.4)

Singular Value Decomposition

Pro zjisténi sémantickych informaci vytvari LSA skryté proménné, které v podstaté inter-
pretuji témata. Ta jsou vytvorena faktorizaci matice M pomoci Singular Value Decomposi-
tion (SVD). Faktorizace takovéto matice je demonstrovana na obrézku 4.1.

[s,s] [s,m]

[n,m] [n,s]

Obrazek 4.1: LSA faktorizace matice.
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Faktorizaci vzniknou 3 matice U, X a V, které kdyz se vynasobi, tak vznikne ptvodni
matice M. Matice M mé rozméry n x m, kde n jsou slova a m dokumenty. Matice U ma tvar
n X s, kde s jsou skryté proménné reprezentujici témata. Hodnota prvku této matice udava,
jak moc je dané slovo asociovano s danym tématem. Matice Y je diagonalni ¢tvercova
matice tvaru s X s. Prvky na diagondle udéavaji dulezitost jednotlivych témat. Posledni
matice U s tvarem s X m, uréuje pomér témat jednotlivych dokumenttu reprezentovanych
ve sloupcich. Timto procesem lze redukovat informace do méné dimenzi, které jsou dany
hyperparametrem s.

Pro tcel ziskani sémantické podobnosti dvou samostatnych slov se nabizi moznost vzit
jejich vektorové reprezentace z matice U a porovnat jejich nalezitost k jednotlivym témattim
naptiklad pomoci kosinové vzdélenosti.

4.2 Adaptive Skip-gram

Jeden z problému modelu Word2vec/fastText je, ze ignoruje vicevyznamovost jednotlivych
slov, pokud nejsou jejich vyznamy explicitné vyznaceny v korpusu pred trénovanim. Napti-
klad slovo los mtize mit vyznam jako zvite, nebo jako listek v loterii. PTi trénovani se potom
tyto pripadné vyznamy slova smisi dohromady, coz mtze mit za néasledek zprimérovani
vzdélenosti vektorti k ostatnim sloviim danych vyznamovych skupin.

Jeden z modelu, ktery bere v potaz vicevyznamovost slov, je Adaptive Skip-gram (zkra-
cené AdaGram) [3]. Jedna se o architekturu, ktera rozsiruje model Word2vec o u¢eni jednot-
livych vyznamu slov pomoci Bayesovského neparametrického pristupu. Neni tedy potieba
jednotlivé vyznamy slov v korpusu dopredu néjak anotovat. Podle predpokladu, ze slovo
muze mit vice vyznami, je zde zavedena skrytd proménna z, ktera urcuje, o ktery vyznam
se jedna. Kazdy vyznam slova méa vlastni vektorovou reprezentaci. Pivodni vérohodnostni
funkce Word2vec Skip-gram 4.3 se zméni na rovnici 4.5. Symbol k& udava jeden z vyznamu
vstupniho slova.

C
p(v|z =k,z,0) = Hp(vﬂwk, 0) (4.5)
i=1

P1i trénovani modelu se zohlednuji jednotlivé vyznamy pouze u vstupniho prototypu
slova. Na vyznamy vystupnich slov neni bran ohled. Autofi clanku tvrdi, Ze zohlednovani
vyznamu vystupnich slov by zna¢né komplikovalo trénovani a uvedeny pristup je dostatecény
k zachyceni vicevyznamovosti slov [3].

Riizné slova mohou mit rtizny pocet vyznami, které navic budou zndmy az v pritbéhu
trénovani modelu. Neni tedy vhodné pridélit napevno kazdému slovu stejny pocet vyznamii.
Adaptivni pridélovani vyznamu slov je vyTreSeno pomoci varianty Dirichletova procesu zvané
,stick breaking process“. Doslova lze prelozit jako laméni klacku, coz obrazné odpovida
danému procesu. Cely ,klacek“ predstavuje sumu pravdépodobnosti vsech vyznami slova.
Pri vytvoreni nové komponenty se z ,klacku“ ulomi urcitd ¢ast, jejiz délka odpovida jeji
pravdépodobnosti. Dalsi ,,lamani“ se provadi na dosud jesté nepouzité ¢asti ,klacku®. Takto
je mozno vytvaret ¢asti teoreticky do nekonec¢na a jejich suma pravdépodobnosti bude 1.

Pro urceni délek, které se ,,odlomi“ se pouziva Beta pravdépodobnostni rozdéleni uve-
dené v rovnici 4.6. Jedné o spojité rozdéleni, které se v bayesovké inferenci pouzivéd k poci-
tani posteriorni pravdépodobnosti Bernoulliho rozdéleni.
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F(a + b) l_a—l
I'(a)T'(b)

Rozdéleni ma 2 parametry a a b, které definuji krivku funkce. Gamma funkce v prv-
nim zlomku se pouzivd pro normalizaci. Pro stick-breaking process jsou pouzity parametry
Beta(1l,a), kde « je hyperparametr. Vyssi hodnota « zpusobi, Ze se budou ,odlamovat*
kratsi ¢asti, coz povede k vétsimu poctu a vyssi granularité vyznamu slov. Naopak mensi
hodnota bude mit tendenci vytvaret méné vyznamu. Teoreticky lze takto vytvorit neko-
nec¢né mnoho vyznamu slov, ale maximalni mozny pocet je pocet vyskyti daného slova
v korpusu. Oc¢ekavany pocet vyznamu slova je dan vzorcem alog(n,), kde n, je pocet
vyskytt slova w.

Beta(z|a,b) = (1—z)bt (4.6)

k—1

p(z = kw, ) = B, [[(1 = Bur)s  P(Burla) = Beta(Bugl1,0), k=1,...  (4.7)

r=1

Rovnice 4.7 udava apriorni pravdépodobnosti jednotlivych vyznamt slov z. Symbol
Bwi predstavuje k-ty vzorek z Beta rozdéleni. Diky vyndsobenim s opa¢nymi hodnotami
predchozich vzorku bude vzdy platit, Ze suma vSech vzork nebude presahovat hodnotu 1.

Vérohodnostni funkci celého AdaGramu lze napsat nésledovné:

V o~ N C
p(Y, Z?IB‘X’a70) = H Hp(ﬁwkky) H[p(zl‘xwﬁ) Hp(yij|2i7$i70)] (48)
w=1 k=1 i=1 j=1

Symboly X, Y predstavuji vSechna vstupni/vystupni slova. Pocet vSech slov je V. Sym-
bol Z je mnozina o velikosti NV a predstavuje vyznamy vsSech slov. C' je velikost kontextu.
Pri Cteni rovnice odzadu se pocitd pravdépodobnost vystupnich slov v kontextu na za-
kladé vstupniho slova a jeho vyznamu. Tato hodnota se nasobi pravdépodobnosti daného
vyznamu. To vSe se vynasobi pro vSechny vyznamy vstupniho slova z. Déle se vyraz pro-
nasobi pravdépodobnostmi vzorktu z Beta rozdéleni. Vse se vynasobi pro vsechna vstupni
slova z korpusu.

Jeden zpisob, jak trénovat AdaGram je maximalizovanim margindlni vérohodnosti
funkce 4.8 s ohledem k parametrim 6. Kvili skrytym proménnym 3 a Z, nelze funkci
zderivovat. Proto se model trénuje pomoci stochastic variational inference.

Po natrénovani modelu lze spocitat pravdépodobnost daného vyznamu slova x na zé-
kladé vstupnich kontextovych slov y.

p(z = k|, y,0) o plylz, k. 0) / p(K|B. 2)p(BID. 6, 0)d (4.9)

Rovnice 4.9 pocita pravdépodobnost vyznamu k slova x. D predstavuje mnozinu vsech
dvojic x;, y; z trénovacich dat.

4.3 Probabilistic FastText

Dalsim modelem zohlednujicim vicevyznamovost slov je Probabilistic FastText [2]. Zde
se jednd o rozsifeni ptvodniho modelu fastText, takze oproti modelu AdaGram vyuzivéa
n-gram podslova.

17



Slova jsou reprezentovana jako smésice Gaussovych rozdéleni s K komponenty, kde
jedna komponenta odpovida jednomu vyznamu daného slova. Slovo w je asociovano s funkei
hustoty 4.10,

K
= pryij\/(x; 7w,i7 Ew,i) (4_10)
i=1

kde {pu,i }1_, jsou vektory stfednich hodnot, {3, }X_| jsou kovarianéni matice a {py, ; }5_,
jsou pravdépodobnosti jednotlivych komponent jejichz suma je 1. Kovarianéni matice ve
vicerozmérném Normdlnim rozdéleni udavd na diagondle variance jednotlivych dimenzi
a ostatni prvky udavaji korelaci mezi danymi dvéma dimenzemi.

Vektor stfedni hodnoty (rovnice 4.11) se po¢ita principidlné podobné jako u puvodniho
fastTextu, coz je suma vektoru celého slova a jeho n-grami.

o= (S 2) (4.11)

Symbol v,, predstavuje vektor celého slova w, NG, je mnozina n-grami a z, je vektor
n-gramu g z dané mnoziny.

Na obrazku 4.2 je demonstrace vektoru slov a jeho n-gramu ve 2D prostoru. V c¢asti
a lze vidét vektory n-grami a tucnou sipkou vysledny vektor stfedni hodnoty. V ¢asti b lze
vidét vektorové umisténi slova bank (anglicky banka nebo bieh) ve vice vyznamech a k nim
vektory podobnych slov pfi pouziti jedné Gaussove komponenty. V ¢asti ¢ je zobrazen stejny
pripad, avsak slovo bank je reprezentovano dvéma Gaussovymi komponentami.

