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Abstrakt

Cilem této prace je prozkoumat a implementovat nékteré metody pro auto-
matizované zkracovani textu. Prace dikladné zkoumad ¢tyri takové algoritmy
a kromé algoritmi pro zkracovani textu se také zabyva podplurnymi meto-
dami pro zpracovani prirozeného jazyka. V zavéru byly jednotlivé algoritmy
mezi sebou porovnany pro ¢esky a anglicky jazyk a byly identifikovany nejlepsi
zpusoby zkracovani textl pro kazdy jazyk.

Klicova slova zkracovani textu, prirozeny jazyk, strojové uceni, evaluace
textu
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Abstract

Goal of this thesis is to research and implement several algorithms for automa-
tic text summarization. This thesis does a detail analysis of four algorithms
and apart from text summarization algorithms, it also analyzes algorithms
and methods used for natural language processing. At the end of this work,
these algorithms were compared between each other for Czech and English

languages and for each language, the best method of summarization was iden-
tified

Keywords text summarization, natural language, machine learning, text
evaluation
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Uvod

V dnesnim informacnim véku existuje spousta zdroju, které nam chténé i ne-
chténé poskytuji informace. At uz se jednd o aktualni déni ve svété, ¢lanek
na online encyklopedii nebo finanéni vysledky firem. Informace nas obklopuji
a je jich stéle vice.

S rostoucim poctem informaci roste také ¢as nutny k jejich precteni a zpra-
covani. Procesory se zrychluji, disky zvétsuji, ale lidska rychlost ¢teni zustava
stale stejna. Proto se v poslednich letech rozsirily nastroje pro automatizované
zkracovani textu a extrahovani pouze dilezitych informaci v nich obsazenych.

Zkracovani textu je velice siroka disciplina, a proto také existuje spousta
zpusobu a algoritmi, které nam umoznuji dosdhnout tohoto cile. Jedna se
o algoritmy zamérené na obecné zkracovani, ale i algoritmy presné nastavitelné
na jeden typ a téma textu.

V prvni kapitole je popsano rozdéleni algoritmi, popis podpiirnych metod
a existujicich feseni. Ve druhé kapitole jsou popsany algoritmy vybrané v této
praci. Kapitola tieti se zabyva popisem implementace téchto algoritmi a v za-
vérecné Ctvrté kapitole je provedeno méteni presnosti jednotlivych algoritmu
a jejich srovnani.






KAPITOLA 1

Analyza

Tato kapitola se zabyva taxonomii metod pro automatizované zkracovani
textu, podpurnymi metodami a algoritmy a analyzou existujicich reseni.

Automatizované zkracovani textu je postup realizovany metodami a algo-
ritmy pro redukci vstupniho textu do kratsi podoby. Cilem téchto algoritmu
je, aby jejich vystup obsahoval co nejvice informaci a zaroven, aby byl co
nejkratsi. Snazi se tedy maximalizovat pocet informaci ve vystupnim textu,
zatimco minimalizuji délku tohoto textu.

1.1 Taxonomie

Automatizované zkracovani textu se déli do nékolika kategorii [3].

1.1.1 Zptsob vybéru vét

Algoritmy zaloZené na extrakci se snazi v textu identifikovat dulezité véty
a ty nésledné extrahovat do vystupu. Tyto véty jsou ve vystupu nezménéné
a organizované stejné, jako ve vstupnim dokumentu.

Algoritmy abstrakce generuji nové véty. Tyto véty mohou obsahovat slova
nebo fraze ze vstupniho textu, ale v dusledku se snazi predavat informace
a mySlenky z ptuvodniho dokumentu do nové vytvoreného. Abstrakce teore-
ticky dosahuje lepsich vysledku, ale kvuli narocnosti zpracovani prirozeného
jazyka pocitacem je tento zpisob tézko pouzitelny.

1.1.2 Pocet dokumentu

Jedno-dokumentové algoritmy maji jako vstup jeden dokument. Z tohoto
dokumentu se nasledné snazi vytvorit zkraceny text bez ostatnich vnéjsich
vstupt.

Vice-dokumentové algoritmy na vstup pfijimaji vice dokumentd a z nich
tvori jeden zkraceny. Tyto algoritmy se mohou divat na dokumenty jako je-
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1. ANALYZA

den velky celek nebo je mohou povazovat za rizné a vytvaret jeden dokument
obsahujici nezévislé vytahy téchto dokumenti. Pokrocile vice-dokumentové al-
goritmy dokazou vstupni dokumenty klasifikovat do skupin podle témat a na-
sledné pouzit kombinaci obou pristupti k vytvoreni jednoho cilového doku-
mentu.

1.1.3 Dotazové zkracovani

Vystupem obecného zkracovani je text, ktery se snazi pokryt vsSechny mys-
lenky vstupniho textu. Obecné zkracovani neklade zadné specifické predpo-
klady na cilovou audienci ¢tenait a ani na doménu nebo téma textu.

Naopak dotazové zkracovani potiebuje kromé vstupniho textu i dotaz od
uzivatele. Tento dotaz ika algoritmu na jaké informace se ma soustiedit, ¢imz
je 1épe specifikovana doména textu. Vystupem je potom zkriceny text, ktery
je zaméreny na myslenky polozené v dotazu uzivatelem.

1.1.4 Vicejazycnost

Mohou existovat dokumenty, u kterych je ¢ast textu psand v jiném jazyce.
Tento pripad muze také nastat u vice-dokumentového zkracovani, kde miize
byt kazdy dokument psany jinym jazykem. Algoritmy pak dokazi identifikovat
jazyky obsazené ve vstupu a prizpusobit se jim, af uz prekladem nebo jinou
metodou.

1.1.5 Cil zkracovani

Indikativni zkracovani si klade za iikol seznamit ¢tenaie s obsahem doku-
mentu. Jednd se o kratky vytah, ktery mé uzivatele naldkat ke ¢teni zkraco-
vaného dokumentu. Vystupem informativniho zkracovani je plnd nahrada za
puvodni text, a to pomoci eliminace redundantnich informaci.

1.1.6 Format vystupu

P1i obecném zkracovani je vystupem zkraceny text o libovolné délce. Délka
vystupu je nastavitelnd pro nékteré algoritmy, poptripadé ji lze ménit pomoci
vstupnich dat. Klicové zkracovani z textu vybird klicova slova, ktera nejlépe
reprezentuji vstupni text. Titulové zkracovani je specidlni pripad obecného,
kde vystupem je jedna véta slouzici jako titulek pro vstupni text.

1.2 Algoritmy zkracovani textu

Algoritmy pro zkracovani textt Ize délit do dvou kategorii. Prvni kategorie ob-
sahuje obecné algoritmy, tedy algoritmy, které dostanou na vstup text, pomoci
néjaké metody identifikuji dulezité véty a ty nasledné extrahuji do vystupu.
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1.3. Podplrné algoritmy a metody zpracovani prirozeného jazyka

Mezi tyto algoritmy patii TextRank [I], Latentni sémanticka analyza (LSA)
[4], MEAD [5], LexRank [6] nebo evoluéni algoritmus zalozeny na clustrovani
[7].

Druhou kategorii jsou algoritmy postavené na strojovém uceni. Tyto algo-
ritmy funguji na principu uceni se z dat. Jelikoz proces zkracovani je vlastné
identifikace, resp. klasifikace vét, mizeme témto algoritmim predlozit tréno-
vaci data a naucit je, jak a podle ¢eho klasifikovat jednotlivé véty. Zde lze
pouzit témér jakékoliv algoritmy uceni s ucitelem.

Algoritmy strojového uceni potirebuji pro svoji spravnou funkci trénovaci
mnozinu dat. V pripadé zkracovani textu se jedna o vstupni text a k nému
referencni zkraceny text. Z této trénovaci mnoziny extrahuji hodnoty predem
definovanych atributt a nasledné tyto atributy pouzivaji ke klasifikaci vstupu.

Poskytnuta trénovaci data ovliviiuji presnost téchto algoritmt. To miize
byt vyhodou, nebot existuje moznost natrénovat klasifikatory tzce specializo-
vanymi daty a nasledné dosahovat velice vysokych presnosti klasifikace.

1.3 Podpurné algoritmy a metody zpracovani
prirozeného jazyka

Ke zlepseni presnosti algoritmu pro zkracovani textu je vhodné pouzit nékteré
metody pro transformaci tohoto textu. Tyto metody mohou eliminovat re-
dundantni informace nebo transformovat slova k dosazeni vétsi presnosti pri
porovnavani vét.

1.3.1 Transformace slov

V mnoha jazycich jsou slova sklonovana, napr. kvili ¢asovani nebo zivotnym
rodim. Toto sklonovani muze zkreslit podobnost dvou vét, a proto muaze byt
lepsi véty a slova transformovat a pracovat s jejich transformacemi.

