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Anotace

Ve své praci SOC jsem se zabyval zptisoby rozpoznani sémantické podobnosti vét. Pokusil
jsem se vytvorit efektivni algoritmus, ktery bude vyuzivat vazeni modelu word2vec pomoci
slovnich druht. Tento model byl velice efektivni a ziskal vysledky podobné piesné jako model
BERT. Zaroven jsem vytvoiil n¢kolik modeli grafovych neuronovych siti, které dokazaly
rozpoznat, zdali dvé véty maji stejny vyznam. Jeden z modelt dokézal ziskat podobn¢ kvalitni
vysledky jako vétsi transformery BERT.

Klicova slova

Grafové neuronové sité; word2vec; Vektorové reprezentace textu; Grafové konvoluéni sité;
Optimaliza¢ni metody



Annotation

In my SOC project, I explored methods for recognizing the semantic similarity of sentences. I
attempted to create an efficient algorithm that leverages part-of-speech weighting in the
word2vec model. This model proved to be highly effective, achieving results comparable in
accuracy to the BERT model. Additionally, | developed several graph neural network models
capable of determining whether two sentences have the same meaning. One of these models
achieved results of similar quality to larger BERT-based transformers.

Keywords

Graph neural networks; word2vec; Vector representations of text; Graph convolutional
networks; Optimization methods
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1 UvoD

V poslednich letech se strojové uéeni (machine learning, ML) ukazalo jako klicova technologie
s Sirokym uplatnénim napti¢ mnoha oblastmi. Pokrocilé modely strojového uceni, znamé takeé
jako uméla inteligence (artificial intelligence, Al), se staly zakladem mnoha inovaci. Mezi
nejvetsi pokroky v ML patii umé€lé neuronové sité (artificial neural networks, ANN), které
umoziuji modelovat slozité vzory a vztahy v datech. Nejvétsi vyzvou je vSak trénovani téchto
modeli, zejména rozsahlych struktur jako jsou transformery, které vyzaduji obrovské vypocetni
kapacity. Tento problém muze byt zvlast relevantni v situacich, kdy je tieba trénovat modely
na mensich ukolech bez vyuziti narocnych vypocetnich zdroji. Cilem této prace je zaméfit se
konkrétné na problematiku rozpoznavani vyznamové shody dvou vét formulovanych riznymi
slovy.

Jednou z nejbéZznéji pouzivanych metod v oblasti zpracovani textu pro strojové uceni je
word2vec. Tato metoda umoziuje efektivni modelovani sémantickych vztahti mezi slovy
pomoci vektorovych reprezentaci, coz vedlo k lepSimu zachyceni vyznamovych vztaht v
rozsahlych textovych korpusech. Diky tomu se word2vec Siroce pouziva v aplikacich, jako jsou
strojovy pteklad nebo analyza sentimentu.

Avsak tradi¢ni model word2vec ma své limity, zejména pokud jde o zachyceni sémantické
podobnosti na urovni celych vét. Na tuto vyzvu reaguji moderni modely jako Bidirectional
Encoder Representations from Transformers (BERT), které rozsifuji moznosti vektorovych
reprezentaci a lépe zohlednuji kontext vét. Slozité architektury téchto modell v§ak znamenaji
vy$§i naroky na vypocetni vykon a delsi dobu trénovani.

Dalsi oblasti, ktera se v této praci zkouma, jsou grafové neuronové sité (graph neural network,
GNN). Tyto sité ptredstavuji pokrocilou metodu hlubokého uceni urcenou pro efektivni
zpracovani dat, které lze reprezentovat jako grafy, tedy struktury slozené z uzll a hran. Tento
pfistup umoziuje modelim lépe zachytit komplexni vztahy mezi entitami, coz je uZite¢né v
oblastech jako socialni sité, biologické systémy nebo znalostni grafy. GNN jsou zvlasté
efektivni pro porozuméni textu, protoze umoznuji modelovat sémantické vztahy mezi slovy,
frizemi nebo vétami a zachycovat kontextové zavislosti mezi nimi. Na rozdil od tradi¢nich
metod, jako jsou rekurentni neuronové sité (recurrent neural networks, RNN) nebo
transformery, které se zameétuji na sekvencni data, grafové neuronové sité dokazou lépe zachytit
sloZité struktury a dlouhodobé zavislosti.

Cilem tohoto vyzkumu je vyvinout efektivni feSeni pro problém rozpoznavani sémantické
podobnosti mezi vétami, které bude schopné fungovat s niz§imi naroky na vypocetni vykon. K

vvvvv

neuronove site.

Dalsi sekce popisuje vyuziti téchto feSeni, teorii za jednotlivymi feSenimi, pfedzpracovani textu
a metodologii jednotlivych feSeni. Nasledujici ¢asti obsahuji vysledky prace a z nich utvotené
Zavery.
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2 POUZITE TECHNOLOGIE

2.1 Knihovny

2.1.1 SpaCy

Jedna z hlavnich pouzitych komponent pii zpracovani textu je spaCy (1). Ma otevieny zdrojovy
kéd a slouzi ke zpracovani ptirozeného jazyka. Tato knihovna urcuje slovni druhy, vétné ¢leny
a rozklada text na jednotlivé Casti (tokeny). Datova sada pouzitych vét, ktera se pouzivala v
tomto ukolu, byla v anglickém jazyce, takze model m¢l piesné kategorizovani, a tudiz byl
perfektni tuto ulohu. Model byl vyuzit, kviili moznosti tokenizace a rozdéleni na zakladni vétné
¢leny a slovni druhy. U modelu vazeného word2vec (2) byly vyuzity slovni druhy. U grafovych
neuronovych siti byly vyuzity jak slovni druhy, tak vétné ¢leny k pfesnému popséni struktury
Vet

2.1.2 Pytorch

PyTorch (3) framework ma otevieny zdrojovy kod, ktery nabizi flexibilni nastroj pro vytvareni
a trénovani neuronovych siti v jazyce Python (4). Knihovna mize byt pouZita na vicevlaknové
zpracovani, definovani grafovych struktur a vyuziti vektorovych matematickych operaci. Byla
pouzita na definovani modeld. Zaroven byly vyuzity zakladni struktury mozné pro grafové
neuronové¢ sité. Protoze bylo trénovani modelu potfeba maximalné optimalizovat, tak bylo
vyuzito riznych zptsobtu davkového uceni a multiprocessingu (5).

2.1.3 Google News Vector Negative 300

Tato komponenta je obecné znama v oblasti zpracovani pfirozeného jazyka (NLP) (6) a spada
pod oznaceni word2vec. V nasem vyzkumu byla vyuzita pro transformaci slov do
300dimenziondlnich ¢iselnych vektorti. Trénovana byla na pfiblizn€¢ 1 miliard€ slov z Google
News ¢lankt. Model je vytrénovan algoritmem souvisly pytel slov (continuous bag of words,
CBOW). Tento model ma sémanticky podobna slova umisténa ve vektorovém prostoru blizko
k sobg, coz bylo vyuzito v nasem feSeni. Diky obecnosti word2vec modelu jsme mohli vysledky
vnofeni porovnat v pfesnosti s ndmi vytvorenym fesenim 1 s dalSimi modely.

2.1.4 Gensim

Gensim (2) je popularni knihovna pro zpracovani prirozeného jazyka, ktera se specializuje na
modelovani témat a praci s vektorovymi reprezentacemi slov. Tato knihovna umoziiuje
efektivni trénovani a vyuzivani modeli jako word2vec. V naSem projektu byla pouzita zejména
pro praci s natrénovanymi vektorovymi reprezentacemi slov a pro vypocet sémantickych
podobnosti mezi texty. Diky optimalizovanym algoritmiim umoznil Gensim rychlé a efektivni
zpracovani velkého mnozstvi textovych dat a pfispél k lepSim vysledkim naseho modelu.
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2.1.5 Quora Question Pairs

Jako trénovaci datova mnozina pro nase feseni byla pouzita sada Quora Question Pairs (QQP).
Préavé moznost vyuziti velkého mnozstvi vét v trénovaci mnozin¢, pomohla v kvalité presnosti.
QQP obsahuje 400000 vét, kde kazda véta je anotovana, zdali je sémanticky stejna ¢i rozdilna.
Piiklady vét z tohoto datasetu jsou vidét tabulce 1.