Bézné se podobnost slov u modeli, kde jsou slova reprezentovana vektory, pocita po-
moci skalarniho souc¢inu potazmo kosinovou vzdalenosti. Zde jsou vsak slova reprezentovana
funkcemi pravdépodobnostniho rozdéleni, proto se podobnost poc¢ita generalizovanym ska-
larnim souc¢inem v Hilberovském prostoru, ktery se nazyva expected likelihood kernel. Mezi
dvéma slovy f a g je definovand energie E(f,g) = log [ f(z)g(z)dz, kde funkce f a g jsou
funkce hustoty 4.10 danych slov. Energie ma analytické feseni a lze spocitat nasledovneé:

K K
= log Z Z DfiDgi€XP 5@,]) (4.12)
j=1i=1

kde &; ; je ¢astecna energie odpovidajici podobnosti komponenté ¢ slova f a komponenté
Z7]
j slova g. Céastecnou energii lze spocitat pomoci vektora strednich hodnot a kovarianc¢nich
matici nasledujicim zptsobem:

&, = log N (0; ﬁf,i — ﬁg,uzf@' + Ygi) =

1
= — logdet(Syi + Tg;) — log (27) 7f7 i) (Spi+ Sgi) " (H 5 — T gi)
(4.13)

kde D je pocet dimenzi Normalnich rozdéleni jednotlivych komponent. Pri trénovani
modelu se hledaji parametry v,, pro kazdé slovo w a z4 pro kazdy n-gram g, které budou
vhodné upravovat vektory stfednich hodnot (rovnice 4.11). Pro zjednoduseni trénovani jsou
pouzity diagonalni kovarianéni matice pro vsechny komponenty s hyperparametrem «, ktery
urc¢uje hodnotu na diagonale. Model se trénuje tak, ze se snazi zvysit energii slova w a jeho
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(c)

Obrazek 4.2: Reprezentace Gaussovych rozdéleni jednotlivych vyznamu slov. Prevzato z [2].

kontextového paru ¢, aby byla vyssi, nez vzorek negativniho paru slova w a kontextu n
o minimalni hodnotu m. Ztratova funkce je potom definovana:

L(w,c,n) = max][0,m — log E(w, ¢) + log E(w,n)] (4.14)

Autori doporucuji pouzit K = 2 komponenty, coz dostateéné reprezentuje ruzné vy-
znamy slov. Je sice mozné trénovat model s vice komponenty, to uz vsak ale nezlepsuje
uspésnost modelu pii vyhodnocovani podobnosti slov. [2]

4.4 Transformers

Dosud zminéné modely pracuji na arovni slov a jejich kontext. Pti predikci slova neuvazuji
skladbu véty ve smyslu pozic jednotlivych slov ve vété. Pri pouzivani slov ve vétach muze
jejich vyznam ovliviit to, jak jsou v ramci véty pouzita. Nejnovejsi pristup ke zpracovani
celych vét jsou modely typu transformers [26]. Oproti diivéjsim pristupuim pomoci reku-
rentnich neuronovych siti dosahuji tranformers lepsich vysledki a mnohem kratsiho ¢asu
trénovani. Pro vyuziti kontextovych informaci nepouzivaji zadnou rekurenci a spoléhaji
se Cisté na mechanizmus attention, coz umoznuje zna¢nou paralelizaci pri trénovani.
Architektura transformers (obrazek 4.3) se skldda z enkodéru a dekodéru. Obé ¢asti pre-
vadi vstup do vektorové podoby, ktera je analogicka k vektorovym reprezentacim u modelu
Word2vec. Na tyto vektorové reprezentace se aplikuje pozi¢ni kédovani pomoci goniomet-
rickych funkci, které zajisti, Ze se u jednotlivych slov bere v potaz jejich pozice ve vété.
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Enkodér se skladd z N = 6 identickych vrstev, kde jedna vrstva obsahuje dvé pod-
vrstvy. Prvni je multi-head self-attention mechanizmus a druha plné propojena dopredna
sit. U kazdé podvrstvy je zapojeno rezidudlni pfipojeni, po kterém nasleduje vrstvova nor-
malizace. Vrstvova normalizace normalizuje hodnoty napfi¢ vSemi neurony v dané vrstveé
pred aplikovanim aktivac¢ni funkece.

Dekodér ma podobnou architekturu jako enkodér. Jeho vstupy jsou zpozdény o jednu
pozici, aby se predikovalo slovo na i-té pozici z ptredchozich slov na pozicich 1 az i—1. Rozdil
oproti enkodéru je, ze mezi 2 podvrstvy je vlozena jesté jedna, kterd pocita multi-head self-
attention pres vystup enkodéru. Déale jsou v dekodéru upraveny self-attention mechanizmy
tak, aby pocitaly pouze s pozicemi, které jsou na vstupu pred aktualné pocitanou pozici,
coz zajistuje, ze se pro predikované slovo berou v potaz pouze ptredchozi slova.

Output
Probabilities

-
Add & Norm

Feed
Forward

| A | Add & Norm |<_:
e e Multi-Head

Feed Attention

Forward } ¥ Nx
—— |
Add & Norm

Nx
f—>| Add & Norm | Masked

Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
1t 1t
— J —
Positional Positional
Encodi P & '
ncoding Encoding
Input Output
Embedding Embedding
Inputs Outputs

(shifted right)

Obrazek 4.3: Architektura modelu transformers. Prevzato z [26].

Attention

Mechanizmus attention slouzi k urceni na jakych ¢astech vstupni sekvence je aktualni vstup
zévisly, neboli s jakou vdhou definuji jednotliva slova ve vété kontextovou informaci aktu-
alné zpracovavaného slova. Schéma mechanizmu attention u modelu Transformers lze vidét
v levé ¢asti obrazku 4.4. Pro kazdy vstupni vektor @ se vytvoii vektory g pro query (dotaz),
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k pro key (kli¢) a v pro value (hodnotu) pomoci nasobeni vektoru « s danou matici W, Wy,
nebo W,,. Vektory predstavujici dotazy a klice maji pocet dimenzi dj, vektory predstavujici
hodnoty maji pocet dimenzi d,. Kazdy jednotlivy dotaz q se skalarné vynasobi se vsemi
vektory kli¢i k, kde vysledné hodnoty se vydéli éislem +/dj, (proto mé nazev Skdlovany
attention) a aplikuje se softmax funkce. Tato hodnota udava, jakou vahu maji slova na da-
nych pozicich pro aktualni vstup. Vétsinou bude mit nejvyssi hodnotu slovo samotné, ale
mohou se pravé objevovat vyssi hodnoty i u ostatnich slov. Tyto vahy se aplikuji na vek-
tory hodnot v pomoci maticového nasobeni. Pfi tomto procesu jsou parametry matic W,
Wi a W, predmétem trénovani. V praxi se vSak vSechny dotazy q reprezentovany matici
() a attention se pocita paralelné jako:

QK"
vy,

Attention(Q, K, V') = softmax( V) (4.15)

Multi-Head Attention

Attention se v8ak nepocitd pouze jednou, ale hned nékolikrat. Od toho ndzev Multi-Head
Attention (dalo by se prelozit jako vicehlavy attention). Princip spoc¢iva v tom, ze misto
jedné sady transformacnich matic W, W} a W, se jich pouzije nékolik, kde kazd4 pro-
mitd vstupni vektor do jiného prostoru. Takto se spocitd nékolik attention hodnot, které
se nasledné zkonkatenuji do jednoho vektoru, ktery se jesté naposledy jednou transformuje.
Tento postup je zndzornén v pravé Casti obrazku 4.4. Pouziti Multi-Head Attention umoz-
nuje zachytit rizné typy vazeb. Ty lze demonstrovat napriklad na vété: Kamardd hrdl véera
Sachy. P pocitani nékolika attention hodnot pro slovo hrdl, mize jedna reprezentovat
vazbu ,,Kdo?* a vyssi hodnota bude u slova Kamardd. Druh4 hodnota muZe reprezentovat
,Co hrdl?* a vyssi hodnota zde bude u slova sachy.'

Concat

Scaled Dot-Product
Attention

L1 L ] | L |
Linear Linear Linear

=

Obrazek 4.4: Nalevo schéma Skalovaného attention, napravo schéma multi-head attention.
Prevzato z [26].

BERT

Jednim z predtrénovanych vicejazyénych modelu typu transformers je BERT [8]. Jednd
se o architekturu vyuzivajici Transformers bloky. Dostupné jsou dva typy modelt. BERTgAsE,

nspirace z https://towardsdatascience.com/transformers-141e32¢69591
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ktery ma 12 Transformers bloki, pocet dimenzi skrytych vrstev 768 a 12 attention hlav.
BERT Arcr ma 24 blokt, 1024 dimenzi a 16 hlav. Pro vektorovou reprezentaci vstupt
vyuzivda WordPiece embeddings. WordPiece spociva v tom, Ze celé slovo nema vlastni vek-
torovou reprezentaci (vyjimka kratka slova), ale vektorové reprezentované jsou ¢ésti slov,
které jsou sdilené napri¢ vSemi slovy. PTi tokenizaci se napriklad slovo ,motorka“ rozdéli
na Gasti ,moto“ a ,##rka“, kde ,##* znaci, zZe se jednd a pokracovani predchoziho slova.
Specialni tokeny jsou [CLS], ktery znaci zaCatek vstupni sekvence a [SEP], ktery slouzi
na oddéleni vét v pripadé, Ze na vstupu je dvojice vét. Dvojice vét se muze pouzit napriklad
pro tkol odpovidéni na otédzku, kde prvni véta je otazka a druha odpoveéd.

BERT se trénuje nasledujicim zptisobem. Nejprve se model predtrénuje na dvou tkolech
soucasné. Jednd se o maskované jazykové modelovani a predikci dalsi véty. Pii maskovaném
jazykovém modelovani se ndhodné zakryje 15 % tokent z kazdé vstupni sekvence a model
se trénuje na jejich predikci. U predikce dalsi véty se pouzije na vstupu dvojice vét tak, ze
v 50 % pripadt druhd véta opravdu nésleduje po prvni a v 50 % pripadi se druhd véta
vybere ndhodné s negativnim oznacenim. Po dokonceni predtrénovani modelu se mohou
upravit vstupni a vystupni vrstvy pro konkrétni specifikaci tkolu a model se na daném
ikolu dotrénuje.

Vyhodou WordPiece embeddings je, ze pri trénovani na vicejazyéném korpusu neroste
pocet vektorovych reprezentaci s kazdym slovem v jednotlivych jazycich. Vektorovou re-
prezentaci vét (pripadné slov) lze teoreticky ziskat ze skrytych stavi ruznych vrstev. Tako-
vych kombinaci vektora muze byt vice, at uz ¢isté z jedné dané vrstvy nebo konkatenace,
suma, primér vice riiznych vrstev’. Otézkou je, zda tyto vektory opravdu reprezentuji sé-
manticky vyznam slov, kdyz jednotliva slova jsou rozdélena na ¢asti, které jsou v pripadé
vicejazyéného korpusu spolec¢né mezi jazyky. Dalsi teoreticky mozné varianta by byla vyu-
zit{ vypoéitanych attention hodnot z rtiznych vrstev/hlav’. Zde nastava otdzka, jak by se
tato zavislost v kontextu dala pouzit pro pripad Krycich jmen, kde se jednd o samostatné
jednoslovné celky, kdezto BERT pracuje s celymi vétami.

