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Abstrakt

V této praci jsem se zaméril na implementaci webové aplikace, kterd slouzi jako prostre-
dek pro automatickou tvorbu souhrnt v anglickém jazyce. Automaticka tvorba souhrnu je
v Teseni provadéna pomoci metody TextRank a Latentni sémantické analyzy. Obé tyto me-
tody jsou vylepseny o rozpoznavani pojmenovanych entit. Pfinosem této prace je zjisténi,
ze vyuziti rozpoznavani pojmenovanych entit u Latentni sémantické analyzy a predevsim
u metody TextRank, vede k vytvareni kvalitnéjsich souhrnti. Tato kvalita souhrnt byla
ovéfena pomoci metrik ROUGE.

Abstract

This work is focused on an implementation a web application, which is a tool for automatic
English text summarization. In result, automatic text summarization is made by TextRank
and Latent semantic analysis method. Both of these methods are improved by named entity
recognition. The main benefit of this work is proving that using the named entity recognition
with Latent semantic analysis and especially with TextRank method leads to creation of
higher quality summaries. This quality of the summaries was verified by ROUGE metrics.
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Kapitola 1

Uvod

Tato prace je zamérena na jeden z procesu zpracovani prirozeného jazyka. Timto procesem
je automaticka tvorba souhrnii, neboli sumarizace textu. Pro ucely této prace byl vybran
ke zpracovani a pouziti pouze text v anglickém jazyce.

Tvorba souhrna je problém, ktery je znam uz velice dlouhou dobu. Predevsim v dnesni
dobé je potreba automatické tvorby souhrni velka a tato potfeba bude i nadale riust. Vétsina
infromaci je totiz dostupnd na internetu v textové podobé. Tento text je ve velké vétsiné
napsan v anglickém jazyce a z tohoto duvodu je tato prace zalozena na anglictiné.

Téchto informaci, zprav a ¢lankl neustale pribyva. Pro ¢lovéka je velice naro¢né procitat
tak velké mnozstvi textu a vybirat pouze uzitec¢né informace, které mu dany text poskytuje.
Vétsina téchto ¢lanku totiz obsahuje mimo dulezitych informaci, které jsou zastoupeny
mensi ¢asti, informace zbytecné, které slouzi pouze jako vypln. Z tohoto divodu jsem se
rozhodl pro tvorbu webové aplikace, kterd tyto ¢lanky a jednotlivé informace v nich obsazené
dokaze zkratit a predat uzivateli pouze nejpodstatnéjsi hodnotu z daného c¢lanku.

Hlavnim cilem této prace je predstavit metody, které dokézi provadét automatickou
tvorbu souhrnti a dale pak zhodnotit a porovnat vysledky téchto metod mezi sebou. Zhod-
noceni vysledki danych metod je dulezité nejen pro ¢lovéka, ktery se pohybuje v oblasti
IT, ale i pro clovéka, ktery nemé v této oblasti zadné zkusenosti. Divodem pro to je, ze
hodnoceni vysledkti metod predstavuje hodnoceni kvality vytvorenych souhrnu, coz je velice
podstatna informace. Moji motivaci je dosdhnuti co nejkvalitngjsich souhrnti a to predevsim
z hlediska uzivatele, tedy c¢tenare danych texti. Tohoto vysledku chci dosdhnout pomoci
Upravy ¢i vylepseni metod, které jsou v oblasti zpracovani ptrirozeného jazyka a sumarizace
znamé.

Tato prace je rozdélena do nékolika kapitol. Kapitola 2 popisuje obecné informace
o tvorbé souhrni, jednotlivé metody, které tyto souhrny vytvari a metody, které se vyuzi-
vaji k vyhodnoceni kvality jendotlivych souhrnti. Kapitola 3 obsahuje popis prvki, které by
méla obsahovat vysledna aplikace. V kapitole 4 je popsdna implementace metod pro tvorbu
souhrnu, které vyuziva vysledna aplikace a problémy s nimi spojené. Déle tato kapitola
obsahuje popis implementac¢niho jazyka a pouzitych knihoven, implementaci predzpraco-
vani textu a nakonec implementaci samotné webové aplikace. V kapitole 5 je pak shrnuto
testovani implementovanych metod a zhodnoceni jejich vysledk.



Kapitola 2

Sumarizace textu a jeji metody

Sumarizace textu je rozsahly problém k jehoz vyTeseni existuje fada metod, které jsou méné,
¢i vice tspésné. Jelikoz se sumarizace déli do nékolika typil, musi existovat i mnoho riiznych
metod k vyreseni kazdého typu zvlast. V této kapitole jsou popsany zakladni informace
o samotné sumarizaci, o jejim déleni, o pfipravé textu k sumarizaci, metodach vhodnych
k vyTeseni této problematiky a moznostech testovani jednotlivych metod.

2.1 Obecné informace o sumarizaci textu

Tato ¢ast textu je zamérena na automatickou sumarizaci textu, ktera spada do oblasti zpra-
covani prirozeného jazyka. Prvnim vyuzitim sumarizace v historii byly knihovni katalogy
v roce 1674 a pozdéji, v roce 1898, se zacala sumarizace pouzivat pro tvorbu abstrakti
védeckych praci [4]. Tyto sumarizace byly provadény manualné do doby, nez byl v padesa-
tych letech 20. stoleti vytvoren prvni sumariza¢ni systém na poéitac¢ od firmy IBM [4]. Od
tohoto okamziku zacal pocet automatickych sumarizatort pribyvat.

Co je to sumarizace

Sumarizace, ¢eskym ndzvem shrnuti, je metoda zpracovani textu, pti niz dochéazi ke zkraceni
vstupniho textu s co nejmensi ztratou obsahové dilezitych informaci [17]. VSechny infro-
mace, které jsou ve vstupnim textu podstatné, se po dokonceni celé sumarizace vyskytuji
i ve vysledném shrnuti. Velice podstatnou ¢asti shrnuti je zkracovani textu, s ¢imz bojuji
vSechny sumariza¢n{ metody. Je dilezité si uvédomit, ze ¢im vice chceme, aby vysledné
shrnuti bylo kratsi, tim vice dochéazi k redukci podstatného obsahu. Z tohoto davodu je
dilezité, aby sumarizacni metody vhodné volily délku tohoto shrnuti s co nejmensi ztratou
podstatnych zprav.

Vyuziti sumarizace v praxi

V dnesni dobé se na celém internetu nachazi veliké mnozstvi volné dostupnych textt. Vét-
Sina z nich obsahuje pouze par dulezitych informaci a zbytek je jenom prebytecnd cést,
kterd neobohacuje ¢tenare o zadné nové, ani zajimavé poznatky. V tomto piipadé je na
misté vyuziti sumarizacnich metod k ziskdni podstatnych zprav, aby c¢lovék neztracel cas
¢tenim nepodstatnych informaci.



Mezi dalsi vyuziti, které je sice extrémni, patii tvorba nazvu ¢lanku nebo knihy. V tomto
pripadé se jednd o sumarizaci, kterd z velikého mnozstvi textu dokéze vybrat pouze par
slov a tim pojmenovat cely dokument.

Druhy sumarizaci textu

Existuje velice mnoho rozdilnych déleni. V této podkapitole jsou popsany pouze ty nejza-
kladnéjsi a nejpodstatnéjsi pro tuto praci. Aby bylo ziejmé, jak se jednotlivé druhy sumari-
zaci od sebe odlisuji, je vzdy u kazdého typu uveden priklad, ktery tuto skuteénost nazorné
predstavuje.

Typy souhrni se muzou délit podle formy na extrakt a abstrakt. Extrakt je souhrn,
ktery je tvoren pouze ze sekvenci slov ptivodniho textu. Tyto tiseky mohou byt bud jednot-
livé fraze, véty nebo odstavce. Problémem extrakce je moznost Spatné navaznosti sekvenci
jedné na druhou a také mozné nesrovnalosti a odliSnosti v samotném vyznamu celého textu
oproti textu puavodnimu. Tyto vyznamové odlisnosti mohou vzniknout v disledku neza-
¢lenéni urcité véty, nebo vét, do vysledného souhrnu a tim zménit ptvodni kontext celého
dokumentu. [16]

Piiklad 2.1.1 Policie CR zatkla dne 24.5. 2018 v ulici Palackého dva pachatele. Tito pa-
chatelé se dopustili kradezZe osobniho automobilu znacky Fiat. Ten byl odcizen ve vecernich
hodindch predchoziho dne ze sousedni vesnice. Pachatelé udélali chybu, kdyz nechali pres
noc stdt automobil zaparkovany pred jejich domem. Za krddeZ vozidla hrozi pachatelim az
pul roku odnéti svobody.

Reseni 2.1.1 Policie CR zatkla dne 24.5. 2018 v ulici Palackého dva pachatele. Tito pa-
chatelé se dopustili kradezZe osobniho automobilu znacky Fiat. Za krdadeZ vozidla hrozi pa-
chatelim aZ pil roku odnéti svovody.