Tabulka 1
Véta 1 Véta 2 Duplikat
How can | be a good geologist? What should I do to be a great 1
geologist?
What would a Trump presidency How will a Trump presidency affect 1
mean for current international the students presently in US or
master’s students on an F1 visa? planning to study in US?
How much is 30 kV in HP? Where can | find a conversion chart 0

for CC to horsepower?

2.1.6 Microsoft Research paraphrase

Dalsi korpus, ktery jsme pouzili, byl Microsoft Research Paraphrase Corpus (7). Obsahuje
pfiblizn€ 5800 dvojic vét. Algoritmus jsme trénovali na trénovaci ¢asti tohoto korpusu, ktera
byla dale rozd€lena na valida¢ni a trénovaci a testovali jej na testovaci ¢asti. Tento korpus byl
primarné vyuZit pro vaZzeny word2vec, protoze $kala modelu nebyla dostate¢n¢ velka, aby data
mohl memorizovat (8). To nesdilely grafové neuronové sité, které mély podstatné vétsi velikost,
takze memorizaci neslo zabranit, aniZ by se data uméla nerozsifovala.
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3 TEORIE

3.1 Vektorové reprezentace textu

3.1.1 Word2Vec

Textové vnoreni (Textual Embedding) v NLP je uzite¢ny ndstroj. Jednd se o vektorovou
reprezentaci textu, kterd pomaha zachytit vyznam vét v mnoharozmérném prostoru (typicky
alespon nékolik stovek dimenzi). Tato reprezentace je vhodna pro rizné Glohy:

3.1.2 Klasifikace textu

e Analyza sentimentu (urcuje, zda je véta pozitivni, negativni nebo neutralni)
e Tematické kategorizace (tfidi texty do kategorii; napf. sport, politika nebo technologie)

3.1.3 Vyhledavani sémantickych podobnosti

e Detekce parafrazi (nachdzi véty s obdobnym vyznamem)
e Informac¢ni vyhledavani (vylepSuje vysledky vyhledavani tim, ze pfesnéji pfifazuje
dokumenty k dotaziim)

3.1.4 Shrnuti textu

e Pomaha vybirat nejdiilezitéjsi ¢asti obsahu pro automatické sumarizace
e (Celkove usnadiuji a zefektiviiuji praci s textem v Siroké Skale aplikaci

Word2vec je jeden z moznych zptuisobl vektorizace (9) slovnich tokent, ktery vyuziva vysoké
dimenze cilovych vektorii na rozliSeni vyznamu piivodnich slov. Vyhoda tohoto zpiisobu je, ze
vektory s podobnym vyznamem se nachazi v blizkém okoli, tudiZz pro méteni podobnosti 1ze
vyuzit bézné miry vzdalenosti. Oproti eukleidovské vzdalenosti, kde je bréna v potaz i
vzdalenost bodu v prostoru od priseciku os, ma kosinova vzdalenost (10) tuto vlastnost
potlacenou. Kosinova vzdalenost U synonym se bliZzi k 1 a u antonym k -1. Zarovein je model
obousmérny, coZ ndm umoziuje nahliZzet na slova pomoci vektori nebo na vektrory pomoci
slov. Je mnoho zpisobt, jak vytrénovat takovyto model pomoci tzv. hyperparametrti.
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04

V této praci bylo testovano nckolik modelt, pficemz kone¢né byl pouzit
GoogleNewsVector300 — model obsahujici 3 miliony 300dimenzionalnich vektori
vytrénovanych na ¢lancich Google News. Byl nau¢en metodou CBOW (11) viz nize. Viz
obrazek 1 je projekce tohoto zpiisobu v 2dimenziondlnim prostoru.

2D Projekee Word2Vee Vektori s Cosinovou Vzdilenosti Mezi Specifickymi Pary (MDS)
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3.1.5 Souvisly pytel slov

CBOW byl pouzit na vytrénovani modelu Google News Vectors Negative 300 a modelu tohoto
vyzkumu vytrénovaném na databazi wikipedie. Architektura CBOW vyuziva okolni slova, aby
predpovédéla slova nasledujici, a je to jedna z nejcastéji pouzivanych metod v algoritmu
word2vec. Metoda je efektivnéjsi pro vétsi mnozstvi dat na trénink. Toto je z divodu, ze se
snazi predpovédét jedno slovo z nékolika kontextovych slov, coz zjednoduSuje vypocty.
Nehledi na potadi slov, v potaz se tedy bere jen jejich samotna pfitomnost. CBOW funguje na
principu predpovédi cilového slova (target word) na zaklad¢€ okolnich slov (context words).
Tento model se zaméfuje na vypocet pravdépodobnosti vyskytu uréitého slova v daném
kontextu.

Pti trénovani modelu CBOW se pro kazdé cilové slovo vybira kontextova okna, ktera obsahuji
slova pfed a za timto cilovym slovem. Model se pokousi na zdklad¢ téchto okolnich slov, ktera
mohou byt predchozi i nésledujici) pfedpovédet cilové slovo. Na rozdil od modelu Skip-Gram,
ktery se zamétuje na predpoveédi okolnich slov na zakladé cilového, CBOW v podstaté obraci
tento proces. Pfi trénovani modelu se tedy pouzivaji vstupy — okolni slova — a na jejich zakladé
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se model uci spravn¢ odhadnout vystupni slovo (target word). Matematicka reprezentace lze
vidét v rovnici 1.

Rovnice 1

P(We | Weeky Wik 15 oo s Weske )

Matematicky se trénink CBOW modelu zamétuje na maximalizaci pravdépodobnosti vyskytu
cilového slova vzhledem k okolnim slovim. Pro dany segment textu se snazi minimalizovat
ztratovou funkci, kterd méfi rozdil mezi skuteCnym a predikovanym slovem. Typické ztratova
funkce pro CBOW je negativni logaritmus pravdépodobnosti cilového slova. Trénovani probiha
optimalizaci pomoci metod jako je gradientni sestup, coz znamena, Ze model neustale upravuje
své vahy, aby co nejlépe predpovédél slovo v daném kontextu. Rovnice 2 ukazuje
matematickou reprezentaci pro negativni logaritmus:

Rovnice 2

L = —logP (w; | context)
3.2 Ztratové funkce

3.2.1 Stiedni kvadraticka chyba

Stfedni kvadraticka chyba (12) méfi prumérny kvadraticky rozdil mezi ptedpokladanou
hodnotou a opravdovou hodnotou. Muze se tedy pouzivat v naSem ptedpokladu, kde véty
muzou byt sémanticky opa¢né, coz vede ke kosinové podobnosti mensi nez nula. Jelikoz se
védelo, ze kosinova podobnost bude v limitu [-1,1] a pfedpokladané hodnoty vyzkumu v {-
1,0,1}, tak hodnota vyzkumu bude vzdy nenulova pozitivni. Rovnice nize funkci znazorfiuje

I~
MSE = NZ(yi -9
1=

kde y; je skuteéna hodnota, 7, je pfedpovézena hodnota, a N je pocet vzorki. Cim véti je rozdil
(yi — ¥,), tim vétsi je penalizace.

3.2.2 Ztratova funkce binarni kFizové entropie

Binarni kiizova entropie (Binary Cross-Entropy) (13) je ztratova funkce, ktera se bézn¢ pouziva
pii trénovani modelil pro bindrni klasifikaci. Tento typ tlohy ma dvé mozné tfidy: 0 nebo 1
(napt. pozitivni nebo negativni). Binarni kiiZova entropie méfi rozdil mezi skuteCnymi
hodnotami a ptfedpovédi modelu, pficemz penalizuje vétsi rozdily. Toto bylo uzite¢né u
standartni grafové konvolu¢ni sité. Matematicky je definovana v rovnici 3.
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Rovnice 3

N
1
Binary Cross-Entropy Loss = — NZ[y,-lo gv)+(@—-y)log(1—-7y)]
i=1

Kde, N je pocet vzorkd, y; je skute¢na hodnota (0 nebo 1) pro i-ty vzorek, ¥, je pfedpovézena
pravdépodobnost, Ze vzorek patii do tfidy 1.