*https://colab.research.google.com/drive/1ZQvuAVwA3IjybezQ0XnrXMGAnMyZRuPU
3Inspirace z https://towardsdatascience.com/deconstructing-bert-part-2-visualizing-the-
inner-workings-of-attention-60a16d86b5cl
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Kapitola 5

Navrh

Tato kapitola obsahuje navrh sytému pro hrani umélého hrace Krycich jmen rozsifeny
o moznost pridavani dalsich jazyk®. Vychozi stav ptivodniho systému pfed zpracovanim
predklddané prace byl nasledujici. Systém implementoval hrace obou roli Krycich jmen (role
napovidani a role hadani) jak ve standardni verzi, tak i ve verzi Duet. Implementovanymi
jazyky byla cCesStina a angli¢tina. Pro urcovani sémantické podobnosti slov byla pouzita
kombinace modeli NPMI a fastText. Pro ¢estinu byly tyto modely natrénovany na korpusu
CWC-2011 [22]. Pro angli¢tinu byla matice spoluvyskytt pro vypocet NPMI vytvorena
z anglické wikipedie a natrénovany fastText byl stazen z internetu' [18]. Vytvofena webova
sluzba podporovala v obou jazycich testovani hrace v obou rolich standardni verze, tak
i variantu Duet, kde uzivatel hraje kooperativné s pocitacem.

5.1 Architektura systému

Schéma systému lze vidét na obrazku 5.1. Herni role vyuzivaji kombinaci model nasleduji-
cim zpusobem. Model zalozeny na poctu je u hadajiciho hrace vyuzit k poc¢itani podobnosti
slov. U generovani napovéd se podobnost pocita pouze z prediktivnitho modelu. Nemusi
se jednat primo o prediktivni model, musi vSak umét vyhodnocovat podobnost dvou slov
a také hledat n nejpodobnéjsich slov k danym pozitivnim a negativnim slovim v prijatel-
ném c¢asovém intervalu. Pro generovani napovéd je vhodné vyuzit i frekvenci slov v korpusu.
Tuto frekvenci ma jak fastText, tak i model s matici spoluvyskytt. Pomoci parametru pri
vytvareni hrace lze nastavit, z kterého modelu tuto frekvenci pouzivat. V situaci, kdy neni
pro dany jazyk dostupna matice spoluvyskytl, 1ze vyuzit frekvenci z fastTextu. Naopalk,
pokud jako prediktivni model je pouzity jiny nez fastText, ktery nema informaci o frekvenci
slov, 1ze pouzit frekvenci z modelu zalozeného na podctu.

Vazba generovani napovéd s napovidajicim hriacem je samozrejma. Hadajici hrac¢ také
muze vyuzivat generovani napovéd. U prichozi ndpovédy s ¢islem 2 nebo 3 provadi ,,avahu*
nad vlastni ndpovédou, kterou by pouzil, coz muze ovlivnit vyslednou podobnost slov k ak-
tudlni ndpovédé [11]. Hra¢ v roli Duet vyuzivad obé role, které se pro ného kazdé kolo
stridaji.

"https://fasttext.cc/docs/en/english-vectors.html
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Obrazek 5.1: Schéma systému, cervené zvyraznéné jsou jazykové zavislé moduly.

5.2 Pridavani nového jazyka

Pro pridani nového jazyka je v prvni fadé zapotrebi ziskat jak herni slova v daném jazyce,
tak model/y. Jako varianta se nabizi pouzit pouze jeden model, napriklad pro angli¢tinu,
a slova z jinych jazyku prekladat do anglictiny a nasledné vyhodnotit podobnosti pieloze-
nych slov. Zde vsak nastava problém, ze kazdy jazyk ma jind homonyma a mnohoznac¢na
slova, jejichz pouziti mtze velmi dobie spojovat herni slova s odliSnym vyznamem. Napii-
klad ceské slovo hreben muze byt nastroj na ¢esani vlasa (anglicky hairbrush) nebo skupina
vrcholku hor lezicich tésné vedle sebe (anglicky ridge). Dalsim prikladem nevhodnym pro
preklad je slovo koruna, které se vzdy prelozi do anglictiny na crown, avsak v ¢eském textu
bude mit ¢asto vyznam jako ména, zatimco v jinych jazycich bude pravdépodobné figurovat

pouze jako panovnicky klenot.
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Prediktivni model je mozno bud natrénovat na korpusu daného jazyka, nebo stahnout
naptiklad fastText z internetu. Vyhodou fastTextu je, ze umi aproximovat vektory nezna-
mych slov a také jsou dostupné piedtrénované modely pro 157 jazyki®.

Pro model zalozeny na poctu je potfeba vytvorit matici spoluvyskyti. Tento model vSak
neni nezbytné nutny pro vytvoreni hrace. Hadajici hra¢ by pro vyhodnoceni podobnosti
pouzival pouze prediktivni model. Pokud by byl pouzity pouze prediktivni model, ktery
nemé informaci o frekvenci slov, je vhodné misto néj pouzit alespon néjaky objekt, ktery
bude na dotaz vyhodnoceni podobnosti jakychkoliv slov vracet nulovou podobnost, ale bude
mit ulozenou frekvenci jednotlivych slov. Ignorovani frekvence slov by vedlo k vytvareni
napoved s ,pochybnymi“ malo frekventovanymi slovy.

V rdmci morfologického zpracovani se u obou roli provadi lemmatizace hernich slov
a u hadajiciho hrice lemmatizace prichozi napovédy. Tato ¢innost neni nutnd, ale muze
zlepsit dspésnost, pokud jsou modely trénované na lemmatech. Nezbytné nutné je vsak
urcovani korent slov pri generovani napovéd. Bez toho by napovidajici hra¢ nemohl vy-
tvaret pravidly povolené napovédy. Také je potfeba vytvorit seznam ,smysluplnych“ slov
s vhodnymi slovnimi druhy slov pomoci POS znackovani, ktery udava povolené napovédy.
V pripadé, ze by tento seznam nebyl dostupny a pri trénovani modelu nebyl zvoleny vhodny
stoplist a pozadovand miniméalni frekvence slov, mohlo by dojit k tomu, Ze vysledné napo-
védy by byly tvoreny slovy, kterd by ¢lovék nikdy nepouzil (predlozky, spojky, ptislovce bez
vyznamného sémantického vyznamu. .. ).

Format jazykové zavislych statickych dat

Vsechny seznamy povolenych a zakazanych slov jsou dopredu vytvoreny a ulozeny v sou-
borech v textovém formétu pro pripadné jednoduché ruc¢ni editovani. Seznamy lze vytvorit
dopredu, protoze jsou statické a pouhé vyhledavani v seznamu je u generovani napovéd
vyrazné rychlejsi nez samotné vytvareni.

Tyto soubory je potfeba vytvorit pred pridanim herni podpory v daném novém jazyce.
Herni slova jsou ulozena ve forméatu slovo na fadek. To samé plati pro seznam povolenych
napovéd vzniklych z filtrovani slovniku modelu pomoci POS znackovani. Format seznamu
stejnych kotfend hernich slov mé na radku:
herni_slovo:slova ze~slovniku modelu se stejnym kofenem oddélend carkou.

P1i generovani napovédy se nejprve vyberou z modelu kandidatni nejpodobnéjsi slova
k riznym kombinacim cilenych slov. Tato slova se filtruji seznamem povolenych slov a poté
se v zavislosti na aktudlni herni situaci zkontroluje, zda se nevyskytuji v seznamech stejnych
korentt danych hernich slov.

Seznam vhodnych slov pro napovédy

Seznam vhodnych slov pro napovédy je filtrovan ze slovniku modelu pomoci POS znacko-
vani. Nepovolené slovni druhy jsou: zdjmena, ¢islovky, predlozky, spojky, ¢astice, citoslovce
a ostatni tokeny jako interpunkce a slovni druhy vyhodnocené jako neznamé.

Dalsim kritériem je frekvence slova v trénovacim korpusu. PTi pouziti slov s velmi ma-
lou frekvenci vyskytu mtze dojit ke generovani nevhodnych napovéd. Jednim z faktori je,
ze bézny c¢lovek nemusi mit tak obsahle védomosti a velkou slovni zdsobu, aby znal defi-
nice vSech vzacnych pojmua. Déale se timto odstrani slova, kterd zustala v predzpracovaném

’https://fasttext.cc/docs/en/crawl-vectors.html
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korpusu jako ,smeti“ nebo pripadné je pouzit model, ktery byl natrénovany na nevhodné
predzpracovaném korpusu.

Odhad spolec¢nych korenti slov

To, jaka presné slova jsou z podhledu pravidel zakdzana pouzit, se mize jazyk od jazyku
lisit® . V Gestiné a slovenstiné je uvedeno, Ze nesmi byt pouzitd ndpovéda, kterd mé stejny
kofen slova jako néjaké slovo aktudlné ve hie. V nékterych jazycich se zminuje, ze ndpovéda
nesmi byt vytvorena sklonovanim jiného slova ve hie a nebo nesmi mit spole¢nou ¢ast slova.
napiiklad nesmi byt pouzité napovédy jako ptdk, ptdkovina a pysk. Z pravidel v ruznych
jazycich tedy vyplyva, ze napovéda by neméla mit na prvni pohled spole¢nou ¢ast slova
s nékterym ze slov ve hre.

U cestiny byly kofeny hernich slov napsany rucné. Pri vytvareni seznamu slov se stejnym
kotfenem u hernich slov se pouze kontrolovalo, zda napsany kofen neni podretézcem daného
slova (s ignorovanim diakritiky). Zpracovani anglickych hernich slov bylo plné automatické.
U anglictiny, jakozto izola¢niho jazyka, je stemmer dostate¢né tspésny.

U jazyku, které byly implementovany v ramci predkladané préace, byl pouzit nasledujici
algoritmus 1 pro aproximaci tvrzeni, zda dvé slova maji spoleény kotfen/zdklad. Rozhodnuti,
zda se jedna o slova se stejnym kofenem je dano pomérem délek slov a délky nejdelsiho
spole¢ného podretézce (s ignorovanim diakritiky).