Mezi tyto transformace patii:

e Stemming — nalezeni kofenového tvaru slova. Tyto algoritmy jsou za-
lozené na suffix stripping algoritmu. Pro angli¢tinu je nejpouzivanéjsi
Porter Stemmer [§], pro ostatni jazyky Snowball Stemmer [9];

e Lemmatizace — hledani zédkladniho (slovnikového) tvaru slova. Nejrozsi-
fenéjsi lemmatizér je LemmaGen [10], ktery je zalozeny na lemmatizacéni
databazi.

1.3.2 Slovnikové databaze

Kromé transformace slov je také vhodné pouzivat databaze slov, ve kterych
méame pro kazdé slovo ulozend uptesnujici data. Tato data ndm pak mohou
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1. ANALYZA

pomoci pri provadéni algoritmt, at uz pri porovnavani vét nebo pri ziskavani
informacnich dat z véty.
Takové databidze mohou obsahovat:

e Stop words — slova jako the, a, an v angli¢ting; ale, je v ¢estiné. Nenesou
zaddnou informaci a pfi porovnavani jen zkresluji vysledek;

e Synonyma - databdze WordNet [I1] pro anglickd slova, ktera pro kazdé
slovo obsahuje také jeho synonyma;

e Slovni druhy - databéze slovnich druhti, znAmé také pod nézvem POS
(Part of Speech) tagger, kde ke kazdému slovu je uloZeny jeho slovni
druh.

1.4 Existujici reseni

Na internetu existuje spousta webovych stranek, které dokazi zkratit text
(napr. http://textcompactor.com/ nebo http://autosummarizer.com).
Tento zpusob je vhodny pro zkracovani malého poctu kratkych textd. Tyto
stranky vétsinou neposkytuji verejné API a nebo poskytuji placené, popr.
omezené API. Mezi jejich dalsi nevyhody patii pouziti velice jednoduchych
a nepresnych algoritmi a zavislost na jazyku vstupniho textu (typicky angli¢-
tina).

Na repositari pro open-source projekty www.github.com lze najit nékolik
knihoven pro zkracovani textu. Nejrozsahlejsi z nich je knihovna pro Python
SUMY [12]. Tato knihovna obsahuje 5 algoritmi a dokaze zkracovat i text
ve formatu HTML stranek. Ostatni knihovny obsahuji implementaci jednoho
nebo dvou jednoduchych algoritm.

Existuji komercéni néstroje jako napiiklad Essential Summarizer [13].
Tento nastroj je placeny, licence pro osobni uziti za¢inad na 150 EUR.

Kromé téchto nastroju existuje i populdarni mobilni aplikace Summly [14],
ktera agreguje zpravy z vice zdroju a vytvari kratké zpravicky, které jsou
nésledné dorucené primo do mobilniho telefonu.


http://textcompactor.com/
http://autosummarizer.com
www.github.com

KAPITOLA 2

Navrh

V této kapitole jsou detailné popsany algoritmy vybrané v této praci. Jedna
se o algoritmy TextRank, latentni sémantickd analyza, naivni Bayestuv klasi-
fikdtor a KNN.

2.1 Obecné algoritmy

Obecné algoritmy nepotrebuji, kromé vstupniho textu, dodatecné vstupy.
Tyto algoritmy maji vyhodu, ze dokazi pracovat nad textem libovolného té-
matu a struktury. Jejich nevyhodou muze byt, Ze nemusi dosahovat tak dob-
rych vysledkt jako algoritmy zalozené na strojovém uceni.

2.1.1 TextRank

TextRank [I] je algoritmus pro zkracovani textu zalozeny na teorii grafu. Po-
uziva stejné principy jako PageRank [I5], ktery je hlavnim stavebnim prvkem
vyhledavani na Google. Jeho vyhodou je fakt, ze se jedna o algoritmus bez uci-
tele a tedy nepotiebuje k vykonavani své funkce zadna vzorova data. Kromé
extrakce vét ho lze upravit pro extrakci klicovych slov.

2.1.1.1 Vypocet vah

TextRank se na vétu s divd jako na seznam slov, s = [wy, ws, ..., w,]. Potom
porovnavani dvou vét s; a sg, je podle poctu slov wy, kterd jsou spolecna
v obou vétach.

\{wk\wk € syt Nwg € 82}‘
log(|s1]) + log(|s2])

Tento zptusob vsak neni vhodny, jelikoz kvuli sklonovani slov je mozné,
ze dvé véty nesouci stejnou nebo velmi podobnou informaci jsou vyhodnoceny
jako ruzné. Pro lepsi porovnavani je vhodné na kazdé slovo véty aplikovat
néjakou metodu z a tyto slova bud transformovat nebo zanedbat.

Similarity(si, s2) =

7



2. NAVRH

2.1.1.2 Konstrukce grafu

TextRank ohodnocuje jednotlivé véty pomoci grafu, kde kazda véta je repre-
zentovana jako jeden uzel neorientovaného ohodnoceného grafu. Pro propo-
jeni uzlt hranami je pouzita metrika z kterd porovna dvé véty a uréi
hodnotu jejich podobnosti. Pokud tato metrika neni nulova, je mezi dva uzly
vlozena hrana ohodnocena vysledkem této metriky, ¢imz postupné vzniké pro-
pojeny graf.

Po sestaveni grafu je kazdé vété vypocitano skére, oznacujici jak moc je
dilezita. Na zacatku méa kazdy uzel nastavené skére na 1. Vypocet skore S
véty s; reprezentovanou uzlem V; vypada nasledovné:

Wi
VJGN(V;) VkeN(ij) J

kde d je vhodné zvolend konstanta, w;; znaci vdhu mezi uzly V; a V; a N(V})
je mnozina sousedu uzlu Vj. V algoritmu TextRank je doporuceno pouzivat
stejnou hodnotu d = 0.85 jako v algoritmu PageRank [15].

Postupné se iteruje a skore kazdé véty se prepocitava, dokud vSechny skore
nezkonverguji. Poznat, kdy skére opravdu konvergovaly je velice obtizné. Ite-
ruje se, dokud existuje alespon jedna véta, které se mezi iteracemi zménilo
skére o vice nez 0.0001. Typicky skére konverguje do 30 iteraci.

[0.80123
[0.70]22 6 [0.15]
[1.02]21 7 [0.15]
8 [0.70
[0.84)20 . 0701
0.15}° =1 9183
7 / 0.15
[158]18 0_29 10 [0.99]
\ \ ‘ 4 .' Tt
[0.70]17 '_.,,’:_,:\‘ G l‘_}\( 11 [0.56]
U =
0651 : [0.93]
14 13 [0.76]
[.361 % 11.091

Obrazek 2.1: Ukazka grafu vét s jejich skére; zdroj [I]



2.1. Obecné algoritmy

2.1.1.3 Vybér vét

Po zkonvergovani vsSech skore vét se vyberou takové véty, které maji nejvyssi
skére. Pocet téchto vét zalezi na potfebach zkracovani. Vybrané véty jsou
sestaveny jako v ptivodnim dokumentu a vraceny jako vystup.

2.1.2 Latentni sémanticka analyza

Latentni sémantickd analyza (LSA) [4] identifikuje sémanticky dulezité véty
tohoto algoritmu je rychlost, schopnost pracovat nad libovolnymi texty bez
nutnosti uceni a pomérné vysoké presnosti.

2.1.2.1 Vazené vektory frekvenci termu

Vstupni text je rozdélen na véty a kazda véta na ¢asti, tzv. termy. Term miize
reprezentovat cokoliv, typicky se jedna o slovo véty. Pro kazdou vétu s; je
nésledné vypocitan vektor frekvence termi Ty, = [t14, 2, .- ., tni], kde n je
pocet termll v dokumentu a t;; oznacuje pocet vyskytil termu ¢; ve vété s;.
Tento vektor je transformovan na vazeny vektor frekvenci termt véty s;, As, =
[a14, G2, - - ., Ani], kde aj; je definovano jako aj; = L(tj,s;) - G(t;). L(t;,s:)
a G(t;) znaci lokdlni, resp. globalni vdhu termu j.

L(t;,s;) je pocitano pro vétu s; a term t¢; jako pocet vyskyti termu ¢;
ve vété s;. Na G(t;) je pouzita metrika inverse document frequency, idf(t),
definovana G(t;) = idf(t;) = log %, kde N je pocet vSech vét v dokumentu

a ny, je pocet vét obsahujici term ¢;.

2.1.2.2 Sestaveni matice

Po vytvofeni téchto vektori je vytvofena matice termid a vét
A=[A1,As, ..., AN], kde A; je sloupcovy véazeny vektor frekvenci termu
véty s;. Na tuto matici se lze divat také jako na matici, kde fadky jsou termy
a sloupce véty. Jelikoz kazdy term nebyva obsazen v kazdé vété, je tato
matice velice ridka.