Pokud je y; =1: Tato ¢ast vzorce log(y,) penalizuje, pokud model piedpovi nizkou
pravdépodobnost pro tiidu 1. Cim vice se ;1i§i od 1, tim vétsi je penalizace.

Pokud je y; = 0: Tato ¢ast vzorce(1 — y;)log(1 —¥,) penalizuje, pokud model ptedpovi
vysokou pravdépodobnost pro tiidu 1. Cim vice se ¥, 1isi od 0, tim v&tsi je penalizace.

KiiZova entropie tedy méfi, jak dobfe se model ptizpiisobuje skutecnym hodnotam. Pokud
model ptedpovida hodnoty velmi odlisné od skute¢nych, ztrata bude vysokd, coz ukazuje na
Spatny vykon modelu. Cilem je minimalizovat tuto ztratu béhem trénovani, aby model co
nejlépe aproximoval skutecné tiidy.

Tento piistup je vhodny pro ulohy, kde mame dv¢ tifidy, a by se ucil vypocitavat
pravdépodobnost pro kazdou tfidu (obvykle pomoci sigmoidalni funkce).

3.3 Optimaliza¢ni funkce

3.3.1 Quasi-Newton metody

Quasi-Newton metody (14) jsou itera¢ni metody pouzivané na nachazeni 0 ¢i lokalniho extrému
(maxima ¢1 minima), pomoci iteracni diferencni rovnice. Jsou uzite¢né pro ulohy, kde je potieba
efektivné najit minimum nebo maximum bez pfimého vypoétu druhych derivaci. Tyto metody
jsou vyhodné v ptipadech, kdy vypocet Hessianovy matice by byl pfili§ ndkladny nebo slozity.
Iterativni proces v Quasi-Newtonovych metodach aktualizuje pfiblizeni této matice. Misto
druhych derivaci vyuziva ptiblizné hodnoty, které se postupné zlepsuji, ¢imz uSetfi cas. Quasi-
Newtonovy metody jsou tedy efektivni pro velké optimalizacni problémy, jako jsou trénovani
strojového uceni. Jedna z nejvyznamnéjsich metod je Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (15)
(BGFS).

3.3.2 Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno algoritmus

BFGS je jedna z Quasi-Newton metod. Patii tedy mezi iterativni metody, které se pouZzivaji pro
neomezené ulohy nelinearni optimalizace. BFGS algoritmus urCuje smér sestupu tim, Ze
predzpracovava gradient pomoci informaci o zaktiveni. Toto d€ld zlepSovanim ptedpokladu
Hessianovy matice oproti ucelové funkci, ziskané gradientni evaluacni metodou se¢en. Hlavni
cil je najit minimum funkce f(x) pomoci iteraci a zménou proménnych x, kde x € R™.

Algoritmus funguje tak, Ze v kazdém kroku pouzije invertovanou Hessianovu matici. Metoda
méni aproximaci podle gradientu funkce viditelnOm v rovnici 4.
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Hlavni aktualiza¢ni pravidlo
Rovnice 4
X1 = X — G He VS ()

kde x; je aktualni odhad minima, @, je krok (nalezeny pomoci line search), Vf(x;) je gradient
funkce f(x) vbodé x, H je aproximac¢ni matice inverzni Hessovské matice.

Rovnice 5 znazornuje proces po kazdé iteraci pro Aktualizaci matice Hy,
Rovnice 5

T T
YiVe H sy sy Hy,
T T
YiSk  SkHisk

Hyyq = Hy +

Vi = Vf(xx41) — Vf(xy) je rozdil gradientl mezi dvéma iteracemi, S, = Xj4q — Xj je zména
pozice mezi dvéma iteracemi. Grafické zndzornéni BFGS metody lze vidét na obrazku 2.

35
30
25
20
15
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Obrazek 2: Grafické znazornéni BFGS metody (16)
3.3.3 Nelder-Mead metoda

Toto je objektivni metoda fungujici ve vicedimenzionalnim prostoru. PouZziva se na funkce s
vetsim poctem proménnych, aniz by vyuzila derivaci dané funkce. Tudiz je uzite¢nd u funkcich,
kde je tézké ziskat derivaci. Jadrem Nelder-Meadovy (16) metody je koncept simplexu, coz je
geometricky utvar slozeny z n+1 vrcholll v n-rozmérmém prostoru. Algoritmicky probéhnou
tyto Ctyfi kroky, které evolvuji simplex.

Reflexe: Algoritmus odrazi nejhorsi vrchol (vrchol s nejvyssi hodnotou ucelové funkce) pres

WV

mohla byt nizsi.
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Reflexe se provadi vzorcem v rovnici 6.
Rovnice 6

X =c+alc—xp)

koeficient, ktery uréuje délku odrazu (obvykle a = 1).

Expanze: Pokud reflexe vede k vyrazné lepsi funkéni hodnoté, algoritmus rozsifuje simplex ve
stejném sméru, aby urychlil konvergenci k minimu. Viz rovnice 7.

Rovnice 7
Xe = c+y(c—xp)
kde x, je novy vrchol po expanzi, y je koeficient expanze (obvykley > 1)

Kontrakce: Pokud reflexe nepfinese zleps$eni, algoritmus zmensi simplex smérem k lepSim
vrcholim, aby zptesnil vyhleddvani v mensi oblasti. Viz rovnice 8.

Rovnice 8
x. =c+B(c—xp)
kde x. je novy vrchol po kontrakei, 3 je koeficient kontrakce (obvykle B < 1)

ZmenSeni: Pokud ani kontrakce nevede ke zlepSeni, algoritmus zmensi cely simplex smérem
k nejlepsimu vrcholu. Tim se redukuje vyhledavaci prostor a soustfedi se na perspektivnéjsi
oblast. Viz rovnice 9.

Rovnice 9
Xi = Xpest T 8(xi - xbest)

kde x; je novy vrchol po zmensSeni, Xy, je nejlepsi vrchol, § je koeficient zmensSeni (obvykle
0 <6<

Nelder-Mead se pouziva z divodu své jednoduchosti a efektivnosti.

3.3.4 Bayesovska Optimalizace

Bayesovska optimalizace (17) je metoda optimalizace Cernych skiin¢€k, kdy se modeluje
pravdépodobnostni distribuce funkénich hodnot a vybira se bod s nejvétsi informacni hodnotou.
Pouziva se v hyperparametrické optimalizaci, kde se snazime minimalizovat pocet testovanych
konfiguraci. Napiiklad se d& vyuzit u trénovani neuronovych siti, které maji problémy
S memorizaci. Muze upravovat hyperparametry jako je dropout (pravdépodobnost, ZzZe
specifické vahy nebudou vyuzity), weight decay (proménna, ktera snizuje, jak vysoko mohou
vahy dosdhnout) a learn rate (v optimalizatorech jako je napiiklad Adam, urcuje rychlost zmény
vah).
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3.3.5 Optimalizator Adam

Adam (18) je stochasticka gradientova optimalizace. Rozdil od standartnich gradientovych

Toto se dé¢je, protoze Adam miru uceni méni dynamicky podle predeslych gradientti. Kvili
dynamické kiivce je konvergence také rychlejsi. Matematické reprezentace jednotlivych krokt

jsou vidét v rovnicich 10 az 13.

Odhad prvniho momentu (klouzavy primér gradient):

Rovnice 10
my = Byme_q + (1 —B1)ge
Odhad druhého momentu (klouzavy pramér druhych mocnin gradientt):
Rovnice 11

Ve = Baveg + (1 — B2)gé

Oprava zkresleni:

Rovnice 12

My = —=
b 1-pf

Pravidlo aktualizace parametrii:

Rovnice 13

_ N =
Oir1 = 6, __E+emt
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3.4 Evaluacni metriky

3.4.1 Accuracy

Accuracy (19) (spravnost) je zakladni metrika pro hodnoceni vykonu klasifikaénich modeld. Je
definovana jako podil spravné klasifikovanych ptiklada (Pravé pozitivni TP + Pravé negativni
TN) na celkovém poctu ptikladii. Tim se ziské presny pomér spravnych vysledka. VVzorec pro
vypocet je nasledujici v rovnici 14.

