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Abstrakt

Tato prace se zabyva automatickym névrhem klicovych slov ¢eskym dokumentim. Pro
jejich navrh je vyuzito cisté statistickych metod. K analyze jsou pouzity diplomové a jiné
zavérecné prace. Statistické metody jsou na vybranych dokumentech podrobné otestovany a

vvvvvv

Vysledky navrhu jsou na zavér porovnany s ru¢né prifazenymi klicovymi slovy.

Abstract

This thesis deals with the automatic keywords suggestion. The suggestion is based only
on the statistic methods. For the analysis are used diploma thesis and similar documents.
Statistic methods are detailed tested and evaluated by using these documents. For the final
keywords suggestion ale chosen only the most successful methods. In the end, the suggested
keywords are compared with the manual assigned keywords.
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Kapitola 1

Uvod

Cilem této prace je vytvorit systém pro automatické navrhovani klicovych slov dokumen-
taim. Klic¢ova slova lze dobte uplatnit pti vyhledavani; pokud hledany dotaz odpovida klico-
vému slovu pfitazenému k dokumentu, bude pravdépodobné tento dokument relevantni k
vyhledavanému dotazu.

Ruéni prfifazeni klicovych slov dokumentu je proces pomérné naroc¢ny, je tieba precist
cely text dokumentu a pak s citem vybrat slova, kterd tento dokument vystihuji, klicova
slova. Obcas jsou to slova velice konkrétni, napiiklad odborné vyrazy, ale nékdy je treba
jako kli¢ové slovo zvolit i slovo obecné. Zaroven je tieba zvazit pocet slov, kterd budou
oznacena jako klicova. PTi pouziti malého poctu klicovych slov se snizuje pravdépodobnost
nalezeni dokumentu, naopak pti pouziti velkého mnozstvi klicovych slov se zvysuje riziko,
Ze klicova slova nebudou dobfte vystihovat dokument.

Cilem této prace je automatizace tohoto procesu. Zadani jsem si vybral z Cisté zvéda-
vosti. Je viibec mozné proces navrhu kli¢ovych slov automatizovat? A pokud ano, jak se
budou vysledky lisit od ru¢niho pfifazeni?

Systém vytvofeny v ramci této prace bude obsahovat algoritmy, kterymi budou jednak
vybrana kli¢ova slova, ale také bude vybran jisty optimalni pocet téchto slov, a to v ¢eském
jazyce. Protoze je CeStina jazyk flektivni, bude tfeba feSit ¢asté ohybani slov. To je znacna
komplikace oproti jinym jazyktm, které jsou flektivni méné ¢i dokonce vibec.

Aby bylo mozné jednoduse a hlavné rychle porovnéavat vysledky névrhu, bude také
vytvofen nastroj pro vyhodnoceni vhodnosti automaticky navrzenych klicovych slov.

Tato prace navazuje na diplomovou praci Toméase Strachoty z roku 2010, ktery se zabyval
stejnym tématem. Ve své praci popsal pristup k feSeni problémt a hlavné, jak sam pise,
implementoval framework, ktery by mél byt jednoduse rozsifitelny. V této praci bude jeho
framework vyuzivan a dale rozsifovan.

V nasledujici 2. kapitole je uveden urcity teoreticky zaklad, v kapitole 3 je analyzovan
framework, na ktery je navazovano. Kapitola 4 se zabyva automatickym vyhodnocenim
systému navrhujici klicova slova, v kapitole 5 je popsano, pro jaké dokumenty je systém
navrzen a jak byly tyto dokumenty ziskdny. Kapitoly 6, 7 a 8 se zabyvaji jadrem této
prace - navrZzenim klicovych slov, vybranim jejich vhodného poc¢tu a vytvorenim jazykové
spravného tvaru vyslednych kli¢ovych slov.



Kapitola 2

Pouzité metody a nastroje

V této kapitole jsou popsany metody a néstroje, které jsou vyuzity pii tvorbé této prace.
Pomoci PDT z kapitoly 2.2 jsou navrzena kandidatni slova, algoritmy z kapitoly 2.3 témto
slovim zjisti miru pfislusnosti k dokumentu a v kapitole 2.4 jsou popsany metriky urcené
k vyhodnoceni tispésnosti systému.

2.1 Klicova slova a kandidatni slova

Klicova slova jsou slova a kratka slovni spojeni pfirozeného jazyka, kterd vyjadiuji séman-
ticky obsah dokumentu [!]. Jednotnym ¢islem bude v této préci oznacovano i slovni spojeni
tvorici jedno klicové slovo. Mnozné cislo - klicova slova bude oznacovat vice téchto slov a
slovnich spojeni.

Jako kandidatni slovo bude oznaceno takové slovo ¢i slovni spojeni, u kterého je z
néjakého divodu pravdépodobné, Ze se muze stat slovem klicovym.

2.2 PDT

Prazsky zavislostni korpus (PDT) je probihajici projekt pro ruéni anotaci velkého mnozstvi
ceskych textd bohatou lingvistickou informaci, sahajici od morfologie pfes syntax az po
sémantiku/pragmatiku. PDT 2.0 obsahuje anotaci morfologie, povrchovou syntax, hloub-
kovou syntax a sémantiku, aktualni ¢lenéni, koreferenci a lexikalni sémantiku zalozenou na
valen¢nim slovniku. Obsahuje texty o rozsahu 2 miliony slov s provazanymi anotacemi na
urovni morfologie, 1,5 milioni slov je anotovano na trovni povrchové syntaxe a 800 tisic na
urovni hloubkové syntaxe a sémantiky [7].

PDT 2.0 obsahuje softwarové néstroje pro prohledavani korpusu, anotaci dat a jazy-
kovou analjzu. PDT 2.0 slouzi predevsim k aplikaci teoretickych vysledkid Prazské lin-
gvistické skoly na velké mnozstvi dat a tim ovéfit a zachovat teorii funkéné generativniho
popisu (FGD). Déle PDT umoziuje vytvorit nastroje automatické analyzy a generovani
jazykovych dat.

PDT 2.0 anotuje data ve ¢tyfech rovinach. Jsou to: slovni rovina (w-rovina), morfo-
logické rovina (m-rovina), analytickd rovina (a-rovina), tektogramaticka rovina (t-rovina).
Vyssi rovina stavi vzdy na nizsi, jejich propojeni je zobrazeno na obrazku 2.1.
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Obréazek 2.1: Propojeni rovin anotace [7]

2.2.1 Morfologicka rovina

Posloupnost slovnich jednotek slovni roviny je rozdélena do vét, jsou prifazeny nékteré
atributy, z nichz nejdtlezitéjsi jsou morfologické lemma a tag. Lemma je zékladni tvar
slova, lemmatizace je proces prevodu slova do jeho zékladniho tvaru [16], tag vyjadfuje
slovni druh a hodnoty dalSich morfologickych kategorii.

V priloze C je uvedena kompletni morfologické analyza véty ,, Nekteré kontury problému
se vsak po oZiveni Havlovym projeven zdaji byt jasnejst.

Lemma mé dvé ¢asti. Prvni, povinnou ¢ast, tvori samotné lemma. MuZe jesté nasledovat
Cislem, které rozliSuje rizny ptvod stejného lemma (napiiklad slovo vazba - spojeni nebo
vazba obvinéného). Druhd, nepovinna ¢ast, obsahuje dalsi informace o lemma naptiklad
sémantickou ¢i odvozenou informaci.

Tag je tvoren fetézcem o 15 znacich. V kazdé pozici je jednim znakem zakddovéana
jedna mluvnicka kategorie. Vyznamy jednotlivych pozic jsou popsany v ptiloze D. Piipustné
hodnoty kazdé pozice a jejich vyznam je uveden v manualu pro morfologickou anotaci [4]

2.2.2 Analyticka rovina

V analytické roviné jesté zlistavaji vsechna slova zachovana a dostavaji svou funkci ve vy-
sledné struktufe. Véta je v této roviné reprezentovana stromem, jehoz uzly jsou lexikalni
jednoty a hrany predstavuji vztahy mezi témito jednotkami, pfipadné jiné vztahy [7]. Gra-
fické znazornéni je uvedeno na obrazku 2.2. Kazdy uzel ma dale 12 atributi, které jsou
uvedeny v priloze E. Cilem anotace je vytvorit strukturu véty a oznacit funkce jednotlivych
slov ve vété.
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Obrazek 2.2: Grafické znazornéni stromu analytické roviny [7]

Atributy lemma a tag jsou popséany jiz v predchozi kapitole, mohou ale navic obsahovat
dosud nerozliSené hodnoty. Atribut form je tvar slova, ktery byl vstupem do morfologické
analyzy. Vétsinou je shodny s ptivodnim slovem, ale mtize se lisit naptiklad pokud analyza-
ziskany z analytické roviny. lemid je atribut zamyslen pro budouci pouziti - pro identifi-
kaci viceslovnych lexikalnich jednotek. mstag bude pouzit jako mezistupen mezi tag a tzv.
gramatémy na tektogramatické rovin€. Ostatni atributy jsou ¢isté technického charakteru,
pro nase pouziti nezajimavé (vyuzivaji se napfiklad pii ruéni anotaci).

2.2.3 Tektogramaticka rovina

Vysledkem tektogramatické roviny je, stejné jako v analytické roving, strom. Grafické zna-
zornéni stromu je v obrazku 2.3. Oproti analytické rovin€ je strom orientovana vice séman-
ticky a obsahuje daleko vice lingvistické informace. V tektogramatickém stromu jsou uzly
pouze plnovyznamova slova (napft. zdaji se) a jsou doplnény dalsi uzly (napf. nevyjadieny
podmét). Tektogramaticka rovina se dobfe uplattiuje v prekladech, protoze tektogramaticky
strom véty a ptekladu se shoduji mnohem vice nez v pfipadé analytického stromu [7].

2.3 Statistické algoritmy pro ohodnocovani kandidatnich slov

2.3.1 Nazvoslovi

V anglické literatufe je pro vyraz cetnost vyskyta pouzivano slovo frequency, pripadné term
frequency. Cestina zato dovoluje rozlisit slova cetnost - veli¢ina udavajici pocet hodnot
daného znaku v souboru dat [11] a frekvence - relativni ¢etnost vzhledem k celkovému
poétu prvka soboru. Pfestoze dle Slovniku cizich slov [11] muze byt frekvence chapéana i
jako Cetnost, v této praci budou velic¢iny frekvence a ¢etnost chapany ve vztahu

=

n

= (2.1)
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Obrazek 2.3: Grafické znazornéni stromu tektogramatické roviny [7]

kde f je frekvence, n je ¢etnost a N je pocet prvku v souboru.

2.3.2 Term frequency

Term frequency - zkracené TF je nejjednodussi a nejrychlejsi metoda ohodnocovani kandi-
détnich slov. Spocita se jako:

ft)

TFE(t) = W,

(2.2)
kde t je ohodnocovany termin, f() je ¢etnost terminu, N je mnozina termint a | N| je pocet
termin v mnoziné. Jak je vidét, jde vlastné jen o normalizovanou c¢etnost kandidatniho
slova [14].

2.3.3 Inverse document frequency

Inverse document frequency - IDF je metoda ohodnocovani, kterd pfifazuje vétsim vahu
kandidatnim sloviim, které se vyskytuji v méné dokumentech a mensi vahu slovim, které
se vyskytuji ve vice dokumentech. Jeji zakladni podoba je:

IDF(#) = log <|{d . l|)D:‘t . d}’) , (2.3)

kde ¢ je ohodnocovany termin, D je mnozina dokumentt v korpusu, |D| je pocet dokumentti
v korpusu a |[{d € D : t € d}| je pocet dokumentt, které obsahuji ¢ [19]. Jak je vidét, tuto
metodu je mozné pouzit, pokud ohodnocujeme korpus dokumenti (kde je poc¢et dokument
vétsi nez 1). Také se d4 odhadnou, Ze ¢im rozséhlejsi korpus méme, tim hodnotnéjsi budou
vysledky.



