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Abstrakt

Préace se zabyva sumarizaci dokumenti ve formatu HTML. Jako jazyk webovych doku-
mentu byla zvolena ceStina. Prace je zaméfend na algoritmy sumarizace texti. Soucasti
prace je vsak i pfedzpracovani sumarizovaného dokumentu a pfevod textu na reprezentaci
vhodnou pro sumarizac¢ni algoritmy. Prace kratce pojednava o vSeobecném dolovani textt
a pozdéji se zaméfuje na sumarizaci. Pfedstavené jsou dva jednoduché sumarizac¢ni algo-
ritmy, pficemz prace se zaméruje na pokrocily algoritmus vyuzivajici latentni sémantické
analyzy. Vysledkem prace je navrh a implementace sumarizacniho modulu pro jazyk Py-
thon. Souhrny generované implementovanymi sumariza¢nimi metodami jsou v zavéreéné
kapitole porovnany pomoci evaluacnich metod i z pohledu subjektivniho hodnoceni autora
préace.

Abstract

The work deals with automatic summarization of documents in HTML format. As a langu-
age of web documents, Czech language has been chosen. The project is focused on algorithms
of text summarization. The work also includes document preprocessing for summarization
and conversion of text into representation suitable for summarization algorithms. General
text mining is also briefly discussed but the project is mainly focused on the automatic do-
cument summarization. Two simple summarization algorithms are introduced. Then, the
main attention is paid to an advanced algorithm that uses latent semantic analysis. Result
of the work is a design and implementation of summarization module for Python langu-
age. Final part of the work contains evaluation of summaries generated by implemented
summarization methods and their subjective comparison of the author.
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Kapitola 1

Uvod

Automatickd sumarizacia textovych dokumentov je metdda, pri ktorej sa strojovo vytvara
suhrn (abstrakt, extrakt, ...) zo sumarizovaného dokumentu pri si¢asnom zachovani hlav-
nej myslienky pévodného textu. To je okrem iného vyhodné pre oboznamenie sa s hlavnymi
témami pévodného textu v kratkom case a bez jeho precitania. Problémom pri automatic-
kom vytvarani sihrnu je identifikdcia hlavnych tém dokumentu a nasledna extrakcia viet,
ktoré identifikované témy najlepsie vystihuji. Tento problém v stcasnosti velmi dobre riesi
algebraickd metéda LSA', ktorou sa praca zaobera. V praci st vSak popisané i dve jedno-
duchsie metédy sumarizacie a ich mozné vylepsSenia v ramci moznosti, ktoré vstupny format
dokumentu pontka.

Text prace sa zaobers tvorbou stthrnu z dokumentov vo formate HTML?, ktoré st bezne
pouzivané vo webovom prostredi. Format HTML znamené pre tlohu sumarizacie vyhody i
nevyhody, ktorym sa v ramci predspracovania dokumentu v praci venujem. Predspracovanie
dokumentu velmi tizko suvisi s prirodzenym jazykom, v ktorom je dokument napisany.
V mojej préci si kladiem za ciel spracovavat dokumenty napisané v ¢eskom jazyku. To sice
prinasa komplikéacie z do6vodu nedostatku nastrojov pre spracovanie prirodzeného jazyka,
ale zaroven prinos pre ¢eskit NLP? komunitu.

Mojou ulohou bolo navrhnit a nésledne v jazyku Python implementovat aplikédciu,
ktora automaticky vytvara stihrny z webovych dokumentov. Hlavny prinos aplikéicie vidim
v automatickom spracovani dokumentov vo formate HTML, ktory je dnes dominantnym
formétom na webe. Uzivatel aplikdcie mé tak moznost pohodlne ziskat sihrnné informacie
o témach, ktoré su na internete k dispozicii.

Préca je ¢lenend do niekolkych ¢asti. V kapitole 2 sa venujem vseobecnym témam dolova-
nia textu, akymi st reprezentécia dokumentu a redukcia dimenzionality textovych dat. Ka-
pitola 3 popisuje tkony, ktoré je potrebné vykonat, aby bolo mozné dokument ¢o najlepsie
sumarizovat. Kapitola 4 sa zaobera samotnou sumarizéiciou, jej rozdelenim a problémom
hodnotenia. Kapitola 5 podrobne predstavuje vybrané metddy sumarizacie dolezité pre
tato pracu. V dalSej kapitole 6 je opisand architekttra aplikicie spolu so Specifikdciou fun-
kénosti. V kapitolach 7 a 8, popisujiicich implementaciu a experimenty s implementovanou
aplikaciou, som vyuzil poznatky z predoslych kapitol vytvorenych v ramci semestralneho
projektu. V zaverecnej kapitole 9 st zhrnuté poznatky z tejto prace, jej hlavné prednosti i
nedostatky a navrhnuté mozné rozsirenia.

1.SA - Latent Semantic Analysis, latentn sémantické analyza
HTML - HyperText Markup Language
SNLP - Natural Language Processing



Kapitola 2

Dolovanie textovych dat

Podla Feldmana a Sangera [1] je dolovanie textu intenzivny poznévaci proces, pri ktorom
uzivatel pracuje s dokumentom alebo kolekciou dokumentov s vyuzitim sady analytickych
nastrojov. Analogicky k vSeobecnému dolovaniu dat sa v dokumente vyhladavaji uzitocné
informécie na zaklade identifikicie zaujimavych priznakov (angl. features). Feldman so San-
gerom [4] povazuju za najcastejSie priznaky v textovych dokumentoch nasledovné:

e znaky — Nie st zvlast zaujimavé a uvadzaja sa len pre tplnost reprezentécie doku-
mentu.

e n-gramy — Su viacej uzitoéné ako samostatné znaky, pretoZze obsahuju ¢iasto¢nu

.....

od jazyka alebo typu dokumentu.

e slova — Zakladny prvok dokumentu, ktory nesie urcity vyznam. Niektoré slova vsak
sluzia len ako syntakticky prvok a nenest Ziadnu hodnotnu informéciu.

e slovné spojenia — Jedné sa o spojenie viacerych slov, ktoré su v jazyku zauzivané
alebo maju uceleny vyznam.

o vety — Vyjadruju ucelent myslienku.

e koncepty — Vyrazy, ktoré sa nemusia nachddzat v dokumente a v niektorych pripa-
doch ich dokonca nie je mozné jazykovymi prostriedkami vyjadrit. Podla Maternu [12]
si koncept modZeme predstavit napriklad ako tému dokumentu, ktorej reprezentéciou
je vektor slov s priradenymi vahami. Koncept ,,Sport“ by mohol by{ reprezentovany
ako (1,5 - $port + 0,8 - futbal + 0,7 - hokej + 0,7 - tenis + ... ).

2.1 Struktira textovych dat

Na rozdiel od klasického dolovania dat st data v textovych dokumentoch nestrukturované
pripadne polo-strukttirované! (napr. HTML dokument). AvSak, ako sa uvadza v The Text
Mining Handbook [1], v zavislosti od pohladu na textové data je v nich vzdy mozné vidiet
druh struktary v podobe ,mikkého znackovania®. Objekty ako interpunkéné znamienka,
velkost pismen, ¢islice a rozne Specidlne znaky vyjadruju syntaktickt struktiru textu. Ska-
manie tejto Struktiary a dokonca lexikdlna ¢i sémanticka analyza textu st techniky pouzivané

!polo-strukturované data— déta bez presne stanoveného formatu, ale s rozoznateInymi spoloénymi znakmi



v rdmci oblasti zvanej spracovanie prirodzeného jazyka. Pri dolovani textov sa takmer nikdy
nevyhneme pouzitiu syntaktickej, lexikalnej ¢i sémantickej analyzy textu vo faze predspra-
covania dokumentu. Hlavnou tlohou predspracovania je totiz previest implicitn Struktaru
dokumentu na explicitnt tak, aby bolo mozné s datami rozumne pracovat a identifikovat
v nich zaujimavé priznaky.

2.2 Reprezentacia dokumentu

Na zaklade vysSie spomenutych priznakov sa vytvaraju modely dokumentu. K zakladnym
modelom, ktoré boli pouzivané ako prvé, patri model nazyvany Bag of Words (skratene
BoW). Jedna sa o mnozinu slov vyskytujucich sa v dokumente. Tento model sa tieZ ozna-
Cuje ako booleovsky pripadne bindrny, pretoze poskytuje len informéciu o tom ¢i sa slovo
v dokumente vyskytuje (booleovska hodnota TRUE) alebo nie (hodnota FALSE). Model BoW
ma nevyhodu v tom, Ze sa pri mnozinovej reprezentacii, ktort pouziva, straca informacia
o usporiadani slov v dokumente. Dalsou nevyhodou je binarna informécia o vyskyte slov
v dokumente, ¢o sa Casto riesi priloZenou dodato¢nou informéaciou o pocte vyskytov slova
v dokumente.

Metrika, ktorej tilohou je zohladiiovat podcet slov v dokumente, sa nazyva term frequency
TF(t,d) = f(t,d). Vyjadruje pocet slov, respektive vSeobecne termov ¢, v dokumente d.
Nevyhodou tejto metriky pre kolekciu dokumentov je to, ze nezohladiuje dlzku dokumentu.
Preto sa vysledok ¢asto normalizuje podla vzorca 2.1, kde MaxFreq(d) vyjadruje pocet
vyskytov najfrekventovanejsieho termu v dokumente d a s je parameter, ktorého tilohou
je tlmit prispevok druhého vyrazu. V publikécii Introduction to Information Retrieval [11]
sa uvadza, Ze parameter 0 < s < 1 mé zvycajne hodnotu 0,4, pricom v skorsich pracach
sa pouzivala hodnota 0,5. Normalizacia metriky TF(¢,d) je vSak pre kolekciu dokumentov
stale nedostato¢nd, pretoze neuvazuje slova, ktoré sa v dokumentoch vyskytuja bezne, a
teda nemaji pre jeden dokument velk(i vyznamnost. RieSenim je metrika inverse document
frequency IDF(t) vyjadrend vzorcom 2.2, kde N je celkovy pocet dokumentov a DocFreq(t)
pocet dokumentov, v ktorych sa vyskytuje term t. Vysledna vaha termu v dokumente je
potom dand ako vysledok vyrazu TF(¢,d) - IDF(¢) (dalej len TF*IDF).

TF(t,d) — s+(1—smf{(+21w) (2.1)

V stucasnosti je uspokojivou reprezentaciou dokumentu vektorovy model spolu s metri-
kou TF*IDF. Vo vektorovom modeli je kazdy dokument reprezentovany vektorom, v ktorom
kazdy term vyjadruje jednu dimenziu dokumentu. Stradnice vo vektore potom obsahuju
hodnotu metriky TF*IDF pre kazdy z tychto termov. Pri préaci s redlnymi dokumentami je
mozné pozorovat, ze vektory budii obsahovat pocet dimenzii v rdde az stotisicok. NavySe
kazdy vektor bude riedky (angl. sparse), pretoze kazdy dokument bude obsahovat len mala
dast celkovej mnoZiny termov obsiahnutych v celej kolekcii dokumentov. Kvéli tomu je po-
trebné pocet dimenzii vhodne redukovat. Materna [12, 3. diel] a Feldman so Sangerom [4]
sa zhoduju, Ze existuju dva pristupy k znizeniu dimenzionality dokumentov.



2.3 Redukcia dimenzionality dokumentov

Vyber priznakov (angl. feature selection) je postup, pri ktorom sa z povodnej mnoziny
priznakov vyberu tie, ktoré maju pre lohu najvicsi vyznam. Vybrané priznaky vSak zosta-
vaji nezmenené. Casto sa pre vytvorenie mnoziny vhodnych priznakov pouziva pristup za-
lozeny na odstranovani priznakov s najmensim vyznamom. Ako kandidati pre odstranenie
st vhodné slova, ktoré nenestu Ziaden sémanticky vyznam. Mnoho systémov vSak vyko-
nava ovela agresivnejsie filtrovanie priznakov. Medzi jednoduchsie metriky patri napriklad
DocFreq(t), kedy sa zahodi niekolko percent najmenej frekventovanych slov. Ak sa na sposob
vyberu priznakov pomocou DocFreq(t) pozrieme lepsie, zistime, ze sa jedna o jednoduchu
dokumentov nevyskytuji. Budeme pri tom predpokladat, Ze sa jednd o preklepy a chyby.
Ak vynechame slova s frekvenciou mensou ako 10, tak mézeme podla Maternu [12, 3. diel]
znizit pocet slov az na 17 %. Zo sofistikovanejsich metrik filtrovania priznakov mozno pouzit
napriklad information gain alebo chi-square, ktorych blizsi popis je uvedeny v publikacii
The Text Mining Handbook [1].

Extrakcia priznakov (angl. feature extraction) je postup, pri ktorom sa povodné pri-
znaky nahradia inymi, ktorych pocet je nizsi. V podstate ide o tlohu zhlukovania, pri ktorej
mozeme vyuzit znalosti o gramatickych pravidlach prirodzeného jazyka. Bezne pouzivanymi
pristupmi extrakcie priznakov st lematizdcia a stemming (blizsi popis v sekcii 3.3), ktoré
dokéZzu nahradif rozne tvary slov jedinym spoloénym tvarom. No pouZitie tychto metdd
so sebou prindsa niektoré nové problémy, akymi s napriklad nejednoznacnost slov alebo
synonymia, kedy slovo ,,oko* mo6ze mat niekolko rozli¢nych vyznamov, ale naopak slova ako
,poziarnik“ a ,,hasi¢“ vyjadruju rovnaku entitu.



Kapitola 3

Predspracovanie dokumentu

Pred samotnym procesom sumarizicie je potrebné previest HTML dokument do formy
vhodnej pre spracovanie poc¢itacom. Prvym problémom je odstranenie neziaducich prvkov
z HTML dokumentu a extrakcia sumarizovaného textu. Nasledne je nutné z extrahovaného
textu vytvorit strukturovany dokument s jasne definovanymi lingvistickymi tokenmi (slové,
vety, ...).

3.1 Extrakcia hlavného textu

Webové dokumenty obsahuju okrem priméarneho obsahu aj prvky, tzv. boilerplate, ktoré
do spracovavaného textu nepatria. Vo webovych dokumentoch sa stretneme prevazne so
struktarou stranky pozostavajicej z hlavicky, menu, piticky a inych pre spracovanie textu
nepodstatnych informécii. Webovy dokument moZe tieZ obsahovat vlozené bloky s rekla-
mou alebo inym obsahom, ktoré primérne nepatria k hlavnému obsahu, hoci sa v niom
priamo nachéadzaji. Hlavnym obsahom je v kontexte mojej prace mysleny text, ktory ob-
formu ¢lanku. Extrahovanie moéze prebiehat manudlne alebo automaticky, pripadne polo-
automaticky. Manuélne extrahovanie je sice najspolahlivejsia ale zdroven aj velmi neprak-
tickd metdda. Publikacia A brief survey of web data extraction tools [9] uvadza néstroje
nazyvané wrappery, ktoré umoznuju ¢iastoéni automatizaciu procesu extrakcie hlavného
textu. St to nastroje, ktoré pristupuja k problému extrakcie obsahu réznym spdsobom.
Popis roznych pristupov k tomuto problému je moZzné najst nizsie:

e jazyky pre vyvoj wrapperov — Prvi iniciativa pre rieSenie problému extrakcie dat.
Jazyky st alternativou k univerzalnym jazykom, akymi st napriklad Java a Python.

e nastroje so znalostou o HTML S$truktare — Néastroje najprv prevedt HTML
dokument na DOM!. Nésledne st naii aplikované polo-automaticky alebo automa-
ticky generované pravidla. Ich nevyhodou je, Ze Struktira DOM je casto odlisnd od
struktiry samotného dokumentu, tak ako ju vnima clovek.

e nastroje zaloZzené na NLP — Néstroje vyuzivaju techniky beZné pri spracovani
prirodzeného jazyka, na zaklade ktorych buduji vztahy medzi lexikdlnymi tokenmi.
Zo vztahov s potom odvodené pravidld na extrakciu relevantnych casti dokumentu.