Jak je vidét v feSeni 2.1.1, koneény souhrn je vytvoren z nepozménénych vét, které se
vyskytovaly v prikladu 2.1.1.

Abstrakt je narozdil od extraktu souhrn, jenz nemusi obsahovat, ve vétsiné piipadu
neobsahuje, sekvenci slov z origindlnitho dokumentu. V dnesni dobé je tento typ sumarizace
stale obtizny. Jednim z divodid je problém generovani textu, ktery by byl po obsahové
strance stejny jako ptivodni text, ale délka celého dokumentu by byla co nejkratsi a samotné
véty vyskytujici se v ném by se od originélu lisily.[16]

Priklad 2.1.2 Priklad pro abstrakt je stejny jako priklad 2.1.1.

Reseni 2.1.2 Policie zatkla 24. 5. 2018 dva pachatele, kteri spichali ¢in odcizent osobniho
automobilu. Pachatelim hrozi pil roku odnéti svobody.

Reseni 2.1.2 obsahuje souhrn pifkladu 2.1.2, ve kterém nejsou jednotlivé véty totozné s veé-
tami daného prikladu.

Dalsi mozny zpusob déleni je na zdkladé rozsahu. A to na souhrny jednodokumentové
a vicedokumentové. Jednodokumentovy souhrn je vytvoren na zdkladé jednoho dokumentu.
Jako vstup pro jednodokumentovou sumariza¢ni metodu je zvolen pouze jediny dokument,
ze kterého vznikne jako vystup abstrakt, nebo extrakt.

Priklad 2.1.3 Dne 24.5. 2018 v 7 hodin rdno policie Ceské republiky zadrZela dva pacha-
tele podezrelé z krddézZe osobniho automobilu. Osobni automobil byl podle ocitjch svedki



odcizen 23.5. 2018 okolo 18 hodiny v obci Kreckov leZici nedaleko mésta Podébrady. Prdavé
do Podebrad s odcizenym autem pachatelé dojeli. Policisté rano dalsiho dne nalezli auto
zaparkované pred domem v ulici Palackého a pockali si zde na zlodéje. Obéma pachatelim
hrozi trest odnéti svobody na dobu 6 mésici. Pachatelé byli zatim prevezeni do vazby a cekaji
na rozhodnuti soudu.

Reseni 2.1.3 Dne 24.5.2018 v 7 hodin rdno policie Ceské republiky zadriela dva pacha-
tele podezrelé z krddeze osobniho automobilu. Osobni automobil byl podle ocitych svedki
odcizen 23. 5. 2018 okolo 18 hodiny v obci Kreckov leZici nedaleko mésta Podébrady. Obéma
pachatelim hrozi trest odnéeti svobody na dobu 6 mésici.

Reseni 2.1.3 pfedstavuje jednodokumentovou extrakei textu z piikladu 2.1.3.

Vicedokumentova sumarizace je zalozena na vytvoreni abstraktu, ¢i extraktu z vice do-
kument, které maji velice podobny obsah. Timto vznikne pouze jediny text, ktery obsahuje
vSechny dilezité poznatky a zpravy ze vSech text najednou. Jako ptiklad mtze byt uvedeno
nékolik c¢lankd, které se zabyvaji riistem bitcoinu ve stejném case. Po vicedokumentové su-
marizaci vznikne jediny dokument, ktery bude obsahovat vSechny stejné, ale i individualni
podstatné informace, které byly obsazeny v jednotlivych ¢lancich.

Priklad 2.1.4 Priklad pro extrakt vicedokumentové sumarizace je tvoren z prikladu 2.1.1
a2.1.5.

ResSeni 2.1.4 Policie zatkla 24. 5. 2018 dva pachatele, kteri spichali ¢in odcizend osobniho
automobilu. Osobni automobil byl podle ocitijch svédkid odcizen 23. 5. 2018 okolo 18 hodiny
v obci Kreckov leZici nedaleko mésta Podébrady. Pachatelé byli zatim prevezeni do vazby
a cekaji na rozhodnuti soudu. Za krddez vozidla hrozi pachatelum az pul roku odnéni svobody.

Reseni 2.1.4 obsahuje vicedokumentovy extrakt, ktery je tvoren vétami z textu piikladii
2.1.3a 2.1.1.

2.2 Priprava textu k sumarizaci

Priprava textu pro ucely sumarizace je podstatna c¢ast, ktera by neméla byt podcenovana.
Kazda metoda mé svoje vlastni pozadavky na podobu pripravy textu a neni mozné obecné
popsat vSechny. V této kapitole budou popsany zakladni tpravy textu, které se vyuzivaji
u prevazné vétsiny sumarizacnich metod.

Tokenizace

Podle [8] je tokenizace proces ¢lenéni textu na slova, fréze nebo dalsi smysluplné prvky,
kterym se fika tokeny. Tento proces automaticky provadi program zvany tokenizator. Cilem
tokenizatoru je rozdéleni vét na jednotlivé tokeny. Seznam tokeni je poté pouzit jako vstup
jinych metod pro pripravy textu k sumarizaci [8].

Je dilezité si uvédomit, ze provadéni tokenizace je velice zavislé na pouzitém jazyce
daného textu. Pokud budeme uvazovat ¢estinu, francouzstinu nebo angli¢tinu, jednotliva
slova tohoto jazyka lze od sebe ve vété rozeznat pomoci bilych znaki, vétSinou mezery.
U jinych jazyk, jako je ¢instina nebo thajstina, neni vzdy jasné, kde se v dané vété nachazi
hranice mezi jednotlivymi slovy. Tyto jazyky proto potiebuji ke své tokenizaci dalsi lexikalni
a morfologické informace.[§]



Stematizace

Stematizace je proces, pii kterém dochdzi k ur¢ovani zakladu slova, kterému se ¥ika stem [6].
Prikladem stematizace muzou byt slova ,connection“,,connected“ a ,connecting®, jejichz
stem je slovo ,,connect®. Stematizace je zalozena na odstranovani predpon (prefixti) a pfipon
(sufixi1) [6]. Pi odstraniovani afixii, coZ je souhrnny nézev pro predpony a pripony, muze
dojit k nékolika problémum:

1. Pri odebrani prefixu nebo sufixu mize dojit k vytvoreni slova, které v daném jazyce
neexistuje (destination — destin).

2. Slova, ktera si jsou podobna lexikalné, ale ne sémanticky, mohou byt zkricena na
stejny stem (ledovy a leda — led).

3. Pokud pri ohybéni slova dochazi ke zméné pismen v koteni, stem nemusi byt spravné
urcen (mouse a mice).

Lematizace

Lematizace je proces, pii kterém dochazi k urcovani zakladniho tvaru slova, kterému se rika
lemma [6]. Zékladem lematizace je vyhleddni lemmatu daného slova v korpusu, souboru
textu [6]. Vystupem lematizace, narozdil od stematizace, je slovo, které v daném jazyce
existuje. Lematizace je oproti stematizaci ve vétsiné pripadt pomalejsi. Jednim z priklada
pouziti lematizace mohou byt slova ,,going®, ,gone“ a ,went“, jejichz nalezené lemma je
» 80"

Stop slova

Mnoho slov se v textu vyskytuje s vysokou frekvenci, ale jejich vliv na samotny obsah textu
je nulovy. Tato slova je potreba z textu odstratnit. Duvodem pro jejich odstranéni je mozné
ovlivnéni dalsich metod kvili jejich vysokému poctu vyskytil v textu. V anglickém jazyce
se jednd o slova typu ,a“, ,the“ nebo ,this“ [§]

Seznam vsech stop slov, které by se v daném textu mély odstranit je rtiznorody, nekon-
zistentni a téchto seznami muze vzniknou nekoneéné mnoho [8]. Duvodem pro to je fakt, ze
v jednom pripadé jsou stop slova v seznamu slovy dtlezitymi a v druhém pripadé jsou zase
tyto slova nedilezitd a dulezitd jsou jina slova z jiného seznamu. Pti odstranovani téchto
slov je zapotfebi vybrat si spravny seznam stop slov, nebo si pro specificky tkol vytvorit
svuj vlastni.

Velka a mala pismena

Dalsim dutlezitym krokem k predzpracovani textu je rozhodnuti, zda budou velikd pismena
zachovana, nebo dojde k jejich prepsani na malé pismeno. Tento problém je potieba Fesit
zv148té u pocatecnich pismen vét [7]. V nékterych pfipadech pfi zméné velkého pismene na
malé k zadné sémantické chybé nejdojde, jako napriklad v pripadé slov ,Card“ a ,card“
(v obou pfipadech jde o stejny vyznam slova karta).