Po sestaveni této matice se provede singular value decomposition (SVD)
matice A

A=UxvT

kde U je m x n ortonormalni matice; X je n x n diagonalni matice, jejiz
slozky jsou serazené podle velikosti a V' je n x n ortonormalni matice. Tuto
dekompozici 1ze chapat jako organizaci vstupniho textu na témata.
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2.1.2.3 Extrakce vét

Po dekompozici se zajimdme o matici V7. Pro extrakci k-té véty se hledd
vektor v; ze sloupcovych vektortt matice V7, jehoz k-t4 slozka je nejvétsi. Po
nalezeni se k-t4 véta extrahuje do zkraceného textu a vektor v; se odebere
z matice V1. Tento postup se opakuje, dokud se nevybere pozadovany pocet
vét.

2.2 Algoritmy strojového uceni

Algoritmy strojového uceni jsou algoritmy, které se naudi jak klasifikovat data
[16]. Tyto algoritmy pak dokazi elementy prifadit do t¥idy kam patii. V této
praci se rozhoduje, zda-li véta patii nebo nepatii do mnoziny zkraceného textu.

Algoritmy se déli podle uceni, konkrétné uceni s ucitelem a bez uditele.
Uceni s ucitelem pozaduje trénovaci data, kterd jsou klasifikovana do jednot-
livych trid. Podle téchto dat poté klasifikuji vstupni data. Do této kategorie
patii napr. naivni Bayestuv klasifikdtor, algoritmus KNN nebo rozhodovaci
stromy.

Algoritmy bez ucitele nepotiebuji trénovaci data. Misto toho se snazi ve
vstupnich datech najit skrytou vnitini strukturu. Prikladem téchto algoritmu
jsou k-means clustering nebo self-organizing map.

2.2.1 Atributy klasifikace

Pro potreby klasifikace je nutné extrahovat atributy ze vstupnich dat. V této
praci se jako jedna instance dat povazuje jedna véta textu. Pocet a typ téchto
atributt pak vyrazné ovliviiuje presnost klasifikace.
Pouzité atributy:
e Zkracenad mnozina
Pocet znakt
Pocet slov
Pocet carek
Pocet slov zacinajicich velkym pismenem
Pocet akronymt (slova psand pouze velkymi pismeny)
Pocet zavorek
Pocet interpunkcénich znamének
Pocet fyzikalnich jednotek
Pocet ¢isel
Pocet zkratek
Pocet apostrofu
Pocet slov kratsich nez 3 znaky (vcetné)
Pocet slov delsich jak 10 znaku (vcetné)
Pocet podstatnych jmen
Pocet pridavnych jmen

10



2.2. Algoritmy strojového uceni

Pocet sloves

Pocet odkazt

Pocet matematickych symboli
Pocet pismen/slov fecké abecedy
Pocet cislovek

Zakonceni véty

Pozice v odstavci.

Tyto atributy byly navrzeny spolecné s vedoucim prace a byly inspirovany
atributy v [16].

Prvni atribut je tfida, neboli atribut, ktery se snazime urcit pomoci klasi-
fikace. Posledni dva atributy jsou nominalni a oba dosahuji pouze tii hodnot.
Zakonceni véty ma hodnotu 1 pro tecku, 2 pro otaznik a 3 pro vykfi¢nik. Prvni
véta v odstavci ma hodnotu pozice v odstavci 1, posledni véta mé hodnotu
3 a véty uprostied odstavce hodnotu 2. Ostatni atributy jsou interpretovany
jako diskrétni spojité nahodné veli¢iny s normalnim rozdélenim.

Spojité atributy mohou dosahovat hodnot (0,00). Tento interval vsak ne-
musi byt idedlni pro vSechny algoritmy, proto mtize byt vhodné tyto atributy
normalizovat do intervalu (0, 1). Toho lze dosdhnout pomoci nékolika norma-
liza¢nich funkei. V této praci byla zvolena soft-max normalizace [17].

Soft-max normalizace je zaloZena na sigmoidalni funkci a normalizuje hod-
notu z; na novou hodnotu y; kterd je v intervalu (0, 1) pomoci tohoto vzorce

1
z 14+ )

kde p; je stredni hodnota i-tého atributu v trénovaci mnoziné a o; je
odmocnina z rozptylu ¢-tého atributu v trénovaci mnoziné.

2.2.2 Naivni Bayesuv klasifikator

Naivni Bayesuv klasifikator [16] je klasifikdtor uceni s ucitelem zalozeny na
Bayesové vété. To znamend, ze po trénovacich datech pozaduje, aby mély prira-
zenou tiidu, do které patii. Tento klasifikator pocita pravdépodobnosti z atri-
butu trénovacich dat a nasledné podle téchto pravdépodobnosti rozhodne, do
jaké tridy priradit praveé klasifikovany element.

Zakladnim predpokladem tohoto klasifikatoru je, ze jednotlivé atributy
jsou na sobé nezavislé. Jedna se pouze o predpoklad, proto, pokud mezi atri-
buty existuje pouze vzdalend zavislost, je stale mozné pouzit tento klasifikator
k dosazeni velice dobrych a presnych vysledki.

Tento klasifikdtor se pouziva pri klasifikaci textu, ale mé hojné vyuziti
v mediciné a v ostatnich oblastech strojového uceni a data miningu.

11
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2.2.2.1 Klasifikator

Tento klasifikator ziskal své jméno z Bayesovy véty o podminéné pravdépo-
dobnosti

P(A|B) - P(B)
PB|A) = —————+

(Bl4) P(A)

Tento vzorec muzeme pouzit pro klasifikovani vektoru atributt
x = [x1,2,...,2,] do tFidy C nésledovné

P(z|C) - P(C)
P C = "

(Cl) = ZH5

coz lze upravit na klasifikaci pomoci hodnot atributti vektoru x jako

P(C)- T1 P(;/C)
P(Clz) = — =
3 (P(C) - 1T Pla]Cy)
=1 7j=1

kde k je pocet atributi vektoru x a m je pocet tiid.

Jmenovatel tohoto vzorce je normalizace do intervalu (0,1). Jelikoz pfi
klasifikaci neni potreba normalizovat tuto hodnotu a zdroven mame pouze dvé
tridy, staci pro klasifikaci véty s vypocitat tzv. posteriory pravdépodobnosti,
jestli véta pat¥i nebo nepatii do zkracené mnoziny.

k
posteriory(s € S) = P(s € 95) - H (sjls € 5)
7j=1
a
k
posteriory(s ¢ S) = H (sjls ¢ 9))

kde s € S a s ¢ S znadi, zda-li véta patii, resp. nepatii do mnoziny zkréce-
ného textu, s; je hodnota j-tého atributu véty s, k je pocet atributt klasifikace,
P(s € S) je hodnota odhadnuta z trénovacich dat a P(s ¢ S) =1 — P(s € 5).

Naésledné se porovnaji hodnoty posteriory(s € S) a posteriory(s ¢ S).
Pokud posteriory(s € S) > posteriory(s ¢ S), je véta s klasifikovdana jako zZe
patii do mnoziny zkraceného textu, v opac¢ném pripadé Ze nepatii.

V ptipadé, ze chceme zkratit dokument, je tento proces proveden nezavisle
pro kazdou vétu dokumentu.
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2.2. Algoritmy strojového uceni

2.2.2.2 Pravdépodobnosti atributii

Pro nominalni atributy se pravdépodobnost hodnoty atributt pocita pomoci
¢etnosti vyskytu této hodnoty v trénovaci mnoziné.

I pres to, zZe ostatni atributy jsou diskrétni, neni vhodné je pocitat pomoci
cetnosti vyskytu. Pro kazdy atribut je vypocitana stfedni hodnota z trénovaci
mnoziny

n

p=EX)=> x;P(X =)
=1

a rozptyl

0® = B(X?) - (B(X))?

Na tyto atributy je poté nahlizeno jako na ndhodné veli¢iny z normalniho
rozdéleni N (p,0?). Poté se pravdépodobnost hodnoty atributu poéitd pomoci
hustoty pravdépodobnosti rozdéleni N (u, o?):

Pro kazdou tfidu klasifikace je vypocitana vlastni stfedni hodnota a roz-
ptyl. Pfi vipoctu posteriory pravdépodobnosti se poté pouZije p a o asocio-
vané tridy klasifikace.

2.2.3 KNN

Algoritmus KNN (k nearest neighbours, k nejblizsich sousedi) [I8] patii do ka-
tegorie algoritmil strojového uceni s uc¢itelem. Funguje na podobném principu
jako naivni Bayesuv klasifikator, lisi se ale ve zpusobu klasifikace.

2.2.3.1 Metriky pocitani vzdalenosti
Pro pocitani vzdalenosti je mozné pouzit nékolik metrik. Tyto metriky se lisi

zpusobem, jakym na elementy nahlizeji a zména metriky mutze pro stejna data
dévat riazné vysledky.
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EEEENEX%
EEEEZE
BEEEVZENR

EEZEEN

Obrazek 2.2: Vizualizace metrik. Zelena: Euklidova; Ostatni: Manhattanské;
zdroj [2]

Manhattanska vzdalenost

Tato metrika byla inspirovand ¢tvrti Manhattan v americkém mésté New York.
Tato ¢tvrt je zndma pravouhlymi ulicemi a vlastnosti, ze cesta z bodu A do
bodu B je stejné dlouha, at zvolime jakoukoliv cestu.