Algoritmus 1: ODHAD ZDA MAJI{ SLOVA SPOLECNY KOREN.
Vstup :slova v aw
Vystup: ANO: slova maji spoleény koren, NE: slova nemaji spolecny kotren
v = remove__ diacritics(v)
w' = remove_ diacritics(w)
min__len = minimum (length(v’), length(w’))
max__len = maximum(length(v’), length(w’))
match = find_longest_substring(v’, w’)
if length(match) >= 5 then
L return ANO

if length(match) == 4 then
9 if min_len <= 6 and maz_len <= 8 then
10 L return ANO

11 else
12 L return NE

B =L B NV R CRE

[0J]

13 if length(match) == 3 then

14 if min_len <= 4 and mazxz_len <= 6 then
15 L return ANO
16 else

17 L return NE

18 return NE

®https://czechgames.com/en/codenames/downloads/
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Hodnoty jednotlivych rozhodovacich prahiti byly experimentalné testovany se zbéznou
kontrolou agresivity na vyslednych seznamech spole¢nych kotfenti hernich slov. Tento algo-
ritmus byl testovan pro vyhodnoceni spole¢nych korent ve slovenstiné, némciné, francouz-
stiné a vypad4, ze by mohl byt vhodny i pro celou fadu dalsich jazyka (minimalné jazyku
pouzivajicich latinskou abecedu) s pripadnou upravou rozhodovacich prahi.

5.3 Strategie hernich roli

Strategie hernich roli zistava stejnd, jak v predchozi bakaldiské praci (Pocita¢ jako inte-
ligentni spoluhra¢ ve slovné-asociacni hie Kryci jména [11]), az na generovani napovéd.
Samotna strategie hernich roli, az na vyjimky pridané ke zlepseni spésnosti v ¢estiné, je
jazykové nezavisla.

Clen operativy

Clen operativy (hadajici hra¢) jednak vyuzivé informaci z vlastnich pfedchozich nepovede-
nych kol, aby oznacil zbyla cilena slova, tak také pri netispéSném protivnikové tahu si vahuje
potencionalni nepratelska slova, kterym se ve spornych situacich spiSe vyhne. Déle u né-
kterych obdrzenych napovéd provadi ,avahu“ nad tim, jakou napovédu by pouzil on, coz
miize potenciondlné ovlivnit koneé¢né vyhodnoceni podobnosti obdrzené napovédy s hernimi
slovy. napovidajici hric si také pamatuje vlastni predchozi tahy a v pripadé, ze spoluhrac
nezvladl oznacit zamyslena slova v predchozich kolech, preferuji se napovédy na slova, ktera
jesté nebyla v rdmci hry cilend.

Nové také mize hadajici hra¢ vyuzit informace z ¢lankt z Wikipedie v redlném case.
Pro prichozi napovédu se vyhleda jeji clanek v daném jazyce, pokud existuje. Nésledné
se hledd v daném ¢lankt pocet vyskytt vSech aktudlnich hernich slov. Vyhodnocend po-
dobnost pomoci sémantickych modelt pro dané slovo se zvysi o n %, kde n je pocet vyskytu
slova v ¢lanku. Pokud je prichozi napovéda vicevyznamova a existuje vice ¢lanki, vezme
se maximalné prvnich 5 ¢lankt, aby vyhodnoceni netrvalo ptilis dlouho. Vyhodou pouziti
Wikipedie je, ze lze pouzit pro jakykoliv jazyk. Pii vyhodnoceni se ukazalo, ze pouziti Wi-
kipedie pri hddédni slov mirné zvysuje celkovou tispésnost na testovaci sadé (viz kapitola 7).
Nevyhodou je, ze se ¢lanek stahuje v redlném case a tah muze trvat az 3 sekundy.

Hlavni Spién

Hlavni $pién (napovidajici hra¢) pouzivd novou hodnotici funkci kvality nadpovédy, ktera
lépe integruje ¢etnost vyskyti kandidatniho slova v textu do celkové kvality. Pro kazdou
n-tici, kde n je 1 az 5, se vybere 1000 nejpodobnéjsich slov, kde cilend slova jsou pozitivni
vzorky a najemny vrah negativni vzorek. Tato slova jsou filtrovana seznamem vhodnych
napovéd a seznamem korent aktualnich hernich slov. Slova, kterd splnuji zminéna kritéria
jsou vyhodnocena pomoci rovnice 5.1.

Un = |T|% - (min({sim(h, w)|w € T}) — max({sim(h,w’)|w’ € (NUEU A)}))

(5.1)
+min(log,, freq(h);5) - 0,1

Mnozina M predstavuje slova vlastniho tymu, mnozina T C M jsou slova cilend na-
povédou h. Mnoziny E, N, A predstavuji slova nepratelského tymu, ndhodné kolemjdouci
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(neutrélni slova) a ndjemného vraha (pripadné vice vrahi ve verzi Duet). Funkce sim pred-
stavuje normalizovanou podobnost dvou slov v intervalu <0,1>. Prostfedni ¢ast vzorce
pocita, jaky je rozdil mezi podobnostmi nejméné podobného cileného slova a nejvice po-
dobného slova, které nepatii do vlastniho tymu. V pripadé, ze napovéda cili tii a vice slov,
miize byt jedno neutrdlni slovo v sefazeném poradi podobnosti mezi cilenymi slovy a nejvice
podobné necilené slovo se bere bud najemny vrah nebo slovo nepratelského tymu.

Cim vice bude cilenych slov, tim bude slabsi celkova asociace mezi slovy, ale na druhou
stranu neni vhodné pouzivat napovédy jenom na jedno nebo dvé slova. Proto je rozdil po-
dobnosti nasoben poctem cilenych slov. Vyjimka je u cileni jednoho slova, potom se rozdil
nenasobi ¢islem 1, ale ¢islem 0,5. Napovéda na jedno slovo byva vétsinou synonymum cile-
ného slova a vyslednd podobnost je velmi vysoka. Vynasobeni ¢islem 0,5 se vyrazné zvysi
preference volby napovédy pro vice slov a ndpovéda na jedno slovo se pouzije v pripadech,
kdy se nepodaii nalézt primérené uspokojivou ndpovédu na vice slov.

Pro lepsi adaptabilitu k aktudlni herni situaci je ¢islo udavajici pocet cilenych slov
umocnéno pomeérem pocet zbyvajicich vlastnich slov | pocet zbjvajicich nepratelskijch slov.
Toto odrézi situaci jak moc hra¢ vyhrava, nebo prohrava. Pokud hrac¢ vyhrava, nevyplati
se tolik riskovat a pouzivat napoveédy, které cili vice slov, jejichz asociace s napovédou by
nemusely byt tak silné, coz by mohlo vést k tomu, ze by spoluhra¢ zbytecné oznacil Spatna
slova. Takto budou mit preferenci napovédy s vyssi vyhodnocenou podobnosti s cilenymi
slovy. Naopak pokud hra¢ prohrava, vyplati se spise riskovat a pouzit napovédu cilici vice
slov, aby byla moznost dohnat nepratelsky tym.

Poslednim parametrem je frekvence vyskytt ndpovédy v korpusu. Cim je slovo frek-
ventovanéjsi, tim je vyssi sance, ze ho bude spoluhrac¢ znat s jeho pripadnymi asociacemi.
Dalsim faktorem je, ze vyslednd napovéda bude spise vypadat jako slovo, které by pouzil
clovék a nebyla by prilis , roboticka“. Napriklad pii cileni slov pohddka a mech by model vy-
hodnotil, ze slovo kremilkovskij bude mit nepatrné vyssi podobnost nez slovo kremilek. Slovo
kremilek ale bude mit znacné vyssi frekvenci vyskytu, coz potom jako vyslednd napovéda
bude vypadat lépe.

Pokud by vsak frekvence slova méla v rovnici prilis vysokou vahu, vysledné napovédy
by byly velmi frekventovand slova s nizkou podobnosti s cilenymi slovy. Je proto brana
v potaz maximélni hodnota poc¢tu vyskytd 100000 a vyslednd hodnota zlogaritmovana
a vydélena 10. Toto nastaveni se ukézalo v rdmci manudlnich experimentt jako vhodny
pomér mezi frekvenci a podobnosti s cilenymi slovy.

Duet hrac

Duet hrac¢ pouziva obé role jak hlavniho Spiéna, tak Clena operativy s par drobnymi rozdily.
Fakt, ze tii slova (agenti) jsou spole¢nd pro oba dva spoluhrace, je bran v potaz. Pokud
Duet hrac¢ oznaci ve svém hédajicim tahu tri slova, kterd mél v seznamu agentii pro vlastni
napovidani, potom vi, ze urcité zadné z jeho slov neni spole¢né se slovy spoluhrace a ke konci
hry uz neoznac¢i zddné slovo, které patii do vlastniho seznamu agentii. Tim, ze pravidla
umoznuji oznacovat neomezeny pocet slov, tak hrac v roli ¢lena operativy se snazi ,,dohadat*
vSechna zbyla slova z predchozich nepovedenych kol a v roli hlavniho $piéna jiz nepouziva
napovedu typu nekonecno.

Jelikoz ve varianté Duet nejsou slova nepratelského tymu, jako méritko aktudlni situace
se pouzije pocet zbyvajicich kol. Misto poctu zbyvajicich nepiételskych slov |E| se v rov-
nici 5.1 pouzije pocet zbyvajicich kol hry. Pii vybéru kandidatnich slov se pouziji tii slova
(ndjemni vrazi) jako negativni vzorky.
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Upravy hrace v ceském jazyce

V ramci hrani v ¢eském jazyce, pro ktery byl herni systém primarné vyvijen, jsou pouzity
jazykovée specifické tipravy. Prvni je pouziti slovniku spisovné Cestiny, ktery je pouzit v ramci
¢lena operativy pro dodatecnou upravu vyhodnocenych podobnosti napovédy s hernimi
slovy. Pokud se u dvojice vyhodnocovanych slov objevi jedno v definici druhého ve slovniku
spisovné ¢estiny, zvysi se celkova podobnost téchto slov o 0,25. Cislo bylo zvolené na zakladé
experimentd na vyhodnocovaci sadé zaznamu her. Tato Uprava jiz byla implementovana
v predchozi bakalarské praci Pocitac¢ jako inteligentni spoluhraé¢ ve slovné-asocia¢ni hte
Kryci jména [11].