Rovnice 14

TP+ TN
TP + TN + FP + FN

Accuracy =

Accuracy je ¢asto pouzivana v ulohach, kde jsou tfidy vyvazené, avsak jeji nevyhodou je, ze
muze byt zavadéjici, pokud jsou tfidy nevyvazené (napt. v piipadé velmi ¢astych negativnich
tiid). Z toho diivodu to nebyla jedina pouzitd metrika.

3.4.2 F1 Score

F1 skore (19) je harmonicky primér mezi piesnosti (precision) a odvolanim (recall). Je to
dilezita metrika pro pfipady, kdy jsou nevyvazené tiidy. F1 skore se vypocita podle
nasledujiciho vzorce v rovnici 15.

Rovnice 15

Precision X Recall
F1=2xX

Precision + Recall

F1 skore je uzitecné, pokud je cilem dosahnout rovnovahy mezi piesnosti a odvoldnim, zejména
v pfipadech, kdy jde o nevyvazené ttidy.

3.4.3 AUC (Area Under the Curve)

AUC (19) (oblast pod kiivkou) se tyka ROC (Receiver Operating Characteristic) kiivky, ktera
zobrazuje vykon klasifikaéniho modelu pfi rtiznych prahovych hodnotich. AUC méfi
schopnost modelu spravné rozlisit mezi pozitivnimi a negativnimi tfidami. AUC miiZe nabyvat
hodnot od 0 do 1, pficemz:

e AUC = 0.5 znamena, ze model se chova jako ndhodny (neexistuje zadna schopnost
rozliSovani),

e AUC =1 znamena dokonalou klasifikaci.

AUC je obzvlast uzitecné v pripadech, kdy jsou nevyvazené tridy, protoze se nebere v tivahu
konkrétni prahova hodnota pro rozhodnuti. Toto je velice uzite¢né v ptipade¢, kdy se hodnoty
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rozdélovaly na rtiznych prazich u specifickych modeli. Toto je vidét ve vysledcich préace, kde
zakladni word2vec mél definované véty stejné a rozdilné naprosto jinak.

3.4.4 Friedman Test

Friedmantv test (20) je neparametricky test pro analyzu rozdild mezi vice nez dvéma
skupinami. Je to statisticky test, ktery je alternativou k opakovanym méfenim analyzy rozptylu
(ANOVA), ktera vyzaduje normalitu dat. Pouziva se k porovnani vice nez dvou podminek nebo
metod, kdy jsou zavislé vzorky. Pouziva se v piipadech, kdy je nékolik podminek na sob&
vzajemn¢ zavislé, napiiklad pfi testovani nckolika algoritmt na stejnych datech. Toto se
perfektné hodilo kdyz bylo otestovano nékolik modeli.

3.4.5 Wilcoxon Signed Rank Test

Wilcoxontv podepsany test (21) je neparametricky a se pouziva Kk porovnani méteni nebo dvou
souvisejicich vzorkil. Je to alternativa k parovému t-testu, ktery predpokladd normalitu dat.
Tento test se pouziva pro situace, kdy jsou dvé souvisejici skupiny nebo méfeni (napt. pied a
po experimentu) a chtéji se testovat, zda existuje statisticky vyznamny rozdil mezi témito
dvéma métenimi. Toto mohlo byt vyuzito na porovnani mezi nevazenym a vazenym word2vec.
Zaroven byla porovnana schopnost vytvaret vétné vektorové reprezentace grafovou konvoluéni
siti a rela¢ni grafovou konvolucni siti.

3.4.6 Holmova metoda

Holmova metoda (22) je postup pro korekci p-hodnot pii provadéni vice testii (testovani vice
hypotéz). Je to vylepSena verze Bonferroniho korekce a je povaZzovana za méné konzervativni.
Postup zahrnuje sefazeni p-hodnot od nejmensi k nejvétsi a postupnou upravu p-hodnot,
pficemz kazdy test je porovnan s upravenou prahovou hodnotou. Tato metoda zajistuje, Ze
pravdépodobnost chyby prvniho druhu (nepravé pozitivni) zstava pod kontrolou pfi provadéni
vice testl.
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3.5 Grafova neuronova sité

3.5.1 Vyuziti

GNN (23) jsou silnym nastrojem v oblasti strojového uceni, zejména pro tkoly zahrnujici data
ve formé grafti. GNN je navrzena tak, aby se ucila reprezentace uzll, hran a celych graft, ¢imz
zachycuje slozité vztahy v siti. To ¢ini GNN cennou pro Sirokou $kalu aplikaci, naptiklad pro
klasifikaci uzla, které mohou urcit vlastnosti nebo pftiradit stitky jednotlivym uzlim v grafu.
Napftiklad v analyze socialnich siti mohou GNN byt pouzity ke klasifikaci uzivatelt na zédklad¢
jejich interakci. Také mohou byt vyuzity ke zpracovani a pochopeni textu, jelikoz vazby v
textech mohou byt reprezentovany pomoci orientovanych grafii.

GNN jsou také velmi u¢inné pro tkoly zalozené na grafech. Naptiklad predikce spojeni spociva
v predpovédi existence hran mezi uzly a pfi doporucovani spojeni v socidlni siti. Kromé toho
GNN vynikaji v klasifikaci grafii, kde je cilem rozdélit celé grafy do pfedem definovanych tfid,
napiiklad pti klasifikaci molekul v oblasti objevovani 1éku, ¢i jako v tomto piipadé na
klasifikaci vét.

Dalsi dulezitou aplikaci GNN je doporucovani v systémech zalozenych na grafech, kde
pomahaji zlepsit presnost doporuceni analyzou interakci mezi uzivateli a polozkami. GNN se
také pouzivaji pro obohaceni znalostnich graf,, kde pomahaji identifikovat chybéjici vztahy
mezi entitami. Celkové jsou GNN nezbytnym nastrojem pro praci se slozitymi, vzajemné
propojenymi daty, které ¢ini ukoly jako klasifikace uzld, predikce spojeni a klasifikace grafii
efektivnéjSimi a ucinnéjSimi.

3.5.2 Vysvétleni

GNN jsou typem neuronové sité architektonicky pfizpiisobenym k préci s grafy. Dokéazou
pracovat s nestrukturovanymi neeuklidovskymi daty. Podobné jako standardni neuronové sité
se skladaji z vrstev:

e Vstupni vrstva piijima pocatecni reprezentace uzlii. V tomto vyzkumu byly pouzity
300dimenzionélni vektory. Matice vstupnich dat lze reprezentovat jako X € RN*F kde
N je pocet uzlli a F je pocet vstupnich dimenzi.

e Matice sousednosti uréuje vztahy mezi uzly. A € RNV, kde N je pocet uzld.

e Skryté vrstvy provad¢ji grafové operace, jako jsou konvoluce ¢i agregace. Pocet vrstev
se obvykle pohybuje mezi 2 az 4 (v tomto vyzkumu vzdy 2). Transformace v kazdé
vrstvé se provadi podle vzorce v rovnici 16.

Rovnice 16

HWY = o(AHOWW), kde: H®  je stav uzli v vrstvé [, A je normalizovani matice

sousednosti, W® jsou vahy, o je aktivaéni funkce (funkce jedné realné proménné (Rectified
Linear Unit, ReLU), sigmoid, atd.)}.
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e Vystupni vrstva poskytuje kone¢nou reprezentaci grafu ¢i uzli. Pocet dimenzi vystupu
zavisi na konkrétnim ukolu. Pfi regresi je vystup skalarni, zatimco pii klasifikaci je
pocet dimenzi roven poctu tid.

3.5.3 Predavani zprav

Vrcholy (uzly) v GNN si piedavaji informace se sousednimi uzly. Tento krok prob&hne pii
kazdé konvoluci, coz znamend, Ze jestlize maji sité vice skrytych vrstev, tak pfedaji informace
s veétsim mnozstvim uzli. Kazdy uzel vytvoii zpravu na zakladé svého aktualniho stavu a odesle
ji sousednim uzlim. Timto procesem se shromdzdi informace lokédlniho okoli a zachyti se
struktura grafu.

