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WORD SENSE
DISCRIMINATIO

N

WORD SENSE

= Grafy spoluvyskytu (sousednost, spoluvyskyt v pevné daném okné kontex |N DUCT'ON
Co-occurrence graphs

= Slovni klastry
Word clusters

= Kontextové klastry
Context clusters




KONTEXTOVE VEKTORY (SCHUTZE, 1998)

= Zda se, Ze nékteré vyznamy jsou ,vic spojeny” nez jiné. Napf. ,ptak” je vic spojeny s ,pefi‘ nez se ,strom".
= Algoritmus rozliSeni kontextovych skupin: context group discrimination

= Vysledkem jsou vyskyty viceznacného slova v ruznych shlucich. Kazdé slovo, kontext i shluk jsou
reprezentovany vektorem v mnoharozmérném vektorovém prostoru.



VEKTOR JAKO REPREZENTANT VYSKYTU SLOVA V DOMENE

Méjme n domén d; € D | i = 1, ..., n (napfF. zoologie, vafeni, atmosféra, vojensks letectvi).
KaZdé slovo w je reprezentovano vektorem v = (x5, X3, v, Xp )
Viskytuledl se slove w v textech z domény d;, pak x; pflfadime &etnost w vdoméné d;.

Setnost miFeme wjddrit vice zplsoby (které uZ zndme z WSD):
= poBet viskytl w

" potet dokumentl, ve kterjch se w vyskytuje

5 0 pokud se w v d; nevyskytuje, jinak 1




VEKTOR JAKO REPREZENTANT VYSKYTU SLOVA V DOMENE

= Reprezentace domén pomoci vyskytlu slov v nich

Zoologie | Vareni Atmosfér | Vojenskeé
a letectvi

10 0 0 S}
v, (butika) = (10,0, 0, 5) Tkan 9 0 0 0
Vo (tkéﬁ) = (9, 0,0, 0) Let 4 0 1 10
v3(let) = (4,0,1,10) S
V4(mnoistvi) — (4_’ 5, 4, 5) Mnozstvi 4 ) 4 )
vg(para) = (0,6,5,1) 0 6 5 1




VEKTOR JAKO REPREZENTANT VYSKYTU SLOVA V DOMENE

Méime n domén d; € D | { = 1, ..., n {napr. zoologie, vareni, atmosféra, vojenské letectvi).

KaZdé slovo w Je reprezentovano vektorem v = (xy, X3, X3, Xy4).

Ziskame potom vektory:
v, (burika) = (10,0, 0,5) vl . v2

arccos(v1,v2) = arccos

v, (tkan) = (9,0,0,0) |vl] - |v2]
va(let) = (4,0,1,10) _10:94+0-04+0-0+5-0
v4(mnoizstvi) = (4,5,4,5) arccos(vl, vz) = V10Z + 52 . /92

vg(para) = (0,6,5,1)



VEKTOR JAKO REPREZENTANT VYSKYTU SLOVA V DOMENE

v v s

= Cim mensi thel vektory sviraji, tim blizsi si slova jsou (protoZe se vyskytuji v podobnych kontextech)

v, (burika) = (10,0, 0,5)
v, (tkan) = (9,0,0,0)

27° 0 68° 64° =
va(let) = (4,0,1,10) : : o o
vi(mnozstvi) = (4,5,4,5) 42 68 0 44 80
V5(péra) - (0, 6, 5, 1) 50° 640 440 0 400

86° 90° 80° 40° 0




KLASTROVANI VEKTORU

v v s

v, (burika) = (10,0, 0,5)
v, (tkan) = (9,0,0,0)

vi(let) = (4,0,1,10) o
v4(mnozZstvi) = (4,5,4,5) mnozstvi
vg(para) = (0,6,5,1)

para ©




VEKTOROVE
REPREZENTACE BEZ
(RUCNE) URCENYCH
DOMEN

v, (buiika) = (10,0, 0,5)

4rozmérny prostor (podle poétu
domén)

Co kdyZ je cely svét jedna
doména?

man
0.
o .
king .~
)
I queen
Male-Female

walked

O
4
C)' ‘ swam
walking
O g
swimming
Verb tense
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VEKTOROVE REPREZENTACE BEZ (RUCNE) URCENYCH DOMEN

~ -

one-hot encoding: vektor tvaru (0,0, ..., 1, ..., 0) word embedding: mnohem mensin (napf.n = 300)

= n = délka slovniku = Jednotlivé slozky jsou vypocCitany podle

= Vaechny vektory sviraji pravy dhel spoluvyskytu slov v korpusu — model

= Jednoduché na implementaci = Vektory sviraji ruzne uhly

= Cim mensi Uhel, tim &astgjsi vyskyt v podobnych

= Nezachycuje moc informace kontextech
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