Druhd tprava, kterd byla implementovana v ramci této prace, je pouzita pfi generovani
napovéd. Jednd se o pouziti slovniku soucasné cestiny”. Zde je zapsano pres 3000 unikatnich
slov do kategorii ve stromové strukture. Kazda kategorie mize mit vice podkategorii, které
blize specifikuji danou skupinu slov. V uvedenych 3000 slovech se vyskytuje 230 ze 400
hernich slov klasické verze Krycich jmen a 188 ze 400 hernich slov verze Duet. Jelikoz
jsou si nékteré sousedni kategorie ve slovniku velice podobné, byly tyto kategorie spojeny
a pripadné ru¢né upraveny.

Po vygenerovani napovédy standardnim zptisobem se zkontroluje, zda existuje kategorie
ze slovniku, ktera by spojovala minimalné stejny pocet cilenych slov. Pokud se tato katego-
rie najde a jeji ndzev (pfipadné vice ndzvi) nemé spoleény kofen s zadnym hernim slovem,
pouzije se jako ndpovéda misto ptivodné vygenerované. Podminkou je, zZe se v dané kategorii
nesmi vyskytovat zadné nepratelské slovo a ndjemny vrah. Nahodny kolemjdouci se miize
vyskytovat, pokud by napovéda cilila alespon tfi slova. Jelikoz by se tato napovéda vynu-
tila ,natvrdo“ bez kontroly vyhodnocenych podobnosti slov a nékteré sousedské kategorie
jsou si podobné, musi platit, ze zddna sousedni kategorie v dané tirovni podstromu nesmi
obsahovat najemného vraha. Dale sousedni kategorie muze obsahovat slovo nepratelského
tymu pouze v pripadé, ze hra¢ aktudlné prohrava.

Pouziti zminénych kategorii také castecné resi jeden z jevi modelu fastText, s jehoz
pouzitim je preference jako napovédu pouzit slovo ,jedno z druhu“, neboli misto pojmu,
ktery by generalizoval cilend slova, vybere jedno dalsi, které k nim patii do skupiny. Na-
piiklad na slova bandn a maso bude vysledna napovéda tieba brambora. Clovék naopak ma
tendenci asociovat takové pojmy néjakym generalizovanym vyrazem jako napriklad jidlo.

‘https://www.nechybujte.cz/slovnik-soucasne-cestiny-temata
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Kapitola 6

Implementace

Tato kapitola popisuje vysledny systém z pohledu implementace. Jsou zde popsany pouzité
technologie a implementac¢ni detaily dprav jednotlivych c¢asti systému. Predevsim se jedna
o upravy z pohledu vicejazyéné podpory.

6.1 Pouzité technologie

Sytém byl implementovany v programovacim jazyce Python 3. Pro prvotni trénovani mo-
delu fastText byla pouzita implementace skupiny Facebook Research'. Pro dalsi vyuzivani
modelu fastText a jeho pfipadného dotrénovani byla pouzita knihovna gensim [20], ktera
byla také vyuzita pro vytvoreni modelu LSA. Model Probabilistic FastText byl natrénovany
autory dostupnou implementaci’ v jazyce Python 2. Pro spusténi v Python 3 stacilo upra-
vit nékteré konstrukce a definice konstant. Model AdaGram také ma od autort dostupnou
implementaci®, kterd je v programovacim jazyce Julia. Model byl v jazyku Julia natrénovan
a pomoci dalstho dostupného repozitdfe® byl vysledny model pieveden do formatu JSON
a z ného do formétu, ktery je mozny nacist v jazyce Python 3.

Pro pridani podpory v nékterych jazycich byly pouzity clanky z Wikipedie v daném
jazyce. Ke zpracovani byl pouzit ndstroj WikiExtractor’. K implementaci webové sluzby
byl pouzit framework Flask®. Dokumentace zdrojovych kédt byla vygenerovina pomoci
nastroje Sphinx’.

Jazykové zamérené technologie

V ramci ptivodni bakalarské prace Pocita¢ jako inteligentni spoluhrac ve slovné-asociaéni
hie Kryci jména [11] byly jazyky ¢eStina a angli¢tina zpracovany dedikovanymi néstroji pro
dany jazyk. Lemmatizace a POS znackovani je pro ¢estinu provadéno pomoci nastroje Mor-
phoDiTa [24]. Lemmatizace a stemming anglického jazyka je provddéno pomoci knihovny

"https://github.com/facebookresearch/fastText
“https://github.com/benathi/multisense-prob-fasttext
*https://github.com/sbos/AdaGram.j1
“https://github.com/lopuhin/python-adagram
Shttps://github.com/attardi/wikiextractor
Shttps://flask.palletsprojects.com/en/1.1.x/
"https://www.sphinx-doc.org/en/master/
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NLTK?®. Knihovna spaCy’ byla pouzita k POS znackovani pro tcel vybéru vhodnych slov
pro napoveédy.

Pro podporu dalsich jazyk® byl pouzit nastroj Stanza. Jedna se konkrétné o lemmatizaci
a POS znackovani. Nastroje Stanza nebo Turku neural parser pipeline dosahuji velmi po-
dobnych vysledki, Stanza je vSak vyrazné rychlejsi. Oba néstroje podporuji implementaci
na CPU i GPU. Na CPU zvladne Stanza zpracovat zhruba 12 jednotlivych slov za sekundu.
Turku neural parser pipeline zpracuje jedno slovo za 3 az 4 sekundy na CPU. Oba néstroje
jsou vhodné pro zpracovani celych vét, pripadné odstaveid, kde mtizou zna¢né vyuzit parale-
lizaci. U Kryci jmen se zpracovavaji pouze jednotliva slova. Dalsi vyhodou nastroje Stanza
je, ze staci pouze importovat knihovnu a nac¢ist model v ramci spusténého skriptu. Turku
neural parser pipeline je potfeba spoustét zvlast v serverovém moédu a pomoci http do-
tazi zasilat text ke zpracovani, coz by prinaselo vyssi udrzbu pri spravé webové aplikace.
Predevsim kvuli vicenasobné rychlosti je ve vysledném systému vyuzivan nastroj Stanza.

6.2 Herni role

Herni role implementované v bakalarské praci byly upraveny tak, aby byly jazykové neza-
vislé. Jazykové zavisla lemmatizace je predana rolim formou parametru. Jedna se o objekt,
ktery méa implementovanou metodu __call__(). Pri jejim zavolani se vstupnim slovem
se vrati seznam lemmat daného slova. Pro ¢estinu je lemmatizator implementovany tridou
Czech_Lemmatizer, pro anglictinu English Lemmatizer a pro ostatni jazyky
Multilingual Lemmatizer. Lemmatizator pro ostatni jazyky vraci nejen lemma slova,
ale také i slovo samotné. V pripadé, ze by byl pouzit model, ktery nebyl natrénovany
na lemmatech, mohlo by pouzivani pouze lemmat k vyhodnoceni snizit tspésnost modelu.
Na druhou stranu, pokud by model byl natrénovany na lemmatech vytvorenych stejnym
nastrojem, je potfebné pro vyhodnoceni podobnosti pouzit lemma slova. Lemmatizatory
nefunguji na 100 %, takze je potieba mit slova z korpusu a potom i slova prfi hie lemma-
tizovana stejné. Pri vyhodnocovani podobnosti slov jsou pouzita vsechna lemmata vracena
lemmatizatorem a pouzita kombinace s nejvyssi podobnosti.

Role ¢lena operativy je implementovana t¥idou Operative, role hlavniho Spiéna tiidou
Spymaster.

Pro roli hrace Duet jsou nejprve implementované dvé tiidy. Tiida Operative_DUET,
kterd dédi ze t¥idy Operative a tfida Spymaster_DUET, kterd dédi ze t¥idy Spymaster.
Obé tyto tiidy maji prekryté nékteré metody pro fungovani ve verzi Duet. Samotny Duet
hrat je implementovany tiidou DUET_player a vytvafi jednu instanci z obou zminénych
tid.

6.3 Webova sluzba

Webova sluzba bézi na skolnim serveru athena3d a je pristupnd na adrese
http://athena3.fit.vutbr.cz:8086/. Webova sluzba nabizi uzivateli hrat ve tiech roz-
hranich. V prvnim hraje uzivatel za oba tymy hlavniho Spiéna a systém vytvoii dva ¢leny
operativy na hadani slov. V druhém rozhrani jsou role prohozeny, kde uzivatel hraje za oba
¢leny operativy a systém vytvori dva hlavni §piény. Tteti rozhrani je kooperativni hra Duet,
kdy uzivatel a systém hraji spolu a snazi se odkryt vsechna slova, dokud nevyprsi zvoleny

8https://www.nltk.org/
“https://spacy.io/
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pocet tahti. Ve vSech rozhranich jsou volitelné sady hernich slov, pokud jsou v daném jazyku
dostupné. Lze tedy pouzit jenom slova ze standardni verze nebo jenom z verze Duet nebo
pripadné obé sady sloucené dohromady.

V ramci této prace byla webova sluzba modularizovina a prepsana tak, aby jednotlivé
smérovaci funkce (routes) byly jazykové nezdvislé. Pro préci se vSemi potfebnymi daty pro
ruzné jazyky slouzi tfida Data_Loader. Tato tfida nac¢itd data jednotlivych jazyka zadanych
v konfigurac¢nich souborech a poskytuje je v ramci celé webové sluzby.

Konfiguraéni soubor

Konfigurac¢ni soubor jazyka pro webovou sluzbu ma nasledujici format, kde jednotlivé po-
lozky jsou cesty k jednotlivym souborim:

« VEC_MODEL=<prediktivni model>

e COUNT__MODEL=<matice spoluvyskytu>

e MORPHO=<v pripadé c¢estiny morfologicky slovnik>

« DEF_DICT=<v pfipadé cestiny zpracovany slovnik spisovné ¢estiny>
o HYPERNYMS=<manualné definovana hyperonyma>

« VEC_VOCAB=<seznam povolenych napoved>

« CODENAMES WORDS=<herni slova standardni verze>

« CODENAMES BLACKLIST=<seznamy spole¢nych korent hernich slov standardni
verze>

« DUET WORDS=<herni slova Duet>

« DUET_BLACKLIST=<seznamy spolecnych kotent hernich slov Duet verze>

o STANZA CODE=<v pripadé ostatnich jazyku zkratka jazykového modelu Stanza>
o PERSISTENT_ LOAD=<yes/no>

Povinné parametry webové sluzby v daném jazyce jsou prediktivni model, lemmatizator
(Stanza kéd v piipadé novych jazykt) a minimalné jedna slovni zésoba pro alespon hadani
slov. Pro generovani napoveéd je také potreba seznam povolenych nadpovéd a seznam korenu
pro danou slovni zasobu. V pripadé nedostupného lemmatizatoru lze pouzit jednoduchy
objekt, ktery pfi zavolani bude vracet slovo ze vstupu. Dale je pro generovani napovéd
vhodné, aby jeden z definovanych modelt mél pristup k frekvenci vyskyti slov.