Podle prace [19] se ukédzala IDF jako neobycejné robustni a Stephen Robertson v této
praci dale dodava ze je sice mozné, ze IDF mozna v explicitnim tvaru v budoucnu vymizi,
ale jeji esence bude zit dale.

2.3.4 Term frequency - inverse document frequency

Term frequency - inverse document frequency, zkracené TF-IDF je kombinaci Term frequency
z kapitoly 2.3.2 a Inverse document frequency z kapitoly 2.3.3 [13]. Vypo¢ita se jako:

TF — IDF(t) = TF(t) - IDF(t), (2.4)

kde ¢ je ohodnocovany termin, TF() je Term frequency a IDF() je Inverse document frequency

[19].

2.3.5 Term frequency - inverse paragraph frequency

Term frequency - inverse paragraph frequency, zkracené TF-IPF je obména TF-IDF z ka-
pitoly 2.3.4 popsanéd v [22]. V ¢asti IPF se pocitaji kandidatni slova v odstavcich, ne v
dokumentech. Kandidatni slovo, které se vyskytuje v mnoha odstavcich dostane malé ohod-
noceni, zato kandidatni slovo, které se vyskytuje v malo odstavcich bude ohodnoceno lépe.
Pro pouziti této metody je potfeba mit texty vhodné rozdéleny do odstavct. Spocita se
jako:

TF — IPF(t) = TF(t) - IPF(t), (2.5)

kde t je ohodnocovany termin, TF() je Term frequency a IPF() je Inverse paragraph
frequency, ktera se spocita jako:

IPF(t) =log (HP = ]LP|t = p}|> , (2.6)

kde ¢ je ohodnocovany termin, P je mnozina odstavcii v dokumentu, |P| je pocet odstavct
v dokumentu a |[{p € P : t € p}| je pocet odstavci, které obsahuji t.

2.3.6 Residual inverse document frequency

Residual inverse document frequency - RIDF je alternativa k IDF z kapitoly 2.3.3. RIDF je
definovana jako rozdil mezi IDF a logaritmem IDF predpovézenym Poissonovym rozdélenim
pravdépodobnosti. Parametr rozdéleni pravdépodobnosti A = %, kde ¢ je ohodnocovany
termin, f(t) je Getnost terminu ¢ v korpusu a | D| je po¢et dokumentt v korpusu [14]. Vypocte
se tedy takto:

RIDF(t) = IDF(t) — log ( > = IDF(t) + log(P(Y > 0)) (2.7)

P(Y >0)
Obecné Poissonovo rozdéleni pravdépodobnosti jevu, kdy veli¢ina Y € N° [4]:

P(Y =k) = ?: e (2.8)

Pravdépodobnost alespon jednoho vyskytu jevu:



0

A
P(Y>0):1—P(Y:0)zl—a-<a*A:1—f;*A (2.9)

Kompletni vypocet RIDF je tedy:

RIDF(t) = IDF(t) + log(P(Y > 0)) = IDF(t) 4+ log(1 — e ) = IDF(t) 4 log(1 — 6_%)

(2.10)

2.3.7 Okapi BM25

Okapi BM25 je hodnotici metoda ptvodné urcend pro vyhledavace. Urcuje miru shody
dokumentu k vyhledavacimu dotazu [18]. Pro nase G¢ely mizeme tuto metodu vyuzit tak,
Ze jako dotaz pouzijeme postupné vSechna kandidatni slova. Vypocita se jako:

e (IDI= ) 05 ORGESY
BM%(t’d)_lg( n(t) +0.5 );kl(u—b)mwgm)ﬂ(q)’ (210)

kde ¢ je ohodnocovany termin, d je dokument pro ktery se vyraz vyhodnocuje. D je mnozZina
dokumentt v korpusu, |D| je pocet dokumentt v korpusu, n(t) = [{d € D : t € d}| je pocet
dokument, které obsahuji ¢. f() je ¢etnost slova v dokumentu d, |d| je délka dokumentu d
ve slovech, avglen je primérna délka dokumentu v korpusu meérend ve slovech, ¢ je jedno
slovo z kandidéatniho slova ¢ (suma se provadi pres vSechna tato ¢), k1 a b €< 0;1 > jsou
volné parametry, podle [18] volené jako k; =2 a b = 0.75.

2.3.8 BM25L

Autofi ¢lanku [12] odhalili, ze Okapi BM25 mé tendenci penalizovat dlouhé dokumenty.
Navrhuji také vylepseni této metody pravé pro dlouhé dokumenty. V jejich ¢lanku je pouzit
mirné odlisny zpiisob vypocétu oproti 2.11, proto zde bude uveden v plném rozsahu.

(k3 +1)c(q, Q) N+1
Z df(q) + 0.5

bve@) @D

kde ¢(q,Q) je pocet slov v dotazu @, N je celkovy pocet dokumenti, df(q) je pocet doku-
mentt, ve kterych se vyskytuje slovo g, k3 je parametr. Funkce f(q,D) se vypo¢ita jako:

(2.12)
qeQND

_ (k1 +1)c(g, D) (k1 +1)d(g, D)
f(g,D) = Fi(l—b+b \d] )+ (g, D) T htd(g,D) (2.13)

avglen

kde |d| je délka dokumentu, avglen je primérnd délka dokumentu v korpusu méfend ve
slovech, ¢(q,D) je éetnost slova g v dokumentu D, b a k; jsou parametry. ¢/(q, D) je ¢etnost
slova ¢ normalizovana délkou dokumentu nasledujicim zpisobem:

(¢, D)
1-b+0b9

avglen

d(q,D) = (2.14)

Pokud je dokument velice dlouhy, tak je ¢/(g, D) velice malé a zaé¢in4 se blizit 0 [12], diky
tomu se i f(q, D) zacne blizit 0. Vysledek tedy vypada stejné, jako by se ¢ v dokumentu D
vibec nevyskytlo. V ¢lanku [12] je popsan zpusob, jak odlisit stav, kdy se ¢ v D nenalézé a
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kdy je pouze dokument velice dlouhy. Zavadi ,,mezeru“ mezi skore 0 a nizké skére zptisobené
délkou dokumentu. Jde o tpravu funkce f(q, D) nésledujicim zpisobem:

(k141)-[c’ (¢, D)+]

f(g,D) = { ild@i. prod(g,D) >0
0

, 2.15
jind ( )
kde ¢ je parametr zajistujici posun vysledného skére dale od nuly.

2.3.9 Lexical cohesion

Metoda lexical cohesion byla vytvofena pouze pro viceslovné terminy. Méfi, jak moc jed-
notliva slova terminu spolu souviseji [17]. Toho dociluje pomérem vyskytu celého terminu
a souctu vyskytt jednotlivych slov. Pfedpokldda se, Ze termin ¢ se sklada ze slov wy, wa, . ..
Vypocet méa tvar:

[t] - logio(f(#)) - f(1)
Ywer fw)

kde t je ohodnocovany termin, |¢| je pocet slov tvofici termin, f() je ¢etnost v dokumentu,
w je slovo z terminu f.

Lexical coehsion(t) =

(2.16)

2.3.10 Weirdness

Doslovné prelozeno je metoda Weirdness zalozena na ,,zvlastnostech“. Mira zvlastnosti je
definovana jako rozdil rozlozeni slova ve specializovaném korpusu oproti obecnému korpusu.
Zvlastnéjsi slovo bude pravdépodobné reprezentovat dokument lépe nez slovo obecné [2].
Vypocita se jako:

s(t
Weirdness(t) = fs( )’ (2.17)
fa(t)
kde ¢ je ohodnocovany termin, fs(t) je frekvence terminu v dokumentu a fg(t) je frekvence
terminu v obecném korpusu. Podminkou pro pouziti této metody je znalost rozlozeni slov
v obecném korpusu daného jazyka.

2.3.11 C-value

C-value je metoda ohodnocovani navrzena pouze pro viceslovné terminy [5]. Krom ¢etnosti
slova a jeho délky pfi vypoctu jako jedind zkoumana metoda pracuje i s vnofenymi terminy.
Metoda penalizuje terminy, které jsou obsazeny jako soucast delSich terminti (tim vlastné
prifazuje vyssi skére delsim termintim). Vypocita se jako:

loga|t| - f(t) pokud ¢ neni vnofeny termin

= vatue®) = { i (1)~ T 1) oy - (219)

kde ¢ je ohodnocovany termin, f() je Cetnost v dokumentu, L je mnozina kandidatnich
termint, které obsahuji ¢, | L| je pocet téchto termini. Pokud je kandidatni slovo pouze jed-
noslovné, pak logs|t| = log2(1) = 0 a tim je celkové skére pfitazené tomuto jednoslovnému
terminu 0.
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2.3.12 Kombinace algoritmu

P1i kombinovani algoritmt je problém s rtiznym rozsahem hodnot. P¥i kombinaci algoritm,
u kterych neni omezen rozsah hodnot nelze pouzit jednoduchou normalizaci.

V préci [23] je tento problém vytesen. Klicova slova jsou kazdym algoritmem sefazena a
jejich ohodnoceni vyplyva z jejich umisténi. Pro kazdy algoritmus musi byt také prifazena
véha a tim vzniké celkové ohodnoceni:

rank(t) = Z; R(lti)wi’ (2.19)

kde t je ohodnocovany termin, k je pocet algoritmi, w; je vaha algoritmu a R(t;) je poradi
terminu ¢ ve vysledcich algoritmu . Vaha w; je vypocitana jako:

(2.20)

kde w; je vaha algoritmu a P; je pfesnost algoritmu .

2.4 Metriky pro vyhodnoceni uspésnosti systému

Metriky popsané v této kapitole budou pouzity pro ohodnoceni tispésnosti systému navrze-
ného v ramci této prace. V této ¢asti jsou tyto metriky popsany jen obecné, samotné pouziti
téchto metrik pro ohodnoceni systému bude popsano v dalsich kapitolach.

2.4.1 Typy chyb

Pfi vyhodnocovani mize nastat jedna ze ¢tyf variant uvedenych v tabulce 2.1 [9].

Vysledek Ve skutecénosti je
Pravda Nepravda
Pravda True positive False positive
(Skute¢né pozitivni) (Fale$né pozitivni)
Nepravda False negative True negative
(Fale$né negativni) (Skutecné negativni)

Tabulka 2.1: Mozné vysledky pfi vyhodnocovani

Tucné jsou v tabulce 2.1 uvedeny moznosti, kdy je vysledek shodny se skute¢nosti. Jsou
to takzvané true positive - vysledek mél byt kladny a také byl a true negative - vysledek
byl zaporny a také zaporny byt mél.

Pokud je vysledek kladny, ale ve skute¢nosti kladny byt nemél, jde o chybu zvanou false
positive, muzeme se také setkat s nazvem false alarm.

Pokud je vysledek zaporny, ale ve skuteénosti mél byt kladny, jde o chybu nazyvanou
false negative.
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2.4.2 Presnost a pokryti
Pfesnost, anglicky precision, je mira vyjadiujici, jak velkéd ¢ast vysledki je relevantnich [21].

true positive

Pfesnost = (2.21)

true positive + false positive
Pokryti, anglicky recall, je mira vyjadfujici, jak velkéd ¢ast vysledkt ze vSech moznych,
byla nalezena [21].

true positive

Pokryti = (2.22)

true positive + false negative

2.4.3 F-measure

Ptesnost a pokryti 1ze zkombinovat do jedné miry nazyvané F-measure. Vypocita se jako
[20]:

1
F-measure = ———, (2.23)
a% +(1-a)l
kde p pfesnost (precision), r je pokryti (recall) a « €< 0;1 > je vahovy parametr urcujici
dtilezitost presnosti ¢i pokryti. Cim vyssi je o, tim vy$si v§znam ma presnost na tnor
pokryti a naopak.
Obvykle je zvolena hodnota o = 0.5, coz znamenad, ze pfesnost a pokryti maji stejnou
vahu. Tim se vypocet zjednodusuje na:

2pr
p+r’

coz je vlastné harmonicky prameér piesnosti a pokryti. Pii takto zvolené vaze F,—g5 se
metrika nazyva také F)-measure [20].