Manhattanské vzdalenost je definovana nasledovné

M(z,y) = oy — 1| + |22 — y2| + .. + |20 — Yl

Euklidova vzdalenost

Euklidova vzdédlenost méii nejkratsi vzdalenost v Euklidové prostoru mezi
dvéma body. V dvoudimenzionalnim prostoru je to také znamé pod jménem
cesta primou Carou.

Necht = a y jsou dva body v n-dimenziondlnim prostoru, potom Euklidova
vzdalenost x a y se pocitd pomoci Pythagorovy véty jako

E(z,y) = /(z1 —51)? + (22 — 12)2 + ... + (20 — yn)?

Tento zptisob funguje pro spojité hodnoty atributi. Pro poc¢itani Euklidovy
vzdalenosti pro vektory obsahujici spojité i nominalni atributy, lze zkombino-
vat Euklidovu a Hammingovu vzdalenost. Tuto kombinovanou metriku lze
vyjadrit nasledovneé:
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2.2. Algoritmy strojového uceni

1 pokud a, b jsou nomindlni A a # b
f(a,b) =< (a—0b)? pokud a,b jsou spojité
0 jinak

Kosinova vzdalenost

Kosinova vzdalenost méri tthel mezi dvéma vektory v prostoru R™. Tato me-
trika je odvozena ze vzorce pro skalarni soucin dvou vektort v Euklidové
prostoru

(z,y) = [zl - lyl| - cos &
jako

n
T Yi

(z,y) _ =
Izl - 1yl \/ié(xi)Q . \/é‘,l(?/ih

Kosinové vzdalenost se lisi od ostatnich v tom, ze vysledky jsou v intervalu
(0,1). Hodnota 1 znaci identické vektory, 0 tiplné opaky. Proto je potfeba
pri klasifikaci hledat sousedy nejblize hodnoté 1, misto sousedy s nejkratsi
vzdalenosti.

C(z,y) = cosf =

2.2.3.2 Klasifikace

KNN prti klasifikaci elementu hleda jeho k& nejblizsich sousedi a diva se na
jejich tridy. Vzdalenost mezi elementy lze ovliviiovat pouzitou metrikou. KNN
operuje nad vektory z prostoru R”, v pripadé zkracovani textu se jedna o vek-
tory atributi véty.

Po nalezeni téchto nejblizSich sousedu, se spocitd pocet téchto sousedu
nalezici jednotlivych tridam. Element je poté klasifikovan tfidou, do které
patii nejvice jeho nejblizsich sousedt.
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Realizace

Pro préci byl zvolen programovaci jazyk Java, verze 1.8. Dale bylo pouzito né-
kolik knihoven pro zpracovani prirozeného jazyka, konkrétné Snowball Stem-
mer [9], databéze slovnich druhu StanfordPOS [19] a WordNet Grid [20] a lem-
matizér LemmaGen [10]. Kromé téchto knihoven byla pouzita i knihovna Ef-
ficient Java Matrix Library (EJML) [21] pro SVD.

Ucelem bylo vytvofit jednoduché rozhrani, které lze zakomponovat do jiz
existujici aplikace bez velkych problémi. Toho bylo docileno pomoci procesu
oddéleni zodpovédnosti (anglicky Separation of Concers - SoC), kde modul
poskytuje jen to nejnutnéjsi rozhrani pro vykonavani své funkce.

Kazdy ze Ctyr algoritmi je navrzen jako jedna trida implementujici roz-
hrani Summarizer, které poskytuje pouze jednu metodu, a to pro zkraceni
textu. Parametry této metody jsou vstupni text a nastaveni algoritmu. Algo-
ritmy k-NN a naivni Bayes dale implementuji rozhrani TrainableSummarizer,
které kromé zkracovani poskytuje metodu pro trénovani klasifikatoru.

Jelikoz algoritmy pozaduji rizné nastaveni, jsou tyto parametry obaleny
tfidou SummarizationSettings. Pro zjednoduseni vytvareni této tiidy exis-
tuje i tfida SummarizationSettingsBuilder, kterd pomoci tzv. fluent API
umoznuje vytvaret a nastavovat parametry a pokud je potfeba, je inicializovat
implicitni hodnotou.

3.1 Podptrné tridy

Pro realizaci klasifikace je potfeba nékolika tiid spole¢nych vsem algoritmutm.
Tyto tridy se daji délit do nékolika kategorii.

3.1.1 Tridy pro zpracovani prirozeného jazyka

Trida SentenceUtils obsahuje jednu metodu, kterd rozdéli text na véty. De-
tekce véty je slozity problém, pro ktery neexistuje univerzalni, presny algorit-
mus. Proto byl pouzit velice jednoduchy, naivni algoritmus, ktery predpoklada,
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3. REALIZACE

ze véta zac¢ind velkym pismenem nebo ¢islem a jednotlivé véty jsou oddéleny
teckou, vykriénikem nebo otaznikem néasledované mezerou.

Snowball stemmer ma pro kazdy jazyk jednu tiidu, proto je vytvareni
stemmeru pro cilovy jazyk reSeno pres volani reflection API programovaciho
jazyka Java. Tento zpusob ale neni jednoduchy na pouzivani, proto byla vy-
tvofena tiida StemmerFactory, kterd pouziva factory navrhovy vzor. Timto je
vytvareni stemmeru zjednoduseno a neni potieba reSit vyjimky, které muzou
vzniknout kvili reflection API.

Pro POS tagovani jsou pouzité dva taggery. Anglicky tagger je databéze
slov z americké univerzity Stanford [19]. Pro ¢estinu byl vytvoren jednoduchy
tagger, pro ktery byla data ziskdna z WordNet Grid [20]. Tato data obsahuji
jen par tisic slov, a proto jsou uloZeny jejich lemmatizované varianty. Pri
vyhledavani slovniho druhu slova je slovo nejdfive lemmatizovano, ¢imz je
zvyseno pokryti taggeru. Zpusob pouziti téchto taggeru se lisi, proto byla
vytvorena tiida POSTagger, kterd obaluje tyto taggery a poskytuje jednoduse
pouzitelné rozhrani k otaggovani texta.

Tyto tagovaci databaze obsahuji velké mnozstvi dat. Trida
POSTaggerFactory slouzi k vytvafeni téchto taggeri a zaroven tyto vy-
tvorené taggery uchovava v paméti. Tim se zmensi pocet pristupt na disk,
nebof jednotlivé instance tagert jsou recyklovany.

Jelikoz algoritmy pro strojové wuceni potiebuji slovniky, trida
WordDatabases v sobé obsahuje statické kolekce téchto slovnikt. Jednd
se o slovniky stop words, ¢islovek, feckych pismen a fyzikalnich jednotek.
Slovniky byly vytvofeny rucné a existuji varianty pro c¢estinu a anglictinu.

3.1.2 Tridy reprezentace véty

Kazda véta je reprezentovana jednou instanci tiidy, jejiz typ zalezi na pouzi-
tém algoritmu. Algoritmus TextRank pouziva tiidu TextRankSentence, kterd
kromé textu véty obsahuje i jeji skore, podle kterého se v posledni fazi algo-
ritmu rozhoduje, zda-li véta patfi nebo nepatii do zkracené mnoziny.

Algoritmy KNN a naivni Bayes pouzivaji tfidu ClassificationSentence.
Kromé textu véty obsahuje hodnoty atributta pro klasifikaci, definované kon-
stanty pro nominalni atributy a sadu metod pro extrakci atributi z textu
véty.

Algoritmus LSA nepotiebuje specidlni reprezentaci véty, proto si je uklada
jako seznam objektl typu String.

3.1.3 Tridy pro strojové uceni

Algoritmy KNN a naivni Bayes maji spole¢nou ¢ast predzpracovani textu.
S pouwzitim principu DRY (z anglického Don’t Repeat Yourself) [22], byla
proto navrzena sada univerzalnich t¥id, které se o toto predzpracovani staraji.
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Trida ClassificationPreprocessor obsahuje pouze statické metody,
které slouzi k predzpracovani dat pro algoritmy strojového ucéeni. Tyto me-
tody dokézi vstupni text rozdélit na odstavce a nasledné do vét. Pro kaz-
dou vétu je vytvorena instance ClassificationSentence, jsou extraho-
vany jeji atributy a nastaveny priznaky. Z téchto metod se vraci seznam
ClassificationSentence objektl, se kterymi volajici nalozi podle potieby.
Tato tiida je pouzitelnd jak pro pfedzpracovani dat pro trénovani, tak pro
klasifikaci.