Kazdy uzel v vytvoii zpravu mu-v pro své sousedy u € N(v) na zaklad¢ svého aktudlniho
stavu my,_,, = fm(hy, hy, €4,,), Kde hy, a hy, jsou reprezentace (skryté stavy) uzli, e,,, je hrana
mezi uzly u a v, f;,, je funkce generujici zpravu (napf. linearni transformace nebo MLP).

3.5.4 Agregace

Po obdrzeni zprav od sousednich uzlt kazdy uzel agreguje tuto informaci a aktualizuje svou

vvvvvv

metody. Vybér agregaéni funkce ovliviiuje schopnost modelu zachytit lokalni vzory a zévislosti
v grafu. Pro dvé z naSich GNN byla pouZita agregacni funkce s vazenym primérem. Toto ndm
pomohlo zachytit 1 jednotlivé informace jako slovni druhy v struktuie grafu.

Kazdy uzel v po obdrzeni zprav od sousedii aktualizuje sviij stav pomoci agregacni funkce
AGG. Viz rovnice 17.

Rovnice 17
(k+1) _
hy ™ = o(AGG({mysy | u € N (0)}))
kde:
e 0 je aktivacni funkce (napt. ReLU),

e AGG muze byt suma, prumér nebo vazeny prumér, vV nasem piipad¢ se vyuzili vSechny
tf1 moznosti:

e Soulet: Y u € Nw)mu = v Y enw) Myspyu € N()mu - v
o an 1
e Prumér: m Zue]\[‘(v) my sy

e VaZeny primér: Y, c ) WypMy—pV
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3.5.5 Transformace

Po agregaci je reprezentace uzlu transformovana neuronovou vrstvou, ¢asto s pouzitim
nelinearni aktivacni funkce jako ReLU. Tato transformace umoziuje uzlu ucit se abstraktni
rysy dulezité pro dany ukol. V tomto vyzkumu byla vyuzita aktiva¢ni funkce ReLU pokazdé.
Vzorec pro transfomaci v rovnici 18.

Rovnice 18

h,(,"“) _ G(Whl(,kﬂ) + b)
kde W vahova matice, b je zkresleni, o je aktivacni funkce ReLU.

3.5.6 Vystupni funkce

Na konec probéhne vystupni funkce. Ta se ve vSech GNN tohoto vyzkumu/projektu lisila. V

vvvvvv

vazené, a na konec byla uz cistd klasifikace. Posledni funkce vSak musi byt permutaci
invariantni (napf. soucet nebo primér vlastnosti uzll), aby byla reprezentace grafu konzistentni
bez ohledu na pofadi uzli. Jde definovat jako v rovnici 19.

Rovnice 19

zg = READOUT( {n{ | v € G})

kde READOUT piedstavuje samotnou vystupni funkci. GNN se da zobrazit jako na obrazku 3.

Hidden layer Hidden layer

Output

Obrazek 3: GNN se 2 skrytymi vrstvami a aktivaéni funkei ReLU (25)

3.5.7 Aktivacni funkce ReLLU

ReLU (23) je jedna z nejpouzivanéjsich aktivaénich funkei v neuronovych sitich. Matematicky
je vysvétlitelna jednoduse, jako f(x) = max(0, x).

Toto znamend, Ze pokud je hodnota x kladnd, vystup se nezméni, jestlize je zaporna, tak je
vystup 0. Jednoduchost funkce zrychluje procesy a fesi mizeni gradientii. Také ale vzniknou
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mrtvé neurony, které ztraci schopnost se ucit (stale zdporné hodnoty). Vystup neni na kladné
strané omezen, coZ miiZe zpusobit nestabilitu jednotlivych modelti. Casto se proto vyuZivaji
upraven¢ aktivacni funkce jako je Leaky ReLU a Parametric ReLU.

3.6 Grafova konvoluéni sit’

Grafové konvoluéni sité (23) (GCN) rozsifuji koncept konvoluce z tradi¢nich dat se
strukturovanou mtizkou, jako jsou obrazky, na grafove strukturovana data, coz umoziuje
modelim hlubokého uceni pracovat v neeuklidovskych doménach. Zakladni myslenkou GCN
je agregace informaci z lokalniho okoli uzlu, coz umoznuje siti naucit se reprezentace, které
zachycuji jak vlastnosti uzll, tak topologii grafu.

Standardni vrstva GCN je definovana jako v rovnici 20.

Rovnice 20

g+ — G<D—%AD—%H(DW(1)>

kde H® je matice skrytych reprezentaci uzlti v [-té vrstvé, A = A + I je matice sousednosti
s vlastnimi piidanymi smy¢kami, D je diagonalni matice stupiiti uzla odpovidajici 4, W® je
matice vdhovych parametrl, o je nelinearni aktiva¢ni funkce (napt. ReLU).

Tato formulace vychazi ze spektralni teorie grafii, kde se Laplacian grafu pouziva k lokalnimu

e S . -
vyhlazeni vlastnosti uzli. Normaliza¢ni trik D 2 A D"z zajistuje numerickou stabilitu a

zachovava méfitko.

GCN jsou obzvlaste efektivni v ulohach polosupervizovaného uceni, kde je oznaCena pouze
¢ast uzli v grafu. Iterativni agregaci informaci od sousedli mohou GCN predikovat §titky pro
neoznacené uzly na zéklad¢ struktury grafu i podobnosti vlastnosti.

Pivodni model GCN je omezen dosahem svého recepéniho pole kvili efektu nadmérného
vyhlazeni (oversmoothing) ve vétSich hloubkach. Mnoho rozsifeni, jako jsou grafové attention
sit¢ (GAT), grafové izomorfni sité (GIN) nebo rela¢ni grafové konvolu¢ni sité (R-GCN), tyto
limity pfekondva zavedenim mechanismi pozornosti nebo expresivnéjSich agregacnich funkci.

3.7 Relaéni grafova konvolucni sit’

Relacéni grafové konvolucni sit¢ (R-GCN) jsou rozSifenim standardnich grafovych
konvolucnich siti, které jsou navrzeny pro praci s heterogennimi grafy, kde uzly mohou byt
propojeny riznymi typy hran (relacnimi typy). Tradiéni GCN modely se zamé&fuji na uceni
reprezentaci pro homogenni grafy, kde vSechny hrany maji stejny typ a vahu. R-GCN naopak
modeluje rizné vztahy mezi uzly. V této praci jsou tyto vztahy napiiklad vétné Cleny.
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Pro kazdy rela¢ni typ hrany ma R-GCN vlastni vdhovou matici, ktera zohlednuje specifické
vztahy mezi uzly propojenymi touto hranou. Rela¢ni grafova konvoluéni sit’ (R-GCN) se lisi
od bézné GCN predevsim zpisobem, jakym piedava zpravy mezi uzly. V R-GCN se zpravy
mezi uzly véazi podle typu vztahu mezi nimi. Tento pfistup umoziuje modelu zachytit slozité
interakce mezi uzly zalozené na jejich specifickych relac¢nich vazbach.

Tato zména v pfedavani zprav mize byt matematicky reprezentovana v rovnici 21.

Rovnice 21

Hflﬂ) =0 (Z

r’'er

1 1
D7zA,D"zZHW W}”)

kde Hr(Hl) je matice skrytych reprezentaci uzli v [+1-té vrstvé pro relaéni typ r, 4, je
sousednostni matice pro relacni typ r (obsahuje informace o vztazich mezi uzly pro kazdy typ

hrany), R je mnozina vSech rela¢nich typd, Wr(l) je matice vahovych parametrt pro relacni typ
r, D je normalizaéni matice stupiiti uzlti odpovidajici 4,, o je nelinearni aktivaéni funkce

Tato rovnice zajist'uje, Ze kazda rela¢ni hrana mezi uzly je modelovana oddélené, coz umoziuje
R-GCN Iépe zachytit heterogenitu grafu.