(2.24)

F-measure =

2.4.4 Seskupovani vysledki

Existuji dva zakladni zptisoby pocitani Gspésnosti systémil zpracovavajici prirozeny jazyk
zalozené na presnosti a pokryti. Jsou to mikro primer a makro primeér. Rozdil mezi mi-
kro a makro primérem je, krom vypoctu, ze mikro primér pritazuje stejnou vahu vsem
prumérovanym prvkim, kdezto makro priamér pfifazuje stejnou vahu vSem kategoriim [3].

~ ) _ ZdGC tp(d>
Pfesnost,ikro = S p(d) + (@) (2.25)

, - Zdec tp(d)
Pokrytmiro = zdecup(d) ¥ fn(d)) (226)
PfeSHOStmakro = |C| Z Tp) (227)
Pokryti,, o = 0l i Z T + fn OESTIE (2.28)

13



kde C' je mnozina (dokumenti), pro kterou vyhodnocujeme metriky, |C| je pocet prvku
mnoziny C, tp(d) je pocet true positive, fp(d) je pocet false positive a fn(d) je pocet false
negative.

7 takto zprimeérovanych vysledkt se celkovd F-measure opét vypocitd harmonickym

pramérem hodnot Presnost,,ikr, @ Pokryti, ;;.,, nebo Presnost,qkro @ Pokryti,,  iro-
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Kapitola 3

Analyza aktualniho systému

Systém pro navrhovani klicovych slov, na jehoz zékladech stavi tato prace, je rozdélen do
6 relativné oddélenych ¢asti [22]. Jeho schéma je na obrazku 3.1

Iy
Wstupni texty

Pfediprava textd

Upravené texty

Lingvisticka analyza

Oznatkovany text

wWib&r kandidatnich slow

Kandidatni slova

Navrzeni kli€owch slov

Klitowva slova

j Kli€ova slova
Uprava do vysledného tvaru

Wsledna klicova slouaj

Obrazek 3.1: Schéma systému

3.1 Preduaprava vstupnich texti

Vstupni texty je nejprve tfeba upravit tak, aby si s nimi poradil lingvisticky analyzator.
Kazda véta musi pfijit na samostatny fadek, toto je minimalni pozadavek na predapravu. V
predchozi praci [22] se navic v textech odstranuji spojovniky na koncich fadku a odstranuji

se rovnice.
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3.2 Lingvisticka analyza

Je vyuzito néstroje PDT, ktery je popsédn v kapitole 2.2. Je vyuzivan az do analytické
roviny, to znamenad, ze kazdé slovo je oznaceno mluvnickymi kategoriemi, je mu pfifazeno
lemma, je vytvofen strom reprezentujici vétu a kazdému slovu ve vété je pfifazena jeho
funkce.

Jelikoz se v Cestiné velice casto pouziva skloniovani a ¢asovani, je nejdilezitéjsi ze vSech
téchto operaci pfifazeni lemma. Bez této operace by statistické metody pro pocitani ¢etnosti
selhaly, protoZe by nebyly schopny odhalit stejné slova, byt v jiném tvaru.

Druhou vyznamnou operaci je sestaveni stromu véty. Bez vétného stromu je mozné
jednoduse vybirat jen jednoslovné terminy. Pokud bychom chtéli i viceslovné terminy, museli
bychom brat v tvahu vSechny kombinace slov. To by napiiklad pro vétu ,,Bez vétnéeho
stromu je mozné jednoduSe vybirat jen jednoslovné terminy.* znamenalo 45 dvouslovnych
a 120 trojslovnych termind.

vétného ! . ;
jen jednoslovné

Obrazek 3.2: Priklad vytvofeného vétného stromu

Protoze se mtzeme pohybovat pouze pro vétvich stromu, tak tento vétny strom, zna-
zornény v diagramu 3.2, redukuje pocet moznosti na 9 dvouslovnych a 11 trojslovnych
termind.

Mluvnické kategorie a funkce ve vété dale usnadnuji vybirani termint. Odfiltrovanim
kombinaci, které nepfinasi zadné klicové slovo, je mozné opét redukovat pocet vybranych
kandidati.

PDT pracuje s kédovanim ISO-8859-2, kdezto zbytek systému pracuje s kédovanim
UTF-8. Pro prevod kédovani do ISO-8859-2 i z néj bylo pouzito nastroje konwert [10].

3.3 Vybér kandidatnich slov

Jakmile jsou vytvoreny vétné stromy, muze zacit proces navrhu kandidatnich slov.
Jednoslovna kandidatni slova neni tieba vybirat pomoci stromu véty. Jsou vybirdna na
zakladé svého slovniho druhu ¢i funkce ve vété.
Pro vybér viceslovnych kandidatnich slov jsou sestavena slozité€jsi pravidla, kazdé pra-
vidlo jde zapsat pomoci vlastniho stromu. Ve stromu véty jsou vyhledavany podstromy a
pokud podstrom véty odpovida pravidliim, je tento podstrom vybran jako kandidéatni slovo.
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3.3.1 Pravidla

Kazdé pravidlo v sobé zahrnuje informaci o tvaru podstromu a pro kazdy uzel miize volitelné
definovat pravidla pro lemma, slovni druh a funkci ve vété. Struktura pravidla:

1lt|f

[ je lemma, ¢ je znacka (tag) a f je funkce. Kazdou ¢ast pravidla 1ze vynechat zapsanim
symbolu ¢ misto ¢asti, kterd neni relevantni. Konkrétni pravidlo pro uzel mtze vypadat:

7| AU| Obj

Takovému pravidlu vyhovuji vSechna piivlastniovaci pfidavné jména, kterd ve vété plni
funkci pfedmétu.

Pravidla zahrnujici vice slov vytvari maly strom, pfesto se stile zapisuji na jeden radek.
Priklad pravidla:

[(?IVI?]([?7INN|?][?IDI?]) 2|31
Prvni ¢ast urcuje, jakou podobu ma podstrom a druhé ¢ast vysledné potadi. Pfekresleni
pravidla do grafické podoby je na obrazku 3.3. Kvili potadi 2131 bude mit kandidatni slovo

na prvnim misté pfislovce (D), na druhém misté sloveso (V) a na tfetim misté podstatné
jméno (NN).

7o) [ZINNP?]

Obrazek 3.3: Grafické znazornéni prikladu pravidla

Pro nasi zkoumanou vétu ,,Bez vétného stromu je mozn€ jednoduse vybirat jen jedno-
slovné terminy.“ toto pravidlo odpovida podstromu vybirat terminy jednoduse, tento nalez
je zobrazen na obrazku 3.4.

veétného ! . .
jen jednoslovné

Obrazek 3.4: Nalezeni podstromu podle pravidla

Pri sefazeni slov podle druhé ¢éasti pravidla - 21311 - je z interniho tvaru vybirat terminy
jednoduse vytvoren vysledny tvar jednoduse vybirat terminy.
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3.4 Navrzeni klicovych slov

Kandidatni slova nejsou sefazena. V tomto kroku je potfeba jim prifadit skére, sefadit
je, vybrat nékolik prvnich a ta oznacit za klicova. Pro kazdé kandidatni slovo v kazdém
dokumentu se musi vypocitat hodnoty metod z kapitoly 2.3. Hodnoty riiznych algoritmt pro
kazdé kandidatni slovo jsou zkombinovany a tim je vytvoreno konecné skdre pro kandidatni
slovo v dokumentu.

Ze sefazenych kandidatnich slov lze vybrat bud nékolik prvnich nebo ta kandidatni
slova, jejichz skdre prekrocilo urcity prah. Zalezi na pouziti klicovych slov.

Vystupem jsou pouze lemma kli¢ovych slov, to ale ¢asto nevadi, protoze je prvni pad ¢i
infinitiv ¢asto vhodny.

3.5 Uprava do vysledného tvaru

Hlavné viceslovnd kli¢ova slova neni nékdy vhodné ponechat v zékladnim tvaru (lemma).
Napriklad slovni spojeni strom véty vypada v zakladni tvaru jako strom véta.

Uprava do vysledného tvaru probiha ve vice krocich. Nejprve jsou ze vsech viskytil
kli¢ového slova extrahovany znacky (tagy) a ty jsou agregovany do spoleéné znacky.

Pokud je spolecnéd znacka v textu nalezena, tvar tohoto slova se pouzije a mizeme
si byt témér jisti, ze je vysledek jazykové spravny. Bohuzel se stale mizou stat chyby,
které neovlivnime, protoze se spoléhame na autory text a na automatickou morfologickou
analyzu.

Pokud tvar klicového slova v pozadované znacce nelze najit, je tieba jej vytvorit. K
tomu je pouzit nastroj Czech ,Free“ Morphology [6]. Pokud se nastroji nepodafi vytvorit
vysledny tvar slova, je pouzito lemma.

3.6 Zhodnoceni aktualniho systému

P1i studiu soucasného systému se ukazalo, ze je dobre navrzeny a hlavné také prehledné
implementovany. Pfestoze je zdrojovy kdd dokumentovan pouze diplomovou praci, je i bez
dalsich komentait vétsinou srozumitelny.

Systém byl otestovan na nékolika dokumentech a bylo pfijemné vidét, ze systém pracuje
a poskytuje prijatelné vysledky. Pro tyto dva divody bylo zvoleno pokracovat v soucasné
implementaci.
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Kapitola 4

Vyhodnoceni systému

Do soucasného systému je postupné provedeno spoustu zasahti. Pokud ovSem chceme znéat
vysledky modifikaci, je velice vhodné urcit si metriky, podle kterych se bude Uspésnost
systému posuzovat. Jesté lepSi je vytvorit nastroj, ktery tyto metriky bude méfit a bude
déavat nezkresleny pohled na provadéné modifikace.

Predpoklada se, ze ke kazdému dokumentu jsou znama klicova slova, kterd danému
dokumentu byla pfedem prifazena, napiiklad autorem dokumentu, jako referencni kli¢ova
slova. S témito referenénimi klicovymi slovy budou porovnavana automaticky navrzena
klicova slova.

4.1 Zkoumané metriky

Systém bude vyhodnocovan metrikami presnost, pokryti a F-measure. U vSech tfech metrik
plati, Ze jejich obor hodnot y €< 0;1 > a také, ze ¢im vyssi hodnota, tim je vysledek lepsi.
Diky témto vlastnostem lze vSechny 3 metriky zobrazovat dohromady beze ztraty citelnosti.

Vysledky z vice dokumentit budou seskupoviny pomoci mikro pruméru, ktery oproti
makro priuméru dava stejnou vahu kazdému dokumentu [3], coZ je pro naSe experimenty
zédouci.

4.2 Grafy metrik

P1i vyhodnocovani zname pro kazdy dokument klicova slova sefazena od nejlépe po nejhiire
ohodnocené. Budou postupné brany skupiny kli¢ovych slov, nejdiive prvni klicové slovo, pak
prvni dvé, prvni t¥i, atd. aZz budou brana vsSechna klicova slova. Pro kazdou tuto skupinu
budou vypocitany metriky a ty budou zaneseny do grafu.

Maéame naptiklad dokument, pro ktery byla navrzena slova uvedené v tabulce 4.1, tu¢né
zvyraznénd jsou klicova, ostatni jsou falesné klicova (false positive).

V obrazku 4.1 je zobrazena metodika sestavovani grafi. Z navrzenych klicovych slov se
vezme prvnich z polozek a pro tyto polozky je vypocitdna hodnota metriky a promitnuta
na osu .