Dalsi dilezitou tfidou je ClassificationUtils, kterd obsahuje predevsim
matematické metody. Jednd se o tfidu, jejiz tcelem je pocitat stredni hodnotu
a rozptyl atributi mnoziny vét. Kromé statistickych metod také poskytuje
metodu pro normalizaci atributt vét pomoci soft-max normalizace.

3.2 Realizace algoritmi

Kazdy algoritmus mé svoji funkci zabudovanou ve své tiidé. Tyto tiidy pou-
zivaji tridy z predchozi kapitoly, ale i tridy specifické jednomu algoritmu.

3.2.1 TextRank

Trida TextRank slouzi ke zkracovani textu pomoci algoritmu TextRank. Tato
tfida implementuje vyse zminéné rozhrani Summarizer, kterym poskytuje dvé
verejné metody.

Stavebnim prvkem této tiidy je trfida Graph, kterd reprezentuje ohod-
noceny graf. Veskeré operace, které provadi TextRank néjak modifikuji
nebo pouzivaji instanci této tiidy. Graph ma jako vrcholy objekty typu
TextRankSentence a mezi nimi uchovava relaci urcujici vihu mezi dvéma
vrcholy. Interni reprezentace tohoto grafu je pomoci HashMap objektu, kde
klicem je objekt Edge a hodnotou je vdha hrany jako typ Double.

Edge méa dva parametry typu TextRankSentence. Diky pfetizenému
hashCode () a equals() je mozné z grafu ziskat informace o vaze mezi dvéma
vrcholy pomoci vytvofeni nového docasného objektu Edge, kterému jsou pie-
dané dva TextRankSentence objekty. To ma minimalni dopad na vykon, nebot
JVM je optimalizované na vytvareni doc¢asnych POJO objekt.

Kromé reprezentace grafu podporuje Graph i metody pro ziskavani infor-
maci grafu, které jsou potiebné pri priubéhu TextRanku. Jednd se predevsim
0 metodu pro ziskdni mnoziny sousednich uzli pro zadany uzel.

Nedilnou soucésti je také trida SentenceComparator, kterd provadi po-
rovnavani vét na zdkladé zvolenych parametri. Kromé naivniho porovnévani
umi pouzivat stemmer nebo eliminovat stop words v porovnavanych vétach
a pracovat s jejich transformacemi.
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3.2.2 LSA

Jelikoz je LSA velice jednoduchy algoritmus, sta¢i pro jeho funkénost pouze
jedna ttida, a to LSASumarizer. Tato tfida je bezstavova, stejné jako TextRank
a kromé SentenceUtils nepouziva zadné jiné tiidy a knihovny mimo EJML
[21] a JDK.

Pifi zavolani metody summarize() je vytvofen SimpleMatrix objekt
z EJML. Této matici jsou nastaveny sloupce vazenymi vektory frekvence termu
a nasledné je nad ni provedeno SVD, které je soucasti knihovny EJML. Je-
likoz LSA umoznuje zvolit pomér poctu vét zkraceného textu k vstupnimu,
jsou nasledné extrahovany véty, dokud neni dosazeno pozadovaného mnozstvi.

3.2.3 Naivni Bayes

Naivni Bayes je implementovan ve tfidé NaiveBayes. Kromé rozhrani
Summarizer implementuje i rozhrani TrainableSummarizer, které poskytuje
metodu pro vlozeni trénovacich dat a metodu pro nauceni. Metoda pro nauceni
zacne proces extrakce hodnoty atributii ze vSech doposud vlozenych trénova-
cich dat, napocita stfedni hodnoty a rozptyly a odhadne pravdépodobnosti
nomindalnich atributi.

Bayes je jedina tiida, kterd interné pouziva BigDecimal pro reprezentaci
¢isel s desetinnou ¢arkou. Divodem je, ze nasobenim pravdépodobnosti mo-
hou vznikat malé ¢isla. Jelikoz implementace ¢isel s plovouci desetinnou ¢arkou
podle standardu IEEE 754 jsou presné na 7 ¢islic (15 v pripadé dvojité pres-
nosti), je mozné, ze by tyto datové typy nebyly schopné presné reprezentovat
potfebné pravdépodobnosti. BigDecimal umoznuje reprezentovat desetinnd
¢isla s neomezenou presnosti, ale na tikor rychlosti.

Jelikoz se BigDecimal pouzivaji pouze pti klasifikaci a pro kazdou vétu se
provadi 2k aritmetickych operaci, kde k je pocet atributi, je rozdil v efektivité
BigDecimal a ¢isel v plovouci desetinné ¢arce v tomto pripadé zanedbatelny.

3.2.4 KNN

KNN implementuje rozhrani Summarizer a TrainableSummarizer, které fun-
guji stejné jako v naivnim Bayesovi. Na rozdil od ostatnich algoritmu se jedné
o jediny algoritmus, ktery vyzaduje do konstruktoru parametry. Jedna se
o hodnotu k£ a metriku pro vzdalenosti mezi dvéma vétami.

Metriky vzdélenosti jsou implementovany jako tridy implementujici roz-
hrani KNNMetric, které poskytuje jednu metodu pro porovnéni dvou vét. To
umoznuje rapidni pridavani novych metrik a diky anonymnim tiidam v Javé
je mozné tyto metriky definovat pouze pro jednu konkrétni instanci KNN.

Pri klasifikaci se pro kazdou vstupni vétu pocita vzdalenost k vétam v tré-
novaci mnoziné. Tyto vzdalenosti se uklddaji jako par véta-vzdéalenost do se-
znamu. Tento seznam je poté sefazen podle vzdalenosti (se specidlni rutinou
pro kosinovou vzdalenost) od nejmensi po nejvétsi. Néasledné je spocitéano,
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kolik vét v prvnich k£ prvcich seznamu patfi do mnoziny zkraceného textu.
Pro klasifikaci elementu, jako ze do této mnoziny patii, je potieba vice jak
50 % sousedu klasifikovanych stejné.

3.3 Realizace evaluace

Pro zjednoduSeni spousténi evaluaci byl vytvoren specidlni testovaci fra-
mework. Tento framework obsahuje 8 metod a kazda je pfifazena jedné kom-
binaci algoritmus - jazyk. Tyto metody slouzi pro inicializaci kombinaci spe-
cifickych nastaveni algoritmt a jsou zpusobilé k vytvoreni vldken pro kazdy
test.

Dale byly vytvoreny 4 tridy, kazda pro jeden algoritmus. Tyto tiidy prova-
déji jednotlivé evaluace podle zpusobu popsaného v Kvili pottebé logovat
ruzné parametry v kazdé evaluaci, vytvari tyto tiidy také reporty o probéh-
nutém testu, kazdy upraveny podle potieb algoritmu.

Kvili ¢asové narocCnosti jsou testy v rdmci jedné metody frameworku
spoustény paralelné. Kazdému testu je prirazeno jedno vlakno, najednou vsak
bézi maximélné 6 vlaken. Tridy v testovacim prostiedi jsou chranény klicovym
slovem synchronized, které zarucuje, aby k nim mélo vyhradni piistup pouze
jedno vldkno v jeden okamzik.

I pres paralelni evaluaci trvalo testovani na procesoru Intel Core i5-2500k
pres 4 hodiny. Nejdelsi testy jsou testy algoritmu KNN v anglicting, které
samy o sobé zaberou pres 3,5 hodiny.
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KAPITOLA 4

Evaluace

Tato kapitola se vénuje evaluaci jednotlivych algoritmi. Cilem evaluace je
zjistit, jak jsou vystupy algoritmil pro automatizované zkracovani textu presné
viuci zkracenym textim vytvorenych clovékem.

Algoritmy jsou testovdny s rtznymi nastavenimi na datech z jednoho
zdroje. K porovnani algoritmt jsou pouzity 3 metriky ze souboru metrik
ROUGE [23], ktera se mimo evaluace algoritmu zkracovani textu pouziva i pro
evaluaci strojovych prekladi.

4.1 Testovaci data

Pro testovani byly pouzity Multilingual summary evaluation data z European
Commission - Joint Research Centre [24]. Jednd se o 20 dokumenti rozdé-
lenych do ctyt témat. Kazdy dokument je dostupny v 7 svétovych jazycich
(véetné Cestiny a angli¢tiny) a obsahuje v pruméru 40 vét a 4 ruéné vytvorené
zkracené reference.

Tato data jsou ulozena ve formatu XML a témata jsou organizovana podle
jazyka do souborii. Témata dokumentii jsou ¢lanky o maldrii, genetice, kon-
fliktu Izraele a Palestiny a o védé a spolecnosti. Kazda véta dokumentu je
vlozend do vlastniho XML elementu, ¢imz odpadad nutnost detekovat véty
a zlepsuje tedy presnost zkracovani. Prvni dvé véty jsou rezervované pro nad-
pis a datum vytvoreni ¢lanku a jelikoz ani jedno nejsou relevantni informace
k obsahu ¢lanku, jsou tyto véty ignorovany.