R-GCN také umoziiuje vyuzivat vazené¢ prumérovani namisto bézného primeérovani nebo
maxovani, coz povoluje pifesnéjsi agregaci informaci na zakladé¢ vahy kazdé hrany. Tento
ptistup je obzvlasté uziteCny, pokud jsou v grafu rizné typy vztaht, které maji riznou dilezitost
pro konkrétni lohu. Zaroven do vazeného primeéru ¢i agregace, se mohou piidat typy uzli.

3.8 Grafova porovnavaci sit’

Grafové porovnavaci sit¢ (GMN) jsou navrzeny pro vypocet skore podobnosti mezi dvojicemi
grafii tim, Ze spole¢n€ uvazuji o obou grafech pomoci mechanizmu kiizové pozornosti. Na
rozdil od modelti grafovych vnofeni (graph embedding models), které kazdy graf mapuji
nezévisle na vektor, GMNs piimo vypocitavaji podobnostni skore mezi dvojici grafli, coz je
¢ini u€innéjSimi pro tlohy urcéeni podobnosti. V tomto vyzkumu byly ziskany vysledky pomoci
téchto porovnavacich siti i pomoci modeld, které ziskaly vektor grafu na pozdé¢jsi porovnani.
Mista, kde se nejvice 1i8i od zékladnich GNN jsou tyto:

3.8.1 Mechanismus kFizové pozornosti:

GMNs vyuzivaji mechanismus kiiZové pozornosti, aby pfifadily uzly mezi grafy a
identifikovaly rozdily.

Tento mechanismus vypocitava pozornostni vahy, které méfi, jak dobie uzel v jednom grafu
odpovidé uzliim v druhém grafu.
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Tyto vahy se pouzivaji k vytvoreni vektori kiizového porovnani, které zachycuji rozdily mezi
uzly v obou grafech.

3.8.2 Propagacni vrstvy:

Podobn¢ jako grafové neuronové sit¢ (GNNs), GMNs pouzivaji propagacni vrstvy, které
iterativné aktualizuji reprezentace uzla.

V kazdém kroku propagace modul aktualizace uzll zohlediiuje zpravy agregované z hran uvnitt
grafu a také kiizové vektory porovnani. Pro tyto propagacni vrstvy se vyuzil upraveny model
relacni GCN, aby se ziskala, co nejpiesnéjsi reprezentace mezi grafy, predtim nez budou
porovnany.

3.8.3 Vypocet skore podobnosti:

Po né¢kolika krocich propagace jsou reprezentace uzlli agregovany do celkové reprezentace
grafu.

Skore podobnosti mezi dvéma grafy se nasledné vypocita pomoci béZnych metrik vektorového
prostoru, v tomto vyzkumu se vyuzila kosinova podobnost.
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4 METODOLOGIE EXPERIMENTU

4.1 Vazeny word2vec

4.1.1 Predzpracovani textu

V prvnim modelu byl text zpracovan v sedmi krocich. Prvnim krokem byla tokenizace pomoci
knihovny spaCy, ktera byla také vyuzita na ziskani jednotlivych slovnich druhii. Po pfifazeni
slovnich druht byly z textu odstranény vSechny symboly, na opraveni gramatiky jednotlivych
tokenii byl vyuzit jednoduchy algoritmus. Z celého textu byly odstranény stop slova. Poté byla
jednotliva slov vektorizovana nasledovnym zptsobem, nejprve bylo nalezeno nejpodobné;jsi
slovo nachdzejici se v modelu, dale bylo otestovano slovo pocate¢ni. Slova byla stemovana a
lematizovana nez bylo zjiSténo, Ze zadné slovo v modelu neni danému slovu podobné, slovu
byl poté pfifazen vlastni vektor na zakladé slovniho druhu.

4.1.2 Vahy

V této studii byl predpoklad vah pro slovni druhy v €asti s vazenym word2vec, oznac¢enych
jako (wy,.), kde (wt) je index slovniho druhu. Pro kazdy(w,,) je ptedpoklad (w,,; € Q).

4.1.3 Vazeni word2vec

Ze zalatku byly vytvofeny nulové vahy pro kazdy slovni druh a nasledné byly pouzity
objektové funkce. Opakované byla vyuzita metoda BFGS. Velikost datasetu zptisobila potiebu
upraveni zacateCnich podminek pfed kazdym spusSténim, ¢imz byly ziskany rozdilné vahy.
Metoda BFGS je totiz silné zavisla na stavu téchto podminek. Nize v tabulce 2 jsou ptiklady
téchto vah.

Word type Abbreviation | Weight - 1st iteration | Weight - 2nd iteration | Example word
Adjective ADJ 1.000 1.000 | last
Adposition ADP 0.210 0.238 | across
Adverb ADV 0.903 1.066 | separately
Auxiliary AUX 0.415 0.396 | would
Coordinating Conjunction CCON]) 0.020 0.007 | either
Determiner DET 0.071 0.080 | every
Interjection INT) 0.020 -0.006 | oh
Noun NOUN -6.150 -6.651 | brother
Numeral NUM 3.470 4.467 | five
Particle PART 0.095 0.037 nt
Pronoun PRON 0.085 0.100 | somebody
Proper Noun PROPN -0.011 -0.585 | Amrozi
Subordinating Conjunction SCON]J 0.119 0.112 | since
Verb VERB 3.514 4.204 | reported
Tabulka 2
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Jelikoz nezélezi na absolutnich hodnotach vah jako spiSe na jejich pomérech, nevadilo, ze
metodou BFGS byly ziskdny vahy s rozdilnymi hodnotami. Bez ztraty jakékoli informace byly
pomoci Gaussovy distribuce zjistény poméry mezi jednotlivymi vahami. Ptiblizny vzhled
distribuce 1ze vidét na obrazku 4.

Fitted Gaussian distribution of samples

Obrazek 4

Z Gaussovy distribuce pomérl vah vyobrazené na obrazku N bylo odebrano nékolik vzorkd.
Tyto vzorky byly mezi sebou testovany jako zakladni vahy pro Nelder-Mead metodu. Tato
metoda Casto dosahla lokalniho maxima, tudiZ nemohla byt pouzita od zacatku. Diky Gpravé
zakladnich podminek BFGS algoritmem mély vahy vétsi Sanci dosdhnout globalniho maxima.

Vyse popsanym zpusobem bylo ziskano né¢kolik seti vah. Jednotlivé sety vah byly
zkontrolovany valida¢ni ¢asti datasetu. Vahy byly skalarni ¢isla, tim padem nenastal problém
s overfitovanim. Ziskané vahy mohly byt pouZzity v modelu definovaném i s jeho strukturou
nize.

4.1.4 Vysledny model

Z ptedzpracovaného text byly modelem prvné ziskany vektory a k nim pfifazené slovni druhy.
Modelem byl proveden vazeny primeér vztazeny na vSechny prvky. Timto postupem byl ziskan
pramérny vektor pro kazdou vétu. Jednoduchosti tohoto postupu byla zajisténa vétsi rychlost
modelu pii zpracovani textu oproti standartnim modelim. Zaroven byla udrzena pomérné
kvalitni pfesnost porovnatelna s nejlepsimi BERT modely.

4.2 Grafové neuronové sité

4.2.1 Predzpracovani textu

V tomto modelu je text zpracovavan mirné odlisné oproti modelu vazeny word2vec, postup
zpracovani textu téchto dvou modell je v§ak shodny od kroku tokenizace po krok vektorizace.
Po vektorizaci slov byly jednotlivé véty prevedeny na grafy pomoci spaCy Postup na vytvoreni
grafil z vét probihal pomoci knihovny spaCy. Prvné byly ziskany spojeni mezi vétnymi ¢leny
(napt. ptislovce — podmét), které byly vyuzity na sestaveni grafli. V utvofenych grafech byl
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kazdym slovem reprezentovan jeden uzel a spojeni byly reprezentovdny jako matice
sousednosti. Ke spojenim byl zaroven ulozen jejich typ. Zaroven byla vytvorena dalsi matice,
reprezentujici slovni druhy jednotlivych uzli. Zhotovené grafy byly vyuzity na vstup do nasich
siti, s tim Ze rozdilné sité¢ vyuzily rozdilny pocet informaci. Na grafu 1 je graficky znazornéna
ptikladova véta "The man is invisible."”

| ——r oot .
mar 15
_nsuhj_“'
det noun anxiliary verb acomp
The invisible
determiner adjective
Graf 1

Vsechny grafy byly poté rozdéleny do trénovaci a valida¢ni ¢asti, pro kontrolu toho, ze model
nememoroval.