4.2.1 Pokryti

Pokryti je metrika odpovidajici na otazku ,Kolik referencnich klicovych slov bylo nale-
zeno?“ a jeji vyhodnoceni je zobrazeno v grafech 4.2. Na ose z je zobrazen pocet kliCovych
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Pozice | Klicové slovo
1 lidovy pisen
2 lidovy kultura
3 dechovy kapela
4 hudebni folklér
5 lidovy tanec

Tabulka 4.1: Priklad navrzenych klicovych slov

slov, které byly zafazeny do vypoctu pokryti. Na ose y je pokryti odpovidajici vybranym
klicovym sloviim. Pokud dosahne hodnoty 1, znamena to, Ze jsou vybrana vsechna spravna
kli¢ova slova. ,,Schody“ v grafu jsou mista, kde se vyskytlo spravné nalezené klicové slovo
(true positive).

4.2.2 Presnost

Presnost je metrika odpovidajici na otazku ,Jaky je podil sprdvné nalezenych klicovich
slov ve vysledku? “ a jeji vyhodnoceni je zobrazeno v grafech 4.3. Na ose z je, stejné jako v
ptipadé pokryti, zobrazen pocet klicovych slov, které byly zarazeny do vypoctu presnosti.
Na ose y je presnost odpovidajici vybranym klicovym slovim. Pokud by piesnost dosahla
hodnoty 1, znamenalo by to, Ze vSechna vybrana klicova slova odpovidaji nékterym sloviim z
referen¢ni mnoziny. Pokud je hodnota 0, znamena to, Ze se ani jedno z navrzenych klicovych
slov nenaléza v referenc¢ni mnoziné. ,Zuby“ v grafu jsou mista, kde se vyskytlo spravné
nalezené kli¢ové slovo (true positive).

4.2.3 F-measure

Pro vypocet F-measure je tfeba urcit, jak je dilezita presnost a pokryti. ProtoZe ale tato in-
formace neni znama, je obéma metrikim déana stejnd vaha. Jde tedy o harmonicky prameér
mezi obéma metrikami a je pouzit zjednoduseny vypocet uvedeny v 2.24. Vyhodnoceni
F-measure pro jeden dokument je zobrazeno v grafech 4.4. Na ose z je, stejné jako v pred-
chozich pripadech, zobrazen pocet klicovych slov, které byly zafazeny do vypoctu presnosti.
Na ose y je hodnota F-measure odpovidajici vybranym klicovym slovim. Pokud je hodnota
0, znamena to, ze presnost ¢i pokryti dosahuje také hodnoty 0. Pokud by hodnota byla
1, znamenalo by to optimalni stav, kdy systémem vybrané klicova slova zcela odpovidaji
referen¢nim klicovym slovim.

4.2.4 Souhrnny graf

Vsechny tfi vySe uvedené metriky lze prehledné zanést do souhrnného grafu 4.5. Potrad
plati, ze na ose z je zobrazen pocet klicovych slov, které byly zafazeny do vypoctu presnosti.
Na ose y je zobrazena hodnota metriky odpovidajici vybranym kli¢ovym sloviim. Cim je
hodnota vyssi, tim je vysledek lepsi.

V dalsich ¢astech prace bude pouzivan vétsinou graf zobrazujici hodnoty pro prvnich
100 klicovych slov. Volba zobrazovat pouze prvnich 100 vysledki je dana predevsim tim,
7e presnost se ve vyssich hodnotach z nijak zajimavé neméni, a to ma primy dopad na
F-measure, ktera se chova podobné.
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Obrazek 4.1: Pokryti pro skupiny klicovych slov

4.3 Navrzeny evaluator

Jde o nastroj pro automatické vyhodnocovani navrzenych klicovych slov, ktery vznikl v
ramci této prace. Je navrzen pro té€snou spolupraci se systémem automatického navrhovani
klicovych slov. Bez potieby dalsich tprav zpracovava vystup z vytvoreného systému.

Krom pfesného shody klicového slova s referenénim také zvladne porovnat lemma klico-
vého slova, a to i bez ohledu na vysledné poradi slov v klicovém slové.

4.3.1 Referencni klic¢ova slova

Je tfeba znat referencéni klicova slova, oproti kterym bude probihat vyhodnoceni. Déle je
tfeba znat lemmata referenc¢nich klicovych slov, protoze evaluator neni nijak propojeny s
PDT ¢i jingm nastrojem na morfologickou analyzu.

4.3.2 Porovnani riznych systému

Pti vyhodnocovani systému je velice vhodné mit jedinou hodnotu, ktera urci Gspésnost
systému. Tuto hodnotu bude predstavovat maximum hodnot F-measure. V grafech 4.5, tak
je maximalni hodnota F-measure 0.263 a této hodnoty se dosahuje prfi pouziti 21 klicovych
slov.

Pokud budou rtzné systémy posuzovany pouze podle této jedné hodnoty, bude prostym

vvvvvv
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Obrazek 4.2: Piiklad vyhodnoceni pokryti na jednom dokumentu pro prvnich 1000 klicovych
slov a detail pro prvnich 100 kli¢ovych slov
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Obrazek 4.3: Priklad vyhodnoceni presnosti na jednom dokumentu pro prvnich 1000 klico-
vych slov a detail pro prvnich 100 klicovych slov

informaci o tom, v jaké oblasti je systém lepsi oproti druhému, ale to neni ani ucel této
hodnoty.

4.3.3 Prubéh evaluace

Ve vysledku automatického navrhovéani klicovych slov je vice dokumentt a pro kazdy do-
kument je uvedeno vice klicovych slov, které jsou sefazeny podle skére.

Kazdé navrzené klicové slovo je porovnano s referenénimi klicovymi slovy a i lemma
kli¢ového slova je porovnano s referenénim lemma. Pfi porovnavani se nebere ohled na
poradi slov v ramci klicového slova.

Pro kazdy dokument jsou postupné brany skupiny klicovych slov o poctu jedno slovo,
dvé slova, atd., stejné jak je uvedeno v kapitole 4.2. V ramci skupiny jsou navrzena klicova
slova bréna jako rovnocennd a pro kazdou skupinu je vyhodnocen pocet true positive, true
negative, false positive a false negative a také sledované metriky presnost, pokryti a F-
measure.

Pri agregaci vysledk se vzdy pouziji vSechny vyhodnocované dokumenty a agreguji se
dohromady skupiny o stejné velikosti. Tim jsou zjiStény primeéry sledovanych metrik pokud
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Obrazek 4.4: Ptiklad vyhodnoceni F-measure na jednom dokumentu pro prvnich 1000 klico-
vych slov a detail pro prvnich 100 klicovych slov
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Obrazek 4.5: Piiklad vyhodnoceni sledovanych metrik na jednom dokumentu pro prvnich
1000 klicovych slov a detail pro prvnich 100 klicovych slov

by bylo vybrano prvni klicové slovo jako vysledek, prvni dvé klicova slova, prvni tii atd.

7 agregovanych vysledki jsou vykresleny grafy, je zjisténa maximalni hodnota F-measure
a také pii kolika vybranych klicovych slovech je této hodnoty dosazZeno.

V grafu 4.6 jsou zaznamenéany vysledky F-measure pro 40 ndhodné vybranych doku-
mentl (teckované) a vysledny priamér F-measure (tuéné). Smyslem tohoto grafu je ukazat,
ze vyhodnocovani kazdého dokumentu zvlast by bylo velice ndroéné, kdezto ziskat informaci
z prumeérnych hodnot je pomérné snadné. Maximalni primérné hodnoty 0.163 je dosazeno
pti pouziti 13 klicovych slov.

4.3.4 Implementace

Pro implementaci byl zvolen jazyk Python 2.7, grafy jsou vykreslovany pomoci PyLab.
Soubory obsahujici referen¢ni kli¢ova slova jsou umistény ve slozce answers. Pro kazdy
dokument existuji dva soubory, jeden obsahujici referen¢ni klicova slova a druhy obsahujici
jejich lemmata. Soubory maji ndzev odpovidajici ndzvu dokumentu, kterému byla navrzena
klicova slova. Naptiklad byl-li dokument oznackovany pomoci PDT nazvan 10109.csts,
ocekava se, ze soubory obsahujici referen¢ni klicova slova budou pojmenovany 10109.kw a
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Obrazek 4.6: Vyhodnoceni F-measure pro 40 dokumenti

10109.kw.lemma. Klicova slova jsou uvnitt souboril zapsédna po jednom na kazdém radku.
Spusténi evaludtoru je popsano v piiloze F.
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Kapitola 5

Zdrojova data

Data, na kterych je systém vyvijen a testovan, jej ovliviiuji, a také urcuji jeho redlné pouziti.
Pokud je systém vyvijen pro vybirani velkého mnozstvi klicovych slov z kratkych texti,
napiiklad novinovych ¢lankt, bude se nejspis chovat nevhodné pii vybirdni malého mnozstvi
kandidatnich slov z rozsahlych textt, napriklad knih.

Jinou moznosti je vytvorit systém univerzalni, takovy ale nebude prfedmétem této prace.

5.1 Databaze zavérecnych praci MUNI

Databéze zavérec¢nych praci Masarykovy univerzity [15] je vefejnd databéaze obsahujici prace
z raznych fakult Masarykovy univerzity, za néz byly udéleny vétsinou tituly Bc., Mgr., Ing.
a v mensim mnozstvi také tituly JUDr., PhDr., RNDr a Ph.D. Protoze se jedna o zavérecné
prace, da se oc¢ekavat, Ze pujde o prace dobré kvality a vétsiho rozsahu. Vyhodné je, Ze jde
o zavérené prace z vice fakult, systém tedy nebude natrénovan pro specifickou doménu
dokumenti. Ke kazdé praci jsou ve zvlastnim souboru uvedena klicova slova, ktera praci
prifadil jeji autor.

7 téchto duvodu byla pro vyvoj systému vybrana pravé databaze zavéreénych praci
MUNI.

5.2 Postup stahovani

Vyhledavani v zavérecnych pracich funguje spolehlivé, ale protoze MUNI nepodporuje hro-
madné stahovani zavéreénych praci, vznikla sada skriptii pro toto stahovani. Jde vlastné jen
o specificky web crawler (program, ktery prochazi web a stahuje jeho obsah). Timto zpi-
sobem se podafilo stdhnout stranky obsahujici detail prace se zadanim, anotaci, posudkem
a klicovymi slovy. Priklad takové stranky: http://is.muni.cz/th/359420/fi_b/.

Na detailu stranky si lze vybrat vzdy z formatu PDF .pdf, textové verze v kédovani
UTF-8 .txt aobcasiz Microsoft Word verze .doc. Volba padla na pfimé stahovani textové
verze, protoze neni tfeba dalsiho zpracovani. Textovéa verze neobsahuje obrazky a podobné
netextové informace, ale ty stejné systém pro navrh klicovych slov neanalyzuje.

Nazev souboru obsahujici vyslednou praci nemé standardizovany formét, je zvolen prav-
dépodobné autorem prace. Proto byly pfi stahovani vzaty v potaz vSechny soubory s pii-
ponou .txt a z nich byl nasledné vybran nejvétsi. Tato metoda vybéru se ukazala jako
spolehliva, a to i presto, Ze je vybirdno mezi posudky a prilohami.
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http://is.muni.cz/th/359420/fi_b/

Soubor obsahujici kli¢ova slova se vzdy jmenoval keywords . txt, proto s jeho identifikaci
nebyl zadny problém.

Tato prace se zabyva pouze navrhovanim klicovych slov v ¢estiné, proto musely byt vy-
Fazeny zavéretné prace psané v jinych jazycich (nejéastéji slovenstina, angli¢tina, néméina,
francouzstina, ale podafilo se napiiklad najit i zavéreénou praci v fec¢tiné€). Na strance s
detailem prace je tato informace uvedena, proto nebylo tfeba v textech rozpoznavat jazyk.