'DOM - Document Object Model, objektovy model dokumentu



e induktivne nastroje — Extrahuju relevantné c¢asti textu na zaklade oddelovacov a
znadiek v texte (napr. HTML tagy). Pravidla st generované na zaklade formatovania
dokumentu. Tento typ je bez pouzitia dalsich heuristik pre ilohu ziskavania hlavného
textu z HTML dokumentu nevhodny.

e nastroje zaloZzené na modelovani — Néastroje sa snazia ndjst casti dokumentu,
ktoré prisltichaju preddefinovanej struktire objektov zaujmu. Struktira objektov je
modelovana ako datové primitiva (zoznam, n-tica, ...).

e nastroje zaloZené na ontolégii — Nespoliehaji sa na formatovanie a Struktiru ex-
trahovanych dat, ale na data samotné. Pri poskytnuti Specifickej doménovej aplikacie
moze byt ontolégia pouzité pre najdenie konstént na stranke a nasledné vytvorenie
objektov z konstant.

V publikacii A brief survey of web data extraction tools [9] sa uvddza mnoho implemen-
tacii tychto néstrojov a kazdym dilom sa viacej zvySuje ich automatizacia. Mojim cielom je
vyhladat vo webovom dokumente hlavny text, ¢o predstavuje len mala ¢ast schopnosti, ktoré
tieto nastroje dokézu. Pre jazyk Python som nasiel tri vhodné projekty, ktoré umoznujua
najst hlavné casti textu v HTML dokumente a zaroveii st dostatocne vSeobecné na to, aby
si poradili s mnoZstvom rozli¢nych struktir, ktoré sa vyskytuji na webovych strankach.

Poslednym krokom extrahovania hlavného textu z dokumentu je odstranenie neuzitoc-
nych HTML elementov z extrahovaného textu (napr. <style>, <script> a pod.). S od-
stréanenim objektov by nemal mat problém ziaden HTML parser, ktory budem pri préci
pouzivat. Implementécia niZsie predstavenej platformy Readability dokonca vo vyslednom
dokumente uz tieto elementy neobsahuje.

3.1.1 Platforma Readability

Formou wrapperu, ktora vyuziva niekolko pristupov, je v suc¢asnosti platforma Readability.
Spaja vlastnosti HI'ML-aware, induktivnych nastrojov a nastrojov zaloZenych na modelo-
vani. Spolieha sa na konvencie bezne pouZivané pri tvoreni webovych dokumentov a takisto
sémantickych znaciek, ak sa pritomné. Platforma Readability bola poévodne len experimen-
tom, ktory mal Tudom sprijemnit ¢itanie dlhsich textov na webovych strankach. No po jej
rozsireni vzniklo mnoho implementécii v roznych jazykoch a bola integrovand do velkého
mnozstva aplikdcii. Pre jazyk Python existuje niekolko funkénych implementéacii, ktoré sa
viac ¢i menej inSpiruju referenénou implementéciou v jazyku JavaScript.

Tento algoritmus okrem vyhladania hlavného textu robi aj niekolko uzitoénych trans-
formécii. Identifikuje rozne typy ¢asti pévodného textu a jednotne ich oznaéi. Vo vyslednom
dokumente je potom velmi lahké identifikovat napriklad casti textu oznacujlce citicie, vy-
pisy zdrojového kédu a iné.

3.1.2 Kniznica Body Text Extraction

Nastroj Body Text Extraction je zalozeny na identifikacii hlavného textu webovej stranky
pomocou hustoty textu a HTML tagov. Predpokladom k fungovaniu algoritmu je to, ze
hlavny text webového dokumentu obsahuje minimélne mnoZstvo formatovacich znaciek.
Vystupom algoritmu je najdlhsi blok textu nachadzajici sa vo webovom dokumente. Z tejto
skuto¢nosti vyplyva i najvicsia nevyhoda néastroja, ktorou je neschopnost extrahovat text,
ktory v sebe obsahuje vlozené bloky s reklamou alebo inym neziadiicim obsahom.



3.1.3 Kniznica jusText

Nastroj jusText bol vyvinuty ako nastroj pre odstranenie boilerplate elementov vo webovom
dokumente. Po odstraneni je mozné dokument zaradif napriklad do textového korpusu pre
potreby spracovania prirodzeného jazyka. Néstroj moze byt vyuzity aj na ziskanie hlavného
textu z dokumentu, pretoze po odstraneni zbytocénych objektov zostavaju na stranke len
objekty, ktoré tvoria uzitocny text. Projekt bol vytvoreny v Natural Language Processing
Centre na Masarykovej univerzite v Brne.

Algoritmus je zalozeny na segmentécii. Iterativne vyhladéva bloky HTML dokumentu,
ktoré maju neZiadice charakteristiky, a rozdeluje ich do skupin. Bloky v jednotlivych sku-
pinéch nésledne oznadi za vyhovujtce alebo nevyhovujtce (boilerplate) na zéklade ich oko-
litych elementov. Vysledkom su bloky, ktoré obsahuju len uzitoény textovy obsah.

3.2 Syntakticka analyza textu

Dalsim krokom je vytvorit zo ziskaného textového dokumentu reprezenticiu vhodnii na
lingvistickt analyzu. Tato faza predspracovania spociva v rozdeleni textu na odseky, vety
a slova. Hoci je jazyk HTML urceny pre prezentacné ucely a nie je plnohodnotnym séman-
tickym jazykom, moze delenie textu do znacnej miery ulahéif. Ak je dokument sprévne
sémanticky oznaceny, mozeme pomocou znaciek rozpoznat uzitoéné casti textu:

e <p> — odsek (odstavec)
e <h#> — nadpis
e <strong> — fraza s dorazom

e <em> — zvyraznend friza

Tokeny ako veta ¢i slovo bude nutné rozdelif pouzitim metédy tokenizécie pracujicej
s neformatovanym textom. Pre jazyk Python existuje kniznica nltk [1], ktora je na tieto
ucely vhodnym kandidatom.

3.3 Identifikacia sémanticky podobnych slov

Cesky jazyk mé bohaté tvaroslovie, ktoré robi pri analyze dokumentu problémy. Pri su-
marizicii budeme potrebovat oznacit slova vyjadrujice rovnaky objekt alebo jav, hoci tex-
tova reprezentacia slova je odlisna (sklonovanie, ¢asovanie, ... ). Pre rieSenie tohto druhu
problému je mozné vyuzif rozne pristupy. Ziaden nizsie uvedeny pristup vsak neriesi mno-
hoznacnost slov ani problém synonymie.

3.3.1 Stemming

Ide o proces algoritmického odstranenia nadbyto¢nych pripon alebo predpdén v slovach.
Nastroj, ktorym sa odstranuju tvaroslovné pripony, sa nazyva stemmer a proces odstramno-
vania pripon sa nazyva stemming. Proces stemmingu so sebou prinasa dva hlavné problémy
v podobe over-stemmingu a under-stemmingu. Problém over-stemmingu spociva v od-
straneni prilis dlhej pripony zo slova, ktoré zapricini, Ze dve slova s rozdielnym vyznamom
budua povazované za rovnaké. Naopak problém under-stemmingu znamend odstranenie pri-
li§ kratkej casti pripony zo slova, ktoré spdsobi, ze slova vyznamovo patriace k sebe budu



povazované za odlisné. Pri spracovani textu sa s tymito problémami rata, pretoZe sa tiplne
odstranit nedaji. Pre redlne pouzivané stemmery je dolezité hlavne to, aby sa slova s rov-
nakym korenom transformovali na rovnaky tvar aj za cenu over-stemmingu. To je i dévod,
preco sa v praxi pouzivaju skor agresivnejsie formy stemmerov.

Angli¢tina a podobné jazyky maju ovela jednoduchsie tvorenie slov ako ¢eStina, pri-
padne slovenc¢ina. Je teda aj ovela jednoduchsie vytvorif stemmer pre tento jazyk ako pre
vysoko flektivne jazyky. Najznamejsi algoritmus pre stemming anglickych slov sa nazyva
Porterov algoritmus. Je to jednoducha sada pravidiel, cez ktoré slovo prejde a upravi sa
na pozadovany tvar. Hoc sa na ¢esky jazyk d& pouzit podobny algoritmus s modifikova-
nymi pravidlami, proces algoritmického stemmingu dosahuje ovela horsich vysledkov ako
Porterov stemmer.

Porter navrhol a implementoval jazyk Snowball $pecidlne uréeny pre potreby stem-
mingu. V jazyku Snowball existuje stemmer aj pre ¢esky jazyk. No pre jazyk Python existuje
stemmer, ktory dosahuje priblizne rovnaké vysledky, ale je prenositelnejsi a je podstatne
jednoduchsie ho pouzit. Ak sa neukéze, ze implementécia v jazyku Python obsahuje nejaké
zasadné nedostatky, v mojej implementacii ju uprednostnim.

3.3.2 Prevod na slovnikovy tvar

Dalsim pristupom k zjednoteniu tvarov slov, nazyvany lematizdcia, je prevod slov na slov-
nikovy tvar. Je to velmi G¢inny a pri dostato¢nej velkosti slovnika aj spolahlivy spdsob
prevodu slov na jednotny tvar. Pre slova, ktoré sa v slovniku nenachadzaju, je mozné pou-
7it algoritmicky stemmer. Najvi¢sim problémom je potreba budovania dostato¢ne velkého
a kvalitného slovnika pre dany jazyk. Dalsim problémom je vysok4 ¢asova naroc¢nost hla-
dania slov v slovniku, takZe je nutné myslief aj na efektivnu implementaciu vyhladdvacich
algoritmov.

KedZe nemam k dispozicii ziaden vyhovujuci slovnik pre cesky jazyk, tak je v mojej
implementécii pouzitd metéda algoritmického stemmingu. Vyskumné skupina NLP na Fa-
kulte informatiky VUT v Brne disponuje kniZnicou libma a dostato¢ne velkym slovnikom.
KnizZnica je vS8ak napisand v jazyku C++, poskytnutd mi bola iba binarna verzia kniznice
a wrapper do jazyka Python sa mi nepodarilo uviest do ¢innosti.

3.3.3 Levenshteinova vzdialenost

Existuje aj iny pristup ako urcit slovd s podobnym vyznamom. Slova sa neprevadzaji
na spolo¢ny tvar, ale urcuje sa ich podobnost. Takymto pristupom je aj Levenshteinova
editacnd vzdialenost. Vyjadruje sa ako miniméalny pocet jednoznakovych zmien potrebnych
k prevodu z prvého porovnavaného slova na druhé porovnavané slovo. Povolenymi zmenami
su vlozZenie, zmazanie a ndhrada znaku. Za podobné st oznacené slovad s poctom operacii
mensim ako prahova hodnota. Vyhodou tohto pristupu je jeho nezévislost na pouZitom
jazyku. No z toho plynie aj hlavna nevyhoda tejto metédy. Pri zmenach sa nebert do
uvahy sposoby tvorby zmien, a tak sa ndhrady vykonavaji aj v koreni slov a mézu sa
ako podobné oznacit aj slova s tplne odlisnym sémantickym vyznamom. Tento pristup sa
pouziva velmi vzacne.
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3.4 Nevyznamné slova

Prirodzeny jazyk je vyznacény tym, Ze obsahuje tzv. stop slovd, ktoré nemaji sémanticky
vyznam, alebo lepSie povedané nie st nositelom informacnej hodnoty. Medzi tieto slova pa-
tria slova, pri ktorych sa predpoklada vysoky vyskyt vo vSetkych dokumentoch zo skiimane;j
kolekcie. Bezne sa medzi slovami vyskytuji spojky, predlozky a podobne. Napriek tomu,
Ze sa v textoch casto vyskytuji vyznamnym poctom, Citatel sa vdaka nim nedozvie ziadnu
novu informéciu.

Stop slovéa sa liSia pre kazdy jazyk ale i pre skupinu Tudi & oblast zdujmu. Zoznam stop
slov bude teda odlisny pre Iudi z akademicke]j a ekonomickej skupiny, i ked sa moze jednat
o texty podobného formatu napisané v rovnakom prirodzenom jazyku. Pre kazdy jazyk
vSak mozno vytvorit zdkladny zoznam stop slov, ktory sa potom doplni dalsimi slovami,
ktoré v ramci rieSenia konkrétnej tlohy plnia tlohu konkrétnejsich stop slov.

Pri sumarizacii bude potrebné zostavit zoznam stop slov, ktoré sa pri analyze doleZitosti
slov nebudu brat do iivahy. Luhn vo svojej heuristike v ¢lanku The automatic creation of
literature abstracts [10] priamo po¢ita s tym, Ze bude zoznam stop slov znamy, pretoze na
jeho zéklade podita hodnotu vyznamnosti extrahovanych viet. Zoznam by mal obsahovat
len slova, ktoré su povazované za stop slovd bez ohladu na typ dokumentov, aby mohol byt
vysledny sumarizator pouzity pre ¢o najsirsiu skalu dokumentov.
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Kapitola 4

Sumarizacia

Pod pojmom sumarizicia budem v tejto praci rozumief automatizovany proces vytvéarania
budem tento pojem chépat rovnako ako v publikicii Introduction to the special issue on
summarization [13], a teda ako text vytvoreny z jedného alebo viacerych dokumentov, ktory
pokryva hlavné myslienky pévodného textu a nie je dlhsi ako polovica pévodného textu.
Na rozdiel od autorov publikicie Introduction to the special issue on summarization [13]
nebudem uvaZovat ind ako pisant formu dokumentu. Budem teda, podobne ako Das a
Martins [2], predpokladat nasledujtce tri vlastnosti vysledného sthrnu:

e Sthrn moéze byt vytvoreny z jedného ale i viacerych textovych dokumentov.
e Sthrn musi zachovavat hlavné myslienky pévodnych dokumentov.

e Stuhrn je podstatne kratsi ako povodny rozsah dokumentov. Podla typu sthrnu je
dlzka 3-25 % povodného textu.