Neékdy se ovsem miize stat, ze zména velikosti pismene ovlivni i sémantickou stranku
daného slova. Tento pripad ilustruji slova ,rose“ a ,,Rose“. V prvnim pripadé jde o vyznam
kvétiny a v druhém pak slovo ,,Rose® predstavuje vlastni jméno. [7]



Vétné priznaky pro sumarizaci

Nésledujici text byl prevzat z [10] a popisuje zékladni mozné ptiznaky, které lze pouzit pro
vybér klicovych vét.

Pocet vyskytt slov: Slova, kterd jsou nejvice vyznamnda pro obsah celého textu se
podle statistik vyskytuji v textu nejvice. Klicové véty, které by se mély zaradit do vysledného
souhrnu by tudiz mély obsahovat co nejvice téchto vyznamnych slov, v co nejvétsim poctu.
Pocet vyskytu vyznamného slova pro dany obsah dokumentu udava skére pro danou vétu
ve které se nachézi.

Vyskyt véty v dokumentu: Dtlezité véty pro vysledny souhrn se casto vyskytuji na
vyznamnych mistech dokumentu. Mezi tyto vyznamné casti patii zacatek a konec celého
textu nebo odstavce.

Slova z nadpisii: Nadpis ve vétsiné pripadt udava informaci o tom, o ¢em cely text
pojednava. Téma obsahu dokumentu je pro sumarizaci velice dilezité, proto by véty, které
obsahuji dana slova z nadpisti, mély byt vyznamnéjsi nez ostatni.

Vlastni jména: Véty, které obsahuji vlastni jména, jako napiiklad jména mist, osob
nebo organizaci, jsou vhodnymi kandidaty k vybéru do kone¢ného souhrnu.

Délka véty: Délka véty je jednim z indikator poctu informaci, které se ve vété mohou
nachdazet. Pokud je véta velmi kratka, je vétsi pravdépodobnost, ze tato véta v sobé nese
méné informaci nez véta stredniho rozsahu. Naopak velice dlouhd véta neni taktéz vhodna
do vysledného souhrnu. Problém je urceni vhodné délky véty.

Podobnost: Pro kazdou vétu je dobré urcit jeji podobnost s ostanimi vétami vyskytu-
jicimi se v dokumentu. Véty si mohou byt podobné na zakladé slov, ze kterych jsou tvoreny,
nebo podle jejich obsahu ze sémantického hlediska.

Klicova slova: V nékterych piipadech je vyhledani klicovych slov velice podstatné.
Nékteré z klicovych slov mohou pozitivné, ale i negativné ovlivnit vysledné skore véty, ve
které se pravé nachazeji. Klicova slova a jejich vliv mohou byt zvolena pro kazdy dokument
odlisnd nebo mohou byt pouzita obecnd klicova slova. K témto obecnym slovim patii
napriklad ,,in summary“, ,in conclusion“ nebo ,describes®.

Tyto priznaky patfi k tém nejbéznéjsim a nejvice pouzivanéjsim. Nelze ovSem Tici, Ze
je nutné vyuzit vsechny tyto priznaky a nelze vyuzit zadné jiné. Je hlavné velice dulezité
vybrat si spravné priznaky, které pomohou metodam k reseni konkrétniho problému.

2.3 Metody sumarizace textu

Tato kapitola se zabyva obecnymi poznatky o sumariza¢nich metodach, algoritmech, které
vyuzivaji a zpusobem jakym vytvari vysledny souhrn. Prvni dvé metody popsané v této
kapitole budou nasledné vyuzivany i v dalsich kapitolach a bude na né odkazovano. Ostatni
metody budou predstaveny z diivodu vétsiho proniknuti do problematiky sumarizace a po-
skytnuti dilezitého prehledu o metodéach, které se v dnesni dobé pomalu zac¢inaji ¢im dal
vice vylepsovat a vyuzivat.

Latentni sémanticka analyza

Latentni sémanticka analyza, zkracené LSA, je metoda zalozend na rozkladu matice, ktera
je vytvotena ze vstupniho textu [17]. Tato metoda nepotfebuje byt trénovana a spadd do
kategorie algoritmi uceni bez ucitele, coz znamena, ze k zadanym vstuptim nejsou potiebné
zddné korektni vystupy [5].



Podstatnou vlastnosti této metody je vyuziti vztahti mezi jednotlivymi vétami a pred-
poklad, zZe slova, kterd maji stejny vyznam, se vyskytuji v podobnych vétach. Vztah mezi
vétami a slovy je analyzovan pomoci ridké matice vyskyta.

LSA se da rozdélit do tii ¢éasti, které budou popsany nize. Témito ¢astmi jsou spravné
vytvoreni matice vyskytia, singularni rozklad, neboli singularni dekompozice, a vybér vét

na zakladé singuldrniho rozkladu matice vyskyta [5].

Matice vyskyta

Obecné lze za vstup metody LSA povazovat jakdkoliv ¢ast dokumentu nebo textu. Kazda
matice se sklada z ¥adki a sloupctl. Radky matice viskytii jsou reprezentovany jednotlivymi
slovy. Kazdé slovo se mize na fadku matice vyskytnout pouze jednou. Sloupce poté pred-
stavuji vSechny véty vstupniho dokumentu. Prvky dané matice mohou byt reprezentovany
mnoha zpusoby. [5]

Jednim ze zpisobiu je vyuziti frekvence slov. Kazdému slovu v dokumentu, které repre-
zentuje radek matice vyskyti, je vypocitan pro kazdou vétu vstupniho dokumentu pocet
jeho vyskytu v konkrétni vété a tuto hodnotu poté reprezentuje prvek indexovany danou
vétou (sloupcem) a slovem (fddkem). Tento odstavec je parafrazovan z préce [5].

Takto vytvorena matice je ridka. Divodem pro to je fakt, Ze slova se velice ¢asto vysky-
tuji jenom v par vétach a v ostanich nikoliv. Tim padem je ¢astou hodnotou jednotlivych
prvki matice hodnota 0. [17]

SVD

SVD, neboli singuldrni rozklad, je metoda vyuzivana k rozkladu matice A na soucin t¥i matic
USVT [17]. Tento rozklad lze provést pro jakoukoliv m x n matici. Singuldrni rozklad pro
matici A o velikosti m x n, kde m > n je definovan takto (2.1):

A =UxvT (2.1)

Matice U je m xn sloupcové ortonormalni matice, jejiz sloupce jsou nazyvany levé singularni
vektory [14]. Rédky této matice odpovidaji sloviim v dokumentu a sloupce jednotlivym
témattm obsazenych v daném textu.

Y. je nxn diagondlni matice obsahujici kladné singuldrni hodnoty, které jsou sefazeny od
nejvétsiho po nejmensi [14]. Jelikoz se nenulové hodnoty nevyskytuji jinde, nez na diagonale,
je mozné tuto matici zapsat jako vektor, kde jednotlivé prvky vektoru udavaji vahu kazdého
tématu vyskytujiciho se v dokumentu.

Matice V je n x n ortonormalni a jeji sloupce jsou nazyvany pravé singuldrni vektory
[14]. Kazdému sloupci této matice odpovidd véta z textu a kazdému fadku téma, které se
vyskytuje v dokumentu [5].

Pokud dojde k situaci, kdy pocet radku matice A bude mensi, nez pocet sloupcu této
matice (m < n), tedy matice A nespliiuje podminku pro SVD, musi dojit k transponovéani
této matice [17]. Timto zptusobem je mozné SVD pouzit i na matici o rozmérech m X n,
kterd nesplnuje podminku m > n.

Ortonormélni matice je ¢tvercovd matice A, jejiz transponovand matice je zaroven in-
verzni a tedy plati AAT = I, kde I je jednotkova matice. Jednotkova matice je matice, jejiz
prvky lezici na diagondale nabyvaji hodnoty 1 a ostatni prvky hodnoty 0.



Vybér vét

Zptsobil, metod a algoritmi, jak vybrat véty do vysledného souhrnu na zédkladé singularniho
rozkladu je mnoho.

Jednim z prvnich pfistupt popsanych v [5] je pfistup Gong a Liu, ktefi k vybéru dopo-
rucuji pouzit matici VT. Jak uz bylo zminéno difve, fadky této matice predstavuji témata
obsazena v dokumentu a sloupce jednotlivé véty. Hodnoty prvka matice v jednotlivych
radcich udavaji, jak moc véta, reprezentovana sloupcem, odpovida konkrétnimu tématu da-
ného radku. Na zakladé tohoto tvrzeni je pro kazdé téma vybrana véta s nejvétsi hodnotou.
Konec¢ny pocet vét je dan parametrem. Nevyhody piistupu Gong a Liu jsou nasledujici:

1. Pokud pro jeden koncept, neboli téma, bude mit vice vét velikou hodnotu, bude
vybrana pouze véta s hodnotou nejvyssi a ostatni budou zanedbany.