5.3 Predzpracovani dokumentu

Ptfed samotnym uloZenim dokumentu byl jeho text rozdélen na jednotlivé véty kvili da-
1$imu zpracovani PDT. Konec véty byl identifikovan pomoci tecky s vyjimkou nasledujicich
ptipadi:

e Pred teckou je ¢islo (jde pravdépodobné o fadovou éislovku nebo ¢islo kapitoly)
e Pfed teckou je akademicky titul

e Pfed teckou je zkratka. Jsou detekovany pouze zkratky str., s., Sb.

Jisté by slo pouzit sofistikovanéjsi zptisoby rozdéleni, nicméné tento jednoduchy a rychly
zpusob se osvédcil a nebylo tieba hledat jiné feseni.

5.4 Uprava kli¢ovych slov

Klicova slova jsou v souborech keywords.txt vétsinou uvedena nejprve v Cestin€ a poté je
uveden jejich anglicky preklad. Jsou obvykle oddélena ¢arkou nebo stiednikem. OvSem tento
format je pravdépodobné pouze doporuceny a autofi zavéreénych praci jej obcas nedodrzuji.

Ptvodné byla pouzita automatickd metoda, pti které byla klicova slova rozdélena na
poloviny a slova z prvni poloviny byla oznac¢ena jako c¢eskd referencéni klicova slova. Tento
zpusob se ovSsem neosveédcil. Vétsina autort uvadi riizny pocet ¢eskych a anglickych klico-
vych slov, nékteii je uvadi po parech ceské a anglické, nékdy byla ceskd a anglické slova
uplné promichana, néktefi autori pouzivali k oddéleni klicovych slov pouze mezeru a nékdy
nebyla anglicka klicova slova viibec uvedena.

Referencni kli¢ova slova uvedend autorem prace musela byt z téchto divodt prochézena
rucné. Takto bylo zpracovano 700 dokumentii.

5.5 Statistiky klicovych slov

Prestoze bylo stazeno fadové vice dokumentii, k dalSimu zpracovani bylo pouzito pouze 700
dokumenti, kterym byla vybrana ceska referen¢ni klicova slova.

e Pocet dokumentti: 700

e Prumérnda délka dokumentu ve znacich: 146816

Pocet Ceskych klicovych slov: 4952

Pocet jednotlivych slov v klicovych slovech: 9256

e Priumérny pocet klicovych slov v dokumentu: 7.07
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V grafu 5.1 je uvedeno rozloZeni poc¢tu klicovych slov v ramci dokumentti. Prestoze je k
dokumentu pfitfazeno primérné piiblizné 7 klicovych slov, je jich nejcastéji 3 - 8 se stifedem
v 5.

140

120

25 30 35 40

Obrazek 5.1: Histogram poc¢tu klicovych slov v dokumentech

Systém bude testovan na velice dlouhych dokumentech (kolem 150 000 znaki). Ukolem
bude nalézt nejcastéji 3-8 klicovych slov. Z tohoto nepoméru vyplyva, ze ziejmé pijde o
naro¢ny ukol, kdy spréavné nalezeni byt jednoho kli¢ového slova bude tspéch.

5.6 Vybér trénovacich dat

Systém navrhujici klicova slova [22] je paméfové pomérné naroény. Pi pokusu o zpracovani
vsech 700 dokumenttl, v pouzitém vyvojovém prostiedi, dosla dostupnd operacni pamét.
Proto z téchto dokumentii bylo ndhodné vybrano pouze 100 dokument, jejichz zpracovani
pouzité vyvojové prostfedi zvladne. Pfi vybéru bylo zachovano rozlozeni poctu klicovych
slov tak, jak je uvedeno v grafu 5.1.
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Kapitola 6

Navrzeni kandidatnich slov

7 dokumentt jsou nejprve vybrana slovni spojeni, kterd maji nadéji stat se klicovymi slovy.
Tato slovni spojeni jsou nazyvana kandidatni slova a tato kapitola se zabyva zptisobem
jejich navrhu.

6.1 Analyza referenc¢nich klicovych slov

Pii procesu navrhu kandidatnich slov jsou vyuzivana pravidla popsanad v sekci 3.3. Do-
kument je pomoci téchto pravidel prohledédvan a kdyz je nalezena shoda, je skupina slov
odpovidajici pravidlu vybrana jako kandidatni slovo.

Aby pravidla pro tvorbu klicovych slov odpovidala dattim a ne pouze predstavam o jejich
spravnosti, byla pravidla automaticky vytvorena z referenc¢nich klicovych slov. Pro vytvoreni
pravidel jsou vyuzita referencni kandidatni slova z kapitoly 5, je vyuzito vsech klicovych
slov, které byly pfifazeny 700 dokumenttim. Kli¢ova slova byla zpracovana nastrojem PDT,
a postupné byly stromy vét a mluvnické kategorie zobecnovany az do té miry, ze mohly tvorit
obecnéa pravidla.

7 udajt poskytovanych PDT je mozné do pravidel zaradit tvar stromu, vSechny mluv-
nické kategorie a funkci ve vété. Cim vice informaci je zahrnuto, tim vice specifickjch
pravidel je vytvoreno. Na druhou stranu, pokud by do pravidla zafazen pouze tvar stromu,
vzniklo by pouze nékolik, avsak velice obecnych pravidel.

Je vhodné zvolit kompromis mezi poctem pravidel a jejich obecnosti. Pravidla jsou
proto tvorena z tvaru vétného stromu a slovniho druhu jednotlivych slov, ostatni mluvnické
kategorie a funkce ve vété jsou ignorovany. Timto bylo vytvofeno 274 pravidel. Je to mnoho,
ale pravidla pokryvaji vSechna referenc¢ni klicova slova. Kazdé pravidlo pokryva urc¢itou ¢ast
referencnich kli¢ovych slov, néktera jsou obecnad, jina jsou velice konkrétni a jsou vytvorena
pouze pro jedno klicové slovo. V tabulce 6.1 jsou uvedeny priklady klicovych slov a k nim
vytvotenych pravidel.

Kli¢ové slovo Pravidlo
byrokracie N
bytova situace N(A)
SNMP proxy N(N)
éasové rozlisend optickd emisni spektroskopie | N(AAA(D))

Tabulka 6.1: Ptiklady kli¢ovych slov a k nim vytvofenych pravidel
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Prvni tri pravidla budou nejspis vyhovovat velkému mnozstvi klicovych slov, zato po-
sledni pravidlo N(AAA(D)) bude nejspis vyhovovat pouze tomuto klicovému slovu. Proto
byl vytvoien graf pokryti 6.1. Je v ném vyznacena zavislost pokryti referenc¢nich klicovych
slov na poctu vzori.

1.0

0.2
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Obrazek 6.1: Zavislost pokryti na poc¢tu vzora

Ukazuje se, Ze malé mnozstvi vzord pokryva vétsinu klicovych slov. Od uréitého bodu
roste jiz pokryti takika linearné a je tieba velkého mnozstvi vzori byt jen k malému zvySeni
pokryti. Do 20 vzort kazdy vzor pridava 10 nebo vice klicovych slov, od 21. vzoru uz je to
9 nebo méné. Proto byla vybréna hranice 20 vzori, ktera zajistuje pokryti 93.2 %. Timto
je zavedena do vysledkt chyba, 6.8 % kli¢ovych slov nebude nalezeno, protoze nebudou ani
navrzena.

10
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Obrazek 6.2: Detail zavislosti pokryti na poc¢tu vzori

V grafu 6.2 je znizornén detail zavislosti pokryti na poc¢tu vybranych vzort. Nejvice
prispivaji k pokryti prvni 2 vzory, a to osamocené podstatné jméno, napt. prdvo, a pii-
davné jméno zavisejici na podstatném jméné, napi. komunikacni schopnost. Dalsi vzory jiz
tak velky pfinos nemaji, avsak jejich prinos je stale jisty a navic jsou diky nim vysledky
obohaceny o zajimava, dlouhd, klicova slova.
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Vzor Priklad kli¢ového slova Pokryti [%]
N 1-dithiolaty 40.06
N(A) feCova vychova 28.94
N(N) feditelé skol 9.43
N(AA) akutni lymfoblastické leukémie 2.34
N(N(A)) rekodifikace trestniho fadu 2
N (AN) rozvojové cile tisicileti 1.49
N(R(N)) rezistence k antibiotikiim 1.39
A rozsititelny 1.15
N (NN) basnik Zdenék Rotrekl 0.65
N(R(N(A))) referendum o Lisabonské smlouvé 0.57
N(AN(A)) klicovy faktor tispéSnosti reintegrace 0.44
N(N(N)) stupeni zavislosti osoby 0.42
7 (NN) Jan Komensky 0.4
C 1945 0.28
N(A(D)) individualné privlastnovaci adjektivum 0.28
N(R(N(N))) pravo na ochranu osobnosti 0.24
N(J(AA)) etnickd nebo jind skupina 0.24
N(C) prvni trida 0.24
N(AR(N)) ramcovy program pro vzdélavani 0.22
N(NR(N)) hodnoceni Géinku na zaky 0.22

Tabulka 6.2: Piehled vyslednych vzort

6.2 Vysledné vzory

V tabulce 6.2 je prehled vyslednych vzorti. N je podstatné jméno, A je pridavné jméno, C je
¢islovka, V je sloveso, D je pfislovce a R je pfedlozka a J je spojka. Krom zajmen, ¢astic a
citoslovci se v klicovych slovech vyskytuji vSechny slovni druhy. V pravidlech je bran ohled
pouze slovni druh, protoze se klicové slovo mtize nachazet ve vétach v jakémkoliv tvaru,
pripadné i negované. Dokonce neni podstatny ani slovni poddruh, ktery by pripadné mohl i
uskodit. Napriklad privlastiiovaci pfidavné jméno ma vlastni poddruh AU a neni obecnym
AA vybrano, proto musi byt pravidlem pouze souhrnné A.

6.3 Odhalené chyby

P1i pouzivani PDT se vyskytl zajimavy problém. Prevadi pismena fecké abecedy na pis-
mena latinské abecedy. Naptiklad pro klicové slovo (-glukuroniddza je prifazeno lemma
b-glukuroniddza. Protoze se jedna o zcela minoritni problém, pouze 2 z 4952 kli¢ovych slov
obsahuji fecké pismeno, padlo rozhodnuti jej neresit.

V origindlni implementaci je mezi stop slova zafazen i regularni vyraz . (znak tecky). To
znamena, ze jakykoliv jednopismenny vyraz je vyrazen, to ovSem eliminuje, krom jiného,
i jednopismenné predlozky a spojky. Chyba byla objevena pfi testovani klicového slova
wreferendum o Lisabonské smlouve “ a puvodné vypadala, jakoby mél systém problém se
zpracovanim delsich pravidel. P¥i debuggovani bylo ovSem odhaleno, ze zpracovani pravidel
pracuje spravné, ale slovo ,,0“ bylo vybrano jako stop slovo, tim bylo prohledavani ¢asti
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véty zastaveno a klicové slovo nemohlo byt nalezeno.

6.4 Srovnani s originalni implementaci

V originalni implementaci [22] je vyuzito 22 pravidel pokryvajicich 87.7 % referenc¢nich
klicovych slov, pravidla jsou vytvorena maximéalné pro tfislovna klicova slova.

V implementaci vytvorené v ramci této prace je vyuzito 20 pravidel pokryvajicich 93.2 %
referencnich klicovych slov. Jsou zatazena i pravidla pro ¢tytfslovna klicova slova pokryvajici
dohromady 2.13 % referenc¢nich kli¢ovych slov.
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Kapitola 7

Ohodnoceni kandidatnich slov

V této kapitole budou zkoumény statistické algoritmy pro ohodnocovani kandidatnich slov
z kapitoly 2.3 z praktického hlediska. Kazdy algoritmus bude implementovan, otestovan
na 100 dokumentech a vysledky navrhu klicovych slov budou porovnany s referenénimi
klicovymi slovy pomoci evaluatoru z kapitoly 4.3. V této kapitole budou porovnavana pouze
lemma, a to bez ohledu na potadi slov.