Pri sumarizacii sa vzdy pracuje s uréitymi entitami, ktoré tvoria vysledny sthrn. Tieto,
nie vzdy rovnaké, druhy entit sa pri sumarizécii vyberaji z textu povodného dokumentu
a skladaji do podoby stthrnu. V zavislosti od dizky povodného dokumentu sa méze jednaf
napriklad o slovné spojenia, vety ale i celé odseky. V dalSom texte budem rozpravat o tychto
entitach ako o vetach.

4.1 Vyvoj metod

Prvé pokusy o sumarizaciu spisal vo svojej praci The automatic creation of literature abs-
tracts [10] Luhn. Predpokladal, Ze vhodnymi vetami do sihrnu su tie s najviac frekvento-
vanymi frazami. Dal§ia v§znamna praca patrila Edmunsonovi, ktory vo svojej praci New
Methods in Automatic Extracting [3] predstavil dalSie tri pristupy k hodnoteniu viet v tex-
tovych dokumentoch. Obe predchddzajice prace popisuji metédy, ktoré sa daja zaradit
medzi heuristické. Inym pristupom st metédy statistické, akou je napriklad metéda autorov
Kupieca, Pedersena a Chena zalozené na Naivnej Bayesovskej klasifikacii, ktort zverejnili
v praci A trainable document summarizer [3], alebo neskor sa rozvijajice metédy z oblasti
soft-computingu, ktoré napriklad uvadzaji vo svojej praci [6] autori Steinberger a Jezek.
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4.2 Typy sumarizacii

Podla rozsahu kolekcie povodnych dokumentov rozoznavame rozdelenie na jedno-dokumentovi
a viac-dokumentov( sumarizaciu. Pocet pévodnych dokumentov by nemal mat na vysledny
sthrn ziaden vplyv, hoc metédy pre jedno a viac-dokumentovii sumarizéciu sa ligia. Podla
Dasa a Martinsa [2] sa sumarizicie bez ohladu na poéet povodnych dokumentov delia for-
mou nasledovne:

e extrakt — Identifikicia dolezitych casti (viet, odsekov) povodného dokumentu, a ich
nasledné umiestnenie do sithrnu v nezmenenej forme. Vybrané vety casto nemusia
nadviizovat a mozu byt vytrhnuté z kontextu. Castym javom je prehliadanie anafo-
rickych vztahov'.

e abstrakt — Vyjadrenie hlavnych myslienok alebo tém pévodného textu a vytvorenie
nového originalneho obsahu.

e fzia — Kombindcia dolezitych extrahovanych casti tak aby pdsobili suvisle. Fuazia je
vlastne extrakt, v ktorom sa snazime o stvislost vysledného textu.

e kompresia — Odstranenie nedodlezitych ¢asti povodného textu (odsekov, viet, ¢asti
zlozenych viet, ... ).

V dnesnej dobe je tvorba sithrnu zaloZena prevazne na extrahovani alebo kompresii
povodného dokumentu. Tvorba plnohodnotného abstraktu zatial stale zostdva doménou
Tudi. Kvalitné automatizované vypracovanie abstraktu vyzaduje pokroc¢ilé metédy z oblasti
spracovania prirodzeného jazyka. Problémom je sémantickd analyza pdvodného textu a
generovanie spisovného textu v prirodzenom jazyku.

V préci Sumarizace texti [6] st spomenuté dalsie hladiska podla ktorych je mozné
sumarizacie delit:

e podla Grovne spracovania sthrnu

— povrchné pristupy — Informécie st reprezentované povrchnymi vlastnostami.
Povrchné vlastnosti st napr. pozicia viet ¢i frekvencia slov. Vysledkom je extrakt.

— hlbsie pristupy — K uréeniu vyznamnych ¢asti pouzivaji sémantické vliastnosti.
Vystupom moze byt extrakt ale i abstrakt.

e podla Gcelu vytvarania stthrnu

— hodnotiaci - Vyjadruju nazor autora stthrnu o danom dokumente. V sticasnej
dobe nie je mozné tieto sthrny automaticky generovat.

— indikativny — Zhrnuja hlavné myslienky povodného dokumentu. Ich tlohou je
podat ditatelovi informéciu o vhodnosti ¢itania celého textu.

— informativny — Podobne ako indikativna forma zhriuje hlavné mySlienky po-
vodného textu. Byva vSak dlhsi a podava aj niektoré detaily. Po precitani by
mal byt ¢itatel zoznameny s témou pdovodného dokumentu a nie je nutné aby ho
precital cely.

anaforicky vztah - odkazovanie sa (najéastejsie zamenom) na nejaky objekt v danom kontexte
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e podla uzivatelov
— vSeobecné — V sthrne st obsiahnuté vsetky témy povodného textu. Je urceny
sirokému okruhu citatelov.
— opytovacie — Stuhrn je vytvoreny s ohladom na konkrétnu otdzku, respektive
klaéové slova.
— tematicky zamerané — Sithrn obsahujuci len urdita tému.

— aktualizacné — Zohladnuje znalosti ¢itatela a poddva mu len pre neho nové
informaécie.

— uzivatelsky zamerané — Obsahuju len témy, o ktoré maju ditatelia zaujem.
e podla pouzitej metédy

— heuristické — Vyuzivaju jednoducht heuristiku na uréenie dolezitosti viet.

— Statistické — Vyuziva Statistické znalosti medzi abstraktami a textami v tréno-
vacej mnozine dvojic sihrn—plny text.

— grafové — Inspirované algoritmami z prostredia webu ako napriklad HITS? alebo
PageRank.

— algebraické — Napriklad metéda LSA®.

4.3 Hodnotenie vytvoreného sihrnu

Ohodnotenie vysledného stthrnu je velmi obtiazne. Najvic¢si problém pri ohodnotenti je to, ze
neexistuje objektivne najlepsi sihrn k danému dokumentu. Aby bolo napriek tomu mozné
porovnavat vysledky sumarizacii s inymi sumarizdtormi ¢ ru¢ne vytvorenymi abstraktami,
vznikli metédy na hodnotenie sihrnov. Steinberger a Jezek [15] uvadzaju niekolko kritérii
podla ktorych je mozné posudzovat kvalitu sthrnu. A to napriklad podla:

e sémantickej informovanosti (angl. content evaluation) — Miera moznosti zrekonstru-
ovaf zo sithrnu pévodny text. Hodnoti sa schopnost sithrnu zachytif hlavné myslienky
poévodného textu.

e mnozstva redundancie (angl. non-redundancy) — Stihrn by nemal obsahovat re-
dundantné informécie (hlavne nie redundantné vety).

e gramatickej spravnosti (angl. grammatical correctness) — Text by nemal obsaho-
vat netextovy obsah akym st citacné a rozne iné znacky, chybné slova alebo chyby
interpunkcie.

e suvislosti textu (angl. text quality evaluation) — Miera s akou na seba nadvizuju
jednotlivé ¢asti sihrnu a vytvaraju integrovany vysledny text. Vo vyslednom sthrne
sa hodnoti ¢itatelnost a logickéa suvislost sihrnu. Tu patri aj poziadavka aby zémena
ukazovali na objekt v kontexte vysledného sthrnu.

e kompresného pomeru — Podiel dizky stthrnu a dizky originalu.

2HITS - Hyperlink-Induced Topic Search, algoritmus je znamy aj ako Hubs and Authorities
3LSA - Latent Semantic Analysis, latentna sémanticka analjza
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Zakladnymi vnitorngmi (angl. intrinsic) metédami pouzivanymi pri hodnoteni stthrnov
st presnost 0 < P(E) <1 (angl. precision) a uplnost 0 < R(E) < 1 (angl. recall). Nevyho-
dou metdd je, ze sa daju pouzif len pre extrakty. Vyhodou je, Ze sa ohodnotenie pomocou
nich d4 plne automatizovat. MySlienka spodiva v porovnivani extrahovanych viet oproti
poévodnému textu alebo ruéne vytvorenému extraktu. Koeficienty hodnotenia sa vypocitaja
podla vztahov 4.1 a 4.2, kde E predstavuje vyhodnocovany extrakt, A je pocet zhodnych
viet vo vyhodnocovanom a referenénom extrakte, B je pocet viet, ktoré s vo vyhodnoco-
vanom extrakte ale nie st v referené¢nom extrakte a C' je pocet viet, ktoré si v referené¢nom
ale nie s vo vyhodnocovanom extrakte.

P(E) = MLB (4.1)
R(E) = Mic (4.2)

Vysledky predchadzajucich metdd neposkytuji dostatoént informaciu o kvalite sihr-
nov. Pri pouziti metriky precision je postacujice, aby sumarizator vybral jedint vetu,
ktora sa zaroven vyskytuje v referenénom extrakte, a dosiahne najvyssie mozné hodnotenie
P(E) = ﬁ = 1. Podobna situécia nastdva pre metriku recall, kde sumarizatoru dokonca
sta¢i urcit ako dolezité vsetky vety povodného dokumentu pre dosiahnutie najvyssieho moz-
ného hodnotenia R(E) = an = 1. RieSenim tychto neduhov je metrika F-score, ktora je
kompoziciou metrik precision a recall. Jej zédkladna varianta je vypocitana ako vazeny prie-
mer tychto dvoch metrik (pozri vztah 4.3). Zlozitejsia varianta metriky F-score, vyjadrena
vztahom 4.4, uvaZzuje vahovy faktor w, ktory zvyhodiuje metriku precision ak w > 1 alebo
metriku recall ak w < 1. Pri hodnote w = 1 je metrika zhodna s jej zdkladnou verziou,

uréenou vazenym priemerom metrik precision a recall.

2-P(E)-R(E
F(E) (E) - R(E) (4.3)
P(E)+ R(E)
(w?>+1)- P(E) - R(E)
F(E) = 4.4
(B) w? - P(E) + R(E) (4.4)
Steinberger a Jezek [15] tiez uvadzaju Statisticktt mieru, ktorej vyhodou je, ze vyluc¢uje

nadhodni zhodu (droven kvality dosiahnutd ndhodnym vyberom viet). Tato metrika je po-
menovanad Kappa. Metrika Kappa taktiez umoznuje urcenie pravdepodobnosti zhody medzi
sudcami, ¢o je jej druhou vyhodou. Koeficient Kappa je definovany vyrazom 4.5, kde P(S)
je pravdepodobnost zhody medzi systémom (respektive sudcom) a referenénym extraktom
(respektive inym sudcom) a P(N) je pravdepodobnost ndhodnej zhody. Koeficient K je
rovny nule ak je zhoda sumariza¢ného systému rovnaka s ndhodnou zhodou, a K = 1 ak
je hodnoteny extrakt zhodny s referené¢nym. Ak je zhoda horsia ako sa o¢akava od nadhod-
ného sumariza¢ného systému, tak moze byt koeficient K i zadporny. Za vyhovujicu hodnotu
koeficientu K sa povazuje ¢islo z rozsahu <%, 1>.

P(S) = P(N)

K 1- P(N)

(4.5)
Vyssie popisané ko-selekéné pristupy pouzivaja k hodnoteniu vety z referenéného ex-

traktu. Ako som pisat uz skor, tak referenény extrakt nemusi byt nutne jedinym vyhovuj-
ucim suhrnom. Predpokladajme, Ze spracovavany dokument mé kazdu informéciu vyjadrena
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niekolkymi vetami, a jedna z nich sa objavi v referen¢nom sthrne. Potom ak sumarizator
nevyberie presne tiuto vetu, prejavi sa to negativne na hodnoteni sithrnu, ktory bol tymto
sumarizatorom vytvoreny. Sumarizdtor mohol ale vybrat do stthrnu in(, nemenej vhodnt,
vetu obsahujtcu t1 istt informaciu. Steinberger a Jezek [16] popisuju takito situéciu na jed-
noduchom priklade. Predpokladajme, Ze manudlny extrakt obsahuje vety [1, 2] povodného
dokumentu. Predpokladajme tiez, Ze dva sumarizaéné systémy A a B vybrali do extraktu
porade vety [1, 2] a [1, 3]. Stthrn sumariza¢ného systému A bude hodnoteny lepsie ako sihrn
systému B, i ked je mozné, Ze vety 2 a 3 st rovnako dolezité a sihrny sumariza¢nych systé-
mov by teda mali byt ohodnotené priblizne rovnako. Aby sa podobnym nepresnostiam pri
hodnoteni stthrnov vyhlo, zaviedol sa systém hodnotenia nazyvany relativny prinos (angl.
relative wutility). Sudcovia pri tomto spdsobe hodnotenia nemaju za tlohu vytvérat refere-
nény extrakt, ale hodnotia kazda vetu dokumentu ¢islom v uréitom rozsahu. Cislo udéva
vhodnost vyberu danej vety do vysledného extraktu. Steinberger a Jezek [16] uvadzaji ako
priklad dokument pozostavajuci z piatich viet [1/5, 2/4, 3/4, 4/1, 5/2]. Hodnota za znakom
lomeno vyjadruje prinos (angl. utility) kazdej vety, ktory udéva stupen vhodnosti zarade-
nia danej vety do vysledného extraktu. Pri tomto spésobe hodnotenia ziskaju dva sihrny
[1, 2] a [1, 3] vytvorené rozdielnymi sumariza¢nymi systémami rovnaké skére 5 + 4 = 9,
pretoze oba tvoria podla hodnotenia sudcu optimélny extrakt. Pre ziskanie hodnoty rela-
tivneho prinosu je nutné poziadat N > 0 sudcov o priradenie prinosu vSetkym n vetam
dokumentu. Potom e najlepsie hodnotenych viet nazveme extrakt viet velkosti e. Vysledny
relativny prinos je ohodnotenie vypocitané pomocou vyrazu 4.6, kde w;; je prinos vety j
ziskany od sudcu i. Parameter €; je rovny 1 pre najlepsie ohodnotenych e viet s ohladom na
sucet prinosov vSetkych sudcov. V opacnom pripade je €; = 0. Podobne §; = 1 pre e naj-
lepsie ohodnotenych viet extrahovanych sumarizacnym systémom, alebo §; = 0 v opa¢nom
pripade.

U - Zzzl Jj Z%l Uij (4.6)
Zj:l € D im1 Wi

Nevyhody vyssie uvedenych metéd sa snazia riesit metddy zalozené na podobnosti ob-

sahu (angl. content-based). Tie umoznuji porovnavat sihrn aj s ru¢ne vytvorenym abs-

traktom, ktory je ¢asto pre dokumenty k dispozicii. Dalsou vyznamnou odlignostou od

ko-selekénych pristupov je to, Ze sa pri hodnoteni moézu pouzivat Tubovolné priznaky (angl.

feature), pricom pravdepodobne najéastejsie s pouzivané slova. NajznadmejSou metrikou

merania podobnosti vo vektorovom modeli je kosinusovd vzdialenost (angl. cosine simila-

rity), ktord je vyjadrend vzorcom 4.7, kde & a ¢/ st vektory vah referenéného a hodnoteného
suhrnu.

cosdd) = ity = e = o
z
4 DIV
Odlisnou metrikou uvedenou v publikicii Hodnoceni kvality sumarizatori texti [15] je

prekrytie obsahu (angl. unit overlap). Ohodnotenie sa pocita podla vzfahu 4.8, kde X a Y
s mnozinové reprezenticie textu. Ako jednotky reprezentacie textu sa pouzivaji mnoziny
slov.

|XNY]|
Ly 4.8
overlap(X,Y) I X|+|Y]—|XNY]| -

16



V publikicii Hodnoceni kvality sumarizdtori texti [15] je predstavend eSte metrika na-
zvand najdlhsia subsekvencia (angl. longest common subsequence). Metrika je vyjadrend
formulou 4.9, kde length(X) je pocet slov retazca X a edity;(X,Y) je minimélny pocet
operacii vlozenia a vymazania slov potrebny k transformacii X na Y.