2. Pokud bude parametr poctu vét veliky, budou nékteré véty ve vysledném souhrnu

méné dulezité.

Dalsim ze zpusobu vybéru vét je pristup Steinbergera a Jezeka popsany v [5]. Tento
pristup se snazi odstranit vsechny nedostatky pristupu Gong a Liu. Steinberger a Jezek
pouzivaji, stejné jako Gong a Liu, matici V7. Misto vybéru vét pro kazdé téma vyuziva
tento pristup vypoctu délky vektoru véty pomoci hodnot matice 3, kterd odpovida sile
tématu v dokumentu. Vzorec 2.2 zobrazuje vypocet délky vektoru dané véty. V; piedstavuje
prvek matice V7 s indexem (4,14), s; je délka vektoru véty i a >;; reprezentuje hodnotu na
diagondle matice Y. Hodnota n znaci pocet vSech témat v dokumentu, tedy pocet radku
matice V7.

S; =

> Vi %y (2.2)
j=1

Jednou z variant tohoto pristupu je vyuziti druhych mocnin hodnot V;; a ¥,;. Tato
varianta je popsdna v [17]. Vzorec 2.3 vyuziva stejného znaceni jako vzorec 2.2.

(2.3)

Vzorce 2.2 a 2.3 plati pro podminku matice A s rozméry m x n, uvedenou v kapitole 2.3,
kde m > n. Pokud m < n, v obou vzorcich je potieba nahradit V;; za U;;, jez predstavuje
prvek matice UT. Nutnost pouziti matice UT vychézi z popisu metody LSA v kapitole 2.3,
kdy z dtvodu nesplnéni podminky m > n matice A muselo dojit k jejimu transponovani
a tudiz i k zdméné hodnot a vyznamu vystupnich matic U a V7.

TextRank

Metoda TextRank je jedna z grafovych metod zalozena na algoritmu PageRank, jenz slouzi
k ohodnocovani vyznamnosti uzli hypertextové struktury Webu [16]. Aby bylo mozné po-
chopit funkcionalitu metody TextRank, je nejprve nutné vysveétlit zaklady metody Page-
Rank.



PageRank

PageRank je grafovy algoritmus, ktery byl vyuzivan firmou Google ve webovych prohlizecich
pro hodnoceni vyznamnosti internetovych stranek [17]. K jeho vyuziti pfi tvorbé sumarizace
prispéla nepotfebnost tohoto algoritmu lingvistickych znalosti a jazykova nezavislost [16].
PageRank patii k itera¢nim metodam, coz znamend, ze pri kazdé nové iteraci je vyuzita
iterace predchozi.

Naésledujici popis algoritmu je zaloZen na textu [16]. Zékladem PageRanku je orientovany
graf G = (V, H) tvofeny mnozinou vrcholi V', kde kazdy vrchol reprezentuje stranku,
a mnozinou hran H, H € V. x V . Déle je definovdna mnozina In(V;) pro dany vrchol V;,
jez obsahuje vSechny vrcholy, z kterych vede hrana do vrcholu V;, a mnozina Out(V;), ktera
obsahuje vSechny vrcholy do kterych vede hrana z vrcholu V.

Algoritmus urcuje pro kazdy vrchol V; PR skére, neboli PageRank, které udava pravde-
podobnost vyskytu v daném uzlu V; v konkrétnim case. Vypocet tohoto skore je vyobrazen
v nasledujici rovnici 2.4.

PRV =(1—d)/N+dx 3 (])DR(VJ) (2.4)
VieIn(vi)

kde N oznacuje pocet vSech vrchold, d je parametr, ktery nabyva hodnot z intervalu (0, 1)
a predstavuje pravdépodobnost prechodu z vrcholu V; pres nékterou z hran vedouci z tohoto
vrcholu. V redlném prostredi to znamend, zZe ndhodny navstévnik stranky bude pokracovat,
proklikem pres odkaz, na dalsi strance. Podle [16] se hodnota d doporucuje volit okolo 0.8.
Hodnota (1 — d) naopak udéva pravdépodobnost, se kterou dojde k prechodu z vrcholu
Vi na libovolny vrchol grafu, neboli ndhodny uzivatel za¢ne na tplné nové strance. Vyraz
M#j)' reprezentuje pravdépodobnost pfechodu z uzlu V; do uzlu V;. Suma tohoto vyrazu
predstavuje existenci vice uzld, ze kterych lze s urc¢itou pravdépodobnosti provést prechod
do uzlu V;.

Jak uz bylo zminéno, algoritmus PageRank je iteracni a PR skoére se v kazdé iteraci
pocitd pro kazdy vrchol. Poc¢atecni hodnoty vsech PR skor vrcholi jsou voleny stejné, tak
aby jejich soucet byl dohromady roven 1. Algoritmus je ukoncen, pokud rozdil vSech hodnot
PR a PR predchozi iterace dosahne hodnoty mensi, nez je hodnota parametru €. Hodnota
€ je volena pred zahajenim vypoctu algoritmu.

Pokracovani metody TextRank

V prechozim textu byl vysvétlen algoritmus PageRank, ktery je zdkladem pro metodu
s nazvem TextRank. Vstupem do sumarizacniho procesu TextRanku je dokument. Jednou
z dulezitych fazi tohoto procesu je konstrukce grafu vazeb vét dokumentu, jak je popséno
v [16]. Kazdy vrchol tohoto grafu reprezentuje vétu ze vstupniho textu. Z kazdého vrcholu
vede ohodnocend hrana do vSech ostatnich vrcholii, véetne sebe samého. Ohodnoceni hrany
udava podobnost vét, které dana hrana spojuje.

Vypocet podobnosti

Podobnost vét lze vypocitat vice zpusoby. Jednim z pouzivanych vzorcu je vzorec 2.5 [16].
Vi a V; oznacuji jednotlivé véty pro které se podobnost poc¢ita. Wy, oznacuje jedno konkrétni
slovo. Citatel zlomku pfedstavuje pocet viech slov vyskytujicich se zaroveni v obou vétach,
pro které se podobnost pocita. Ve jmenovateli zlomku se pocita soucet logaritmt délek obou
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vét.
Wi W e ViAW eV
Podobnost(V;, V;) = Wi W € Vs £ € Vil (2.5)
log(|Vil) +log(|V;l)
Dalsim ze zptisobti vypoc¢ti podobnosti dvou vét je kosinova podobnost 2.6. Tato po-
dobnost je zalozena na vypoctu thlu mezi dvéma vektory. Kazdy vektor predstavuje jednu

vétu z dokumentu. Tvorba vektort mutze byt nasledujici:

1. Véty, pro které ma byt spoc¢itana podobnost, jsou vybrany.

2. Jsou vybrana vsSechna slova vyskytujici se v obou vétich a néasledné odstranény
vsechny duplicity. Vznikne tak mnozina slov W.

3. Vektor je v linedrni algebie matice o velikosti m x 1 (sloupcovy vektor) nebo 1 x m
(fadkovy vektor). Hodnota m je ddna velikosti mnoziny slov W. Déle budeme uvazovat
pouziti radkového vektoru.

4. Rédek matice reprezentuje jednu vétu a sloupce viechna slova z dané mnoziny W. Pro
kazdé slovo je pak spocitan pocet jeho vyskytt v dané vété. Tento proces je proveden
pro obé dvé véty.

Po dokonceni vSech téchto bodd vzniknou dva vektory, na které lze aplikovat kosinova
podobnost. Tato podobnost je pocitana podle vzorce 2.6. Vysledkem jsou hodnoty v rozmezi
od 1 (oba dva vektory, obé dvé véty, jsou totozné) do 0 (oba dva vektory, obé dvé véty, jsou
naprosto odlisné).

KosinovaPodobnost(A, B) = Liz1 (2.6)

\/Z?:1(Ai)2\/2?:1(3i)2

Po vypoctu podobnosti vSech vét mezi sebou muzeme aplikovat algoritmus PageRank.
Zména oproti ptvodni verzi je ta, ze vrcholy predstavuji jednotlivé véty dokumentu, hrany
jsou ohodnocené podobnosti a graf neni orientovany. S neorientovanosti grafu se lze vypo-
radat rovnosti mnozin In(V;) a Out(V;), tedy In(V;) = Out(V;). Ohodnoceni hran, tedy
podobnost vét V; a Vj, které jsou spojeny touto hranou, je oznacovano jako vaha w;;. Je
tedy nutné ptivodni rovnici 2.4 patfiéné upravit. Upravend rovnice 2.7 je roziiSena praveé
o podobnosti vét. [16]

PROV) = (1—d)/N+dx 3wy )

(2.7)
vieln(V;) ZVkEOut(Vj) Wkj

Samotny algoritmus PageRank neni zménén. Na zacatku jsou hodnoty vsSech vrcholi
nastaveny na 1/N, kde N je pocet vrcholu. V kazdé iteraci dochazi k vypoctu PR skére
pro kazdou vétu, vrchol grafu. Na konci iterace dojde k zjisténi, zda zména néjaké z hodnot
vrcholu oproti predchozi iteraci je mensi nez zadand mez (¢). Pokud ano, vypocet je ukoncen
[16]. V opacném pripadé dochézi k dalsi iteraci. Do vysledného souhrnu jsou poté vybrany
véty s nejvyssim ohodnocenim, tedy nejvyssim PR skére [16]. Pocet vét souhrnu je zadén
jako parametr.
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Dalsi metody
Neuronové sité

Jedny z nejnovéjsich metod pro sumarizaci textu jsou neuronové sité. V této podkapitole
nebude popsana teorie neuronovych siti obecné, ale zptsob jejich vyuziti v oblasti tvorby
souhrnu.