Prediktivni model je implicitné nacitany pomoci gensim.models.FastText.load().
Model fastText, ktery je ulozeny pomoci knihovny gensim jako Numpy datové pole (.npy
format) umoziiuje vyrazné rychlejsi nacitani do paméti. Nacitéani stejného modelu uloZzeného
binarné pomoci knihovny fastText od Facebook Resarch trva kolem 200 s. Nac¢itani stejného
modelu uloZeného jako npy trva necelych 30 s.

Praci s matici spoluvyskytt implementuje tiida CountModel, kterd pocitda hodnotu
NPMI. Pro ¢esky lemmatizator potFeba nacist morfologicky slovnik MorfFlex CZ [23]. Déle
je moznost nacist hyperonyma pro lepsi kvalitu kvalitu ndpoveéd, které byly ru¢né sepsiny
pro ¢estinu ze slovnich zdsob Krycich jmen. Ta jsou pouzita na stejném principu jako témata
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ze slovniku soucasné Cestiny (sekce 5.3). Pfi nacitdni seznamu spole¢nych kofent hernich
slov se zkontroluje, zda seznamy obsahuji vSechna poskytnutéd herni slova. Pokud seznam
neodpovida, nepovoli se pouziti dané slovni zasoby.

Planovace

Pro zvladnutelnou podporu vétstho mnozstvi jazykid jsou pouze modely pro ¢estinu, ang-
lictinu a slovenstinu nactené v paméti po celou dobu béhu webové sluzby. Ostatni modely
jsou nacitany pri pozadavku hrani v daném jazyce. Pro uvoliiovani nepouzivanych jazyku
je spustény planovac, ktery kazdych 8 minut nastavi znacku kazdého jazyka jako nepou-
zivany. Pokud neni dany jazyk v ramci webové sluzby pouzit, uvolni se patficné modely
béhem dalsiho béhu planovace. I kdyz Python explicitné nezarucuje vraceni alokované pa-
méti zpét operacnimu systému, modely pro jeden jazyk zabiraji v paméti 10 az 20 GB, coz
je dostatecné velké pro Python, aby danou pamét vratil. Pokud je aktudlni virtudlni pamét
RAM pouzité z vice nez 70 %, webové sluzba nepovoli nac¢itani novych jazyki, dokud se
pamét neuvolni.

Jelikoz je generovani her v prvnim kole relativné ¢asové narocné kviuli predpocitani
nejpodobnéjsich slov jednotlivych kombinaci, jsou herni role s generovanim napovéd u per-
zistentné nactenych jazykt predgenerované. Zacinajici hrd¢ mé rovnou pripravenou prvni
napovédu. Hrac¢, ktery nezacind, ma alespon predpocitand nejpodobnéjsi slova. Generovani
probihé kazdy den ve 2 hodiny réano, kdy se generuje do 30 her pro roli hlavniho $piéna
a hrace Duet pro kazdy ze zminénych jazykia.

Pokud se uzivateli béhem jakéhokoliv vyhodnoceni podobnosti slov pocitacem nebude
zdat, ze podobnost dvou slov neni vyhodnocena jako dostatecné vysoka, ma moznost ode-
slat zadost o dotrénovani modelu na dané dvojici. Tyto zadosti se ukladaji a jednou denné
v rdmci planovaného predgenerovani napovéd pro nové hry se také modely na téchto zados-
tech dotrénuji. Z kazdé zadosti dvojice slov se vytvoii 10 stejnych vét obsahujicich tato dvé
slova a podvzorkovani nejcastéjsich slov se nastavi na 0 (jinak by se nic nedotrénovalo). Bylo
zjisténo, ze toto dotrénovani zvysi normalizovanou podobnost slov o zhruba 0,08 az 0,15.
Pri nasledné kontrole na vyhodnocovaci sadé bylo zjisténo, ze dotrénovani nema prakticky
zadny vliv na vyhodnocenou podobnost ostatnich slov v modelu. Vétsina vyhodnocenych
podobnosti zlstala stejnd a nékteré se zménily maximalné o hodnotu 0,001.

Zaznamy her

U webové sluzby bylo implementovano zlepsené ukladani zdznami, kde se uklada kazdy
provedeny tah, a u ndpovéd generovanych pocitacem i zamyslena slova pro srovnani. Uziva-
tel mé ve vSech rozhranich, kde zadava napovédu, moznost i oznacit zamyslena slova. Pokud
tak ucini, ulozi se dalsi zdznam primo ve formatu pro vyhodnocovani modeld na sadé hernich
tahti. V ramci sbirdni dat se u her Duet ukladaji vysledky her, zda hraci vyhrali a ptipadné
kolik tahu potiebovali k odkryti vSsech potiebnych slov. U téchto vysledki se uklada i IP
adresa pro moznost rozliseni iispésnosti jednotlivych uzivateld v ramci jednotlivych jazykt.

Dale byla webova sluzba rozsitena o moznost, kdy uzivatel mize oznacit vygenerova-
nou napoveédu jako neplatnou kvili stejnému kofenu s nékterym hernim slovem. V tomto
ptripadé dostane moznost vybrat dané herni slovo a jeho seznam slov se stejnym kofenem
se aktualizuje.
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Pro uloZeni tahu za idelem testovani modelii Ize my3i oznaGit zamyslena slova.

Zvy3it podobnost dvou slov.

Obrézek 6.1: Ukazka rozhrani webové sluzby v ¢estiné, kde uzivatel zadal posledni ndpovédu
sklenik 3 a systém zaujima roli ¢lena operativy.

6.4 Automatizace podpory novych jazyku

Pro pridani podpory nového jazyka je nejprve potfeba ziskat herni slova. Pro vsechny
chybé&jici jazyky byla herni slova ziskéna z online rozhrani od Czech Game Editon'’ pomoci
poloautomatického skriptu get_game_words.py, ktery v cyklu resetuje ,stl“ pro dany
jazyk, dokud nenarazi na vSech 400 hernich slov.

Po ziskani hernich slov je potieba mit alespon prediktivni model, bud stazeny z inter-
netu nebo vlastnorucné natrénovany. Pro vytvoreni seznamu vhodnych napovéd je nutné
provést POS analyzu slovniku prediktivntho modelu. Pro analyzu a vytvoreni seznamu
jsou implementované funkce v modulu save_hint_game_vocab.py. Po vytvoreni seznamu
vhodnych napovéd je dale potieba vytvorit seznamy spoleénych kofenu hernich slov se se-
znamem vhodnych napovéd. Funkce pro vytvareni seznamu spole¢nych kofenu pro ¢estinu,
angli¢tinu a algoritmus 1 jsou implementované v modulu save_game_stemms.py. Posledni
véc je vytvoreni konfigura¢niho souboru pro webovou sluzbu (sekce 6.3).

Pro pfidani podpory novych jazykt byl vytvoren skript add_language.py, ktery au-
tomatizuje vSechny vyse zminéné kroky. Jako parametry dostane url adresu pro stazeni
fastText modelu, kéd jazyka a herni slova. Skript stahne potfebny Stanza model pro POS
analyzu, vytvori potrebné seznamy, ulozi fastText model ve forméatu npy a vytvori konfigu-
racni soubor pro webovou sluzbu.

V ramci zjistovani, zda maji dvé slova spoleény kofen, byla pro odstranéni diakritiky
pouzita knihovna unidecode'!, kters pievadi fetézec do ASCII formatu. To vSak mé znacény
vliv pii pouzivani pro jazyky, které nepouzivaji latinskou abecedu, protoze jejich Tetézce
do ni prevadi. Pri stahovani modela bylo zjisténo, Ze nékteré jazyky mohou také obsahovat
i slova zapsana latinskou abecedou. Napriklad japonsky fastText m& ve slovniku slova jako

Ohttps://codenames.game/
"https://pypi.org/project/Unidecode/
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hhi& (zrcadlo), Kagaku (véda). Aby byla vSechna slova zkontrolovana ve stejné abecedé,
jsou prevadéna do ASCII formatu. Vzhledem k nedostatecné znalosti ostatnich jazykid byly

prahy algoritmu 1 ponechény tak, jak jsou ptivodné navrzeny.

Vysledny systém aktualné podporuje 36 jazykt. Ze 40 jazykt zminénych v sekci 2.3
nebyla implementovana podpora pouze pro libanonskou arabstinu, islandstinu, thajstinu
a filipinstinu. Pro tyto jazyky nejsou dostupné natrénované modely Stanza. Turku neural
parser pipeline sice ma dostupny model pro thajstinu, ale vzhledem k jeho rychlosti na
CPU pro samostatné jednoslovné vstupy by neslo provést POS analyzu celého slovniku

v rozumné dobé.
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Obréazek 6.2: Ukazka rozhrani webové sluzby verze Duet v japonstiné, kde systém vygene-

roval prvni napovédu ve hte.
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Kapitola 7

Vyhodnoceni

V této kapitole jsou popsany dosazené vysledky. Je zde uvedeno vyhodnoceni tspésnosti
jednotlivych modeli v ¢eském jazyce. Pro vyhodnoceni hernich roli v riznych jazycich jsou
uvedeny statistiky ze zdznamu her nasbiranych pomoci webové sluzby.

7.1 Datové sady

Ve vysledném systému byly modely natrénovany na korpusu CWC-2011 [22]. Jedn4 se o ko-
lekci zprav, ¢lankta, blogt a dalsich literdarnich celkti. Celkem obsahuje 218 653428 vét
s 957 728 unikatnimi slovy. Pro testovani tspésnosti LSA byl pouzit korpus All.vert, ktery
se sklada ze starych novinovych ¢lankt a knih. Tento korpus je rozdéleny na jednotlivé doku-
menty, coz umoznovalo snadné vytvoreni termin X dokument matice. U korpusu CWC-2011
to nebylo tak jednoduse mozné, protoze jsou jednotlivé véty v korpuse zamichané. Pro pokus
dotrénovani vysledného modelu na aktudlnéjsim korpuse byl pouzit Czech Text Document
Corpus v 2.0 [16] (zkrdcené CTDC), ktery obsahuje ptes 11 tisic novinovych ¢ldnku.