1 h(X) +1 h(Y) —editg (X, Y
les(X,Y) — ength(X) + engt2( ) — editg;( ) (4.9)

Pomerne znamou a ¢asto pouzivanou, napriklad na medzinidrodnych stfaziach, je eva-
lua¢né metéda Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation (dalej len ROUGE). Ide
vlastne o subor roznych metéd pouzivanych k hodnoteniu stihrnov, ktoré su zaloZené na
podobnosti n-gramov. Ako n-gram sa pri ohodnoteni touto metédou povazuje postupnost
za sebou iducich termov (najcastejsie slov). Predpokladajme, rovnako ako Steinberger a
Jezek [16], mnozinu referenénych stthrnov RSS vytvorent sudcami. Ohodnotenie sihrnu
metédou ROUGE-n je potom dané vztahom 4.10, kde County,qscn(gram,,) je maximélny
pocet n-gramov vyskytujicich sa v referenénom i hodnotenom stthrne a Count(gram,,) je
pocet n-gramov v referen¢nom stthrne. Citatel virazu 4.10 udava poéet n-gramov nachad-
zajuci sa v hodnotenom sithrne i vSetkych referencénych stthrnoch, zatial ¢o menovatel udava
pocet n-gramov v referenénych sthrnoch. Metrika ROUGE-n je metrikou uplnosti. Okrem
metriky ROUGE-n existuje niekolko dalsich metrik. Metrika ROUGE-S (S ako Skip bigram)
je benevolentnejsia k postupnostiam n-gramov, pretoZe dovoluje lubovolny odstup medzi
dvoma termami. Hodnota tejto metriky vlastne udava nakolko st slova v texte spravne zo-
radené. Metrika ROUGE-L (L ako Longest common subsequence) je zaloZena na najdlhsej
spolo¢nej postupnosti slov v referenénom a hodnotenom sithrne. Metrika ROUGE-W (W
ako Weighted longest common subsequence) je upravend verzia metriky ROUGE-L, ktora
v pripade zhody postupnosti n-gramov preferuje tie, ktoré si neprerusené.

Countaicn (gram,,
ROUGE-n — ZCGRSS ZgramneC t h(g ) (410)

2_CeRSS 2gramn,ec Count(gramy)

Najvicsia pozornost je v praci Hodnocent kvality sumarizdtori texti [15] venovand novo
predstavenej metéde hodnotenia kvality sihrnov zaloZenej na singuldrnej dekompozicii. Ide
o spbsob hodnotenia zaloZeny na podobnosti obsahu, takZze je mozné automaticky vytvorené
stihrny porovnévat i s ru¢ne vytvorenymi abstraktami obsahujicimi vety, ktoré sa nevysky-
tuju v pévodnom dokumente. Hlavna myslienka tkvie v porovnavani jedného alebo viacerych
hlavnych tém sumarizovaného dokumentu metédou LSA. Viacej informécii o metéde LSA
je mozné najst v sekcii 5.3. Vysledky experimentov, vykonané autormi tejto prace, ukdzali,
Ze nova metdda je schopnd rozlisit kvalitné extrakty od ndhodnych lepsie ako kosinusovd
vzdialenost. Nevyhodou novo predstavenej metédy je zdvislost na kvalitnom zozname stop
slov a lematiza¢nom procese.

Uplne odlignym spésobom pristupuji k hodnoteniu kvality sumarizacii vonkajsie (angl.
extrinsic) metddy, medzi ktoré sa radia aplikacne zalozené metédy. Hodnotenie spociva
vo vyhodnocovani sumarizacie pre nejaku praktickti tlohu. Z prikladov, ktoré spominaja
Steinberger a Jezek [15] je to napriklad koreldcia relevancie, kde sa nahradi povodny text
sthrnom, a potom sa zistuje korelacia medzi origindlnym dokumentom a sihrnom pre tlohy
kategorizéacie ¢i vyhladdvania.

Relativne najkvalitnejSou metédou hodnotenia stale zostava manualna kontrola a hod-
notenie udskymi recenzentmi (tzv. sudcami). No nevyhodou je okrem istej miery subjek-
tivity pri hodnoteni hlavne ¢asova a financéné naro¢nost manudlneho hodnotenia.
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Kapitola 5

Sumarizacné metody

Téato kapitola detailne popisuje tri vybrané sumarizacné metédy. Pri kazdej metdde je uve-
dend tivaha o tom nakolko je mozné vyuzit format HTML pre zlepSenie kvality vytvoreného
suhrnu.

5.1 Luhnova metoda

Metdda sa radi medzi prvé sumarizacné metddy. Je zalozen4 na heuristickej analyze sumari-
zovaného textu. Hlavna mysSlienka stavia na predpoklade, Ze Casti textu, ktoré st vhodnymi
kandidatmi do sthrnu zaroven obsahuji mnoho vyznamnych slov. Vyznamné slova su tie,
ktoré sa v texte Casto opakuju ale zaroven nepatria medzi stop slovd spomenuté v sek-
cii 3.4. Vyslednym stthrnom je jednoduchy indikativny extrakt zlozeny z viet povodného
textu. Samotny algoritmus pozostéva z niekolkych krokov uvedenych nizsie:

1.

2.

10.

Oznac slova vstupného dokumentu obsiahnuté v zozname stop slov za nevyznamné.

Preved slova v zozname vyznamnych slov na jednotny tvar, napriklad pomocou algo-
ritmického stemmingu.

. Spocitaj frekvencie jednotlivych slov v zozname vyznamnych slov.

. Rozdel slova v sti¢asnom zozname vyznamnych slov na vyznamné a nevyznamné podla

ich frekvencie vyskytu vo vstupnom dokumente. Rozdelenie znézornuje obrazok 5.1.

. Vety rozdel na zhluky, ktoré obsahuju vyznamné slové a zérovern nie st od seba vzdia-

lené viacej ako 4 nevyznamné slova.

. Ohodnot zhluky slov na zéklade vyrazu 5.1, kde countimportant je pocet vyznamnych

slov v zhluku a countyei je pocet vsetkych slov v zhluku.

Ohodnotenie vety je dané najlepSie ohodnotenym zhlukom vo vete.

. Zorad vety vzostupne podla ich ohodnotenia.

. Vyber prvych n najlepsie ohodnotenych viet. Pocet viet moze urcit uzivatel ako abso-

latne &slo. Casto sa vSak pracuje s percentualnym vyjadrenim dlzky sthrnu vzhladom
k dizke povodného dokumentu.

Usporiadaj vybrané vety podla ich umiestnenia v pé6vodnom dokumente.
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Countzmportant (5 1)

countioptal

ratingiuhn

FREQUENCY

H\W i i“, i i i —

WORDS

Obrazek 5.1: Diagram frekvencie slov v dokumente (prevzaté z prace The automatic creation
of literature abstracts [10])

5.1.1 Priklad

Algoritmus je mozné predviest na nasledujicom priklade'. Pod¢iarknuté slova st v texte
chapané ako viznamné. Casti obsiahnuté v hranatych zatvorkach [] predstavuji viznamné

zhluky vo vetéch.

Jednalo se o pripad [chlapce v 6. tFidé], ktery mél problémy s uéenim. Pterostly
az v reparat z jazyka na konci skolniho roku. Nedopadl bohuzel dobfe a tak
musel opakovat 6. [t¥idu, coz se chlapci] ani trochu nelibilo. Ptipadal si, ze je
mezi malymi détmi a realizoval se tim, Ze si ve [tFidé o rok mladsich déti] budoval
vedouci pozici. Dost razantné. Fyzickou pfevahu mél, takze to nedalo az tak moc

préace.

Ako jezmoiné vidiet, text obsahuje tri zhluky. Zhluk t¥idé€ o 12'0k mladsich déti méa
hodnotu % = 1,8 a zvy$né dva zhluky maji rovnaké ohodnotenie QT = 1,0. Ak by sme teda
vyberali z uvedeného textu napriklad 2 vety, tak uvedeny extrakt by vyzeral nasledovne:

Jednalo se o pripad chlapce v 6. t¥idé, ktery mél problémy s uc¢enim. P¥ipadal
si, Ze je mezi malymi détmi a realizoval se tim, Ze si ve t¥idé o rok mladsich déti

budoval vedouci pozici.

!Uryvok textu prevzaty z http://www.prevko.cz/dite/skutecne-pribehy-deti
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5.1.2 Pouzitie pre HTML dokument

Pri pouziti Luhnovej metédy v prostredi webovych dokumentov sa ponika moznost zvy-
hodnit aj iné slovd ako najfrekventovanejsie. Ak budeme predpokladat spravne pouzitie
znaciek <em>, <strong> a podobnych, tak je mozné identifikovat vyznamné slovéa. Zhluky
vo vetach obsahujtce takéto slovd by mali mat vyssie hodnotenie ako vyznamné slova urcené
len na zéklade frekvencie vyskytu v dokumente, pretoZe ich vyznamnost je uréend priamo
autorom textu. Otdzkou ale je do akej miery alebo akym spdsobom by mali byt spominané
slové zvyhodnené pred frekventovanymi slovami. Pripadne sa moZno zamysliet nad tym, ¢i
by to prinieslo vébec nejaky uzitok.

5.2 Edmundsonova metoda

Edmundson vo svojej préaci [3] popisuje novy druh metéd vyuzitelnych pre automatickt
sumarizaciu. Jeho praca je zaloZend na experimentoch s vybranym korpusom dokumen-
tov. Dokumenty obsahovali ru¢ne vytvoreny abstrakt, na zédklade ktorého hladal vyznamné
atribity, ktoré vystihuju relaciu medzi vetami v abstrakte a v pévodnom dokumente. Itera-
tivnym vyhodnocovanim ru¢ne vyhotovenych a strojovo ziskanych sthrnov prisiel na nové
heuristiky urCovania vyznamnosti viet v dokumente, tzv. clues. Na rozdiel od predchidza-
jucich prac, kde sa klddol doraz len na pritomnost vysoko frekventovanych slov, Edmundson
zavadza hned Styri metédy:

e Cue — Hlad4 sa vyskyt tzv. pragmatickych slov.

e Key — Hladaju sa klucové slova s vysokou frekvenciou vyskytu. V podstate sa jedna
o modifikovant verziu Luhnovej metddy.

e Title — Hlad4 sa vyskyt takych slov vo vetach, ktoré sa zaroven vyskytuji v nadpisoch.

e Location — Strukturalne indikétory (umiestnenie extrahovanych termov).

Pre metddy je potrebné vybudovat slovnik vyznaénych slov, ¢o je podobne ako stop
slova pri Luhnovej metéde (sekcia 5.1) na jazyku zavisld komponenta. Slovnik moze byt
vybudovany na zéklade vhodného textového korpusu. Sklada sa z podslovnikov pre tri druhy
slov uvedenych nizsie.

e bonus slova (angl. bonus words) — Pozitivne relevantné slova, ktoré maju vyznamni
informac¢ni hodnotu alebo klada déraz. Prispievaju k vyssej vahe pre vyber vety do
stuhrnu. Patri sem 2. a 3. stupen pridavnych mien, prislovky vyjadrujace tsudok,
hodnotné slova v danom dokumente a kauzalne termy.

e stigma slova (angl. stigma words) — Negativne relevantné slova, ktoré prispievaju
k nizsej vahe pre vyber vety do sithrnu. Patria sem slové, ktoré odboc¢uji od hlavnej
témy dokumentu alebo rozoberaju zbytocné detaily.

e null slova (angl. null words) — Irelevantné slova, ktoré neobsahuji ziadnu informaént
hodnotu pre dokument. St to podobné slova ako stop slovd pouzivané v Luhnovej
metdde. Patria sem predlozky, spojky, zdmend, pridavné mené, atd.
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5.2.1 Metdda Cue

Metdda pracuje so slovnikom vyznacnych slov. Najprv porovna zoznam slov so zoznamom
bonus slov a priradi im vahu b > 0, stigma slovdm vahu s < 0 a null slovam vahu n = 0.
Vysledna véha vety je dand sumou véh vSetkych slov obsiahnutych vo vete. Nasledne je
proces prakticky rovnaky ako v Luhnovej metdde. Vety sa zoradia podla véhy a do sithrnu
sa vyberie vopred zadany pocet najlepSie ohodnotenych viet usporiadanych podla poriadia
v pé6vodnom dokumente.

5.2.2 Metoda Key

Metéda pracuje na podobnom principe ako Luhnova metdda. Je zaloZzena na predpoklade, Ze
slova vyskytujice sa v dokumente s vysokou frekvenciou mozu byt povazované za pozitivne
relevantné (kltcové slovd). Vsetky slova sa porovnaju so slovnikom bonus slov, ¢im sa
vybuduje slovnik doélezitych slov, pre ktoré sa spocita ich frekvencia v dokumente. Za kIucové
slovd sa oznacia slovd s parametrom TF(¢,d) > w, kde w je hrani¢néd hodnota zadana
uzivatelom. Vaha kazdej vety je tvorena sumou frekvencii slov v nej obsiahnutych. Nakoniec
sa rovnako ako v predchadzajicich metddach vyberi vety s najvyssim ohodnotenim.

5.2.3 Metdda Title

Metdéda je zalozend na tivahe, Ze autor dokumentu tvori titulok, nadpisy a struktaru do-
kumentu tak aby tym vyjadril hlavné myslienky dokumentu. Nadpisy tak tvoria vlastne
kratku sumarizaciu. Hypotéza, Ze slova z nadpisov st v dokumente viyznamné, je podla Ed-
mundsona [3] Statisticky potvrdena na 99 %. Algoritmus ohodnotenia viet pre svoje spravne
fungovanie vyzaduje slovnik nadpisov, ktory obsahuje slova z titulku, nadpisov a vedla-
jSich nadpisov, ktoré sa zaroven nenachadzaji medzi null slovami. Slovam v tomto slovniku
sa priradia kladné vahy a vaha vety je vyjadrend ako suma vah slov v nej obsiahnutych.
Edmundson priradil slovam z réznych typov nadpisov vahy w; > wp > ws, kde w; je vaha
pre slova z titulku, w;, je vaha pre slovd z nadpisov a w, je vaha pre slova z vedlajsich
nadpisov.

