


Sémantika lexikalni a distribucni

» Vyznam slov » Cetnost (frekvence) vyskytu slov
 Vyznam syntaktickych konstrukci * Spoluvyskyt slov
* Princip kompozicionality « Cetnost vyskytu syntaktickych

« Poruseni principu kompozicionality struktur

» Rozlozeni (distribuce) vyskytu
jazykovych jevu



Sémantika a data

Realisticky popis (jazykovych) dat = g
Relevantni data: Chara kte"Stl ka
« Velikost dat (pocet pfipadd) pomoci Statistiky

 Reprezentativnost dat (distribuce jevu
v datech odpovida realne distribuci jevu)

Plvodce dat:

* Lidmi psané vs. strojove vygenerovane texty
« Jazykova uroven autoru textu

« Technicke aspekty (OCR)





https://aclweb.org/aclwiki/Word_Sense_Disambiguation
https://aclweb.org/aclwiki/Word_Sense_Disambiguation
https://aclweb.org/aclwiki/Word_Sense_Disambiguation
https://aclweb.org/aclwiki/Distributional_Hypothesis

TF = term frequency (pocet vyskyti t

v konkrétnim dokumentu)

DF = document frequency (pocet dokumenti,
ve kterych se vyskytuje t)

N = pocet dokumenti

N
IDF, = log (ﬁ)

TFIDF =TF -IDF




Pravdépodobnost a podminéna
pravdépodobnost

- __ count(x,y)
VYSkyt p(xl y ) - N
Kde N je pocet tokenu v korpusu, count(x,y) je
pocet vyskyta bigramu (x, y).

p(x,y) )
r(x)p(y)

PMI(x,y) = log(




V.4 =(0,0,..,1,0)
VtZ - (0, 1, mnmy 0, 0)




V.4 =(0,0,..,1,0)
VtZ - (0, 1, mnmy 0, 0)

Vi = (_1: 1)
Vi = (1: _1)
Viz = (0: _1)




V4 =(0,0,...,1,0)

VtZ - (0, 1, mnmy 0, 0)

Zoologie | Vareni Atmosféra | Letectvi
Tkan 9 0 0 0
Mnozstvi 4 5 4 5

th = (10, 0, 0, 5)
Vi2=1(90,0,0)
Vi3 =(4,0,1,10)

Vt3 = (4‘, 5, 4‘, 5)
Vi3=1(0,6,5,1)




Modelovani ve vektorovych prostorech

V4 =(0,0,..,1,0)
Vtz - (0, 1, ceey 0, 0)

Vektor = n-tice cCisel (na poradi Cisel zalezi)

 one ot ek B 7T Y P

« Sémanticky vektor (sémantické rysy)

Zena -1 3 1

 Doménovy vektor Chlapec 1 -1 0 1

- Kontextovy vektor Batol 0 -1 0 1
— vSechno dohromady? atole

Let 0 0 9 1

Spadnout 0.4 -0.2 7 5



Sémantickeé vektory

Cim mensi Ghel, tim vétsi vyznamova bli:

arccos(v1, v2) = arccos

arccos(vl, v2) =

vl - v2
|v1] - |v2]

10-94+0-0+0-0+5-0

VI0Z 152 .92

Vyu =(10,0,0,5)
Viz=1(9,00,0)
Vi3 =(4,0,1,10)

Vi3 =(4,5,4,5)
Vi3 =1(0,6,51)

let

mnozstvi

para

mnozstvi

40




tkan
bunka
let

mnozstvi
vy (burika) = (10,0, 0,5) :
v, (tkan) = (9,0,0,0) para
va(let) = (4,0,1,10)
v4(mnoizstvi) = (4,5, 4,5)
Vs (péra) = (OJ 6: 5: 1)




walked

v (bunika) = (10,0, 0,5)
4rozmérny prostor (podle poctu domén)

Co kdyz je cely svét jedna doména?

Male-Female Verb tense
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One hot encoding: vektor tvaru
(0,0, ...,1,...,0) délky n, kde n je velikost
slovniku, vS§echny ahly jsou pravé.

3

Word embedding: mnohem mensin
(napr. n = 300)

Jednotlivé slozky jsou vypocitany podle
spoluvyskyti slov v korpusu — model

Vektory sviraji riizné ahly

Cim mensi Ghel, tim castéjsi vyskyt
v podobnych kontextech

Male-Female

walking

Verb tense




Vektoroveé reprezentace

Word embedding: vypocet __[MALE__JADUT | letectvi | POS

Vstup: korpus, velikost okna Zena 1 1 3 "

Y . 7 s Chlapec 1 -1 0 1
Vystup: slovnik (kédovaci tabulka)

Batole 0 1 0 1
slovo + n-rozmérny vektor Lot . ) ; 1
Spadnout 0.4 -0.2 7 5

Zena -1 1 3 7

Chlapec 1 -1 0 1

Batole 0 -l 0 1

Let 0 0 9 1

Spadnout 04 -0.2 7 5












* Kenneth Ward Church and Patrick Hanks (March 1990).

. Comput. Linguist. 16 (1): 22-29.

* Collobert, R., Weston, J., Bottou, L., Karlen, M.,Kavukcuoglu, K., and
Kuksa, P. (2011). Natural language processing (almost) from
scratch. J. Mach. Learn. Res., 12:2493-2537.
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