Neuronové sité umoznuji vytvaret extrakt, ale zaroven dovoluji experimentovani s vy-
tvarenim abstraktu. Vytvoreni exktraktu pomoci neuronové sité muze byt rozdéleno na 3
dulezité kroky. Mezi tyto kroky patii trénovani modelu, fize pfiznakia a vybér vét [9].

Jednou z nevyhod této metody je nutnost trénovani modelu neuronové sité. Trénovani
spoc¢iva v nauceni neuronové sité ropoznavat véty, které by mély byt zahrnuty do vysled-
ného souhrnu. S trénovanim souvisi potfeba trénovaciho korpusu, coz jsou trénovaci data
potfebnd k natrénovani daného modelu. Trénovaci sada, neboli korpus, je tvofena mnozinou
dokumentu. O kazdé vété z této mnoziny je rozhodnuto, véta je oznacCena, zda patii, nebo
nepatii do vysledného souhrnu. Toto rozohdnuti a oznaceni je provadéno ¢lovékem. [9]

!

Vystupni vrstva

Skryté vrstva

Vstupni vrstva

f1 fa f3 fs f5 fe fz

Obrazek 2.1: Vizualizace neuronové sité pro tvorbu souhrnu

V [9] je vyuzita tfivstva neuronova sit typu feed-forward. Tato neuronova sit, zobrazena
na obrazku 2.1, se skladé ze sedmi neuront ve vstupni vrstveé, Sesti neuronu ve skryté vrstve
a jednoho neuronu ve vystupni vrstvé. Cilem trénovani sité je dosazeni globalniho minima
energetické funkce, ktera je kombinaci chybové a penalizacni funkce. Pro dosazeni globalniho
minima energetické funkce je pouzita optimalizacni metoda konjugovanych gradientu.

Dalsim krokem pro dosazeni extraktu je fize ptiznakia. V [9] je popsdno sedm hlavnich
priznakt vét, které mohou byt pozménény nebo pridany zcela nové. Vsech sedm ptiznakt
je zobrazeno v tabulce 2.1. Znaceni f oznacCuje priznak (feature). Kazda véta dokumentu
je reprezentovana vektorem [f1, fo, ..., f7] téchto priznaku.

Pro priznak fg, pocCet tematickych slov ve vété, je nejdiive proveden vybér deseti nej-
Castéji vyskujicich se slov v dokumentu, které predstavuji tematicka slova [9].

Po trénovani se neuronova sit nauci priznaky, které musi obsahovat vhodné véty vysled-
ného souhrnu. Spojeni mezi neurony neuronové sité, které maji po trénovani velice nizké
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Tabulka 2.1: Vétné ptriznaky pro neuronovou sit

h Odstavec nasledujici za nadpisem

fo Umisténi odstavce v dokumentu

f3 Umisténi véty v odstavci

fa Prvni véta odstavce

f5 Délka véty

fe Pocet tematickych slov ve vété

f7 | Pocet nachéazejicich se slov z nadpisu ve vété

vahy mohou byt zanedbény, tudiz odstranény bez ovlivnéni spravného fungovani neuronové
sité. Pokud po odstranéni téchto spojeni mezi neurony ztistane neuron bez jakékoliv vazby
s prechozi vrstvou, miize byt tento neuron odstranén. Zanedbéni téchto vezeb patii do ¢asti
fuze ptiznaku. [9]

Poslednim krokem je vybér vhodnych vét. Po natrénovani modelu neuronové sité a od-
stranéni zbytecnych spojeni a neuront dokaze tato sit sama ohodnotit véty a odlisit, které
véty jsou podstatné pro vysledny souhrn a které nikoliv [9].

Dalsi

Neuronové sité nejsou jedinou metodou, ktera je vylepSovana a zdokonalovana z duvodu
snahy o zhotoveni dokonalého abstraktu. Nékteré z téchto metod jsou velice naro¢né a vyu-
zivaji lingvistiku jako hlavni prostfedek pro tvorbu abstraktu. Tyto metody se snazi o doko-
nalé pochopeni kontextu vét, vyznamu jednotlivych slov a provedeni diikladné sémantické
analyzy celého textu.

2.4 Metody pro vyhodnocovani sumarizace textu

Metod pro vyhodnoceni souhrnu vygenerovaného pocitacem neni mnoho. Tvorba souhrnu je
velmi individualni a subjektivni. Kazdy v textu dokazet najit podstatné véci, které ostatnim
lidem dulezité viibec nepripadaji. Z tohoto divodu je samotné vyhodnoceni, zda je dany
vytvoreny souhrn dobry nebo ne, stejné obtizny problém, jako provedeni sumarizace, ne-li
obtiznéjsi.

K nejadekvatnéjsim posouzenim kvality souhrnu stale patii lidsky faktor. I kdyz kazdy
¢lovék hodnoti souhrn velice subjektivné, dokaze posoudit z hlediska navaznosti textu a jed-
notlivych vyznamu vét zda dany souhrn pojednava o stejné informaci, kterda byla obsazena
v ptvodnim textu. Problémem tohoto posuzovani je ¢asova narocnost. Clovék nedokéze
provést tisice posudkt za hodinu. Z tohoto divodu je potieba nalézt jiné reseni, které by
tuto lidskou préaci mohlo nahradit.

Resenim je automatické vyhodnocovani kvality souhrnii. Toto automatické vyhodnoco-
vani provadi pocita¢ pomoci nastroje, ktery je k této ¢innosti prizptsoben. Mezi takovyto
nastroj patti ROUGE, ktery sice neprovadi hlubokou sémentickou analyzu textu, ale je pro
tento tucel velice rozsifen a dosahuje kvalitnich vysledkt (viz [12]).
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Presnost, Uplnost a F-skére

Podle [15] patfi mezi hlavni metriky, nejen pro vyhodnocovéni kvality souhrnt, presnost
(precision), Gplnost (recall) a F-skére (F-score). Nasledujici vystvétleni téchto pojmi bude
vztazeno k sumarizaci textu.

Méjme kandidatni souhrn a mnozinu referenc¢nich souhrnii. Presnost vyjadiuje, jak velka
¢ast kandiddtniho souhrnu obsahuje relevantni informace (vztazeno k mnozine referenénich
souhrni1). Presnost je poté pocitdna jako pocet vét vyskytujici se zdroven v kandidatnim
souhrnu a mnoziné idealnich souhrnti podéleno poc¢tem vét v mnoziné referen¢nich souhrnu
[15].

Uplnost vyjadiuje jaky zlomek mnoziny referenénich souhrnt je obsazen v kandidét-
nim souhrnu. Jeji vypocet je proveden jako pocet vét vyskytujici se zaroven v kandidatnim
souhrnu a mnoziné idedlnich souhrni podéleno poc¢tem vét v kandidatnim souhrnu [15].
F-skére je kombinaci metrik presnosti a tuplnosti [15]. Udéva jak moc je kandidatni sou-
hrn kvalitni. Jeho vypocet ma nékolik variant. Zakladnim z nich je vypocet harmonického
pruméru presnosti a Gplnosti. Ten je zndzornén pomoci rovnice 2.8 [15].

2 x recall * precision
F-score =

(2.8)

recall 4+ precision

Dalsim ze zpusobu vypoc¢tu F-skore je vahovani iplnosti a presnosti (rovnice 2.9). Hod-
nota [ je vahovy faktor, jenz vyzdvihuje hodnotu tplnosti, pokud 5 > 1 nebo vyzdvihuje
hodnotu presnosti pokud < 1 [15].

(8% + 1) x recall * precision

F-score = (2.9)

recall + precision * 32

ROUGE

ROUGE je akronymem anglického nazvu Recall-Oriented Understudy for Gisting Eva-
luation. Je to balicek, ktery zahrnuje metriky pro automatickou kontrolu kvality souhrnu
pomoci jeho porovnéani s idedlnimi souhrny vytvorenymi lidmi [12]. Vétsina téchto metrik
je zalozena na pocitani spoleénych n-grami, sekvenci slov ¢i dvojic slov souhrnu vyge-
nerovaného pocitacem a souhrnt vytvorenych ¢lovékem [12]. Jednotlivé metriky ROUGE
vyuzivaji metrik tplnosti, presnosti a F-skore, ale jejich vypocty jsou u kazdé ROUGE me-
triky odlisné. Mezi metriky ROUGE patii napiiklad ROUGE-N, ROUGE-L, ROUGE-W
a ROUGE-S. Nasledné budou tyto metriky vysvétleny podrobnéji.