5.2.4 Metdda Location

Metdéda je zalozena na predpoklade, ze vety pod nadpismi st pozitivne relevantné. Takisto
tematické vety sa casto nachadzaji na zaciatku alebo na konci dokumentu ¢i odsekov. Tato
hypotéza bola experimentalne potvrdend Edmundsonom. Algoritmus ohodnotenia viet naj-
prv vybuduje slovnik obsahujtci slova, ktoré sa casto vyskytuju v nadpisoch. VSetky slova
v dokumente, ktoré sa vyskytuji vo vybudovanom slovniku ohodnoti vahou wy,. VSetky vety
v prvom a poslednom odseku ohodnoti vahami wy a wy2. Vety, ktoré st umiestnené ako
prvé alebo posledné v odseku ohodnoti vahami w1 a wse. Vaha kazdej vety v dokumente
je vyjadrena ako suma vah uvedenych vyssie.

5.2.5 Kwvalita metod

Podla experimentov, ktoré Edmundson vykonal dopomohli tieto heuristiky k tvorbe lepsich
sthrnov ako metédy zaloZené len na frekvencii kIt¢ovych slov. Edmundson vo svojej préci
taktiez ukazuje, Ze najlepsie vysledky sa dosahuji kombinaciou vyssie uvedenych metéd. Pre
ohodnotenie viet pouzil linearnu kombindaciu Styroch navrhovanych metdd ktort vyjadruje
vyraz 5.2, kde wy je vaha ohodnotenia C metédy Cue, wo vdha ohodnotenia K metddy
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Key, ws vaha ohodnotenia T metédy Title a wy vaha ohodnotenia I metddy Location.
Uspesnost roznych kombinécii je znidzornena na obrazku 5.2 ako rozsahy percentuélnej
zhody vygenerovanych stuhrnov s referenénym abstraktom. Z obrazku 5.2 je tieZ pomerne
jasne vidiet, Ze najlepsie vysledky z testovanych prindsa kombinécia pozostidvajica z metéd
Cue, Title a Location.

w1C + wo K + w31 + wylL (5.2)

5.2.6 Pouzitie pre HTML dokument

Rovnako ako v pripade Luhnovej metédy 5.1 tak aj pri tejto metdde je mozné vyuZit znad-
kovanie jazyka HTML. Pri predpoklade, Ze webovy dokument obsahuje spravne znacenia
nadpisov a odsekov je mozné vyuzit heuristiku na zéklade slov z titulkov a nadpisov a
heuristiku zaloZent na Strukturalnych indikatoroch. Pre heuristiku vyuzivajicu vyznamné
slovd je potrebné vybudovat slovnik s bonus slovami. Pri pouZiti v prostredi HTML je
mozné uvazovat nad variantou kedy slovnik tychto slov nahradia prave slové zvyraznené
znackami <em> pripadne <strong>.

Dalsou heuristikou by mohlo byt sledovanie URL adresy odkazov. Vetu v ktorej je
umiestneny hypertextovy odkaz mieriaci na init doménu mozno povazovat za znak odchy-
lenia sa od témy dokumentu. Slovd obsiahnuté v odkaze by sa teda dali oznacit za stigma
slovd, pretoze odbiehaju od hlavnej témy dokumentu.

. Cue-Title-Location
| 1

Clue-Key-Title-Locaticl)n
I 1

Title
Cue

Location

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 [%]

Obrazek 5.2: Porovnanie tspesnosti Edmundsonovych algoritmov pre ohodnotenie viet

5.3 Metoda zalozena na analyze latentnej sémantiky

Text tejto sekcie vychddza prevazne z prac autorov Steinbergera a Jezka [0, 14]. Latentnd sé-
mantickd analyza (dalej len LSA) je algebraickd metdéda, ktora implicitne analyzuje vztahy
medzi slovami ¢ slovnymi spojeniami a vetami. V literattre sa ¢asto pouziva aj termin La-
tentné semanticke indexovanie kvoli povodnej aplikacii metédy v suvislosti so spracovanim
textu v oblasti information retrieval. Prvé zmienky vyuzitia LSA pre potreby sumarizacie
mozno najst v publikicii Generic text summarization using relevance measure and latent
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semantic analysis [5]. Algoritmus vyuziva metédu rozkladu matice pomocou singuldrnej de-
kompozicie (dalej len SVD?). Metéda SVD slizi k redukcii dat. Aviak existuji algoritmy,
pri ktorych sa metéda uplatiiuje i pri klasifikacii ¢i vyhladévani v textovych dokumentoch.

5.3.1 Singularna dekompozicia

Proces algoritmu SVD podla Steinbergera a Jezka [(] zafina vytvorenim matice A =
[A1, A, ..., AJ], kde kazdy stipcovy vektor A; reprezentuje frekvencie slov vo vete i po-
vodného dokumentu. Pre dokument obsahujtci m slov a n viet vznikne matica rozmerov
m X n. Kedze slov je v pomere k vetam v dokumente mnoho, tak vyslednd matica je riedka
(angl. sparse). Dekompozicia je potom definovanéd podla rovnice 5.3.

A = vuzv?t (5.3)

Matica U = [u;;] rozmeru m x n je stlpcovo ortogonalna a jej stipce sa nazyvaju lavé
singuldrne vektory. Diagondlna matica ¥ = diag(oi,09,...,0,) rozmeru n X n obsahuje
nezéporné singularne ¢isla zoradené zostupne (diagondlne prvky). Ak r je rad matice A,
potom plati vzfah 5.4. Nakoniec V' = [v;;] je ortogondlna matica rozmeru n x n, ktorej
stIpce sa nazyvaju pravé singuldrne vektory. Rozmer matic je redukovany na k dimenzi,
kde k < n. Z toho vyplyva, Ze matice su redukované nasledovne: U na m X k, X na k x k a
VT na k x n (obrazok 5.3).

01209220, >0p41=--=0,=0 (5.4)
U b VT

_0 1 0_ _un U112 ulm_ _01 0 0 i

1 1 1 u21 0 (o)) 0 0 _’U11 te 'Uln_

0 0 1 0 .0 V21

A= 1 g 8 = 0 0 0 o
0 0 0 O

- 0 0 O 0 0 [vm Unn |
10 1 1] | Um1 Umnm] LO 0 0 0]

Obrazek 5.3: Singularny rozklad matic s naznac¢enym redukovanym priestorom

Okrem matematického hladiska sa mdZeme na rozklad matice pozeraf ako na rozklad
poévodného dokumentu do k linedrne nezavislych bazovych vektorov reprezentujicich hlavné
témy dokumentu. Vysledkom je, Zze podobna kombinacia slov sa bude vyskytovat pozdlz
rovnakého singularneho vektoru. Potom matica A mapuje slova do jednotlivych viet a ma-
tice U a V mapuju slova resp. vety do k£ najvyznamnejsich tém. Jednou vetou by sa to
dalo vyjadrit ako schopnost sémanticky zhlukovat slova a vety. Sémantické zhlukovanie je
velmi uZito¢né vlastnost, pretoze metéda dokdze na zéklade vyskytu slov v podobnom kon-
texte rozpoznat aj slové, ktoré maju syntakticky tplne iny tvar. Takymito slovami mo6zu
byt synonyma4, ale i slov4, ktoré spolu tematicky stvisia. Ako priklad uvediem slové hasic,
zéchrandr, poziar a iné.

28VD - Singular Value Decomposition
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5.3.2 Ohodnotenie a vyber viet

Samotnéd sumarizacna metdda tak ako bola navrhnuta v publikcii Using latent semantic
analysis in text summarization and summary evaluation [14] vyuziva rozklad matice vT
slov proti vetdm. Matica popisuje mieru vyznamnosti viet v témach dokumentu. Nésledne
sa vyberie veta s najvicsou dlzkou vektorovej reprezenticie 2 x V7. Nasobenim Y2 sa
zohladni Statistickd vyznamnost hlavnych tém, ktord je timern4 druhej mocnine prislusného
singularneho ¢isla. Forméalne sa jedna o vypocet v k rozmernom latentnom priestore tém
dlzky vektoru s, pre -t vetu podla vzorca 5.5. Tento algoritmus mé oproti algoritmu, ktory
predstavili Gong a Liu [5] vyhodu v tom, Ze témy maji rozdielnu vyznamnost identifikovant
maticou X.

(5.5)

Do vysledného sihrnu st nésledne zaradené vety, ktoré maju najvysSie hodnoty s.
Dolezit4 téma moze byt potom v stthrne vyjadrend niekolkymi vetami. Metéda LSA méze
byt pouzitd v mnohych modifikaciach. Niektoré su v kratkosti popisané v praci Steinbergera
a Jezka [0]. Treba podotknuf, Ze SVD nie je jedind metéda uplatiiujica sa pri spracovani
textu. DalSou podobnou metédou je napriklad metéda Non-negative matriz factorization,
ktora rozklada maticu A na dve matice.

5.3.3 Priklad

Postup prace algoritmu predvediem na priklade® uvedenom nizsie. Rovnaky tryvok textu
bol pouzity ako nézorné ukézka principu Luhnovej metédy v sekcii 5.1.1. Tabulka 5.1 ob-
ako jeden vyskyt. Z tejto tabulky je ndsledne vygenerovana matica A, ktord reprezentuje
text ukazkového prikladu. Zaujimavi ¢ast matice je mozné vidiet vo vyraze 5.6. Kazda
veta v ukdzkovom tryvku je oéislovand (tuéne vyznacené ¢islo v zatvorkéch pred zaciatkom
vety), aby sa na 1iu dalo jednoducho odkazovat. Cislo slizi ako jedineéné ID a zaroveti ako
index do stipca matice A z vyrazu 5.6. Na prvy pohlad je vidief, ze matica A je velmi
riedka. Obsahuje len jednotky a nuly az na jeden pripad, kedy sa slovo ,,dité“ objavilo vo
vete 3 dvakrat.

(0) Jednalo se o pfipad chlapce v 6. t¥idé, ktery mél problémy s u¢enim. (1) Pfe-
rostly az v reparat z jazyka na konci $kolniho roku. (2) Nedopadl bohuzel dobfe
a tak musel opakovat 6. t¥idu, coz se chlapci ani trochu nelibilo. (3) Pfipadal
si, Ze je mezi malymi détmi a realizoval se tim, Ze si ve tfidé o rok mladsich déti
budoval vedouci pozici. (4) Dost razantné. (5) Fyzickou pfevahu mél, takze to
nedalo az tak moc prace.

3Uryvok textu prevzaty z http://www.prevko.cz/dite/skutecne-pribehy-deti
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index riadku v matici A | slovo pocet vyskytov
0 t¥ida 3
1 chlapec 2
2 dité 2
3 rok 2

Tabulka 5.1: Tabulka poc¢tu vyskytov vyznamnych slov v ukdZkovom turyvku

101100
101000
000 200
010100

A=10 1000 0 (5.6)
010000
000100

s=[3,187 3,187 3,440 2,988 2,607 2,912] (5.7)

Polozky matice A sa najskor normalizuji podla vyrazu 2.1. Normalizacia v8ak prebehne
pre kazdi vetu (stipcovy vektor matice A) zvlast. Na normalizovani maticu A sa aplikuje
algoritmus singularnej dekompozicie a z vyslednych matic £ a V7 sa podla vztahu 5.5
vypocita ohodnotenie kazdej vety. Vysledny vektor s ohodnotenia viet pre ukazkovy uryvok
je uvedeny vo vyraze 5.7. Z neho je vidiet, Ze najvyssie ohodnotenie dosiahli prvé tri vety.
Ak by sme chceli do extraktu vybrat, rovnako ako v priklade pre Luhnovu metddu, len dve
vety, tak by vysledny extrakt vyzeral nasledovne:

Jednalo se o pripad chlapce v 6. tFidé, ktery mél problémy s u¢enim. Nedopadl
bohuzel dobie a tak musel opakovat 6. tfidu, coz se chlapci ani trochu nelibilo.

5.3.4 Pouzitie pre HTML dokument

Metéda LSA patri medzi pokrocilé metddy analyzy textu. Pri sumarizacii sa nevyuziva
Ziadna explicitne viditelnd heuristika ¢o znamend, Ze nemozno vyuzit znackovacich schop-
nosti jazyka HTML pre jej zlepSenie. Moznostou, ktord ma napadé je zvyhodnit vahy slov
v znackach <strong>, <em>, ...v matici A. Tym by sa vo vysledku podporili témy, do
ktorych tieto slovd spadaji. Problém by vSak mohol nastat vtedy, ak by na zdklade tejto
apravy niektord z tém bola takd vyrazna, ze by prekryla ostatné vyznamné témy v do-
kumente. Do vysledného sithrnu by sa potom vybrali len vety s jednou témou hoci ich je
v pévodnom dokumente obsiahnutych viacej.
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Kapitola 6

Navrh sumarizatoru

Téma sumarizdcie textu nie je novd, a preto existuje niekolko funk¢énych implementécii. Vo
pripadne dalSie rozsirené jazyky ako nemcina, Spanielé¢ina a podobne. Spominané imple-
mentacie ¢asto pracuju ako samostatné aplikacie, ktoré ako vstup uvazuju neformatovany
text alebo $pecificky format siboru XML. Mojim cielom je navrhnif modul, ktory bude
pouzitelny ako samostatnd aplikdcia i kniZnica a dokéZe spracovat dokumenty v ¢eskom
jazyku. Modul bude pracovat s formatom HTML, dokdZe automatizovane vyhladat hlavny
text v dokumente a s vyuzitim metainformacii ziskanych z HTML dokumentu vytvori sithrn
pomocou modernej sumarizac¢nej techniky.

6.1 Existujice implementacie

Ako som spominal na zaciatku tejto sekcie, tak existuje niekolko implementdcii sumari-
zatorov. Velké mnozstvo z nich st ale velmi jednoduché implementécie ako napriklad
https://github.com/thavelick/summarize/, ktoré su pre seriéznu pracu nevyhovujuce.

Je mozné najst aj implementéacie, ktoré vyuzivaji pokrodilejsie techniky. Implementécia
sumarizatora Open Text Summarizer poskytuje podporu pre mnozstvo jazykov a medzi nimi
aj Gestinu. Vyuziva sumariza¢ni metédu zaloZent na heuristike TF(¢,d), ¢o je stale velmi
jednoduché metéda. Kniznica je napisany v jazyku C a obsahuje tiez jednoduché GUI'.
Nevyhodou je, Ze ako vstup podporuje len neformatovany text a neméze teda vyuzit ziadne
metainformécie o dokumente. Disponuje wrapperom v jazyku Python, no jej hlavna cast
napisané v jazyku C je prelozitelna len na platforme UNIX.

Pokroc¢ilymi sumarizatormi st kniznice Musutelsa a Almus vyvijané na Zapadoceskej
univerzite v Plzni v jazyku Java. Sumarizacny algoritmus v oboch je zaloZeny na metdde
LSA spomenutej v sekcii 5.3. Umoznuju viac-dokumentova sumarizaciu a Almus okrem
tradi¢nej sumarizacie disponuje aj algoritmom pre aktualizaéni sumarizaciu. Vstupnym
dokumentom je anglicky text vo formate XML?. Text je teda nutné pred vstupom do
sumarizatoru previest na kompatibilny XML formét, ¢o je pre uzivatela znacne nepohodlné.
Obe kniznice je mozné rozsirit o sumarizaciu dalsich jazykov, pricom Musutelsa disponuje
takymto rozsirenim pre c¢esky jazyk. Nevyhodou kniznice Musutelsa je, Ze vyvoj sa zda
byt zastaveny uZ od roku 2007 a dokumentécia je netplnd. Pre kniznicu Almus zase nie st
k dispozicii zdrojové kédy. Obe kniZznice by som oznacil za akademické projekty, ktoré maja

!GUI - Graphical User Interface, grafické uzivatelské rozhranie
2XML - eXtensible Markup Language, rozsiritelny znackovaci jazyk
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za ciel len ¢o najpresnejsie otestovat kvalitu implementovaného sumariza¢ného algoritmu,
a nie st preto vhodné pre redlne vyuzitie.