Pro ostatni jazyky byly stazeny predtrénované modely fastText dostupné od Facebook
AT Research [9]. Tyto jsou natrénované na korpusech Wikipedie a Common Crawl. VSechny
modely obsahuji 2 miliény slov, coz muze znacit dvé véci. Trénovaci korpus pro dany jazyk
je bud velmi obsdhly nebo neni dostatecné predzpracovany, mohou platit i obé tvrzeni do-
hromady. Ve vysledném systému je vyjimka u némdéiny, pro kterou byl pouzit predtrénovany
model fastText od deepset GmbH', ktery je natrénovan na némecké Wikipedii. Hlavnim
divodem, pro¢ byl pouzit, je, Ze obsahuje vSechna herni slova z némeckych Krycich jmen.
Oproti tomu fastText od Facebook Research neobsahuje 17 némeckych hernich slov.

Ve vysledném systému jsou pouzité matice spoluvyskyti pro ¢estinu, slovenstinu a ang-
lictinu. Pro podporu ostatnich jazykt je pouzit pouze model fastText. Pro ¢estinu je matice
spoluvyskytti vytvorena na korpusu CWC-2011, pro slovenstinu a angli¢tinu jsou matice
vytvorené z lemmatizované Wikipedie.

7.2 Vysledky modela pro cestinu

Predstavené modely v kapitole 4 spole¢né s modely vyhodnocovanymi v ramci predchozi ba-
kalafské prace (Pocitac jako inteligentni spoluhraé ve slovné-asocia¢ni hie Kryci jména [11])
byly vyhodnoceny v ¢estiné na rucné sepsanych zdznamech her Krycich jmen. Vyhodnoco-
vaci sada je tvorena 680 tahy, které obsahuji ¢lovékem zadanou napovédu a jeho zamyslena

https://deepset.ai/german-word-embeddings
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slova a slova oznacend jeho tymovym spoluhracem. Pouzitou metrikou pro vyhodnoceni
uspésnosti modeli je mAP (mean Average Precision). Pfi vyhodnoceni se spoéitaji po-
dobnosti jednotlivych slov ve hie s pouzitou napovédou a slova se seradi sestupné podle
vyhodnocené podobnosti. Uspésnost jednoho tahu je poéitand jako:

ocekdvané poradi(w)
ZwET

AP — reT,-lzric‘é poradi(w) (7 1)

kde T je mnozina slov, ktera byla oznacena spoluhriacem, pripadné slova zamyslend napovi-
dajicim hracem. Na konkrétni poradi cilenych slov mezi sebou neni bran ohled, tedy pokud
cilené slova jsou A, B, C' a vyhodnocené poradi bude C, A, B, pordad bude mAP = 1.

model specifikace mAP (%)
NMPI 76,79
pocty vyskytu (CWC-2011) 47,31
LSA TF-IDF (CWC-2011) 53,36
TF-IDF (All.vert) 53,17
Word2vec sg, ns 71,68
GloVe dostupny z [10] 68,76
sg, ns (CWC-2011) 74,99
fastText sg, ns (CWC-2011 + CTDC) 69,92
stazeny predtrénovany 62,86
nejvyssi kombinace 70,35
vazena suma 72,37
AdaGram nejpravdépodobnéjsi - kontext 66,88
vazena suma - kontext 71,39
Probabilistic FastText 2 komponenty 64,98
1. vrstva 34,29
posledni 4 vrstvy - primeér 32,14
BERT posledni 4 vrstvy - suma 31,86
attention hodnoty 17,92
aritmeticky prameér 77,81

NMPI & fastText preklad cs — en 56,32

Tabulka 7.1: Tabulka tspésnosti modeli na vyhodnocovaci sadé

V tabulce 7.1 jsou uvedeny uspésnosti jednotlivych variant modeli. Zkratky ,sg, ns®
znamenaji architektura Skip-gram a pouziti negativniho vzorkovani. Pokud neni uvedeno
jinak, modely byly natrénovany na korpusu CWC-2011. Vyjimka je u modelu BERT, ktery
byl stazeny piedtrénovany. BERT byl zpracovavany pomoci knihoven od Google Research?
a Hugging Face®. Testované varianty byly BERTpask cased a uncased. Vysledky riiznjch
variant byly téméf totozné. Pti pouzivani modelu BERT jsem zkousel pouzit embeddings
vektory riznych vrstev po pruchodu siti, kde vstup byl samostatné slovo ve vété. Dané slovo

*https://github.com/google-research/bert
®https://github.com/huggingface/transformers
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by spravné mélo byt v kontextu néjaké véty. V tomto pripadé by bylo potieba spocitat do-
predny prichod nékolika kandidatnich vét, kde hodnoty embeddings vektori budou zavislé
nejen na kontextu, ale i na pozici daného slova ve vété. Uz takhle je pocitani dopredného
pruchodu mnohem vypocetné naro¢néjsi, nez pouhy vybér vektorové reprezentace z predik-
tivniho modelu. Vybér a pocitani dopredného prichodu nékolika vét by pri vyhodnocovani
podobnosti slov v samotné hie bylo prilis ¢asové naro¢né a u generovani napovéd nerealné.
Dalsi véci, kterd nejspise méla vliv na pouziti embeddings vektoru je, ze vsechny vektory
maji tendenci korelovat v prostoru podobnym smérem. Nejmensi kosinovd podobnost dvou
slov v testovaci sadé z intervalu <0,1> byla kolem hodnoty 0,6. Vétsina vyhodnocenych
dvojic méla podobnost kolem hodnoty 0,9. Dale jsem zkousel vyuzit hodnot z attention
matic, kde vstupem byla véta obsahujici ndpovédu a vsSechna slova ve hie. Pfi poéitani
vybranych matic, které vypadaly, ze by mohly nést néjakou uzite¢nou informaci, byla vsak
uspésnost velmi nizka.

Dale 1ze v tabulce vidét, Ze samostatné natrénovany fastText ma vyssi Gspésnost, néz
fastText stazeny z internetu, alespon pro cestinu. Coz ukazuje, ze vhodné predzpracovany
korpus miize mit znatelny vliv pro vyslednou tspésnost modelu, predevsim u morfologicky
bohatych jazykt. Na ceském fastTextu stazeného z internetu je vidét, ze nebyl poradné
tokenizovan. Model méa ve slovniku slova jako ,,Auto®, ,auto®, ,auto., ,auto-“. Déle byla
testovana varianta, kde ¢eskd slova byla piekladdna do angli¢tiny’ a podobnost vyhod-
nocena na anglickych modelech. Pouzivani prekladu se ukazuje jako nevhodné, protoze
i samotny stazeny cesky fastText mé o vice nez 6 % vysSsi dspésnost.

Dalsi varianta byla dotrénovat fastText na novéjsim korpusu, ne z duvodu ziskani co nej-
lepsi Gspésnosti, ale pro nauceni aktualnéjsich termint a jejich sémantického kontextu. Oce-
kéval jsem, Ze Uispésnost po dotrénovani bude viceméné stejnd, pripadné maximélné klesne
o zhruba 2 %. Nicméné po dvou epochich trénovani klesla podobnost na testovaci sadé
az o5 %.

Pro model AdaGram bylo otestovano nékolik variant vyhodnocovani podobnosti riznych
vyznamu slov. Nejvyssi kombinace znamena, Ze se u dvojice slov vybrala takova kombinace
jejich vyznami, ktera byla vyhodnocena jako nejvyssi. U vazené sumy se secetly podob-
nosti vSech kombinaci vyznamu slov, kde kazda vyhodnocena podobnost byla vynasobena
apriornimi pravdépodobnostmi jednotlivych vyznami. P¥i vyhodnocovani podobnosti slov
v ramci kontextu bylo pro jedno slovo z dvojice pouzito jako kontext pro spocitani pod-
minénych pravdépodobnosti vyznamu. Pro druhé slovo bylo pouzito totéz s prvni slovem
jako kontext. Pti testovani v rdmci kontextu jsou v tabulce uvedeny 2 varianty. U prvni
se pro kazdé slovo pouzil jenom jeden vyznam, ktery byl v rdmci kontextu vyhodnocen
jako nejpravdépodobnéjsi. Druhd varianta pocitala totéz jako vazend suma, akorat se po-
uzily zminéné podminéné pravdépodobnosti misto apriornich. P¥i namatkovém testovani
nejpodobnéjsich slov jednotlivych vyznami u modelu AdaGram bylo vidét, ze model umi
dobrie rozlisovat jednotlivé vyznamy slov a k nim podobnd slova. Presto ale mél fastText
porad vyssi tspésnost, coz ukazuje, ze pro Kryci jména je dostatecné jednotlivé vyznamy
slov prumérovat do jedné reprezentace.
na zakladé jejich spoleéného vyskytu (NPMI). Pouzitim artitmetického priaméru hodnot
NMPI a fastText se tispésnost zvysi na 77,81 %. Pii pouziti po¢tu vyskytu z ¢lankia Wiki-
pedie se dosdhlo celkového zlepseni na 77,96 %. Pouziti Wikipedie zlepsilo ispésnost u 2,5%
tahi a zhor$ilo u 0,74% tahu. Pri pouziti Wikipedie, slovniku spisovné ¢estiny a tvahy nad

“https://github.com/lushan88a/google_ trans new
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vlastni ndpovédou implementovanou v bakalarské praci [11] se celkovd tspésnost dostala
na 78,78 %.

Testovaci sada vsak obsahuje ,,pouze” 680 taht, coz v porovnani celkovym pocétem slov
v Ceském jazyce (s vyjimkou predlozek, spojek. ..) nemusi adekvatné pokryvat velky pocet
ruznych situaci. Dalsi aspekt vyhodnocovani sémantické podobnosti slov je, ze podobnost
dvou slov nemusi byt jednotlivymi lidmi brana stejné a neexistuje uceleny pravdivy vyrok.
Kazdy c¢lovék muze mit jiny pohled a vyhodnotit slovni asociace podle sebe. Navic pfi
hie si ¢lovék ne vzdy dikladné projde vSechna herni slova a nékdy oznac¢i prvni slovo,
kterého si vSimne, ze by mohlo byt cilené. To samé plati pri davani ndpovéd spoluhradi.