Véty patrici do reference maji XML atribut annotators. Hodnota tohoto
atributu urcuje anonymizované oznaceni ¢lovéka, ktery tuto vétu oznacil. Tito
lidé jsou oznaceni pismeny A, B, C a D a od kazdého je oznaceno 20 - 30 %
vét v kazdém dokumentu. Algoritmy TextRank a LSA, u kterych lze piimo
ovliviiovat kolik vét patfi do vysledku, maji proto nastaveno zkraceni na 30 %.
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4. EVALUACE

<5
<8
<5

<document did="israell" url="http://www. project—

syndicate . org /commentary/fischer35 /English ">
sid="1">Palestinian Hopes for Barack Obama</s>
sid="2">2008—-11—-14</s>

sid="3" annotators="B'=RAMALLAH — President—elect
Barack Obama’s defiantly positive campaign for change
has inspired hope not only in the millions of
Americans who voted for him, but also in the billions
of others worldwide who could not.</s>

sid="4" annotators="B C'>Across the Middle East., as
elsewhere , expectations are building that his
presidency will herald a new era for America’s role
in the world.</s>

sid="5" annotators="A C'=Palestinians identify
strongly with the civil rights movement in the United
States.</s>

sid="6">Many recall the dark days when American
society enforced racial segregation.</s>
sid="7">That the same society elected an African—
American president only a few decades later renews
Palestinian hopes that, in our ongoing struggle for
justice and freedom, we, too, shall overcome.</s>

</document>

4.2

K porovnévani algoritmi se pouzivd metrika ROUGE (Recall-Oriented Un-
derstudy for Gisting Evaluation) [23]. Jedna se o sadu metrik, které porovna-
vaji vystup algoritmu s referenénim vystupem, na zdkladé nékolika parametru
a nastaveni. Tyto metriky lze dle potfeb upravit na porovnavani specifickych

dat.

Obrazek 4.1: Ukazka struktury testovaciho dokumentu

ROUGE

4.2.1 ROUGE-N

Metrika ROUGE-N je zalozena na porovnavani n-grami, které mtizeme chapat

jako sekvenci n slov v dokumentu. ROUGE-N je definovano jako
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4.2. ROUGE

Tato metrika se diva na pocet n-gramu spolec¢nych ve vystupu algoritmu
c a referenci r . Toto ¢islo je pak normalizovano poctem n-grami v referenci,
¢imz dostaneme ¢islo z intervalu (0; 1).

V pripadé, ze mame k jednomu vstupnimu textu vice referenci, bere se
maximalni ROUGE-N skoére vSech part vystupniho textu a referenci.

ROUGE — Npuii(R, ¢) = argmaz; ROUGE — N(R;, c)

4.2.2 ROUGE-LCS

ROUGE-LCS (longest common subsequence) je metrika pro porovnavani
podle nejdelsi spolecéné subsekvence. Sekvence Z = [z1, 29, . . ., 2] je subsekveci
jiné sekvence X = [x1,x2,...,%n], pokud existuje rostouci sekvence indexu
I = iy, g, ..,ix] sekvence X, takova, ze Vj € 1...k plati x;; = z; [25]. LCS
dvou sekvenci je subsekvece s nejvétsi délkou.

ROUGE-LCS dvou vét, reference r délky m a vystupu c délky n se pocita
pomoci

(1 + ﬁ2) : Rlcs : ]chs

ROUGE — LCS(r,c) =

Rlcs + /82 : P)lcs
LOS(X,Y
Rlcs = #
m
P _ LOS(XY)
n

B je vhodné zvolend konstanta, v [23] je doporuc¢oviana hodnota 8.

Pro vypocet LCS je mozné pouzit nasledujici algoritmus zalozeny na dy-
namickém programovani [26].
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4. EVALUACE

Algorithm 1 Longest common subsequence

1: function LCS(X,Y)

2: m < X.length

3 n < Y.length

4: fort€0...mdo

5: c(i,0) <= 0

6 foric0...ndo

7 c(0,i) < 0

8 foriel...mdo

9: foricl...ndo

10 if X(i) =Y (j) then

11: c(iyj)«cli—1,7—1)+1
12: else

13: c(i,7) < max(c(i,j —1),c(i —1,7))

return c(m,n)

V prfipadé, ze mame vice referencnich texti, provadi se jackknifing [27],
ktery je podobny kiizové validaci.

Algorithm 2 Jackknifing

1: function JACKKNIFE(referenceDocuments, candidateDocument)
2 for leftOut € referenceDocuments do

3: D <« reference Documents — le ftOut
4
5

mazx < argmazqep(ROUGE — LCS(d, candidate Document))
accumulator < accumulator + max
return accumulator + reference Documents.length

4.2.3 ROUGE-WLCS

ROUGE-WLCS (weighted longest common subsequence) se na rozdil od LCS
diva i na to, aby subsekvence obsahovala co nejvice prvka ihned za sebou.
ROUGE-WLCS se pocita stejné jako ROUGE-LCS, rozdil je v Rjes a P

(1 + /62) : Rwlcs : Pwlcs

ROUGE — WLCS(r,c) = Rore i 2P
wlcs * Lwles

= (V505
e (IS

f (k) je véazici funkce, pro kterou musi platit ze f(x + y) > f(x) +
fy) Va,y € N a také musi existovat f~! (k). Pro tuto metriku je idealnf
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4.3. Zpisob evaluace algoritmi

funkce f (k) = k2, jelikoz pro ni plati prvni vlastnost a jeji inverzni funkece je
lehce vyjadritelné.

V pripadé, ze mame vice referenc¢nich dokumentti, se pouziva algoritmus
jackknifing [2| stejné jako v ROUGE-LCS. Pro vypocet WLCS se pouziva
algoritmus |1| upraveny o pocitani vah [23].

Algorithm 3 Weighted longest common subsequence

1: function WLCS(X, Y)

2 m < X.length

3 n < Y.length

4: fort€0...m do

5: c(i,0) < 0

6 w(i,0) + 0

7 foric0...ndo

8 c(0,7) <0

9 w(0,7) 0

10: fortel...mdo

11: foriel...ndo

12: if X(i) =Y (j) then

13: k«—w(i—1,7-1)

14: c(iyj)«cli—1,7—1)+ f(k+1)— f(k)
15: w(i,j) < k+1

16: else

17: c(i,7) < max(c(i,j —1),c(i — 1,7))
18: w(i,j) <0

return c(m,n)

kde f(k) je vySe zminénd vazici funkce.

4.2.4 ROUGE-S a ROUGE-SU

Tyto metody jsou zamérené na tzv. skip-bigramy. Jedna se o pary slov, které se
vyskytuji ve vété, ale miize mezi nimi byt libovolné mnozstvi jinych slov. Tato
metrika se pouziva pro abstraktni zkracovani a v algoritmech pro strojovy
preklad, proto nebyla v této praci pouzita.

4.3 Zpusob evaluace algoritmi
Jelikoz zpusob prace obecnych algoritmi a algoritmu zalozenych na strojovém
uceni se lisi, jsou tyto dvé varianty testovany odlisné. Kromé zpusobu prace

se také 1isi v poctu mérenych nastaveni a poctu méfitelnych vystupt.
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4. EVALUACE

4.3.1 TextRank a LSA

Testovani algoritmti TextRank a LSA probihalo naivnim zptisobem. Pro kazdy
dokument v testovacich datech se provedlo zkraceni cilovym algoritmem a vy-
sledek se porovnal se vSemi referencemi daného dokumentu. Kazdy algoritmus
byl testovan s 8 nastavenimi. Jedna se o kombinaci stemmingu, stop words
a jazyka. Pro oba byla nastavena velikost vystupu na 30 % vstupu.

Vsechny kombinace nastaveni testovani byly testoviny nad vsSemi doku-
menty v testovaci mnoziné, vzdy podle piislusného jazyka. U kazdého testu
se mérila doba potiebnd ke zkraceni v milisekundach a hodnoty ROUGE-N
(s N = 1), ROUGE-LCS a ROUGE-WLCS. Hodnoty ROUGE byly po pro-
vedeni zkraceni vsech dokumentd zprimérovany a tyto praméry brany jako
vysledek.

4.3.2 KNN a naivni Bayes

Pro algoritmy KNN a naivni Bayes je potfeba provést nejdiive nauceni al-
goritmu a az poté je mozné zkracovat texty. Proto byla pouzita metoda kii-
zové validace, kterd pro kazdy dokument z testovaci mnoziny naudci prislusny
algoritmus zbytkem testovaci mnoziny a nasledné ho zkrati. Pro nauceni je
potieba kromé pivodniho textu jesté referencni zkraceny text a jelikoz kazdy
dokument mé c¢tyti reference, byla pouzita vzdy reference od c¢lovéka, na je-
hoz oznaceni bylo pfi parsovani narazeno prvni. V ptipadé ukazky by se
jednalo o referenci 'B".