NajkomplexnejSim rieSenim sumarizatoru je platforma MEAD. Sumarizator je napisany
v jazyku Perl a umoznuje modularne pridavanie réznych metéd sumarizacie ako aj modulov
pre podporu novych jazykov. Balik uz obsahuje mnoZstvo typov sumarizac¢nych metéd pri-
pravenych na pouzitie. Rovnako ako v predchadzajicich kniZniciach je vstupom dokument
vo formate XML. Okrem sumarizac¢nych algoritmov tato platforma obsahuje aj nastroje pre
hodnotenie vyslednych sithrnov.

6.2 Specifikicia funkcionality

Sumarizator bude fungovat ako modul jazyka Python. Modul bude podporovat vstupny
dokument vo formate HTML, pricom bude schopny sédm identifikovat hlavny text. Zaroven
by vsak mala byt ponechand moZnost pridania podpory pre novy vstupny format. Vy-
stupom aplikicie bude stthrn v textovom formate, ktory bude kvoli prehladnosti obsahovat
na kazdom riadku jednu extrahovani vetu.

Implementované buda vSetky metédy predstavené v kapitole 5. Nemalo by byt vSak fa-
7ké pridat novt implementaciu metédy. Algoritmus kazdej metédy sa bude snazit v ¢o naj-
vic¢Sej miere vyuzit moznosti, ktoré mu poskytuje format HTML k zlepSeniu svojej ¢innosti,
tak ako to bolo spomenuté v kapitole 5. NajvicSia pozornost bude venovand implementacii
met6dy LSA (sekcia 5.3), ktorej predpokladané problémy preberiem v nasledujicom texte.

Prvym problémom metédy LSA je pomerne naro¢ny algoritmus singularnej dekompo-
zicie. Algoritmus pracuje s maticami velkych rozmerov, ktoré predstavuji pre aplikdciu
vysoktl pamétovi naro¢nost. Kniznica gensim, ktord bude s najvicsou pravdepodobnostou
pouzitd, sice pracuje s riedkymi maticami pomerne efektivne, ale treba sa pripravif na
mozné problémy pri spracovani objemnych dokumentov.

V sekcii 5.3 som rovnako ako pre ostatné metédy navrhol urcité vylepsenie metédy
LSA, tak aby boli preferované slova, ktoré autor ¢lanku oznadil za ,zaujimavé“. To je
mozné pomocou zvyhodnenia vah metriky TF*IDF. Vahu bude potrebné uréit na zaklade
experimentov s implementovanym sumarizadtorom. Pravdepodobne zvolim, podobne ako je
uvedené v préaci k projektu Musutelsa [7], zvyhodnenie pomocou multiplikativnej konstanty.

V praci k projektu Musutelsa [7] sa ukdzalo, ze sumarizator povazoval dlhé vety, za
dolezitejsie. To je dané tym, ze dlhé vety obsahuju aj viacej kltcovych slov. Ohodnotenie
viet je preto potrebné normalizovat. Preto sa Kfistan [7] rozhodol normalizovat ohodnotenie
vety s podla vyrazu 6.1, kde rank je povodné ohodnotenie vety, length(s) je dlzka vety a
treshold > 0 je premennd ovplyviiujuca zvyhodnenie kratsich viet. Hodnota 0 znamena, Ze
sa dlZka vety nebude braf do tGvahy a s rasticou hodnotou rastie aj $anca vyberu kratsich
viet do stthrnu.

rank
T(I?’Lknorm(s) = length(s)treshold (6'1)
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6.3 Architektiira modulu

Vytvoreny modul som sa snaZzil navrhnat tak, aby ho bolo mozné jednoducho rozsirit o nové
metdédy sumarizdcie, alebo jazyk. Takisto je mozné vymenit forméat vstupného i vystupného
dokumentu. Architekttura hlavnej ¢asti modulu je naznac¢ena na obrazku 6.1.

+is_heading: bool

1
| Parser I | SummarizaltionMethod I——>| Sumlmary |<— -—

Obréazek 6.1: Architektira modulu pre sumarizaciu

Zakladnou triedou je trieda Document, ktord predstavuje objektovil formu dokumentu
nezavisli na vstupnych datach. Trieda Document sa skladd z insStancii triedy Paragraph
reprezentujicej odsek a obsahujicej vety (trieda Sentence). Kazdd veta potom obsahuje
slova ako insStancie triedy Word. Nadpisy st modelované ako vety, pricom ich je mozné
odligit od beznych viet atribitom Sentence.is heading. S tymto modelom dokumentu sa
pracuje v celom module. Trieda Parser mé za tilohu previest vstupny format dokumentu
na inStanciu triedy Document. Jednotlivé polozky modelu dokumentu (odseky, vety, slovd)
mozu obsahovaf rozne metainformécie, ktoré boli sucastou vstupného formatu dokumentu.
Tieto mozu byt nasledne vyuzité pri dalSom spracovani.

Objekt triedy Document ma dve nepovinné zavislosti, ktorymi s stemmer a mnozina
stop slov. Hoci st tieto dve zdvislosti pre dokument nepovinné, tak st samozrejmou sticastou
takmer kazdého sumarizacného algoritmu, pretoze sa pomocou nich znacéne zvysuje kvalita
vyslednych sthrnov.

Trieda Parser moze implementovat prevod z akéhokolvek forméatu na instanciu triedy
Document a tym je cely modul nezavisly na vstupnom forméate. Pre potreby tejto prace bude
modul obsahovat minimélne implementéaciu pre prevod z HTML forméatu. Pre prevod bude
potrebné v HTML dokumente najprv vyhladat hlavny text, ¢o je mozné pomocou jedného
z modulov spomenutych v sekcii 3.1, pripadne ich kombinaciou.

Vytvorena instancia triedy SummarizationMethod zavisi na inStancii triedy Document.
Trieda implementuje vybranti metédu sumarizacie. V zdkladnej implementacii modulu sa
predpoklada pritomnost metéd spomenutych v kapitole 5. Vysledkom je objekt triedy
Summary, ktory obsahuje povodny dokument a vysledok sumarizacie spolu so Statistikami
priebehu a vysledku aplikovanej sumariza¢nej metddy. Tento objekt mézZze okrem iného
slazit pre Gcéely vyhodnocovania kvality sumarizécie.

Vysledny objekt triedy Summary je predany objektu triedy Serializer, ktora prevedie
vysledok sumarizacie na vhodny vystupny forméat. Zakladnym vystupnym formatom by mal
byt neformatovany text. Kedykolvek by malo byt moZzné implementovat triedu vykonévaj-
tcu prevod do iného vhodného vystupného formétu.

Po vytvoreni inStancie triedy Document a pred samotnou sumarizaciou je mozné doku-
ment [ubovolne upravit. Na dokument je mozné pouzit algoritmus pre rezoliciu anaforickijch
vztahov alebo nahradit v dokumente skratky ich plnym tvarom.
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Kapitola 7

Implementacia modulu

V tejto kapitole sa snazim popisat implementéciu funkcionality navrhnutej v kapitole 6. Tak-
tieZ popisujem zmeny, ktoré som vykonal pri rieSeni implementac¢nych detailov ¢ réznych
problémov. Implementovany modul vychadza hlavne z navrhu znazorneného na obrazku 6.1.

Pre implementaciu modulu som zvolil programovaci jazyk Python. Je to skriptovaci
jazyk, ktory je nezévisly na platforme a umoziiuje velmi rychle prototypovanie. Pre tento
jazyk existuje niekolko prekladacov i interpretov. Referenc¢nd implementdcia interpretu,
zvanéd CPython, spolu s dalsimi masovo rozsirenymi implementaciami, je pomerne rychla,
a v pripade nevyhovujiceho vykonu umoziiuje prepisat kritické ¢asti kédu do jazyka C.
Jazyk poskytuje uzitoéné kniznice pre pracu s textom (nltk) i s matematickymi struktirami
(NumPy, SciPy). Jazyk bol ale zvoleny aj preto, Ze s nim méam velmi dobré skisenosti a
nemalt prax.

Implementacia bola rozdelena na dva samostatné moduly. Modul readability.py zaobsta-
rava extrakciu hlavného textu z HI'ML dokumentu. Modul sumy je implemetaciou sumari-
za¢nych a evaluacnych algoritmov. Zdrojové kédy oboch modulov sii dostupné na serveri
GitHub pod licenciami The BSD 2-Clause License a Apache License, Version 2.0. Pri pi-
sani zdrojovych kédov som sa snazil v ¢o najvicSej miere respektovat konvencie popisané
v dokumente PEPS8. To umoziuje pomerne lahké zorientovanie sa v kéde programatorom,
ktori uz jazyk Python poznaji. Pre spravu implementovanych modulov je vytvoreny skript
setup.py, ktory umoznuje jednoduchu instalaciu i testovanie a obsahuje metadata potrebné
na to aby mohol byt modul Tahko dohladatelny na PyPI.

Modul je testovany pomocou Continuous Integration serveru Travis CI a podporuje
verzie jazyka Python 2.6, 2.7, 3.2, 3.3. Modul pracuje jednotne v celom kéde s retazcami
typu unicode po vzore jazyka Python verzie 3. Pre testy sa vyuziva kniZnica nosetests
s modulom coverage pre sledovanie pokrytia kédu, ktoré bolo v Case pisania prace 82%.
Skutocné pokrytie kédu je vyssie, pretoze prevzaté kédy nie su testované, a takisto nie
je mozné na 100 % otestovat kédy starajice sa o prenositelnost kédu medzi jednotlivymi
verziami jazyka v jednej jeho verzii.
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7.1 Pouzité nastroje

Ako som spominal vysSie tak kniZznica sumy je zévisla na niekolkych dalsich knizniciach.
vnimané negativne. No algoritmy v tychto knizniciach st optimalizované a dobre otestované,
a preto som ich uprednostnil pred pokusmi o vlastnti implementaciu. Alternativy v podobe
mensich Specializovanych modulov neboli pre jazyk Python k dispozicii.

7.1.1 Tokenizer textu na vety a slova

KniZnica nltk je balikom néastrojov bezne pouZivanych pri spracovani prirodzeného jazyka.
Z tejto kniZznice je v mojej praci vyuzity len tokenizer nestruktirovaného textu na slova a
vety. Pre jazyk Python existuje i mensi balik text-sentence, ktory obsahuje len tokenizer.
Tento tokenizer vznikol ako na jazyku nezavisla samostatna nahrada za tokenizer obsiahnuty
v kniZnici nltk, a poskytuje dokonca niektoré dodato¢né informacie o texte. Dokéze rozpo-
znat zadiatky a konce viet a v nich nasledne deteguje, okrem beZnych slov, mend, skratky,
vypustku i niekolkondsobnii interpunkciu. Medzi dalsie prednosti patri schopnost vysporia-
dat sa so skratenym tvarom slov, ktory je ¢asto pouzivany v anglickom jazyku (napr. isn’t).
Najvicsia pozornost je venovand rozpoznaniu ¢isiel v roznych formétoch. Kniznica dokonca
spravne rozpozné rimske ¢islice. No po zhliadnuti zdrojovych kédov som zistil, Ze je v Case
pisania tejto prace implementécia tokenizeru este nedokoncend, a preto som sa rozhodol
zatial vyuzivat tokenizer z balika nastrojov nltk.

7.1.2 KniZnica pre pracu s maticami

NumPy je numerickd kniznica vychadzajica z kniznic Numeric a Numarray. Jej repre-
zentacia vektoru (vSeobecne matic) sluzi ako zéklad pre mnoho kniznic. Poskytuje forméat
poli pouzivanych v jazyku C i Fortran a algoritmy pre ich efektivnu manipulaciu. Okrem
beznjch implementéacii vektorov a matic ponika kniZznica i niektoré Specializované reprezen-
tacie vektorovych objektov. KniZnicu pouzivam v mojej praci pri reprezentacii dokumentu
v sumarizatore zaloZzenom na metéde LSA.

7.1.3 KnizZnica pre singularnu dekompoziciu

SciPy je open source modul pre jazyk Python, ktory obsahuje balik programov pre vedecko-
technické vypocty. Z tohto baliku som v mojej praci vyuzil len algoritmus uréeny pre sin-
gularnu dekompoziciu matic. Balik je zavisly na kniznici NumPy, z ktorej vyuziva hlavne
objekty pre reprezentaciu multi-dimenzionalnych poli. Hoci st pre Python dostupné aj
samostatné kniznice implementujice singularnu dekompoziciu matic, tak vSetky mnou vy-
sktisané moduly trpeli nedostatkami v podobe chyb alebo vysokej ¢asovej a paméitove]j
narocnosti.

Ako prva bola podrobena testovaniu kniZznica sparsesvd, ktord vSak v Case pisania prace
nepodporovala Python verzie 3. ESte pocas pisania prace bola tato podpora pridané, no pri
dokladnejsom testovani kniznice sa ukazalo, ze obsahuje niekolko zavaznych chyb. Dalsim
moznym kandidatom je kniznica SDV.py, ktora je ale napisand v ¢istom Pythone, a preto
st algoritmy v nej implementované vysoko ¢asovo a paméifovo narocéné. Tretiu v poradi
som sa rozhodol preskiimat kniznicu gensim, ktord vyuziva kniznicu sparsesvd, no ak nie je
dostupnd, tak pouZije vlastnt implementéciu singuldrnej dekompozicie. No kedze kniZnica
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je urcena na iné ucely aké potrebujem v mojej praci ja, a pretoze sama zavisi na kniznici
SciPy, tak som sa rozhodol jej pouzitiu vyhnut.

7.1.4 KniZnica pre terminalové uzivatelské rozhranie

Kniznica docopt umoziiuje pomocou formalizovaného popisu terminélového uzivatelského
rozhrania (dalej len CLI') automaticky zostrojif parser argumentov prikazového riadku a
vratit rozpoznané parametre programu. V mojej préci je tato kniZnica pouzitd na vytvore-
nie CLI pre skript, ktory umoziiuje pohodlné spustenie sumarizacie pre lubovolny dokument
alebo URL adresu z prikazového riadku. Jazyk Python sice obsahuje moduly pre parsova-
nie argumentov prikazového riadku v Standardnej kniznici, ale ich pouzivanie je omnoho
zlozitejsie a menej udrZzovatené. Navyse kniZnica docopt vykondva aj jednoduchii kontrolu
niektorych parametrov a sama sa postara o obsluzenie nalezitych chybovych stavov.