ROUGE-N

Metrika je zalozena na vypoctu dplnosti podle vyskyti n-gramu v kandidatnim souhrnu
a mnoziné idealnich souhrnia [12]. Jelikoz N v ndzvu metriky ROUGE-N reprezentuje pii-
rozené cislo udéavajici velikost n-grami, existuje nekonec¢né mnoho variant této metriky.
Pro priklad 1ze uvést metrika ROUGE-1, kterd pracuje s 1-gramy (unigramy), ROUGE-2
pracuje s 2-gramy atd. Metrika ROUGE-N je pocitana nasledovné:

Z Z Countpaten(n-gram)

Se{ReferenceSummaries} n-gramesS

Z Z Count(n-gram)

S €{ReferenceSummaries} n-grameS

ROUGE-N = (2.10)
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S v rovnici predstavuje vétu nachézejici se v mnoziné referencnich souhrnti, ktera je
v rovnici oznacena jako { Re ferenceSummaries}. Citatel provadi vypocet pro nalezeni po-
¢tu vyskyti vsech n-grami, které se vyskytuji v kandiddtnim souhrnu a zaroven ve vétach
z mnoziny referencnich souhrnti. Pocet vyskyti urcitého n-gramu v jednom referenénim sou-
hrnu je omezen poctem jeho vyskyti v souhrnu kandidatnim. Napriklad, pokud se urcity
n-gram vyskytuje v kandidatnim souhrnu pétkrat a pro tento souhrn existuji dva referencni
souhrny, kde v prvnim se dany n-gram vyskytuje dvakrat a v druhém osmkrat, je vysledny
pocet vyskytu n-gramu v obou referenc¢nich souhrnech roven sedmi. Jelikoz omezujici hod-
notou je hodnota pét, v prvnim souhrnu se zapocitaji oba dva vyskyty a ve druhém pouze
pét, z divodu toho, ze pocet vyskytt daného n-gramu prevysuje omezujici hodnotu. Ve jme-
novateli je poc¢itan pocet vSech n-gramu, které se vyskytuji v mnoziné referenc¢nich souhrni.
13]

Pokud je vyuzivana metrika ROUGE-1, tak ve jmenovateli je pocitan pocet vSech slov,
které se vyskytuji ve vSech vétach vsech referencnich souhrnii. Hodnota jmenovatele je vzdy
zvysena s pridanim nového referenéniho souhrnu [12]. Pokazdé, kdyz je pfiddn novy souhrn
do mnoziny referen¢nich souhrnfi, provadi metodika ROUGE-N vyhodnoceni na zikladé
novych aspekti [12]. To je dilezité z duvodu toho, ze pro jeden text neexistuje pouze jeden
jediny souhrn, ale fada variant a alternativ.

Metrika ROUGE-N uprednostnuje kandidatni souhrny jejichz n-gramy se vyskytuji ve
vice referen¢nich souhrnech [12]. To je velice intuitivni, protoze po kandiddtnim souhrnu
pozadujeme, aby byl co nejvice podobny souhrnim referenénim [12].

V nékterych ¢lancich (naptiklad [12]) rovnice 2.10 pracuje pouze s jednim referenénim
souhrnem [13]. Pokud je tedy v mnoziné referencnich souhrnu vice, jak jeden souhrn, je
na kazdy z nich aplikovdna rovnice 2.10 a poté vybrana nejvétsi vysledna hodnota. Pfi
testovani jsem vyuzil prvni ze zminénych dvou variant, tedy rovnici 2.10, kterd vyuziva
celou mnozinu referen¢nich souhrnt.

ROUGE-L

Metrika ROUGE-L se narozdil od ROUGE-N diva na vétu vice jako na celek. Dilezitym
procesem této metriky je vyhledani nejdelsi spolecné podposloupnosti dvou vét, ktera je
oznacovana jako LCS (Longest Common Subsequence).

Uvazujme dvé véty A a B. LCS je pro tento problém definovana jako nejdelsi posloupnost
slov, kterd se vyskytuje ve vété A a zaroven ve vété B [13]. Tato posloupnost nemusi byt
souvisla. Pokud véta A obsahuje slova [w1,we,ws,w4] a B slova [wy,we,ws,ws,w7], tak LCS
je tvofena slovy [wi,we,w4]. Vzorcu a pristupi k vypoétu F-skére, tplnosti a presnosti je
nékolik. V nasledujicim textu budou rozebrany pouze ty, které jsou vyuzity pii testovani
sumarizac¢nich metod, které byly implementovany v této praci.

M¢jme kandidatni souhrn K o poctu slov n a mnozinu idedlnich souhrntt R. Vypocet
tplnosti (vzorec 2.11) a presnosti (vzorec 2.12) je zalozen na vypoctu LCS pro kazdou vétu
kazdého referenc¢niho souhrnu z R a kazdou vétu z K. Hodnota xj, je pocet vét konkrétniho
souhrnu z mnoziny referenénich souhrntt R, a m je pocet souhrnii vyskytujicich se v této
mnoziné. Nésledné y oznacuje pocet vét v souhrnu K. Pro kazdou vétu ze souhrnu z R je
vypocitana LCS s kazdou vétou z K a urcena nejvétsi hodnota. Tyto hodnoty jsou nasledné
seCteny a podéleny bud souctem délek vsech vét z mnoziny R pro vypocet tplnosti (Recall),
nebo poctem slov z kandidatniho souhrnu vynasobenych poc¢tem souhrnia v R pro vypocet
presnosti (Precision).
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Naptiklad pro véty kandidatniho souhrnu K; = [Zitra, bude, prset], Ko = [Nesmim,
si, zapomenout, vzit, destnik] a véty z mnoziny referen¢nich souhrna R; = [Zitra, muZe,
byt, skaredé], Ry = [Vezmu, si, destnik], R3 = [Zitra, bude, prset], R4 = [Nezapomenu, si,
vzit, destnik]. Vypocet uplnosti podle 2.11 bude probihat nésledovné. Hodnota LCS pro
vétu R; a Kj je 1, jelikoz nejdelsi spole¢nd podposloupnost je slovo Zitra. Pro vétu R;
a K> je hodnota LCS rovna 0, zadna spole¢né podposloupnost neexistuje. Za vétu Ry bude
vybrana hodnota 1, jakozto nejvétsi LCS hodnota pro tuto vétu a véty z K. Tento krok je
proveden pro vSechny ostatni véty z R. Pro predstavu napriklad hodnota LCS véty R4 a Ko
je 2, i kdyz tato posloupnost neni souvisld, sklada se ze slov si a vzit. Soucet maximalnich
hodnot LCS pro véty z referen¢nich souhrnu je 7 (pro R; jedna, pro Ry dva, Rs tii a Ry
jedna). Hodnota uplnosti je poté 9/14.

Pro vypocet F-skore se v tomto pripadé pouziva rovnice 2.13, kterd vyuziva jak tplnost,
tak presnost. Hodnota « urcuje vyznamnost presnosti a Uplnosti a mize nabyvat hodnot
mezi 0 a 1. Pokud nabyva hodnoty vétsi nez 0.5, tak vétsi vyznamnost ma presnost a pokud

Vv,

presnost a Uplnost vyznamné stejnou mirou.

m Tk
>N max¥_ | LCS(Ry;, K;)
Recall = *=1=1 (2.11)
m T
> IR
k=1 i=1
m T
Z Z maz§_, LCS(Ry;, K;)
Precision = =L=1 (2.12)
n*xm

Recall * Precision
F- = 2.13
SCOTC = ¥ Recall + (1 — av) x Precision (2.13)

ROUGE-W

LCS, popsany v prechozim textu, poskytuje hezké vlastnosti pro testovani sumarizacnich
metod [12]. Jednim z jeho problému je nerozliSovani mezi podposloupnosti, ktera je souvisla,
a kterd je naopak nesouvisla [12]. Méjme Naptiklad vétu K z kandidatniho souhrnu a dvé
véty Ry a Ry ze souhrnu referencniho, které vypadaji nasledovné:

K : [wl, w2, W3, Wy, Ws ﬂUG]
Ry : [’UJ]_, w2, W3, Wy, Wy 7w9]
R2 H ['U.]l, w2, Wi, W9, W3 7w4]

Metrika ROUGE-L v tomto ptipadé vyhodnoti, ze R; a Ro maji vaci K stejnou hodnotu
LCS. Véta Ry ma ale narozdil od R podposloupnost souvislou, tudiz by tato véta méla
byt vice relevantni vici Ki. Tento problém fesi metrika ROUGE-W, jenz vyuziva vaho-
vani nejdelsi spolecné podposloubnosti (dédle jen WLCS, neboli Weighted Longest Common
Subsequence). [12]

WLCS zdokonaluje zakladni metodu LCS pomoci vdhovani jednotlivych podposloup-
nosti, které jsou ve vétach nalezeny. Aplikace vahy se provadi vahovou funkci, ktera mize
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mit nékolik riznych podob. V implementované metrice ROUGE-W je vyuzita vahova funkce
f(k) = k", ktera pro dany vstup vrati jeho w-tou mocninu [12]. Tato funkce je poté vyuzita
pro vahovani podposloupnosti tak, ze pro kazdou podposloupnost ve vété je urcena jeji délka
na kterou je aplikovana funkce f a nasledné vsechny tyto hodnoty secteny. Pro predchozi
piiklad miizeme uvazovat vdhu w rovnou 2, poté hodnota WLCS(Ry, K1,2) = 42 = 16
a WLCS(R1, K1,2) = 22 + 22 = 8 [13]. Na tomto ptikladu je vidét, Ze pii vyuziti vahovani
WLCS je mozné od sebe rozeznat souvislé a nesouvislé podposloupnosti.