Algorithm 4 kiizova validace

1: function XVALIDATION(algorithm, testData)

2 for document € testData do

3: trainingData < testData — document

4: algorithm.train(trainingData)

5 summary <— algorithm.summarize(document)

6 per formances.add(Rouge.eval(document.re ferences, summary))

return per formances.averagePer formance()

V kazdém kole kiizové validace se mérilo ROUGE-N (s N = 1), ROUGE-
LCS a ROUGE-WLCS. U naivniho Bayese se testovala normalizace a jazyk.
Pro KNN se kromé normalizace a jazyka dale testovalo k od 1 do 20 a met-
rika méteni vzdalenosti. Naivni Bayes méa celkem 4 testy, zatimco KNN 240
kombinaci testu.

Vystupem téchto testt byl ¢as v milisekunddch a pramérnd hodnota
ROUGE ze vsech kol X-Validace.
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4.4. Vysledky

4.4 Vysledky

Po provedeni vsech testi byly vysledky interpretovany a zhodnoceny. Jako
hlavni porovnavaci kritérium se brala hodnota metriky ROUGE-N s N = 1.
Tato metrika nejlépe vystihuje podobnost dvou texti a je odolnd na rozdilné
délky. Kromé této metriky se zohlednoval i primérny Cas potrebny ke zkraceni
jednoho dokumentu.

4.4.1 Vysledky obecnych algoritmi

TextRank CZ

ROUGE-N | ROUGE-LCS | ROUGE-WLCS | prumérny cas [s]
default 0.738 0.635 0.401 0.35
ST 0.746 0.643 0.418 0.6
SW 0.736 0.624 0.404 0.35
ST SW 0.735 0.628 0.406 0.45

TextRank EN

ROUGE-N | ROUGE-LCS | ROUGE-WLCS | prumérny cas [s]
default 0.822 0.672 0.402 0.9
ST 0.845 0.706 0.427 1
SW 0.795 0.627 0.376 0.1
ST SW 0.816 0.654 0.425 0.2

LSA CZ

ROUGE-N | ROUGE-LCS | ROUGE-WLCS | prumérny cas [s]
default 0.55 0.401 0.269 0.1
ST 0.511 0.3644 0.23 0.65
SW 0.546 0.404 0.265 0.1
ST SW 0.504 0.356 0.242 0.6

LSA EN

ROUGE-N | ROUGE-LCS | ROUGE-WLCS | prumérny cas [s]
default 0.712 0.506 0.304 0.1
ST 0.636 0.4 0.238 0.75
SW 0.637 0.414 0.25 0.05
ST SW 0.659 0.431 0.26 0.65

’ default: bez stemmingu a stop words, ST: stemming, SW: stop words

Tabulka 4.1: Porovnani obecnych algoritmi

Stop words vysledky neovliviuji a v nékterych pripadech i zhorsuji. Stem-
ming pro TextRank mirné zlepsi vysledky, naopak pro LSA zhorsi. Dtivodem

29




4. EVALUACE

tohoto fenoménu je, ze v algoritmu TextRank stemmingem zlepsime pfesnost
porovnavani dvou vét, naopak v LSA zmensujeme pocet radku matice, ¢imz
dosahujeme mensi presnosti hodnoceni vét po provedeni SVD.

je nejspise zpusobeno dvéma duvody. Anglictina skloniuje méné nez cestina
a zaroven ma mensi slovni zasobu. Tim je mozné presnéji vyjadrit podobnost
dvou anglickych vét. Tento nedostatek pro cestinu je mozné fesit stemmerem,
nicméné kvuli komplexnosti ¢eStiny je ¢esky stemmer méné presnéjsi, nez an-
glicky.

Co se tyce vypocetniho ¢asu, pouziti stemmingu zpomaluje vypocetni ¢as
algoritmu LSA cca 6x. Pfi méfeni algoritmu TextRank byla relaxovand pod-
minka poctu iteraci konvergence skére z ptuvodnich 30 na 3000. Proto jsou
vysledky ¢asu algoritmu TextRank neptesné, nebot nékteré dokumenty potie-
bovaly par desitek iteraci, zatimco nékteré nékolik tisic.

4.4.2 Vysledky naivniho Bayese

Naive Bayes CZ

ROUGE-N | ROUGE-LCS | ROUGE-WLCS | prumérny cas [s]
default 0.494 0.387 0.246 0.8

norm 0.585 0.47 0.29 0.8

Naive Bayes EN
ROUGE-N | ROUGE-LCS | ROUGE-WLCS | prumérny cas [s]
default 0.895 0.791 0.381 13.45
norm 0.958 0.892 0.4 13.5

default: bez normalizacce, norm: normalizace ‘

Tabulka 4.2: Porovnani naivniho Bayese

Naivni Bayes s normalizaci dosahuje pro angli¢tinu témér perfektnich vy-
sledki. Jelikoz se jedna o prumér ze vsech kol kiizové validace, neni vysledek
1, avsak vice jak polovina kol krizové validace anglického Bayese s normalizaci
hodnotu 1 skute¢né dosahovala.

Cestina dosahuje, stejné jako u obecnych algoritmi, horsich piesnosti nez
angli¢tina. Normalizace zlepSuje vysledky cca o 15 %. Jednim z duvodu $pat-
ného vysledku Cestiny je fakt, ze POS tagger pro Cestinu obsahuje pouze par
tisic slov, zatimco pro angli¢tinu je mnohem rozsahlejsi a presnéjsi. Jelikoz
atributy s poc¢tem slovnich druht patii k nejvyznamnéjsim, dokaze anglicky
tagger oznacit vice slov.
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4.4. Vysledky

Casy zahrnuji i ¢as potfebny k natrénovani klasifikitoru trénovaci mno-
zinou. Tento Cas lze interpretovat jako primérny cas jednoho kola kiizové
validace.

Dtvod velkého rozdilti ve vypocetnim case mezi jazyky je Cas straveny
hledanim slovniho druhu slova v anglickém slovniku. Jenom pro predstavu,
anglicky slovnik na disku zabira pres 15 MB, cesky 1,5 kB.

4.4.3 Vysledky KNN

Pro KNN bylo méfeno k£ od 1 do 20 a pro kazdé k i vSsechny kombinace
normalizace, metriky a jazyka.

4.4.3.1 Anglictina

06 -

o
n

ROUGE-N
o
-

=
)

0,2 A

1 2 3 4 5 3 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

k

m Kosinovd ® Kosinovd N ® Manhattanska m Manhattanska N m Euklidova m Euklidova N

Obrazek 4.2: Porovnani hodnoty k£ vii¢i ROUGE-N pro anglicky jazyk.

Jako presnost byla pouzita hodnota metriky ROUGE-N s N = 1.

Z grafu lze vycist, ze optimalni k je 1. Je mozné pozorovat fenomén sudych
k, které dosahuji horSich vysledki, nez liché k. Dtivodem je klasifikace do
dvou trid a tedy pro lichd & nemtze nastat situace, kdy mame stejny pocet
nejblizsich sousedu v kazdé trideé.

Pouzita metrika mé pro optimalni k velmi maly vliv, ale pro vétsinu lichych
k nejlépe vychézi Manhattanska nebo Euklidova. Normalizace typicky zhor-
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4. EVALUACE

suje vysledky klasifikace, nicméné v par konkrétnich pripadech muze vysledek
vylepsit.

Nejlepsich vysledkti KNN dosahuje s parametry k = 1, metrika = kosinova,
normalizace = ano.

4.4.3.2 Cestina
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o
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0.2 +
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

k

W Kosinovd mKosinovdA N ® Manhattanskd m Manhattanskda N m Euklidova m Euklidova N

Obrazek 4.3: Porovnani hodnoty £ viici ROUGE-N pro Cesky jazyk

Opét byla pouzita metrika ROUGE-N pro méreni presnosti.

Cestina pokulhava za angli¢tinou. Stejné jako u naivniho Bayese je di-
vodem malo rozsahld databéze slovnich druht a obecné vétsi komplexnost
cestiny.

Vysledky, co se tyCe parametri k, nasleduji stejnou krivku jako pro an-
glictinu. Liché k suverénné prekonavaji hodnoty sudych k. Pro k& > 13 jsou
vysledky o dost horsi v porovnani s angli¢tinou.

Naopak nejlepsi metrika pro optimalni k se ukazala byt Euklidova s nor-
malizaci. Normalizace dosahuje vétsinou horsich vysledku nez klasifikace bez
normalizace.

4.4.4 Porovnani a zhodnoceni

V nésledujici ¢asti jsou porovnavany vzdy algoritmy s jejich nejlepsim nasta-
venim pro dany jazyk. Jako hlavni porovnavaci kritérium je brand metrika
ROUGE-N.
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4.4.4.1 Cestina

Cestina
ROUGE-N | ROUGE-LCS | ROUGE-WLCS | ¢as [s]
TextRank 0.746 0.643 0.418 0.6
LSA 0.55 0.401 0.269 0.1
Bayes 0.585 0.47 0.29 0.8
KNN 0.584 0.45 0.315 1.25

Tabulka 4.3: Porovnani nejlepsich variant algoritmu pro cesky jazyk.