7.1 Originalni pocitani vysledného skore

Implementace v originalnim systému [22] se lehce lisi od zpracované dokumentace, ale tato
odlisnost mé zasadni dopad na vysledky. Pocet vyskytt kandidatniho slova je pocitan pro
cely korpus a ne pro jednotlivé dokumenty.

Pokud se kandidatni slovo vyskytuje ve vice dokumentech, je jeho skére ve vSech doku-
mentech stejné. Vyskytuje-li se kandidatni slovo v jednom dokumentu velice casto, dostane
spravné vysoké ohodnoceni a je oznaceno jako klicové. V ostatnich dokumentech, kde se
vyskytuje zcela ndhodné, dostane tplné stejné ohodnoceni a bude opét, tentokrat chybné,
oznaceno jako klicové.

Autor originalni implementace si nemusel této vlastnosti v§imnout, protoze pii testo-
vani pouzival texty norem. Ke kazdé normé bylo pfifazeno pfes 200 referenc¢nich klicovych
slov a referenc¢ni kli¢ova slova se mohla prekryvat. Navic mohla byt pouzita jiné metodika
vyhodnocovani systému. Protoze jde pouze o dohady, netroufnu si oznacit odlisny zptisob
pocitani za chybu, ale budu ji povazovat za vlastnost systému.

Zajimavosti je, ze pokud je ptvodni systém poustén na kazdém dokumentu zvlast,
jeho vysledky jsou smysluplné, avsak selhavaji algoritmy, které porovnavaji vyskyt slova v
dokumentu a v celém korpusu.

Cast systému, ktera je zodpovédna za spousténi samotnych statistickych algoritmi byla
kompletné prepsana tak, aby byla pro kazdy dokument vytvofena nezavisld sada vyslednych
klicovych slov. Pro kazdy dokument jsou zvlast vyhodnocena kandidatni slova, takze jejich
skére neni ovlivnéno vyskytem v jinych dokumentech. Navic musely byt v tomto duchu
prepsany i implementace vSech statistickych algoritmi.

7.2 Odhalené chyby implementace

Pti zkoumani soucasného systému a také v situacich, kdy systém déaval zvlastni vysledky,
byly objeveny nékteré chyby, a tyto chyby byly také opraveny.
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Nebyla spravné pocitana priumeérna délka dokumentu, tato chyba se projevila pii poci-
tani vysledkd metody Okapi BM25.

P1i pocitani RIDF bylo otoceno znaménko v ¢asti, kde se porovnava IDF a frekvence
predpovézend Poissonovym rozlozenim. V rovnici 2.10 autor pouzil misto znaménka + zna-
ménko -, jak v dokumentaci, tak v implementaci. Diky této zaméné jsou vysledky originalni
implementace RIDF nepouzitelné.

7.3 Implementace statistickych algoritmnii

Kazdy algoritmus byl implementovan a systém byl poté spustén pouze pro tento algoritmus.
Navrzena klicova slova jsou porovnana s referenénimi klicovymi slovy a pro kazdy algoritmus
je takto na trénovacich datech zjisténa tispésnost.

Jako metrika pro vysledky a srovnavani je brana F-measure, pokud neni upfesnéno
jinak.

7.3.1 Term frequency

Jedna se o nejjednodussi algoritmus, ktery pocita jen frekvenci kandidatniho slova v doku-
mentu.

Presnost
- - Pokryti
— F-measure

20 40 60 80 100

Obréazek 7.1: Uspésnost implementace term frequency

Je zajimavé, zZe i takto jednoduchy vypocet vede k néjakym vysledkiim, které jsou zob-
razeny v grafu 7.1. Nejvyssi hodnoty 0.158 dosahuje algoritmus pii 13 vybranych klicovych
slovech. Presnost je priblizné konstantni od jednoho po pét vybranych klicovych slov, pak
postupné klesa.

7.3.2 Term frequency - inverse document frequency

Jde o jednoduchou kombinaci zakladniho term frequency a inverse document frequency.
Zvyhodnuje kandidatni slova, ktera se vyskytuji v malém poc¢tu dokumentt.

Jednoduché myslenka algoritmu ukézala v praxi svilj potenciél, vysledky jsou zobrazeny
v grafu 7.2. Dosahuje hodnoty 0.252 pfi pouziti 8 klicovych slov. Presnost dosahuje pii
pouziti jednoho kandidatniho slova hodnoty vyssi nez 0.4. Bohuzel pfesnost rychle klesa
a tim klesd i maximalni mozné F-measure. Proti presnosti ale velice rychle roste pokryti.
Tento algoritmus prokézal svou robustnost.
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Obrézek 7.2: Uspésnost implementace term frequency - inverse document frequency

7.3.3 Term frequency - inverse paragraph frequency

Jde o implementaci pokusu méfit inverse frequency v odstavcich misto dokumentt. Pred-
pokladem pro tispésnost tohoto algoritmu je spravné rozdéleni dokumentd do odstavcei.

Pfesnost
-~ Pokryti
— F-measure

Obrazek 7.3: Uspésnost implementace term frequency - inverse paragraph frequency

Jak je vidét v grafu 7.3, vysledky jsou velice Spatné. Maximalni hodnoty 0.098 dosa-
huje pfi pouziti 11 klicovych slov. Jde o horsi vysledek nez pri pouziti samotného term
frequency. Ani jedna metrika nema lepsi pribéh nez samotné term frequency. Na viné je
mozna nevhodné rozdéleni do odstavcii. Tato metoda jisté nebude zahrnuta do vysledného
systému.

7.3.4 Residual inverse document frequency

Dalsi metoda vyuzivajici inverse document frequency. Metoda porovnava predpovézeny
vyskyt kandidatniho slova oproti skutecnému.

Tato, do znacné miry jiz sofistikovanéjsi metoda, dosahuje vysledku 0.178 pii pouziti 9
klicovych slov, jak zle vycist z grafu 7.4. Maximalni pfesnost je témér 0.3, ovSem stejné jako v
pripadé TF-IDF také rychle klesa. Oproti tomu pokryti nestoupa tak rychle a je zajimavé,
ze je pokryti pfi pouziti 100 kli¢ovych slov nizsi nez u algoritmu term frequency. Tato
metoda nenaplnila o¢ekavani, ktera do ni byla vloZena, ovsem jeji vysledky jsou pouzitelné.

34



Presnost
-~ Pokryti
— F-measure

20 40 60 80 100

Obrézek 7.4: Uspésnost implementace residual inverse document frequency

7.3.5 Okapi BM25

Algoritmus, ktery byl vyvinut ptivodné pro vyhledavace a poprvé byl zvefejnén ve stejno-
jmenném frameworku.

Pfesnost
-~ Pokryti
— F-measure

Obrézek 7.5: Uspésnost implementace Okapi BM25

V grafu 7.5 jsou uvedeny vysledky, maximéalni hodnoty 0.155 dosahuje pfi pouziti 8
klicovych slov, ve vysledném hodnoceni je dokonce lehce horsi nez term frequency. Maxi-
malni pfesnost je lehce vyssi nez 0.3, celkové skére by mohlo byt vzhledem k vyssi pfesnosti
také vyssi, ale problém je s pokrytim. Ani pfi pouziti prvnich 100 kli¢ovych slov nedosahuje
pokryti 0.4, kdezto term frequency dosahuje pii 100 klicovych slovech témér hodnoty 0.6.

7.3.6 BM25L

Jedna se o adaptaci Okapi BM25 pro dlouhé dokumenty a dlouhymi dokumenty se zabyva
tato prace. Dlouhé dokumenty jsou zakladnim Okapi BM25 penalizovany a tento algoritmus
by mél tuto vlastnost odstranit.

Maximélni hodnoty 0.155 dosahuje pii pouziti 8 klicovych slov, coz se napadné podoba
vysledktim Okapi BM25. Pti pohledu na vysledky v grafu 7.6 je vidét, ze dokonce i pribéhy
metrik jsou zcela shodné. Nejde vsak o zdménu ¢i chybu, vysledna klicova slova jsou shodné
i s pofadim a zacéinaji se lisit az pfi vybéru vice nez 100 kli¢ovych slov.
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Obrézek 7.6: Uspésnost implementace BM25L
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Obrazek 7.7: Porovnani Okapi BM25 a BM25L pro 1000 klicovych slov

Srovnanim vysledkd algoritmi Okapi BM25 a BM25L, které je uvedeno v grafu 7.7 je
vidét, ze vylepseny algoritmus BM25L dokonce dosahuje pfi vyssim poctu klicovich slov
horsich vyslek® nez jeho origindlni varianta. Protoze jsou vysledna klicova slova stejna
a navic origindlni algoritmus dosahuje lepsich vysledkt, adaptovany algoritmus BM25L
nebude ve vysledném systému pouzit.

7.3.7 Lexical cohesion

Prvni algoritmus, ktery zohledniuje viceslovné terminy. Jeho vysledek urcuje, jak moc spolu
slova v ramci klicového slova souviseji.

Maximélni hodnoty 0.129 dosahuje tento algoritmus pfi pouziti 3 klicovych slov, jak
lze vycist z vysledného grafu 7.8. Specidlni vlastnosti tohoto algoritmu je, ze jako vysledna
klicovéa slova navrhuje pouze viceslovné vyrazy. Maximalni pfesnost je 0.26, coz je v po-
rovnani s celkovym vysledkem velmi pozitivni. Pokryti je velice Spatné, ale to je dan za
navrhovani pouze viceslovnych terminti. V maximalni hodnoté dosahuje tésné nad 0.3, coz
je oproti term frequency hodnota takika polovi¢ni.

Prestoze jsou vysledné hodnoty velice slabé, tento algoritmus mé potencial v tom, zZe
vybird pouze viceslovné vyrazy a je mozné, ze ve vysledném systému bude mit své misto.
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Obrézek 7.8: Uspésnost implementace lexical cohesion

7.3.8 Weirdness

Myslenkou tohoto algoritmu je, Ze frekvence klicového slova v dokumentu je vyssi nez
frekvence klicového slova v obecném korpusu. Protoze neni k dispozici obecny korpus, bude
za néj povazovan korpus dokumenti, kterym jsou v jenom béhu systému navrhovana klicova
slova.
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Obréazek 7.9: Uspésnost implementace weirdness

Maximélni hodnoty 0.007 dosahuje tento algoritmus pfi pouziti 26 klicovych slov, jak
lze vycist z grafu 7.9. Jde bezesporu o nejhorsi vysledek z celého zkoumani.

Prestoze jsou v literature vysledky pfi pouziti tohoto algoritmu vyhovujici, v této praci
se zcela neosvédcil. Je to mozna proto, Ze neni pouzit opravdovy obecny korpus, ale jen
korpus o 100 dokumentech, které jsou k dispozici.

7.3.9 Modifikace weirdness

Protoze je mySlenka weirdness jednoduché a zajimava, byl proveden pokus s obménou této
myslenky. V citateli celkového weirdness zlomku je frekvence kli¢ového slova v dokumentu
(jde vlastné o term frequency), ve jmenovateli je frekvence kli¢ového slova v obecném kor-
pusu (corpus frequency). Pomérem téchto frekvenci ziskdme vysledné skére. Ovsem pokus
na realnych datech ukézal velmi slabé vysledky. Jak se ale ukézalo diive, samotné term
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frequency dava vysledky slusné. Ke zhorseni vysledki term frequency doslo porovnanim s
corpus frequency pomoci déleni. Byl tedy proveden pokus, kdy se term frequency a corpus
frequency porovnavaly pomoci odecteni, jak je uvedeno v rovnici 7.1.