7.2 Rozdelenie na casti

Implementacia funkcionality z kapitoly 6 bola rozdelena na dva samostatné moduly jazyka
Python. Prvy z modulov readability.py zabezpecCuje rozpoznavanie a parsovanie hlavného
textu z HTML dokumentu. Jedna sa o port pévodnej implementacie platformy Readability
v jazyku Python. Podobnych portov existuje niekolko, a preto som jeden vybral, upravil ho
pre potreby extrakcie anotovaného textu a zarovenn pridal podporu pre jazyk Python verzie
3. Anotéaciou je myslené sémantické znackovanie textu dostupné v HI'ML dokumente.

Na module readability.py je zavisly druhy z modulov, sumy. Modul sumy sa zaobera
samotnou sumarizaciou pomocou metdéd popisanych v kapitole 5. Modul je rozdeleny na
viacero vyznac¢nych podmodulov, ktoré su blizsie popisané v nasledujucich sekciadch prace.

7.2.1 Modul models

Modul sumy.models obsahuje modely dokumentu. V c¢ase pisania tejto prace boli imple-
mentované dva modely. Prvym modelom je objektovy model z modulu sumy.models.dom.
Je zakladnym modelom a pracuje sa s nim v celej aplikacii. Je to zjednodusend implemen-
tacia modelu navrhnutého v sekcii 6.3. Ako sa pri implementécii ukézalo, tak slovo nie
je potrebné modelovat ako samostatny objekt, pretoZe staci ak je modelované ako refa-
zec obsahujtici toto slovo. Navyse model slova ako samostatného objektu so sebou prinasal
nadbyto¢ni réZziu v podobe velkej spotreby pamiite. Takisto sa zmenil model vety, ktory uz
nie je kompoziciou slov, ale je to samostatny refazec obsahujici celt vetu. Parsovanie slov
z vety je potom ulohou samotnej vety. Tato zmena bola vykonana z dévodu nedostatocnej
kvality tokenizera z baliku nltk, ktory povazoval za slova aj ¢iarky, zatvorky a iné nevhodné
znaky.

Dalsim implementovanym modelom je vektorovy model dokumentu postaveny na met-
rike term frequency umiestneny v module sumy.models.tf. Tento model pracuje s mnozi-
nou termov (slov). Model poskytuje informécie ako frekvencia slov, velkost vektorového
modelu a podobne.

LCLI - Command Line Interface
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7.2.2 Modul evaluation

Modul sumy.evaluation slizi na hodnotenie sthrnov. V module st implementované me-
t6dy zaloZzené na podobnosti obsahu (angl. content-based) a ko-selekéné pristupy k hodnote-
niu sthrnov. Aby sa vyhodnocovanie dalo plne automatizovat tak boli implementované me-
tédy, ktoré vyzaduju k svojej ¢innosti len referenény suhrn. Z metdd zaloZenych na podob-
nosti obsahu s implementované cosine similarity a unit overlap. Obe pracuju s vektorovym
modelom dokumentu, ktory je implementovany ako trieda sumy .models.TfDocumentModel.
Metdédy vyuzivajuce ko-selekény pristup pracuju s mnozinami viet referenéného a vyhod-
nocovaného extraktu. Implementované st metédy precision, recall a F-Score.

7.2.3 Modul nlp

Modul sumy.nlp obsahuje nastroje potrebné pri spracovani prirodzeného jazyka. Tymito
nastrojmi si stemmer a tokenizer pre Cesky jazyk. Implementacia stemmeru bola prevzata
a v sulade s licenciou mierne upravena. Tokenizer je zaloZeny na kniznici niltk. Je preto
rovnako ako tokenizer z tejto kniznice zavisly na jazyku. Vhodnejsim rieSenim by bol nejaky
na jazyku nezavisly tokenizer, no pre jazyk Python nebol v Case pisania price dostupny
ziaden vhodnejsi.

7.2.4 Modul parsers

Modul sumy.parsers obsahuje parsery textového tvaru dokumentu a nasledny prevod do-
kumentu na objektovy model. Kazdy parser je implementéaciou entity Parser zobrazenej na
obrazku 6.1. Najjednoduch$im parserom je parser pre nestruktirovany text (dalej len pla-
intext). Ten rozdeli vstupny dokument na odseky, vety a slové, pricom je schopny rozoznat
nadpisy (riadky so vSetkymi pismenami velkymi). Jednotlivé parsery mézu poskytovat do-
datocné informécie dostupné vo vstupnom dokumente. Prikladom takéhoto parseru je trieda
HtmlParser, ktord je schopnd poskytnit, okrem samotného objektového modelu doku-
mentu, informacie o sémantickom znackovani jednotlivych ¢asti dokumentu. Prave tento
parser je zavisly na kniznici readability.py, ktora tvori jeho takmer celt aplikacni logiku.

7.2.5 Modul summarizers

Modul obsahujici implementacie jednotlivych sumariza¢nych metdéd. Kazda implementacia
metédy v podobe sumarizatoru reprezentuje entitu SummarizationMethod z obrazku 6.1.
Najjednoduchsi z implementovanych algoritmickych sumarizatorov predstavuje inStancia
triedy sumy.summarizers.LuhnSummarizer. Jeho implementécia je zalozend na principe
Luhnovej metédy popisanej v sekcii 5.1. Sumarizator pracuje s modelom dokumentu repre-
zentovanym inStanciou triedy sumy.models.TfDocumentModel a okrem jednej volitelnej
zavislosti, zoznamu stop slov, nepotrebuje ziadne dodatocné zavislosti.

Dalsi implementovany sumarizator vychadza z popisu Edmundsonovej metédy, ktory je
uvedeny v sekcii 5.2. a je reprezentovany triedou sumy . summarizers .EdmundsonSummarizer.
Sumarizator v sebe obsahuje vetky $tyri Edmundsonove sumariza¢né metédy (clues). Hod-
noteniu viet pre kazdu z tychto metdd je mozné priradif vahu, pricom implicitne st vahy
nastavené podla experimentov vykonanych Edmundsonom tak, aby sa dosahovalo ¢o moZno
najlepsich vysledkov. Sumarizator k svojej ¢innosti vyzaduje neprazdne zoznamy null slov,
stigma slov a bonus slov.
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Poslednym implementovanym je sumarizator zalozeny na metéde LSA, ktorej blizsi po-
pis je uvedeny v sekcii 5.3. Je reprezentovany triedou sumy . summarizers.LsaSummarizer.
Sumarizator je funkény az po nainstalovani kniznic NumPy a SciPy. Kniznica NumPy sa
stara o efektivnu reprezenticiu a pracu s maticami a z kniznice SciPy je vyuzity algoritmus
pre singularnu dekompoziciu. Sumarizator je implicitne nastaveny tak aby neredukoval la-
tentny priestor dokumentu a teda zachoval vSetky jeho dimenzie. Pre redukciu dimenziona-
lity je potrebné nastavit konstantu LsaSummarizer .REDUCTION RATIO na hodnotu v inter-
vale (0;1). Sumarizator je dalej zavisly na zozname stop slov a modeli dokumentu dodanom
ako instancia triedy sumy.models.TfDocumentModel.

7.3 Tok programu

Program zacina parsovanim vstupného dokumentu. Dokument mézZe byt zadany ako plain-
text alebo ako suibor HTML ¢ URL adresa. Ak je vstupny dokument vo formate HTML,
tak sa za pomoci kniznice readability.py extrahuje hlavny text dokumentu. Text dokumentu
sa prevedie na objektovu reprezentaciu vhodnt pre pouzitie v programe za pomoci tokeni-
zacie textu na vety a slové. Slova sa ¢asto podrobia dodatoénému spracovaniu (stemming a
vyradenie stop slov). Objektova reprezentacia dokumentu sa potom vyuziva vo vybranom
sumarizatore, kde sa vSak moZe pracovat aj s inou reprezentaciou dokumentu, najcastejsie
zalozenou na metrike TF(¢, d). Sumarizator nasledne vrati sihrn s po¢tom viet, ktoré uzi-
vatel zadal bud ako absolttne ¢islo alebo ako percentudlne vyjadrenie vzhladom k dlzke
pévodného dokumentu.

Aby bol uzivatel od zloZitosti procesu sumarizacie ¢o najviac odtieneny a mohol jedno-
duchym spésobom pouzivat sumarizacné funkcie, bola vytvorend utilita sumy. T4 umoziiuje
z pohodlia prikazového riadku vyvéraf sumarizécie len zadanim nézvu sumarizacnej me-
tédy, URL adresy a volitelne dizky vysledného stthrnu (implicitné dlzka je nastavena na
20 % dlzky pévodného dokumentu).
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Kapitola 8

Vyhodnotenie sumarizacii

V tejto kapitole popisujem experimenty, ktorych cielom bolo medzi sebou porovnat kvalitu
suhrnov generovanych za pomoci implementovanych sumariza¢nych metéd. Pre vyhodnoco-
vanie sumarizacii som pouzil tri metédy zaloZené na podobnosti vyberu viet, a to precision,
recall, F-score a metédy Cosine similarity a Unit overlap zaloZené na podobnosti obsahu.
Vsetky tieto metédy s stcastou evaluac¢ného modulu kniZnice sumy. Pre pohodlné vyhod-
nocovanie z prostredia prikazového riadku bola implementovana utilita sumy_eval, ktora
dokéze spustit vsetky evaluacné metédy nad zadanym dokumentom. Pre Gcely experimen-
tovania bol dodatocne implementovany sumarizator, ktory extrahuje vety do sihrnu na-
hodne. Cielom bolo porovnat implementované metédy aj s tymto sumarizitorom a zistit
tak, ¢i algoritmy z modulu sumy pracuju lepsie ako ndhodny vyber viet. Nahodny su-
marizator teda sluzil ako spodné hranica ohodnotenia stirnu. Pretoze ndhodny sumarizator
pracuje nedeterministicky, tak boli experimenty s nim vzdy 100-krat opakované a vysledky
spriemerovanié.

8.1 Datové sady

.....

nestruktirovaného textu v anglickom jazyku, a preto som vytvoril vlastny korpus. Refere-
néné extrakty som vytvoril taktiez sdm, pretoze pre zadané ¢lanky neboli k dispozicii. To
so sebou prinasa nevyhodu v podobe zanesenia urcitej subjektivity do hodnotenia. Lepsie
rieSenie, ktoré je mozné najst aj v praci Hodnoceni kvality sumarizatori textd [15], by bolo
zhromazdit sthrny od niekolkych sudcov a vety, ktoré boli vybrané najvicsim podtom sud-
cov zahrnit do referenéného extraktu. Bohuzial sa mi nepodarilo zohnat dostatoény pocet
sudcov na to aby boli vysledky relevantné. Maly pocet sudcov totiZz zapri¢inil, Ze extrakty
vytvorené sudcami zdielali mélo viet a referenény extrakt bol potom prili§ kratky.

Pri experimentovani som pouzil 2 datové sady HTML dokumentov s textom napisanym
v Ceskom jazyku. Prva datova sada je ziskand zo serveru http://zdrojak.cz/ (dalej len
ZDROJAK13) a druhé je tvorend textami zo serveru http://cs.wikipedia.org/ (dalej
len WIKI13). Prva datova sada obsahuje HTML dokumenty s textom zameranym na ob-
last IT (névrhové vzory). Tieto dokumenty boli vybrané hlavne preto, ze dokument HTML
obsahuje v dostatoénom mnozstve kvalitné sémantické znackovanie a ¢lenenie textu. Clanky
v tejto sade sa venuju v texte vidy jednej az trom témam. Clanky datovej sady ZDRO-
JAK13 obsahovali aj kratke vodniky, ktoré sa dali pouzit ako abstrakty dokumentov pri
evalua¢nych metédach zaloZenych na podobnosti obsahu. Datova sada WIKI13 obsahuje
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texty z roznych oblasti a s roznorodou dlzkou. Texty v tejto sade ale obsahuji mnoho
Casti (referencie, zoznamy odkazov na pribuzné témy, . .. ), ktoré algoritmus extrakcie textu
uré{ ako nevhodné, a preto je vysledné dlzka sumarizovanych dokumentov omnoho kratsia.
Tato datova sada neobsahuje sémantické znackovanie v takom mnozstve a kvalite ako sada
ZDROJAK13, ale stale poskytuje dostatoéné informécie o zakladnom ¢leneni textu. Para-
metre oboch datovych sad je mozno vidiet v tabulkach 8.1 a 8.2. Pre datovi sadu WIKI13
neboli k dispozicii abstrakty, a preto vyhodnocovanie prebiehalo len oproti referenénym
extraktom.

pocet dokumentov 12
minimdlny pocet viet v dokumente 44
mazimdlny pocet viet v dokumente 113
priemerny pocet viet v dokumente 65
priemerny pocet slov v dokumente 987
priemerny pocet vyznamouvych slov v dokumente 698
priemerny pocet unikdtnych vijznamovych slov v dokumente | 447

Tabulka 8.1: Prehlad parametrov datovej sady ZDROJAK13

pocet dokumentov 21
minimdlny pocet viet v dokumente 21
mazimdlny pocet viet v dokumente 114
priemerny pocet viet v dokumente 54
priemerny pocet slov v dokumente 788
priemerny pocet vyznamouvych slov v dokumente 583
priemerny pocet unikdtnych vjznamouvych slov v dokumente | 440

Tabulka 8.2: Prehlad parametrov détovej sady WIKI13

8.2 Porovnanie metod

Evaluacia sumarizacii bola uskutoc¢nenéa pre vsetky implementované metédy v module sumy.
Konfiguracia jednotlivych sumarizatorov bola ponechand na vychodzie hodnoty. Nahodny
sumarizator pouzival rovnomerné rozlozenie. Luhnova metéda brala do Gvahy zhluky s ma-
ximaélne 4 slovami medzi vyznamnymi slovami a mala k dispozicii zoznam ¢eskych stop slov.
Edmundsonova metdéda pouzivala metédy Cue, Title a Location s vahami nastavenymi na
hodnotu 1. Slovnik bonus slov bol nastaveny vyznamnymi slovami oznacenymi v HTML
dokumente, slovnik stigma slov bol nastaveny na slovd z odkazov umiestnenych v HTML
dokumente a slovnik null slov obsahoval ¢eské stop slovd. Nastavenia parametrov jednot-
livych metéd Cue, Title a Location boli ponechané na vychodzie hodnoty. Metéda LSA
redukovala latentny priestor na % povodnej velkosti pri¢om minimélny pocet dimenzii bol
nastaveny na hodnotu 3.

Ako prvé boli vyhodnotené sumarizacie pre indikativne extrakty, ktoré predstavovali
text v rozsahu priblizne 3 % rozsahu povodného dokumentu (1-3 vety). Vysledky indikativ-
nych stthrnov pre obe datové sady st uvedené v tabulkach 8.3 a 8.4. Cisla v bunkéach tabuliek
udévaju priemerni hodnotu metédy pre dant metriku ziskani z ohodnotenia jednotlivych
dokumentov.
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Z tabuliek 8.3, 8.4 je vidiet, ze najlepsie vysledky (tuéne vyznacené hodnoty) pre indika-
tym, ze metdda dokdze vyuzit najviac metadat z HTML dokumentu. Slovniky bonus slov
a stigma slov metdda ziskava na zdklade sémantickych znaciek dodanych priamo autorom
textu, slovd v nadpisoch st korektne rozpoznané a je im priradend zodpovedajica vyznam-
nost a metdda je tiez schopnd vyuzif ohodnotenie viet na zdklade ich pozicie. Preto je
metéda schopna vybrat hodnotné vety uz pri malej dizke sthrnu.