Nastaveni algoritmt

e Bayes - normalizace: ano

e KNN - k: 1, normalizace: ano, metrika vzdalenosti: Euklidova

4.4.4.2 Angli¢tina

TextRank - stemming: ano, stop words: ne, pomér: 0.3

LSA - stemming: ne, stop words: ne, pomér: 0.3

Angli¢tina
ROUGE-N | ROUGE-LCS | ROUGE-WLCS | ¢as [s]
TextRank 0.802 0.635 0.389 2.9
LSA 0.712 0.506 0.304 0.1
Bayes 0.958 0.892 0.4 13.5
KNN 0.674 0.46 0.291 114

Tabulka 4.4: Porovnani nejlepsich variant algoritmu pro anglicky jazyk.

Nastaveni algoritmii

e TextRank - stemming: ano, stop words: ne, pomér : 0.3

e LSA - stemming: ne, stop words: ne, pomér : 0.3

e Bayes - normalizace: ano

e KNN - k: 1, normalizace: ano, metrika vzdalenosti: Kosinova
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4.4.5 Zhodnoceni

Dosazené vysledky pro ¢estinu pokulhévaji za anglictinou, ale i presto dosahuje
algoritmus TextRank presnosti témér 75 %. Ostatni{ algoritmy nedopadly tak
dobre, ale kazdy z nich m4 presnost alespon 50 %.

Anglic¢tina, diky klasifikdtoru naivniho Bayese, dosahuje velice dobrych
vysledku. Tento klasifikdtor o hodné prevysuje ostatni algoritmy a pri pou-
ziti normalizace s dostatecné velkou trénovaci mnozinou dosahuje presnosti
témeér 96 %. Zbylé algoritmy dosahuji horsich vysledku, ale v porovnéni s ¢es-
tinou stale lepsich. Algoritmus TextRank dosahuje presnosti pro angli¢tinu

Pro obecné zkracovani vychézi, a to pro oba jazyky, nejlépe algoritmus
TextRank se stemmingem. Dosahuje velkych presnosti s pomérné rozumnou
casovou naroc¢nosti. Proto je tento algoritmus doporucovan jako nejlepsi algo-
ritmus obecného zkracovani pro oba jazyky.

Pokud jsou k dispozici trénovaci data pro angli¢tinu, je vhodné pouzit
naivni Bayesiv klasifikator. Tento klasifikdtor, se zapnutou normalizaci, do-
sahuje témér perfektnich vysledki. V nékolika kolech k¥izové validace tohoto
klasifikdtoru dosahovalo ROUGE-N skére 1, tedy vystup byl identicky se vstu-
pem.

I kdyby byla trénovaci data pro cestinu k dispozici, je stale vhodnéjsi pouzit
algoritmus TextRank.
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Zaver

Cilem této prace bylo prozkoumat a implementovat nékolik algoritmi pro
automatizované zkracovani textu a nasledné je porovnat pro angli¢tinu a ¢es-
tinu. Byla provedena reserse algoritmu pro zkracovani, véetné existujicich fe-
seni. Kromé téchto algoritmt byly také prozkoumény algoritmy a metody pro
zpracovani prirozeného jazyka pocitacem.

Byly implementovany 4 algoritmy, TextRank, latentni sémanticka analyza,
naivni Bayesuv klasifikator a KNN. Pro tyto algoritmy bylo vytvoreno jedno-
duché rozhrani v programovacim jazyku Java, jehoz cilem bylo snadné pouziti
a pripadné zaclenéni do jiz existujici aplikace. Kromé téchto algoritmi byla
implementovana také evaluac¢ni sada metrik ROUGE urcend pro meéreni vy-
sledkl a porovnavani jednotlivych algoritmi a jejich nastaveni.

V zavéru prace probéhlo méreni a testovani jednotlivych algoritmu. Kazdy
algoritmus byl zméfen pro vSechny kombinace validniho nastaveni a byly iden-
tifikovany silné a slabé stranky jednotlivych algoritmii. Pri testovani bylo po-
tvrzeno, ze automatizované zkracovani textu ma smysl, a ze pro cestinu a
angli¢tinu lze dosahnout velice dobrych a presnych vysledki.

Tato prace nabizi moznosti rozsiteni, nebot byla programovina pomoci
SOLID principu softwarového inzenyrstvi, coz umoznuje pridavat nové nebo
rozsSifovat stavajicich algoritmy bez velkych problému.
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PRILOHA A

Seznam pouzitych zkratek

API Application Programmable Interface
HTML HyperText Markup Language

KNN K Nearest Neighbours

LSA Latent Semantic Analysis

ROUGE Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation
LCS Longest Commmon Subsequence

WLCS Weighted Common Longest Subsequence
SVD Singular Value Decomposition

XML eXtensible Markup Language.

DRY Don’t Repeat Yourself

SoC Separation of Concerns

POS Part Of Speach

JDK Java Development Kit

JVM Java Virtual Machine

POJO Plain Old Java Object

SOLID Single responsibility, Open-closed, Liskov substitution, Interface se-
gregation a Dependency inversion

IEEE Institute of Electrical and Electronics Engineers
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PRILOHA

Hodnoty slovnika atributu
klasifikace

Ceské a anglické stop words prevzaté z [28].
Seznam ceskych stop words:

dnes, cz, timto, budes, budem, byli, jses, muj, svym, ta, tomto, tohle, tuto,
tyto, jej, zda, proc, mate, tato, kam, tohoto, kdo, kteri, mi, nam, tom, tomuto,
mit, nic, proto, kterou, byla, toho, protoze, asi, ho, nasi, napiste, re, coz, tim,
takze, svych, jeji, svymi, jste, aj, tu, tedy, teto , bylo, kde, ke, prave, ji, nad,
nejsou, ci, pod, tema, mezi, pres, ty, pak, vam, ani, kdyz, vsak, ne, jsem,
tento, clanku, clanky, aby, jsme, pred, pta, jejich, byl, jeste, az, bez, take,
pouze, proni, vase, ktera, nas, novy, tipy, pokud, muze, design, strana, jeho,
sve, jine, zpravy, nove, neni, vas, jen, podle, zde, clanek, uz, email, byt, vice,
bude, jiz, nez, ktery, by, ktere, co, nebo, ten, tak, ma, pri, od, po, jsou, jak,
dalsi, ale, si, ve, to, jako, za, zpet, ze, do, pro, je, na
Seznam anglickych stop words:

a, about, above, after, again, against, all, am, an, and, any, are, aren’t, as,
at, be, because, been, before, being, below, between, both, but, by, can’t, cannot,
could, couldn’t, did, didn’t, do, does, doesn’t, doing, don’t, down, during, each,
few, for, from, further, had, hadn’t, has, hasn’t, have, haven’t, having, he, he’d,
he’ll, he’s, her, here, here’s, hers, herself, him, himself, his, how, how’s, i, 1’d,
7l i’m, i've, if, in, into, is, isn’t, it, it’s, its, itself, let’s, me, more, most,
mustn’t, my, myself, no, nor, not, of, off, on, once, only, or, other, ought,
our, ours, ourselves, out, over, own, same, shan’t, she, she’d, she’ll, she’s,
should, shouldn’t, so, some, such, than, that, that’s, the, their, theirs, them,
themselves, then, there, there’s, these, they, they’d, they’ll, they’re, theyve,
this, those, through, to, too, under, until, up, very, was, wasn’t, we, we’d,
we’ll, we’re, we’ve, were, weren’t, what, what’s, when, when’s, where, where’s,
which, while, who, who’s, whom, why, why’s, with, won’t, would, wouldn’t, you,
you’d, you’ll, you’'re, you've, your, yours, yourself, yourselves
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B. HODNOTY SLOVNIKU ATRIBUTU KLASIFIKACE

Nasledujici slovniky byly vytvoreny rucné.
Seznam cislovek:

one, two, three, four, five, six, seven, eight, nine, ten, jeden, dva, tri, ctyri,
pét, sest, sedm, osm, devet, deset, milion, bilion, trilion, quadrilion, thousand,
tisic, milarda, miliard, biliarda, bilidard
Seznam pismen fFecké abecedy:

alpha, beta, gamma, delta, epsilon, zeta, ete, theta, iota, kappa, lambda,
mu, nu, i, omicron, pi, rho, sigma, tau, upsilon, phi, chi, psi, omega, alfa,
gama, zéta, éta, théta, idta, mi, ny, ksi, omikron, pi, 6, ypsilon, fi, chi, psi
Seznam fyzikalnich jednotek:

cm, g, kg, lbs, m, ft, km, miles, I, ml, gallons
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PRILOHA C

Obsah prilozeného CD

readme.tXE..ooviin i e struény popis obsahu CD

src

t JAVA et e zdrojové kbédy implementace
L= S zdrojova forma préace ve formatu KITEX

L= v PP text prace

L IvoSklenarBP.pdf .............cooiuit text prace ve formatu PDF
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