Jednim z dilezitych krokt pti pouziti metriky ROUGE-W je urceni vahy pro vidhovou
funkci. Vaha dokéaze velikym zptusobem ovlivnit jednotlivé vypocty, jak jsem se sém mohl
presveédcit pri testovani této metriky. V oficidlni implementaci je doporucena hodnota pro
vahu w = 1,2 [13].

Vzorce pro vypocet iplnosti a presnosti jsou oproti metrice ROUGE-L trochu pozmé-
nény. Vypocet F-skore je nadéle stejny (rovnice 2.13). Obecné vzorce pro vypocet Gplnosti
a presnosti vét X a Y reprezentuji rovnice 2.14 a 2.15 [12].

1 (WLCS(X,Y)
Recall = f~! <’) (2.14)
fFUXD
_ 4, (WLCS(X,Y)
Precision = f~! (’) (2.15)
FYD)
Tyto rovnice funguji pouze pro dvé véty a ne cely souhrn. Lze je ovsem upravit do
tvaru 2.16 a 2.17 pokud vyuzijeme vdhové funkce f(k) = k" pouzité v implementaci.

Vypocet tplnosti reprezentuje rovnice 2.16. Citatel predstavuje vypocet souctu hodnot
WLCS pocitané pro kazdou vétu z kazdého souhrnu obsazeného v mnoziné referencnich
souhrni a pro kazdou vétu ze souhrnu kandidatniho. Hodnota w reprezentuje vahu, jenz
je parametr pro vdhovou funkci. Ve jmenovateli je poc¢itan soucet délek vsech vét kazdého
souhrnu z mnoziny idedlnich souhrni, kde kazda véta je umocnéna na vahu w a celkovy
soucet délek vét kazdého souhrnu je také umocnén na w. Jelikoz je v obecném vzorci cely
tento vypocet predan jako parametr inverzni vahové funkci, cely tento zlomek je umocnén
na 1/w.

Jedinym rozdilem mezi vypoctem tplnosti a presnosti je jmenovatel. Pro vypocet pres-
nosti (rovnice 2.17) je ve jmenovateli po¢itan pocet slov v kandidatnim souhrnu (n) umoc-
nény na vahu w a vynasobeny celkovym poctem referenc¢nich souhrni.

m Tk 1/w
> maxt_,WLCS(Ryi, Kj,w)
Recall = | #=1= T (2.16)
Z(Z(|Rki|)w)w
k=1 i=1
m Tk 1/w
> ) maxt_\WLCS(Ryi, Kj,w)
Precision = | #2121 — (2.17)
m*xn
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ROUGE-S

Metrika je zalozena na spoleéném vyskytu tzv. skip-bigramt v kandidatnim souhrnu a re-
ferencnich souhrnech [13]. Skip-bigram je dvojice slov, které se vyskytuji za sebou ve vété
a na jejich vzdalenosti od sebe nezalezi [12]. Nésledujici piiklad je prevzat z [12]. Mé&me
veéty:

S1 : police killed the gunman
So : police kill the gunman

S3 : the gunman kill police

Kazda z téchto vét obsahuje Sest skip-bigramii. Skip-bigramy prvni véty jsou police
killed, police the, police gunman, killed the, killed gunman a the gunman. Véta So obsahuje
tTi skip-bigramy, které se nachézi i ve vété prvni a to police gunman police the a the gunman.
Posledni véta ma s vétou Sy spolecny pouze skip-bigram the gunman.

Tato metrika ma stejné jako ROUGE-N nékolik ruznych variant. Tyto varianty jsou za-
loZeny na rozdilné maximalni vzdalenosti mezi jednotlivymi slovy, které tvori skip-bigramy.
Napriklad ROUGE-S1 vyuziva skip-bigramy tvorené slovy, které jsou od sebe vzdaleny ma-
ximalné ob jedno slovo. Véta Sy pro tento piipad obsahuje pouze pét skip-bigramu (police
killed, police the,killed the,killed gunman,the gunman). ROUGE-S2 vyuziva skip-bigramy
tvoreny slovy, které jsou od se vzdaleny maximalné dvé slova, ROUGE-S5 maximalné pét
slov atd. Specidlnim pripadem je ROUGE-S*, kde slova, kterd vytvari skip-bigram, mohou
byt jakkoliv od sebe vzdalena [13]. Opa¢nym piipadem je potom metrika ROUGE-SO0, ktera
je ekvivaletni s metrikou ROUGE-2, jelikoz vyuziva pro tvorbu skip-bigramt pouze slova,
ktera lezi vedle sebe (jsou to obycejné bigramy) [13].

Vypocet tplnosti a presnosti je velice podnobny jako u metriky ROUGE-N. Misto po-
¢itani s n-gramy zde dochdzi k vyuziti skip-bigrami, které se nachazi jak v kandidatnim
souhrnu, tak v souhrnu z mnoziny referen¢nich souhrnt. Pro uplnost je poté v déliteli na
misto poctu slov v mnoziné referencnich souhrnt pocet skip-bigramiu obsazeny v této mno-
Ziné a pro presnost na misté poctu slov v kandidatnim souhrnu pocet jeho skip-bigrami.

Rozsitenim metriky ROUGE-S, ktera je implementovana v balicku pouzitém pti vyhod-
nocovani sumarizacnich metod, je metrika ROUGE-SU.

ROUGE-SU

Metrika ROUGE-SU fesi problém metriky ROUGE-S, ktery nastava v pripadé, kdy kan-
didatni véta neobsahuje zadna dvojice slov, které by se vyskytovaly v idedlnich souhrnech
[12]. Tato véta poté ziska nulové ohodnoceni, i kdyz by v ur¢itych piipadech méla mit skére
vétsi. Napriklad véta Sy gunman the killed police je obracend véta k vété S1. Obé dvé maji
stejny vyznam [12]. Metrika ROUGE-S nenajde zadné spolecné skip-bigramy mezi Sy a 5.
Resenim je tedy metrika ROUGE-SU, kterd vyuzivé spoleéné se skip-bigramy i unigramy,
tedy jednotliva slova [12].
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Kapitola 3

Navrh a specifikace aplikace

Zadanim této prace je vytvoreni webové aplikace provadéjici sumarizaci textu pomoci zvo-
lené metody. Na zakladé konzultace a dostupnych nastrojt jsem zvolil jako jazyk pro vstupni
text a vystupni souhrn angli¢tinu. Dalsim divodem byl fakt, ze vétSina dostupného textu
na internetu, at uz jde o knihy, zpravy nebo ¢lanky, je napsana v anglickém jazyce a proto
je prihodné zvolit tento jazyk.

Uzivatel zadad vstupni text v anglickém jazyce, ze kterého chce vytvorit souhrn. Pred
spusténim samotného procesu sumarizace je uzivateli umoznéno nastaveni nékolika para-
metrit dané sumarizace, které urc¢itym zpiisobem ovliviiuji podobu vysledného souhrnu.
Rozhodl jsem se k poskytnuti vétsi uzivatelské svobody, aby vysledny souhrn byl co nejvice
prizptisobem pozadavkim uzivatele.

Jednim z parametrii, které uzivatel mize ménit, je volba sumarizac¢ni metody. Mezi me-
tody, které jsem se rozhodl vyuzit patii metoda TextRank a Latentni sémanticka analyza
(obé popsané v kapitole 2.3). Jelikoz jde o metody, které provadéji extraktivni sumarizaci,
je tato aplikace urcena k tvorbé extrakti. Dalsim parametrem je volba pouziti rozpoznavani
pojmenovanych entit (podkapitola 4.5). Uzivatel timto parametrem miuze urcit, zda pojme-
nované entity, vyskytujici se ve vstupnim textu, budou ovliviiovat vybér vét do kone¢ného
souhrnu. Vice o vyuziti pojmenovanych entit pii sumarizaci textu je popsano v implemen-
tacni casti, viz kapitola 4.