7.3 UspéSnost vicejazy¢éné podpory

Uspésnost systému v ramei riiznych jazykt byla vyhodnocena na nasbiranych datech ze zé-
znaml webové sluzby. Zaznamy se ukladaji po jednotlivych tazich, kde se zaznamena na-
povéda, pripadné zamyslena slova, pokud se zvoli, slova oznacend v daném tahu a tymové
prislusnosti jednotlivych hernich slov. Pii vyhodnoceni systému v roli ¢lena operativy byly
jednotlivé tahy vyhodnoceny modely znovu, aby bylo mozné seradit slova podle vyhodnoce-
nych posloupnosti a urcit, jak daleko v poradi bylo vSech n pozadovanych slov ze spravného
tymu, kde n bylo ¢islo napovédy. Nasbirand data byla pro jazyky cestina, angli¢tina, sloven-
Stina a némcina. Dostatecné mnozstvi dat bylo nasbirdno pro ¢estinu, u ostatnich jazykt
mohou byt vysledky spiSe orientacni.

Tabulka 7.2 obsahuje statistickd data ze zaznamu her, kde byl systém v roli ¢lena ope-
rativy. Posledni radky udavaji, kolik slov by celkem systém oznacil, aby nasel pozadovany
pocet spravnych slov na prichozi napovédu. Pri srovnani cestiny s ostatnimi jazyky lze
vidét, ze systém mél podobnou tspésnost pii hadéni slov. Mezi standardni verzi a verzi
Duet je vidét, ze ve verzi Duet bylo Castéji oznacovano neutralni slovo. Je to predevsim
tim, ze v Duetu nejsou slova nepratelského tymu, misto nichz je o 5 neutralnich slov vice.
Navic ve verzi Duet lze v jednom tahu oznacit libovolny pocet slov, coz umoznuje pouzit
agresivnéjsi ndpovédu, kterd mize mit tendenci je silit a piipadné spravna slova lze jedno-
duse ,dohadat®“ v dalsich tazich. Déle Ize vidét, ze nebyl oznacen prakticky zadny najemny
vrah ani v jedné verzi. Z toho vyplyva, ze se uzivatelé opravdu snazili sloviim predstavujici
najemného vraha vyhybat.

Tabulka 7.3 skoro stejné statistické udaje, kde vsak systém byl v roli hlavniho $piéna
a uzivatelé hadali. V porovnani s ndpovédami uzivateld lze vidét, ze generované napovédy
jsou v priméru o néco agresivnéjsi, neboli cili vice slov. Uspésnosti hadéni slov uzivateli je
o néco nizsi u standardni verze, nez pri prohozenych rolich. Avsak ve verzi Duet bylo hadani
mezi jazyky je témér srovnatelné. Avsak pro realnéjsi odhad by bylo vhodné mit vice dat.

P1i zbézné revizi zdznamt bylo vidét, ze pri pouzivani webové sluzby se nemusi uzivatelé
poradné soustiedit a neprojdou si vSechna slova ve hfe, coz v nékterych pripadech vedlo
k nevhodné zvolené napovédé nebo oznaceni méné podobnych slov.
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Obrazky 7.1 a 7.2 ukazuji ¢etnosti ndpovéd cilici rizny pocet slov a cetnosti spravné
oznacenych slov, kde systém byl v roli clena operativy ve standardni verzi a ve verzi Duet
pro jazyky, kde bylo nasbirdno alespon minimalni mnozstvi dat. Obrazky 7.3, 7.4 a 7.5
ukazuji ¢etnost poctu slov, kolik by systém oznadil slov v roli ¢lena operativy, dokud by
neoznacil pozadovany pocet spravnych slov na napovédy cilici 1, 2 a 3 slova. Posledni
dva obrazky 7.6 a 7.7 ukazuji stejné Cetnosti jako prvni dva, s tim rozdilem, Ze zde jsou
role prohozené a systém byl v roli hlavniho $pidéna a uzivatelé hadali slova. V grafech
mohou hodnoty poc¢tu oznacenych spravnych slov byt vyssi nez ¢isla napovéd. Béhem tahu
mize hrac¢ oznacit jedno slovo (v Duetu vice slov) navic, aby zkusil ,dohadat* predchozi
nepovedené tahy.

6 —
5 —
4 - o
pocetslov 3 — o e o e
2 -
1 o 0
0 T F—
| | | |
&islo oznaceno Eislo oznaceno
napoveédy spravnych napoveédy spravnych
slov slov
CeStina anglictina

Obréazek 7.1: Krabicovy graf zndzornujici ¢etnost poctu cilenych slov a po¢tu spravné ozna-
cenych slov kde systém byl v roli ¢lena operativy standardni verze.
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Cislo oznaceno ¢islo oznaceno Cislo oznaceno
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slov slov slov
CeStina anglictina slovenstina

Obréazek 7.2: Krabicovy graf zndzornujici ¢etnost poctu cilenych slov a poctu spravné ozna-
¢enych slov, kde systém byl v roli ¢lena operativy Duet verze.

pocCetslov 3 —

2 o
1 -
0 -
T T 1
Cestina anglictina slovenstina

Obrazek 7.3: Krabicovy graf znizornujici cetnost, kolik slov by systém celkem oznacil, aby
uhodl vSechna spravna slova na napovédy, které cili 1 slovo. Data jsou sloucend z obou
verzi.

43



—_— o)
6 7 E O
E o
poCetslov 4 — S — .
2 —
0 -
T T 1
CeStina anglictina slovenstina

Obrazek 7.4: Krabicovy graf znazornujici ¢etnost, kolik slov by systém celkem oznacil, aby
uhodl vsSechna spravnd slova na nipovédy, které cili 2 slova. Data jsou slouc¢end z obou
verzi.

pocet slov

CeStina anglictina slovenstina

Obrazek 7.5: Krabicovy graf znazornujici cetnost, kolik slov by systém celkem oznacil, aby
uhodl vsSechna spravné slova na napovédy, které cili 3 slova. Data jsou sloucena z obou
verzi.
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Obréazek 7.6: Krabicovy graf zndzornujici ¢etnost poctu cilenych slov a po¢tu spravné ozna-
¢enych slov, kde systém byl v roli hlavniho $piéna standardni verze.
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CeStina anglictina slovenstina

Obréazek 7.7: Krabicovy graf zndzornujici ¢etnost poctu cilenych slov a po¢tu spravné ozna-
cenych slov, kde systém byl v roli hlavniho $piéna Duet verze.
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Kapitola 8
Zaver

Cilem prekladané prace bylo rozsitit systém implementovany v jazyce Python, ktery je
schopny zastoupit hrace ve hie Kryci jména v rolich hadajiciho hrace, napovidajictho hrace
a hrace ve verzi Duet. Rozsifeni spocivala v automatizaci podpory systému pro nové jazyky
v podobé pouziti nastroju podporujicich celou fadu jazykt a jednoduché integrace do sys-
tému. Déle bylo cilem prozkoumat nové metody pro urc¢ovani sémantické podobnosti slov,
rozsifeni sbéru dat webové sluzby' a snaha vylepsit implementované herni role.

V ramci prekladané prace byly vyhodnoceny novéjsi ptistupy pro urcovani sémantické
podobnosti slov pro hru Kryci jména. Déle byly predstaveny nastroje pro analyzu a zpraco-
vani prirozeného jazyka podporujici velké mnozstvi jazyki, které byly vyuzity pro pridani
podpory novych jazykt do implementovaného systému. Vysledny systém podporuje hrani
Krycich jmen v 36 jazycich tvofenych 8 rtiznymi abecedami. Pii optimalizaci hernich roli
byl vSak kladen duraz predevsim na cestinu, kterd navic vyuziva 2 specidlni slovniky pro
zlepseni urcovani slovnich asociaci. Vsechny podporované jazyky vyuzivaji prediktivni mo-
del fastText pro urc¢ovani sémantické podobnosti slov, pripadné data z Wikipedie pti hadani
slov. Jazyky cestina, slovenstina a angli¢tina navic vyuzivaji matici spoluvyskytt slov, ktera
je pouzita pro vyhodnoceni Pointwise Mutual Information.

V Ceském jazyce byla dosazena tspésnost 77,96 % pri hadani slov na testovaci sadé.
Nabirand data pomoci webové sluzby ukazuji, ze v riznych jazycich se pramérna uspésnost
systému pohybovala kolem dosazené tspésnosti v ¢estiné.

Jelikoz byla vétsina novych jazykt pfridavana automatizované se stejnymi parametry
a pouzitim pouze predtrénovaného modelu fastText, nabizi se moznost jako rozsiteni di-
kladné zpracovat jednotlivé jazyky s pouzitim i matice spoluvyskyti, k cemuz by vsak bylo
vhodné mit hlubsi znalosti daného jazyka. Pokud by webova sluzba méla byt vystavena vy-
razné vyssi zatézi, bylo by vhodné ji distribuovat mezi nékolika servery, kde by kazdy server
mél na starosti ¢ast podporovanych jazyka. Pripadné by Slo vyuzit nékolik GPU pro praci
s vektorovymi reprezentacemi slov, kde by se dobre paralelizovalo poc¢itani kandidatnich
napovéd. Pravé vétsi pouzivani webové sluzby by vedlo k ziskani mnohonasobné vétsimu
poctu zaznamiu her, které by potom mohly byt vyuzity ke specifickému trénovani modelu
pro urcovani slovnich asociaci.

http://athena3.fit.vutbr.cz:8086/
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Priloha A
Obsah pamétového média

DVD nosi¢ obsahuje:

e Diplomovou praci ve formatu pdf

o Zdrojové soubory IATEX — adreséaf: /dp_src

o Zdrojové soubory implementovanych moduli — adresar: /src
o Dokumentaci zdrojovych kédu — adresar: /src/docs

e Virtudlni prostiedi s Python 3.6.7 a potfebnymi knihovnami
— adresar: /src/xjares00env

o Zdrojové soubory webové sluzby — adresar: /src/web

o Vytvofend statickd data vyuzivana pri béhu systému — adresar: /src/data
Kv1li pamétové narocnosti nebyly pridany sémantické modely. Ty jsou dostupné v pro-
jektovém adreséari na skolnim serveru VUT FIT.

o Skripty a data spojend s vyhodnocenim tspésnosti — adresar: /src/evaluation

e Vytvoreny plakat ve formatu pdf
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