Modifikace weirdness(t) = fs(t) — fg(t), (7.1)

kde ¢ je ohodnocovany termin, fs(t) je frekvence terminu v dokumentu a fg(t) je frekvence
terminu v obecném korpusu.
Dusledky odecteni:

e Pokud je frekvence vyskytu kandidatniho slova v dokumentu nizsi nez v celém kor-
pusu, dostava zaporné skore

e Pokud je frekvence vyskytu kandidatniho slova v dokumentu stejnd jako v celém
korpusu, dostava nulové skoére

e Pokud je frekvence vyskytu kandidatniho slova v dokumentu vyssi nez v celém kor-
pusu, dostava skére vyssi nez 0.
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Obrézek 7.10: Uspésnost implementace modifikace weirdness

V grafu 7.10 jsou vysledky pro tento algoritmus. Term frequency dosahuje v maximu
hodnoty 0.158; modifikovana verze weirdness dosahuje v maximu hodnoty 0.169, obé pfi
pouziti 13 klicovych slov. Také pokryti pii pouziti 100 klicovych slov je lehce vyssi oproti
term frequency.

Pokud by ve vysledném systému mél figurovat zakladni algoritmus term frequency, bylo
by lepsi jej nahradit timto algoritmem upravené verze weirdness.

7.3.10 C-value

Algoritmus navrzeny pro viceslovné terminy. Zcela ignoruje jednoslovné terminy a navic
penalizuje ty, které se vyskytnou jako soucast delsiho terminu.

Jak lze vy¢ist z grafu 7.11, maximalni hodnoty 0.203 dosahuje pfi pouziti 5 klicovych
slov. Maximéalni pfesnosti dosahuje v hodnot€ 0.45, to je nejvyssi dosazeny vysledek. Zaroven
jako klicova slova navrhuje dvojslovné, ale ¢asto i delsi terminy. Pri pouziti 100 klicovych
slov dosahuje presnosti 0.47, vzhledem k tomu, Ze nevybird jednoslovné klicova slova, je to
vynikajici vysledek.
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Obrézek 7.11: Uspésnost implementace C-vallue

Tento algoritmus nebyl kvtili své ¢asové naro¢nosti v originalni implementaci pouzit, coz
je chyba. Dodéava velké mnozstvi kvalitnich viceslovnych vyrazt a ve vysledném systému
musi mit své misto.

7.4 Kombinace algoritmnii

Pro kombinaci algoritmt je vyuzit postup z kapitoly 2.3.12. Pro kazdy algoritmus jsou
pro kazdy dokument spocitany vysledky vSem kandidatnim sloviim. Kandidatni slova jsou
sefazena podle skore algoritmu, jako vystupni skore je brana prevracend hodnota potfadi ve
vysledku.

7.4.1 Pouzité algoritmy

vvvvvv

goritmus nebo jsou spravné navrzena klicova slova obsazena v ramci jiného algoritmu.

o Term frequency, zékladni algoritmus je obsazeny v TF-IDF, proto neni pouZit.

e TF-IPF, obména TF-IDF, zcela se neosvédcil a oproti TF-IDF nepfinasi zadné pou-
zitelné vysledky.

e BM25L, vylepSeni algoritmu Okapi BM25, které se v praxi ukazalo jako mirné horsi
nez original.

e Lexical cohesion, algortmus se zajimavou myslenkou, ovSem vysledky piekryva algo-
ritmus C-value.

o Weirdness, algoritmus, ktery se zcela neosvéddi.

e Modifikace weirdness, protoze nepiinasi oproti term frequency vyrazné lepsi vysledky
a oproti TF-IDF zadné lepsi vysledky, neni pouzit.

K dalsimu zpracovani jsou zafazeny algoritmy TF-IDF, RIDF, Okapi BM25 a C-value.
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7.4.2 (Odhad vah

Pti odhadovani vah jednotlivym algoritmtim jsou spolu porovnavany vzdy 2 algoritmy,
jednomu roste vaha od 0 k 1, druhému naopak klesa od 1 k 0. Optiméalni vaha je v misté,
kde dava kombinace téchto 2 algoritmil maximalni vysledek. Timto zptisobem byly zjistény
optiméalni kombinace pro vsechny 4 algoritmy.

V dalsim kroku byly tyto vysledky jesté jednou kombinovany, a to tak, aby se ve vysledky
objevily vsechny 4 algoritmy. Pribéh byl uplné stejny jako v predchozim koku, jen se misto
vysledku jednoho algoritmu bral agregovany vysledek.

Timto zptsobem byly nalezeny vahy jednotlivym algoritmim, které davaji nejvyssi
souhrnny vysledek, a to F-measure. Tyto vahy jsou uvedeny v tabulce 7.1.

Algoritmus | Vaha
TF-IDF 0.546
RIDF 0.073
Okapi BM25 | 0.007
C-value 0.364

Tabulka 7.1: Vysledné vahy pfi pouziti 4 algoritmi

Protoze maji algoritmy Okapi BM25 a RIDF velice malou vahu, je proveden jeSté pokus
tyto 2 algoritmy tuplné vynechat a jsou pouzity pouze TF-IDF a C-value. Ptitazeni vahy je
provedeno stejné jako diive, jednomu algoritmu roste vaha od 0 k 1, druhému klesé od 1 k
0. Vysledné vahovani pro tyto 2 algoritmy jsou uvedeny v tabulce 7.2.

Algoritmus | Vaha
TF-IDF 0.6
C-value 0.4

Tabulka 7.2: Vysledné vahy pii pouziti 2 algoritmi

Je zajimavé, ze vahy vysly pfesné na 0.6 a 0.4, proto bylo vadhovani ovéfeno spusténim
jesté pro 100 hodnot rovnomérné rozlozenych mezi 0.39 a 0.41 (a k nim odpovidajici 0.59
a 0.61) a nalezené nastaveni vah bylo potvrzeno.

7.5 Vysledna konfigurace algoritmii

Jak je vidét v tabulce 7.3, jsou rozdily ve vysledcich pii pouziti 2 a 4 algoritmt opravdu
minimalni. Maximalni F-measure je dokonce o trosku vyssi pfi pouziti pouze 2 algoritmi,
avSak toto maximum je az pii pouziti 8 klicovych slov. Pii pouziti 6 klicovych slov jsou
vysledky F-measure shodné.
nim rozdiliim ve vysledcich a také vzhledem k tomuto principu jsou do vysledného systému
pouzity pouze 2 algoritmy, a to TF-IDF s vahou 0.6 a C-value s vahou 0.4.

V grafu 7.12 jsou zobrazeny sledované metriky pro findlni nastaveni systému. Stejného
zaokrouhleného maxima metriky F-measure, a to 0.272, dosahuje systém pfi pouZiti 6 nebo
8 klicovych slov. Nejvyssi presnosti 47.47 % dosahuje systém pii pouziti jednoho kli¢ového
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Metrika 2 algoritmy | 4 algoritmy
Presnost pri 1 slové 0.47474 0.47474
Pokryti pti 100 slovech 0.72013 0.72164
Maximum F-measure 0.27192 0.27179
F-measure pfi 6 slovech 0.27179 0.27179

Tabulka 7.3: Sledované metriky pro rizny pocet pouzitych algoritmu
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Obrazek 7.12: Vyhodnoceni metrik pro vysledny systém

slova, pfi pouziti 100 kli¢ovych slov dosahuje pokryti 72.01 % a pfi pouziti 1000 klicovych
slov (neni zaznamenano v grafu) dosahuje systém pokryti 96.47 %.

Hodnota pokryti pti pouziti 1000 klicovych slov, 96.47 %, znamend, Ze byla nalezena
témér vsechna referencni klicova slova, jen se neumistila na ¢elnich pozicich.

7.6 Porovnani s originalnim systémem

Ptvodni systém Tomase Strachoty byl vyvijen na ¢eskych a anglickych norméch a anglic-
kych ¢lancich, zato systém vyvijeny v ramci této prace se soustfeduje na zdvérecné prace v
¢estiné. Presto by mélo jit tyto systémy porovnat.
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Obrazek 7.13: Vyhodnoceni metrik pro pivodni systém
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Pri vyhodnocovani ptvodniho systému se vyskytl problém, vysledky ptvodni imple-
mentace jsou velice slabé, vyhodnoceni metrik pro 100 dokumentt je uvedeno v grafu 7.13.

Problém je ve zptisobu pocitani vysledného skére klicovych slov. V ptivodni implemen-
taci je skére pocitdno pro cely korpus. To v praxi znamena, ze Uspésné nalezené klicové
slovo v jednom dokumentu dostane vysoké ohodnoceni a dostane se spravné na prvni misto
mezi navrzenymi klicovymi slovy. V jiném dokumentu, kde se stejné kandidatni slovo naléza
zcela ndhodné a mélo by dostat nizké ohodnoceni, dostane stejné vysoké ohodnoceni a také
se umisti na prvnim misté.

Vétsina navrzenych klicovych slov je navrzena Spatné, protoze ziskala dobré ohodno-
ceni z jinych dokumentd. Tomu také odpovidaji metriky z grafu 7.13, nejvyssi hodnoty
F-measure 0.024 dosahuje systém pfi pouziti 51 klicovych slov.

Porovnani originalniho systému a systému vytvoreného v ramci této prace se nepovedlo.
Pti vyhodnocovani pomoci metod popsanych v této praci ptivodni systém selhava.
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Kapitola 8

Prevod z lemma

Doposud cely systém i jeho vyhodnoceni pracovalo pouze s lemmaty klicovych slov. Pre-
devsim u viceslovnych klicovych slov je ale vhodné lemmata nepouzivat a radéji vysledné
klicové slovo uvést ve sklonéném tvaru.

Prevod probihé podle originalni implementace tak, jak je popsan v kapitole 3.5.

8.1 Vysledky bez pirevodu

Nejprve je otestovano, jestli je viibec pfevod z lemma viibec potiebny, k tomu je stéle
vyuzivan evaluator z kapitoly 4.

10
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Obrazek 8.1: Vyhodnoceni metrik pfi porovnavani pfesného tvaru slov

V grafu 8.1 jsou vypocteny sledované metriky pfi pfesném porovnavani tvaru navrzenych
kli¢ovych slov oproti referenénim. Nejvyssi hodnoty 0.165 dosahuje systém pii 6 klicovych
slovech. Jde o propad tspésnosti o 40 % oproti vysledky dosaZeném porovnavani lemmat.
Timto se jevi, ze je prevod z lemma potiebny.

8.2 Provedeny pievod
V grafu 8.2 jsou vypocteny sledované metriky pfi pfesném porovnavani jiz pfevedenych

slov. Nejvyssi hodnoty 0.221 dosahuje systém pfi pouziti 6 klicovych slov. Jde jen o propad
0 18.75 % oproti porovnavéani lemma, coz je vyznamny pokrok.
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Obrazek 8.2: Vyhodnoceni metrik pri porovnavani presného tvaru slov po prevodu z lemma
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Obrazek 8.3: Porovnani Vyslednych F-measure pfi porovnavani lemmat, pii pfesném po-
rovnavani a pii pfesném porovnavani po prevodu z lemma

Nakonec jsou vsechny vysledky porovnany. V grafu 8.3 jsou porovnany pribéhy F-
measure pii porovnavani lemmat (zelené), porovnavani lemmat s referenénim tvarem slov
(modfe) a porovnavani prevedenych kli¢ovych slov z lemmat s referenénim tvarem kli¢ovych
slov.

8.3 Druhy chyb

P1i prevodu vyslednych klicovych slov z lemmat doslo k vyznamnému vylepseni vysled-
ného skére, avsak skdre stdle nedosahuje tspésnosti zadkladniho porovnavéani lemmat. Pii
zkoumani priciny bylo zjisténo, ze vysledné tvary klicovych slov jsou jazykové spravné. Di-
vod zhorseni vysledného skére je jednoduchy, nékteré vytvorené tvary neodpovidaji presné
referenénim tvartm.