4.2.2 Vahy

V grafovych neuronovych siti jsou vahy uréeny nékolika zptisoby. Matice vah je aplikovana na
vstupni rysy uzld. Pti vstupu méa matice velikost u GCN, ve vstupni vrstvé 300 dimenzi, v prvni
skryté vrstvé 384 dimenzi. Tato matice byla utvotena pro kazdou vrstvu a béhem trénovani
byla u¢ena kombinovat informace od vSech sousedli dohromady. Vrstvy u vystupu obsahuji
192 dimenzi v posledni skryté vrstvé a 192 dimenzi ve vystupni vrstvé.

GCN vyuziva tzv. agregaci sousednich uzll, tedy vahy aplikované na sousedni uzly jsou stejné
pro vSechny uzly. Takto je zajiSténo sdileni parametrt (tj. vahy pro vSechny uzly jsou stejné,
coz pomaha pfi trénovani na riiznych grafech s riznymi strukturami).

R-GCN zavadi specifické vahy pro kazdy typ vztahu mezi uzly. Pfi num_relations riiznych typt
vztahti jsou pro kazdy vztah ptifazeny vlastni vahy. V této praci bylo num_relations rovno 47.
Ve vrstvé R-GCNConv se vahy lisi podle typu vztahu mezi uzly, tedy vaha pro vztah mezi
dvéma uzly typu A by byla jina nez pro vztah mezi uzly typu B. Tato vaha je typicky matice
velikosti [pocet vstupnich dimenzi, po€et dimenzi skryté vrstvy] pro kazdy vztah.

V této praci byla v modelu pouZita dal$i vdhova matice pro slovni druhy. Dimenze této matice
byly urCeny jako vahy pro vztahy mezi uzly. Slovnich druhti bylo definovdno 17 a vétnych
¢lent 47.

4.3 Grafova konvoluéni sit’

4.3.1 Struktura

Grafova konvolu¢ni sit' (GCN) ma relativné jednoduchou architekturu oproti pokrocilej$im
modelim. Model GCN mé celkem ¢tyfi vrstvy s dimenzionalitou: (300, 384, 192, 128), tedy
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obsahoval 213 504 parametri. Touto strukturou je umoznéno efektivni zpracovani grafovych
dat a ziskavani reprezentaci uzlt v grafu. Schéma architektury modelu je znazornéno na
diagramu 1.

Vstupni vrstva o Skrytd vrstva Skrytd vrstva o|  Vistupni vrstva
300 dimenzi " 384 dimenzi 192 dimenzi 7 192 dimenzi

¥

Diagram 1
4.3.2 Trénink

Trénink modelu byl proveden na datasetu QQP, ktery obsahuje pary otazek s cilem urcit
jejich vyznamovou shodu. Po ziskéni grafovych primérmnych vektort byla aplikovana
kosinova podobnost. Vzhledem k tomu, ze kosinova podobnost mtize nabyvat hodnot v
rozmezi -1 az 1, byla pouzita funkce sigmoid, kterou byly vystupy transformovéany do
intervalu (0,1). Vysledky byly porovndvany se skutecnymi hodnotami pomoci ztratové
funkce bindrni kiizové entropie s logity (BCEWLL).

Trénink byl proveden ve 24 epochach s optimalizatorem Adam, pficemz rychlost uceni byla
dynamicky upravovéana na zakladé¢ validac¢nich vysledkii. Timto piistupem byl stabilizovan
proces uceni a byla zlepsSena celkova vykonnost modelu. Po dokonéeni tréninku byly
vysledky ovéfeny na testovacim datasetu, jejichz hodnoceni je uvedeno v zavére¢ném
odstavci.

4.4 Relacni grafova konvolucni sit’

4.4.1 Struktura

Model R-GCN se lisi od zakladni GCN ptedevsim v mnozstvi dodanych informaci. V tomto
modelu byly vyuzity v§echny informace, které byly do grafii ulozeny. Druhy vztahti mezi uzly
byly ureny na zékladé vétnych ¢lentl, pfi¢emz jednotlivym slovnim druhim byla ptifazena
vlastni vahova matice. Tato vdhova matice byla pouzita k agregaci informaci a byla ni
ovlivnéna vystupni funkce.

Matematicky je tento vaZeny primér definovéan v rovnici 22, kde H; je zdrojovy uzel a H; je
uzel cilovy, W je matice vah, Ay, je vahova matice pro cilové uzle, Ny je vahova matice
definovana typem uzli, G je vektorova reprezentace grafu a temperature upravuje silu a.

Rovnice 22

LeakyReLU ((H; - W - Nygt) + (Agse - H), 0.1)

temperature

o = SoftMAX

G = Mean(oc . Hj)
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Diky tomuto pfistupu bylo modelu umoznéno efektivnéji pracovat s riznymi typy vztahli mezi
slovy a vétnymi ¢leny.

4.4.2 Trénink

Model byl trénovan na datasetu QQP, ale na rozdil od zadkladni GCN mél znacné problémy s
overfitovanim. Diky mnohonasobné vétSimu poctu vah byl model R-GCN schopen
zapamatovat si vSech 400 000 vét, protoze byly spravné nastaveny jeho hyperparametry.

Také byl zvySen dropout a weight decay, ¢imz bylo zabranéno pfeuc¢eni modelu. Hodnoty
téchto parametrii byly nalezeny pomoci Bayesovské optimalizace, kterou bylo umoznéno
nalezeni optimalni kombinace hyperparametrii bez nutnosti manualniho ladéni.

Dalsi zména v tréninku se tykala ztratové funkce. Misto BCEWLL byla pouzita funkce stfedni
kvadratické chyby (MSE), kterou v tomto ptipad¢ byly poskytnuty lepsi vysledky. Timto
ptistupem bylo modelu umoznéno Iépe rozliSovat jemné nuance mezi otazkami a bylo dosazeno
vy$si presnosti pii klasifikaci jejich podobnosti.

Vsechen trénink byl uskute¢nén na osobnim pocitaci, takze bylo nutné maximalizovat
efektivitu operaci. Bylo vyuzito naptiklad davkové uceni a multiprocesovani.

4.5 Grafova porovnavaci sit’

45.1 Struktura

vvvvvv

grafovych neuronovych siti. Na pocatku jeji architektury byla upravena verze naSeho R-GCN
modelu, ktera byla ptizptisobena tak, aby vystupni funkce dokazala efektivné vazit jednotlivé
uzly v grafu. Hlavnim rozdilem oproti pfedchozim modeltim bylo, Ze GMN nejen
zpracovavala informace na urovni uzll a hran, ale také provadéla porovnani mezi dvéma

grafy.

Na pocatku jeji architektury byla vyuZzita naSe upravena verze R-GCN, ktera byla
pfizptisobena tak, aby vystupni funkce efektivné vazila jednotlivé uzly v grafu. Tento model
zpracovaval informace nejen na trovni uzll a hran, ale také provadél porovnavani mezi
dvéma grafy.

Na rozdil od pfedchozich modelli vyuzivala GMN pouze R-GCN pro extrakci vlastnosti z
grafu. Pro agregaci téchto vlastnosti a shrnuti informaci byla pouzita LSTM vrstva, ktera

vvvvvv

strukturami dat.

Diilezitou souc¢asti modelu byla také vrstva pro porovnavani uzli mezi dvéma grafy. Pouzila
se metoda cosine attention, kterd vypocitala podobnost mezi uzly na zaklad¢ jejich
vektorovych reprezentaci. Vysledné pozornost byla nasledné¢ kombinovéna s vicetirovitovou
funkci porovnavani (multi-perspective match function), kterd umoznovala zachytit rizné
aspekty podobnosti mezi uzly.
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45.2 Trénink

vvvvvv

vvvvvv

vypocetni naroky, coz €inilo trénink obtiznym na dostupném hardwaru.