V pripade metriky kosinusovej vzdialenosti s pévodnym dokumentom je pre obe datové
sady najuspesnejsia Luhnova metdda, ¢o je dané tym, Ze metdda vyberd vety obsahujuce
zhluky najfrekventovanejsich slov (metrika zalozend na TF(¢,d)). Na principe TF(¢, d) zéro-
ven pracuje aj evaludcia pomocou metriky kosinusovej vzdialenosti a metéda logicky vybera
vety, ktoré tto metriku ovplyviiuji v dokumente najvyraznejsie ¢im su aj vety v suhrne
spéatne ohodnotené vysokou mierou zhody.

Hodnotiaca metrika/Typ sumarizatoru | Random | Luhn | Edmundson | LSA
Precision 0,153 | 0,000 | 0,250 | 0,083
Recall 0,018 | 0,000 | 0,027 | 0,007
F-score 0,032 | 0,000 | 0,049 | 0,013
Cosine similarity (abstract) 0,110 0,113 0,196 0,159
Cosine similarity (extract) 0,271 0,257 0,381 0,306
Cosine similarity (document) 0,321 0,476 0,465 0,435
Unit overlap (abstract) 0,062 0,050 0,093 0,077
Unit overlap (extract) 0,073 0,078 0,118 0,087
Unit overlap (document) 0,046 0,073 0,073 0,073

Tabulka 8.3: Vysledky evaluicie indikativneho stithrnu (3 % pdvodného textu) pre datovi
sadu ZDROJAK13

Hodnotiaca metrika/Typ sumarizatoru | Random | Luhn | Edmundson | LSA
Precision 0,230 0,143 0,437 0,214
Recall 0,026 | 0,017 | 0,054 0,028
F-score 0,047 | 0,031 0,095 0,043
Cosine similarity (extract) 0,369 0,450 0,457 0,404
Cosine similarity (document) 0,530 | 0,792 0,660 0,621
Unit overlap (extract) 0,117 0,145 0,140 0,149
Unit overlap (document) 0,083 | 0,137 0,094 0,136

Tabulka 8.4: Vysledky evaluicie indikativneho stithrnu (3 % pdvodného textu) pre datovi
sadu WIKI13

Druhd sada experimentov predstavovala vyhodnotenie sumarizacie pre informativne ex-
trakty, ktoré predstavovali text v rozsahu priblizne 10 % rozsahu pévodného dokumentu
(priemerne 8 viet). Vysledky informativnych stthrnov pre obe datové sady st uvedené v ta-
bulkéch 8.5 a 8.6. Cisla v bunkach tabuliek udévaji, rovnako ako v predchiddzajticom pri-
pade, priemerni hodnotu metédy pre dant metriku ziskani z ohodnotenia jednotlivych
dokumentov.
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Tabulka 8.5 ukazuje, ze pre HTML dokument, ktory méa bohatti sémantické Strukttru
dosahuje Edmundsonova metdda najlepsSie vysledky i pre informativne extrakty. Avsak v na-
sledujicej tabulke 8.6, kde boli pouZité dokumenty, ktoré obsahuji len zdkladné znackovanie
uz dosahuje lepsich vysledkov metéda LSA. T4 si totiz vystaci so samotnou Struktirou textu
a sémantické znackovanie pre jej ¢innost nepredstavuje vyznamni vyhodu.

Hodnotiaca metrika/Typ sumarizatoru | Random | Luhn | Edmundson | LSA
Precision 0,157 | 0,199 | 0,372 | 0,151
Recall 0,077 0,102 | 0177 | 0,071
Fscore 0,102 | 0,134 | 0,238 0,096
Cosine similarity (abstract) 0,253 | 0,204 0,254 0,263
Cosine similarity (extract) 0,512 0,560 0,650 0,566
Cosine similarity (document) 0,524 | 0,725 0,731 0,712
Unit overlap (abstract) 0,092 0,079 0,093 0,085
Unit overlap (extract) 0,226 | 0,259 0,308 0,220
Unit overlap (document) 0,182 | 0,222 0,222 0,244

Tabulka 8.5: Vysledky evaluécie informativneho sihrnu (10 % pévodného textu) pre datovi
sadu ZDROJAK13

Hodnotiaca metrika/Typ sumarizatoru | Random | Luhn | Edmundson | LSA
Precision 0,130 | 0,160 0,225 | 0,264
Recall 0,050 | 0,067 0,101 0,117
F-score 0,069 | 0,092 0,136 0,157
Cosine similarity (extract) 0,428 0,506 0,500 0,537
Cosine similarity (document) 0,554 | 0,700 0,572 0,639
Unit overlap (extract) 0,147 0,196 0,188 0,226
Unit overlap (document) 0,148 0,217 0,147 0,223

Tabulka 8.6: Vysledky evaluécie informativneho sihrnu (10 % pévodného textu) pre datovi
sadu WIKI13

Z vysledkov hodnotenia sumarizacii je vidiet, Zze dokonca aj ndhodny sumarizator, ktory
mal slizit ako spodné hranica ohodnotenia, dosahuje hodndt blizkych k sthrnom, ktoré boli
ziskané z algoritmickych sumarizatorov. Je to spdsobené tym, Ze uvedené evalua¢né metédy
ohodnocuju sthrny velmi povrchne. Kvoli tomu je potrebné hladat nie len nové sumari-
zacné ale i evaluacné algoritmy pre automaticky tvorené sihrny. Steiberger a Jezek [15]
predstavil novy pristup k hodnoteniu zalozeny na LSA. Ten by vsak mohol kvéli pouzi-
tym algorimom zvyhodiniovat mnou implementovany sumarizator zaloZeny taktiez na LSA.
Ak by sa podarilo vyvinut algoritmus, ktory by spolahlivo detegoval kvalitny extrakt, tak
vytvorenie spolahlivého extraktivneho sumarizétoru by sa redukovalo na kombinatoricky
problém. Dne$ny vyskum sa vSak pokusa vyvinat spolahlivy evaluator, ktory je pouzitelny
i pre iné ako extraktivne sumarizatory.
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8.3 Subjektivne hodnotenie

KedZe vsetky algoritmy produkuju sthrn vo forme extraktu, tak nie je vhodné hodnotit
Strukttaru viet z pohladu ich zrozumitelnosti. V nasledujicom texte sa kvoli tomu zameriam
na hodnotenie stivislosti textu, teda toho ako vety na seba nadvézuju ale hlavne na to ¢i
sthrny obsahuju hlavné myslienky povodného textu. Hodnotit budem iba informativne
extrakty, pretoze dlzka indikativnej formy sthrnu mi neposkytuje dostatoény priestor na,
hodnotenie.

Este pred samotnym hodnotenim by som chcel spomentf, Ze pri hodnoteni extraktov
datovej sady WIKI13 som narazil na niekolko viet, ktoré boli velmi nezrozumitelné. Je
to dané tym, Ze tokenizer viet pre Cesky jazyk nevedel korektne spracovaf citacné a iné
$pecialne znacky, ktoré sa v dokumentoch tejto datovej sady pouzivaju. Tym sa dostali do
vysledného stihrnu polovicaté vety, alebo len ni¢ nehovoriace zhluky $pecidlnych znakov.
Takéto problémy mali len sthrny produkované sumarizatorom zalozenym na Edmundsono-
vej metdde. Je to spésobené tym, Ze hodnotenia metddy s z Casti tvorené metrikami, ktoré
nebert obsah viet do ivahy. Preto sa dostanti do stthrnu aj vety obsahovo neziadiice. Pred
sumarizaciou dokumentov je na to treba mysliet a bud vhodne nastavit vahy pre jednotlivé
Edmundsonove metédy alebo pouzif inti, vhodnejsiu, sumarizaéni metédu.

Pre obe datové sady boli subjektivne najhorsie, po obsahovej stranke i z hladiska stuvis-
losti textu, sihrny vytvorené Luhnovou sumariza¢nou metédou. Stihrny sa liSili len malo
od sthrnov vytvorenych ndhodnym sumarizatorom a v niektorych pripadoch obsahovali aj
vety bez informacnej hodnoty.

Porovnanie metédy LSA s Edmundsonovou metédou nie je jednoznacéné, pretoze kva-
lita sthrnu zavisi na pouzitej datovej sade. Pre datovi sadu ZDROJAK13 produkuje
jednoznacne najkvalitnejSie sithrny Edmundsonova metéda. Toto nie je vébec prekvapivé,
pretoZze metéda sa ukazala ako najkvalitnejSia aj pri automatizovanom hodnoteni. Avsak
pre datovia sadu WIKI13 sa kvalita sihrnov vytvorenych Edmundsonovou metédou zna-
¢ne zhorsila. Metéda LSA sice neprodukuje vyznamne lepSie sihrny ako pre datovi sadu
ZDROJAK13, ale pretoze Edmundsonova metéda nema k dispozicii kvalitné metadata
o dokumente, st pre datovia sadu WIKI13 vystupy sumarizatoru zalozeného na metdde
LSA najkvalitnejsie z hodnotenych.

8.4 Porovnanie s konkurenénymi implementaciami

Pri pokusoch o porovnanie kvality vystupov modulu sumy s konkureénymi aplikdciami
som narazil na niekolko prekézok. Jediny vyuzitelny program, hoci funkény len na plat-
forme Linux, bola aplikicia Open Text Summarizer. T4 vsak ako svoj vstup prijima len
nestruktirovany text a pouziva velmi jednoducht sumariza¢ni techniku (hoci dokumentéa-
cia hovori o metrike TF*IDF). Zvys$né aplikacie spomenuté v sekcii 6.1 sa mi nepodarilo
uspesne pouzit. Dévodom bola hlavne nedostatoénd dokumentécia vstupnych stborov a
konfiguracie. Hoci kniznica Almus obsahovala ukazkové siibory s konfiguraciou a vstupnym
dokumentom tak po spusteni sumarizacie zamrzla. Kedze k aplikdcii nie st k dispozicii
zdrojové kédy tak nie je jednoduché zistif pri¢inu chyby.
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Kapitola 9

Z.aver

V préci boli predstavené hlavné pojmy a principy potrebné k navrhu modulu pre sumariza-
ciu textovych dokumentov. Popis bol rozsireny o moznosti a problémy stuvisiace so vstupnym
formatom HTML. TaktieZ boli predstavené niektoré nastroje potrebné ¢i uz pre vSeobecné
spracovanie textu alebo tzko stvisiace s dolovanim na webe.

Preskiimanych bolo niekolko sumarizaénych metéd a tri z nich boli hlbsie vysvetlené
v kapitole 5. Tu spominané metédy st implementované ako sucast modulu sumy pre jazyk
Python. Implementovany modul je Sireny ako open-source kniznica dostupna na URL adrese
https://github.com/miso-belica/sumy.

V zaverecnej kapitole 8 si1 uvedené poznatky z vyhodnotenia sumarizacii jednotlivych
metdd a ich vzdjomné porovnanie. Z vykonanych experimentov je mozné pozorovaf, Ze
najvhodnejSou metédou pre sumarizaciu bohato sémanticky znackovanych HTML doku-
mentov je Edmundsonova metdda. Pre texty bez alebo s minimalnym mnozstvom metadat
o dokumente sa ako vhodnejsia varianta javi metdda zaloZend na LSA.

Prinos prace spociva v preskiimani sumariza¢nych metéd a algoritmov potrebnych pri
predspracovani HTML dokumentov. Poznatky z vykonaného prieskumu sa vyuzité pri imp-
lementécii volne dostupného modulu, ktory je schopny jednoduchym spdésobom sumarizovat
Tubovolny HTML dokument v ¢eskom jazyku. Pri pokusoch o porovnanie s inymi implemen-
taciami sa mi nepodarilo spesne vyskusat ziadnu podobni aplikdciu, ktord by disponovala
modernou sumarizac¢nou metddou a korektne pracovala pre redlne HTML dokumenty.

Pri implementécii som mal najviicsie tazkosti s dostupnostou kvalitnych nastrojov pre
spracovanie prirodzeného ¢eského jazyka. Kvoéli tomu sa mi nakoniec nepodarilo implemen-
tovat rezoliciu anaforickych vztahov. Ako pokracovanie prace je preto vhodné najskor im-
plementovat kvalitné néastroje pre spracovanie prirodzeného ¢eského jazyka. Dalsie vhodné
pokracovanie prace vidim v implementécii parserov vstupného textu pre forméaty siborov
pouzivanych v konkurenénych sumarizatoroch pracujucich s anglickym jazykom. Pridanie
podpory pre anglicky jazyk do implementovaného modulu by nemalo byt ndro¢né, pretoze
s podporou pre dalsie jazyky sa od zaciatku ndvrhu modulu poditalo. Pridanie parserov
umozni porovnavanie implementovaného modulu s aplikdciami tretich stran.
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Priloha A

Obsah CD

e bin/—PrieCinok s bindrnymi sttbormi.

python-2.7.5.msi —Instalator interpretu jazyka Python verzie 2.7 pre 32-bitové
systémy Windows.

python-3.3.2.msi —Instaldtor interpretu jazyka Python verzie 3.3 pre 32-bitové
systémy Windows.

numpy-MKL-1.7.1.win32-py2.7.exe —Instaldtor kniznice NumPy pre jazyk Py-
thon verzie 2.7 a 32-bitové systémy Windows.

numpy-MKL-1.7.1.win32-py3. 3.exe —Instaldtor kniznice NumPy pre jazyk Py-
thon verzie 3.3 a 32-bitové systémy Windows.

scipy-0.12.0.win32-py2.7.exe —Instalator kniznice SciPy pre jazyk Python
verzie 2.7 a 32-bitové systémy Windows.

scipy-0.12.0.win32-py3.3.exe —Instalator kniznice SciPy pre jazyk Python
verzie 3.3 a 32-bitové systémy Windows.

1xml-3.2.1.win32-py2.7.exe —Instalator kniznice lzml pre jazyk Python ver-
zie 2.7 a 32-bitové systémy Windows.

1xml-3.2.1.win32-py3. 3. exe —Instalator kniznice lxml pre jazyk Python ver-
zie 3.3 a 32-bitové systémy Windows.

nltk-2.0.4.win32-py2.7.exe—Instaldtor kniznice NLTK pre jazyk Python
verzie 2.7 a 32-bitové systémy Windows.

e src/—Priecinok so zdrojovymi sibormi modulov readability.py a sumy.

e experiments/—Priecinok s datovymi sadami pouzitymi pri experimentovani so su-
marizaénymi algoritmami.

e doc.pdf —Text tejto prace v elektronickej podobe.

e tex/—Priecinok so zdrojovymi stibormi textu tejto prace.
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