Vétsina neshod je dana Spatné uréenym cislem, naptiklad klicové slovo nalezené systé-
mem je , porucha chovdni®, ale referenc¢ni termin je ,, poruchy chovdni“. Pro klicové slovo
je vybrano nejcastéji se vyskytujici ¢islo v dokumentu, ale referenc¢ni klicové slovu tomuto
nemusi odpovidat. Tomuto se nelze vyhnout, protoze referenc¢ni klicova slova jsou vytvorena
¢isté autory dokumenta.

Dalsi, méné ¢astou chybou, je chyba v padu. Systém naptiklad urcil kli¢ové slovo jako
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»Hra na kytaru“, ale odpovidajici referen¢ni termin je ,,Hra na kytare“. Této chybé se,
stejné jako predchozi, ned& vyhnout, opét zalezi na autorech dokument.

8.4 Zhodnoceni prevodu

Prestoze je prfi striktnim vyhodnocovani na zakladé presné shody systém horSi nez pri
porovnévani lemmat, je pfevod z lemmat velice dobry. Pfi ruénim prochézeni navrzenych
klicovych slov a jejich tvart nebyl nalezen zadny, ktery by byl jazykoveé Spatny. Naopak bylo
potésujici vidét, jak jsou spravné pievedena i néktera komplikovana slovni klicovéa slova, jako
napiiklad kyseld dilni voda, metoda konecénych prvka, genderové stereotypy nebo stari lide
(pochéazejici z lemma stary clovek).

Protoze prevod probihd opravdu dobfe, nebyla ¢ast originalniho systému provadéjici
tento prevod nijak upravena, je pouzita Cisté origindlni implementace.
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Kapitola 9
Zaver

Cilem této prace bylo vytvorit systém pro automaticky navrh klicovych slov. Podkladem
pro moji praci byl framework vytvoreny ToméSem Strachotou. Abych mohl na jeho praci
uspésné navazat, bylo nutné nejprve opravit n€které méné zavazné chyby, hlavné byl ale
prepsan zpisob pocitani vysledného skére. Po této zméné je skore klicového slova pocitano
pro kazdy dokument zvlast. MiZe se to zdat jako zdlezitost zcela samoziejmd, nicméné v
ptvodni implementaci bylo skére klicového slova pocitdno pro cely korpus a vysledky tim
byly hodné poznamenéany.

Pro vyzkum se podafilo obstarat kvalitni trénovaci sadu dokumenti - cast databéze
zavérecnych praci z Masarykovy univerzity. Ke kazdé zavérecné praci jsou autorem uvedena
kli¢ova slova a oproti témto referenénim klicovym sloviim jsou porovnavana klicova slova
navrzena systémem.

Systém je zaméfeny predevSim na zavéreéné prace. Vzory, kterymi jsou vybirana kan-
didatni slova jsou odvozeny od klicovych slov, které autoii uvedli ke svym zavérecnym
pracim. Zaroven je ke kazdé zaveérecné préaci autorem pfifazeno malé mnozstvi klicovych
slov, a proto i systém navrhuje malé mnozstvi, konkrétné 6 klicovych slov.

V ramci této prace byl vytvoren také nastroj pro vyhodnoceni tispésnosti navrhu klico-
vych slov. Tento nastroj porovnava automaticky navrzena klicova slova s referen¢né zada-
nymi klicovymi slovy, vyhodnocuje metriky presnost, pokryti a F-measure a vytvari grafy
téchto metrik. Tento nastroj vyrazné usnadnil vyhodnocovani systému a velkd Cast grafu
pouzita v této praci je vygenerovana pravé timto nastrojem.

Vysledky systému pii pouziti riznych hodnoticich algoritmt byly podrobeny detailnimu
zkoumani, aby se do vysledné konfigurace dostaly opravdu jenom ty algoritmy, které davaji
dobré vysledky.

V celé praci je vyhodnocovani provadéno striktné strojové a vysledkem je, ze primérné
¢tvrtina navrzenych klicovych slov je navrzena spravné (shoduji se s referenénimi klicovymi
slovy). Tento vysledek se muze zdat slaby, ale je tfeba si uvédomit, ze jde o porovnavani s
kli¢ovymi slovy, které si vybral autor prace. Pokud se ale podivame na kli¢ova slova navrzena
systémem, uvidime, Ze Casto se vyskytujici false positive je vhodné kli¢ové slovo, jen si jej
autor nevybral. Pfiklady klicovych slov navrzenych systémem jsou uvedeny v priloze B.

Jako mozné pokracovani v této praci vidim prozkoumani jinych typ dokumentti, nez
zévérecnych praci. Ocekavam, ze se zvolené metody ohodnocovani kandidatnich slov budou
chovat jinak pro kratké dokumenty. Jisté by bylo také zajimavé vidét vysledky navrzeného
systému pro dokumenty, které maji prirazeny velké mnozstvi klicovych slov.

Pri kombinaci vice algoritmil jsou vysledky lepsi, nez pii pouziti kteréhokoliv algo-
ritmu samostatné. Je pravdépodobné, ze existuje zptisob kombinace, ktery piinese dalsi
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zlepseni. Zkusil bych zkombinovat samotné algoritmy a ne aZ jejich vysledky. K této my-
Slence mé dovedl uspéch TF-IDF, ktery kombinuje algoritmy term frequency a inverse
document frequency pouhym nasobenim a dosahuje nejlepsich vysledkd.
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Priloha A

Obsah CD

Technicka zprava ve formatu PDF a zdrojové texty pro INTEX

Zdrojové texty systému navrhujici klicova slova a spustitelny zkompilovany bytekéd

Zdrojové kédy evaluatoru

Demonstracni nastaveni systému pro jeho snadné spusténi a nékolik pFipravenych
oznackovanych dokumentt
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Priloha B

Klicova slova navrzena nékterym
dokumentim

Pro kazdy ukazkovy dokument jsou uvedena klicova slova prifazend autorem dokumentu,
takzvana referencni kli¢ova slova a klicova slova prifazena systémem. Tuéné jsou vyznacena
klicova slova, ktera jsou ve shodé s referen¢nimi klicovymi slovy.

Kazda podkapitola je pojmenované podle dokumentu, ktery je v ni zkouman.

B.1 Lidova kultura Kyjovska a Zdanicka

Kli¢ova slova: Kyjovsko, Zdansko, lidova kultura, historie, nafeci, hudebni folklor, tane¢ni
folklor, détsky folklor, vyro¢ni zvyky a obycCeje

Systémem navrzené klic¢ova slova: Kyjovsko, lidové pisné, pisné, lidova kultura, Kyjov,
lidové tance, tanec, cimbdalovd muzika, Dubnany, FrantiSek Synek, slovacka, Synek Fran-
tisek, lidova, slovacky rok, slovacko, moravské slovensko, muzika, tstav lidové kultury, sva-
toborice, kulturni stfedisko, ...

B.2 Motivace studentu ke studiu oboru Informacéni studia a
knihovnictvi na MU podle genderu

Kli¢ova slova: Informacni studia a knihovnictvi, gender, genderova propast, genderové ste-
reotypy, knihovny, knihovnictvi, motivace ke studiu

Systémem navrzend klicova slova: genderovy, genderové stereotypy, gender, bakalarsky
program,intracelurarni, magistersky program, oboru studium, studium obori, Zena, infor-
macni studia, knihovnictvi, obor isk, muzi, isk obor, isk, divide gender, stereotypy, masa-
rykova univerzita, gender divide, tek, kabinet informacnich studii, ...
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B.3 Erozni ohroZeni pud vybraného tzemi Jizni Moravy

Klicova slova: dalkovy priizkum Zemé, pidni eroze, erozni ohrozeni ptid, letecky snimek,
vizualni interpretace

Systémem navrzend klicova slova: eroze, letecké snimky, erozni, vodni eroze, pudni, geo-
logicky tstav praha, snimky, svaht sklony, sklony svaht, svah, vétrna eroze, puda, vytezy
snimkt, vytezy leteckych snimki, erozni procesy, ...

B.4 Prirodni medicina jako alternativni zpusob lé¢by obyva-
tel, aneb navrat ke korinkum

Kli¢ova slova: prirodni, alternativni a védeckd medicina, fytoterapie, samolécba

Systémem navrzend klicova slova: ptrirodni medicina, medicina, alternativni medicina, me-
tody mediciny, 1é¢ivé rostliny, metody prirodni mediciny, rostliny, védeckd medicina, 1éCivé,
volné prodejné 1éky, léky, metody alternativni mediciny, byliny, prodejné léky, synteticky
vyrabéné léky, ...
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Priloha C

Morfologicka analyza ukazkové

véty

Slovni forma | Lemma Morfologicky tag
Neékteré néktery PZFPl--———————-
kontury kontura NNFP1----- A-———-
problému problém NNIS2----- A———-
se se_"(zvr._zajmeno/Eastice) | P7T-X4--——--————-
vsak viak J e
po po-1 L
oziveni oziveni_~(*3it) NNNS6————- A-———-
Havlovym Havldv_;S_"(*3el) AUISTM—————————
projevem projev NNIS7----- A———-
zdaji zdat VB-P---3P-AA---
byt byt V- Ao
jasnéjsi jasny AAFP1----2A---—-
Z:————————————=
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Pfiloha D

Struktura morfologického tagu

Pozice | Popis

Slovni druh
Slovni poddruh
Rod

Cislo

Pad

Rod vlastnika
Cislo vlastnika
Osoba,

Cas

Stupen

OO0 || TY | W[N]+~

—_
=]

[y
—_

Negace
Rod

Rezervovano

—_
[\

—_
w

—
W

Rezervovano
Varianta, styl

—_
ot
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Priloha E

Atributy analytické roviny

Nazev atributu | Popis

lemma lemma,

tag morfologické kategorie, tag

form tvar slova po prip. upravach

afun analyticka funkce, neboli typ vztahu k nadfizenému (fidicimu) uzlu
lemid blizsi identifikace lemmatu (zejména pro viceslovna lemata)
mstag morfologicko-syntakticky tag

origf puvodni tvar slova

origap formatovaci informace predchéazejici ptivodni tvar slova
gapl forméatovaci informace predchéazejici tvar slova, ¢ast 1

gap2 formatovaci informace predchazejici tvar slova, ¢ast 2

gap3 forméatovaci informace predchézejici tvar slova, ¢ast 3

ord poradové ¢islo slovniho tvaru (form) ve vété
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Priloha F

Ovladani evaluatoru

Spusténi probiha z prikazové radky:

python evaluator.py [OPTION] [FILE]

kde jako FILE je ocekavan vystup z automatického navrhovéni klicovych slov.

Na standardni vystup je vypsana hodnota maxima F-measure a pocet klicovych slov, pii
které bylo maxima dosazeno.

Mozné prepinace jsou:

--lemma Vysledky budou srovnavany s lemmaty referenc¢nich termint
[-g|--graph=]1GRAPH Do souboru GRAPH bude uloZen vysledny graf,
pokud neni zadan, je graf vykreslen do nového okna.
[-w|--graphwidth=]W Parametr W urcuje, kolik bude v grafu zobrazeno vysledki
(maximum osy z). Pokud neni zadan je vychozi hodnota 100.
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Priloha G

Klicova slova navrzena této praci

V této priloze jsou uvedena klicova slova, ktera navrhl systém pro tuto praci.

klicova slova
algoritmy

kandidatni slova
frequency

referenc¢ni klicova slova
kandidatni

term frequency
referenc¢ni slova
metriky

lemma

inverse frequency
pokryti

navrzené klicové slovo
referencni

navrzené slovo

strom

pocet slov

tvar slova

inverse

pocet klicovych slov
inverse term
zavérecné prace

term inverse
frequency frequency
implementace

korpus

slovo

ohodnocovany termin
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