Abychom zabranili preuceni, byla aplikovana kombinace n¢kolika technik. Dropout byl
nastaven na vyssi hodnoty, weight decay byl zvysen a byla pouzita Bayesovska optimalizace
k nalezeni optimalnich hyperparametrt. Trénink probihal na datasetu QQP a vyuzival rizné
zpusoby agregace odpovidajici slozitosti modelu.

Dalsi diilezitou zménou oproti predchozim modeliim bylo pouziti funkce MSE misto
BCEWLL jako ztratové funkce. Tato zména byla provedena na zaklad¢ experimentd, které
ukazaly, Ze MSE poskytuje lepsi vysledky pii porovnavani grafi.

Kvili vysoké slozitosti modelu bylo nutné rozd¢lit trénink na mensi davky, aby bylo mozné
efektivné vyuzivat pamét’ GPU. Zaroven byla implementovana dynamicka uprava rychlosti
uceni podle validacnich vysledkil, coz umoznilo stabilné&;jsi trénink a lepsi generalizaci
modelu na testovacich datech.
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5 VYSLEDKY

5.1 Vazeny word2vec

5.1.1 Finalni vahy

Vysledné vahy byly v nékterych piipadech zéporné, pricemz podstatna jména mela nadmérné
pozitivni vahu. Pfidavnd jména, podstatnd jména, Cislovky a slovesa mély nejvétsi vahy,
zatimco jiné slovni druhy, naptiklad determindtory nebo ptedlozky, mély vahy blizké nule. K
tomu pravdépodobné doslo, protoze tyto slovni druhy mély tak velky vliv na véty. Konecné

vahy jsou zobrazeny v tabulce 3.

Word type abbreviation | Weight
ADJ -1.330
ADP 0.341
ADV -0.616
AUX -0.334
CCONJ 0.126
DET 0.308
INT) -0.143
NOUN 4.970
NUM -2.829
PART -0.396
PRON -0.060
PROPN 0.068
SCONJ -0.011
VERB -2.656

Tabulka 3

5.1.2 Klasifikace

Byl porovnan pfistup tohoto vyzkumu s modelem BERT (Bidirectional Encoder
Representations from Transformers) jemné doladénym pro vektorové reprezentace vet,
konkrétné all-MiniLM-L12-v2, ktery ma dobré vysledky v benchmarcich, a s jednoduchym
pramérovanim word2vec bez vazeni. Vsechny vysledky v tomto testu byly ziskany z
nezéavislého testovaciho datasetu. Testovaci dataset je vyvazeny tak, Ze obsahuje stejné
mnozstvi zdznamu pro kazdou tfidu (stejné a rlizné popisy). Pro méfeni statistik byla pouZita

ptesnost (Accuracy), F1 skore a AUC. Viz tabulka 4.
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Quality measure | Accuracy Flscore AUC

BERT 0975767 0.975165 0975767

W2Vmean 0.806442 0.837831 0.806442

WZVweightcd 0.933742 0.929273 0.933742
Tabulka 4

5.1.3 Statistiky

Vysledky jsou zobrazeny v tabulce a v boxplotu na obrazku 5. Vazené feseni podle typu slova
pfinasi mnohem lepsi vysledky nez jednoduché priimeérovani. Vazené feseni ma vétsi rozdil
mezi podobnymi a odliSnymi vétami, ale neni tak vysoky jako u modelu BERT. Vysoky vykon
je pravdépodobné zpusoben jeho architekturou, tréninkovymi daty a kontextovym zpracovanim
celkového vstupu.

Cosine similarity distribution for each class

. I. I
E 150
E U
g -0257 ¢
] Ground truth o
.50 9 N 0 o
) 78 o I 1 o
..I'
Embedder
Obrazek 5

Rozdily mezi zvazovanymi embeddery byly testovany na vyznamnost pomoci Friedmanova
testu. Zakladni nulova hypotéza, ze vysledky pro vSechny 3 embeddry jsou stejné, byla siln¢
odmitnuta, s dosazenou vyznamnosti p = 1.39 x 107297, Pro post-hoc analyzu byl pouzit
Wilcoxonliv test s podepsanymi rangy s oboustrannou alternativou pro vSechny pary

vvvvvv

chybégjicim uzavienym svétem v strojovém uceni. Pro opravu vicehypotézového testovani byla
pouzita metoda Holm, ktera vedla k nasledujicim opravenym vysledkiim:

e BERT vs. W2Vmean: p = 4.01 x 107156
e BERT vs. W2Vweighted: p = 2.12 x 10716
e W2Vmean vs. W2Vweighted: p = 1.46 x 107183
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5.2 Grafové neuronové sité

5.2.1 Finalni vahy

vvvvvv

dimenzi. Byla vytvofena hlavni komponentni analyza findlnich vah uzlG relacni grafové
konvoluéni sité, kterou si mizete prohlédnout na obrazku 6.

PCA projekee vahy uzla
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Obrazek 6
5.2.2 Klasifikace

Byly porovnany jednotlivé grafové neuronové sit€ popsané v tomto vyzkumu. Vysledky
VvV tomto testu byly ziskdny z nezéavislého testovaciho datasetu. Testovaci dataset byl vytvoren
rozdélenim trénovaciho, tak aby obsahoval stejné mnoZzstvi zaznamt pro kazdou tfidu. Pro
méfeni statistik byla pouZita pfesnost (Accuracy), F1 skore a AUC.

Accuracy F1 skore AUC
GCN 0.78562 0.74021 0.85877
R-GCN 0.95125 0.93404 0.97707

5.2.3 Statistiky

Vysledky jsou zobrazeny v tabulce a v boxplotu na obrazku. Rela¢ni grafovéa konvolucni sit’
dosahuje mnohem lepSich vysledkii nez grafovd konvolo¢ni sit. Rozdil mezi vyznamoveé
stejnymi a odliSnymi vétami je mnohem Iépe definovan relacni R-GCN. Vyssi vykon je
pravdépodobné zpiisoben vyuzitim typt vztaht a uzl.
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Rozdily mezi zvaZzovanymi embeddery byly testovany na vyznamnost pomoci Friedmanova
testu. Zakladni nulova hypotéza, ze vysledky pro 2 typy grafovych konvolucnich siti jsou stejné,

byla silné odmitnuta, s dosaZenou vyznamnosti p = 4.71 x 107144,
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6 ZAVER

V uvodu prace bylo za cil stanoveno zkoumani efektivity vazeného word2vec pro embeddingy
veét ve srovnani s pramérnym agregovanim a BERT. Bylo zjiSténo, Ze slozitd architektura
neuronové sit€ BERT poskytuje nejlepsi vysledky. Také bylo zjisténo, Ze jednoduché
pramérovani bez vazeni produkuje vysledky s nizkymi rozdily mezi cilovymi tfidami. Vazeny
word2vec produkuje podobné¢ kvalitni vysledky jako model BERT, ve kterém snizeni kvality
bylo pouze 4 % pii vyuziti mnoho nasobné mén¢ zdroji a rychlejSimu procesovani dat.

Dale jsem si stanovil cil otestovat zdali podobné¢ kvalitni vysledky mohu replikovat pomoci
grafovych neuronovych siti a dokdzat jejich kvalitu na ziskani vektorové reprezentace textu.
Toto jsme dokézaly porovnanim s modelem BERT. Zékladni grafova konvolu¢ni sit’ se
nedokazala naucit dostatecny mnozstvi informaci, aby byla o mnoho lepsi nez zadkladni
word2vec. V tu chvili co se vyuzily v§echna vétna data, ktera méla dostupna, Ziskala hodnoty,
které mohly rivalovat samotnému modelu BERT. Samotny cil se podle mé splnil tim, Ze jsme
dokazaly tyto modely vytrénovat na osobnim pocitaci a udrzet kvalitu a pfesnost.

Prace mize pokracovat vytvofenim modelu na vektorové zpracovani celych odstavcti. Model
by vyuzival misto neuronovyc siti na ziskani textovych reprezentaci grafové neuronové site.
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