Pro souhrn je podstana co nejkratsi délka a co nejvice dulezity obsah ze vstupniho textu.
Neékdy ovsem uzivatel potrebuje co nejpresnéjsi pocet vét v daném souhrnu. Kvili tomu je
uzivateli umoznéno volit si pocéet vét ve vysledném souhrnu. Pokud uzivatel nepottebuje
konkrétni pocet vét, ve svém koneéném souhrnu, muize nastavit tzv. prah. Hodnota prahu
neurcuje kolik vét bude obsahovat vysledny souhrn, ale urcuje na zdkladé ohodnoceni vét,
které provedla sumarizacni metoda, jaké véty se budou vyskytovat v koneéném souhrnu.
Vice o prahu je popsdano v podkapitole 4.6.

Po volbé téchto parametri je umozneno uzivateli spustit proces sumarizace. Po do-
konceni tohoto procesu je uzivateli zobrazen vysledny souhrn. Aby mohl uzivatel vyuzit
prechoziho nastaveni parametri a mohl zménit pouze vstupni text, rozhodl jsem pro vy-
uziti technologie AJAX. V ptipadé této aplikace jde o asynchronni zobrazeni vysledného
souhrnu, po dokonceni procesu sumarizace, aniz by doslo k obnoveni celé stranky. Tim je za-
jisténo, ze vstupni text a nastaveni parametrd neni zménéno a konecny souhrn je zobrazen.
Technologie AJAX je poté popsana v podkapitole 4.7.
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Kapitola 4

Implementace aplikace pro
sumarizaci textu

Tato kapitola se zabyva popisem implementace webové aplikace, ktera slouzi pro vytvareni
souhrnu z daného textu. Kapitola obsahuje popis programovaciho jazyka Python, ktery byl
pouzit k samotné implementaci. Dale predstavuje vyuziti knihoven tohoto jazyka pro préci
s textem a jejich prinos pro tvorbu souhrni.

Jednim z dalsich témat zastoupenych v této kapitole je implementace a popis vybéra vét
do vysledné sumarizace. S tim souvisi i nejdels{ ¢asti této kapitoly, kterymi jsou implemen-
taéni detaily jednotlivych sumarizac¢nich metod, které vysledna aplikace vyuziva k dosazeni
co nejlepsich souhrnii. Nakonec je popsana implementace vysledné aplikace, jejiz navrh byl
popsan v kapitole 3.

4.1 Programovaci jazyk Python a jeho knihovny

Jak jiz bylo Teceno v tvodu této kapitoly 4, programovaci jazyk Python byl zvolen jako
implementacni jazyk vysledné webové aplikace. To je divodem k predstaveni obecného
popisu tohoto jazyka. Déle pak sezndmeni se s jeho vyhodami a nevyhodami pro jeho
vyuziti k implementaci sumarizacnich metod. A nasledné predstaveni moznosti, které nam
pro tuto praci samotny jazyk spolecné s jeho knihovnami nabizi.

Obecny vhled do jazyka Python

Jazyk Python byl vynalezen v devadesatych letech minulého stoleti poc¢itacovym programa-
torem Guidem van Rossumem[18]. Jméno tohoto jazyka bylo inspirované britskym televiz-
nim seridlem Monty Pythonuv létajici cirkus (v origindle Monty Python’s Flying Circus).

Python je Siroce pouzivany vysokouroviiovy programovaci jazyk [18]. Tento jazyk je
interpretovany. Nejrive prelozeny do bajtkdédu a poté interpretovany na virtudlnim stroji
[18]. Python podporuje vice paradigmat, jako je napiiklad procedurdlni nebo objektoveé-
orientované programovani. V tomto jazyce je vSechno reprezentovano jako objekt [18]. To
znamend, ze skoro vse v Pythonu mé své atributy a metody.

Python je dynamicky typovany jazyk, z ¢ehoz vyplyva, ze béhem kompilace se provadi
pouze syntaktickd analyza a typova kontrola probihd az za béhu programu [18]. T kdyz
to tak na prvni pohled nevypada, jazyk Python je silné typovany, provadi kontrolu typt
a zjistuje jejich pripadné chybné pouziti. Nelze tedy sc¢itat jablka a hrusky dohromady, jako
naptiklad v jazyce Javascript.

20



Po syntaktické strance je jazyk Python velice jasny a jednoduchy [1]. Diky jeho ¢isté
syntaxi je tento jazyk vhodny pro zacatecniky. Jeho zvlastnosti je vyuzivani bilych znakd,
predevsim tabulatori, k odsazovani. Narozdil od jazykh typu C nejsou piikazy oddélovany
¢i ukoncovany stiednikem, ale pouze znakem konce fadku. Z toho vyplyva, Ze se na jednom
radkd nachéazi primarné pouze jeden prikaz. Toto lze obejit vyuzitim uz diive zminovaného
stredniku, pTi jehoz pouziti lze od sebe oddélovat prikazy na jednom radku.

Python podporuje automatickou spravu paméti pomoci tzv. garbage collectoru [18].
Timto je zajisténo uvolnovani paméti, o které se programator nemusi starat. Mezi jeho
dalsi klady patii jeho prenosnost. Bézi na mnoha variantdch Linuxu, opera¢nim systemu
Windows i pocitac¢ich MAC [1].

Python ma mnoho variant implementaci, ke kterym patii CPython, Pypy, Jython nebo
IronPython. Jeho aktualni verze je Python 3.x, ktery se od verze Python 2.x pomérné hodné
odlisuje. V dnesni dobé se ovSem stale vyuzivaji obé dvé verze. [1]

Vyhodou Pythonu je jednoducha syntaxe, moznost vyuziti reflexe, mnoha paradigmat,
generického programovani a uziteénych standartnich knihoven [18]. Je jednoduchy na nau-
¢eni, poskytuje modulovy systém a vestavéné typy [18].

Mezi nevyhody Pythonu patii nekompatibilita mezi verzemi 2 a 3 [18]. Neni vhodny pro
velice naro¢né vypocetni operace a tkoly, které vyrazné vyuzivaji pamétovy prostor [18].

Knihovny pro praci s textem

Python umoznuje pouziti sirokého mnozstvi knihoven, mezi kterymi se nachézi knihovny pro
praci s textem. Jednou z téchto knihoven, kterd byla pouzita pro tvorbu aplikace (kapitola
3), je knihovna NLTK.

NLTK

NLTK (Natural Language Toolkit) poskytuje soubor knihoven, které umoznuji efektivni
préci s textem v anglickém jazyce. Tyto knihovny implementuji funkce a metody pro zpraco-
vani ptirozeného jazyka [2]. Anglicky jazyk neni jedinym jazykem, se kterym tyto knihovny
dokézi pracovat. Je to ovsem jazyk, ktery je podporovan vSemi knihovnami, které NLTK
poskytuje. NLTK je dostupny na platformach Windows, Mac OS X i Linux. Je to zcela
bezplatny open-source projekt [2].

Knihovny z NLTK umoznuji napiiklad provadét klasifikaci textu, tokenizaci, stemati-
zaci, parsovani, rozpoznavani pojmenovanych entit, ¢i tagovani [2]. NTLK tedy poskytuje
velice dobré metody pro predzpracovani textu, to je jednim z divodu proc¢ byl tento toolkit
vybran k pouziti pfi implementaci této aplikace (kapitola 3). NLTK také poskytuje rozhrani
pro ziskani souboru textl, zvanych korpusy, které mohou byt pouzity pro trénovani modelu
neuronovych siti nebo k vyzkouseni si prace s NLTK knihovnami [2].

Scikit-learn

Tato Python knihovna je vhodna pro efektivni dolovani dat a datovou analyzu [3]. Je stejné
jako NLTK open-source a muze byt komercéné vyuzivana [3]. Scikit-learn je knihovna, kterd
je primdrné urcena pro strojové uceni [3]. Z tohoto divodu nebyla nutnost jejtho pouziti
pfi implementovani aplikace (3). Poskytuje moznost klasifikace, shlukovani, regrese nebo
vyuziti predpfipravenych modeli neuronovych siti [3].
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NumPy

Tato knihovna je urc¢ena pro védécké vypocty. Neslouzi tedy primarné k praci s textem. Pi
zpracovani textu je velice dulezité prevést text do jeho ¢iselné reprezentace, se kterou do-
kéze pocitac lépe pracovat. NumPy dokaze s touto ¢iselnou reprezentaci provadét efektivni
vypocty, predevsim s reprezentaci vektorii a matic. Z tohoto divodu je tato knihovna vyu-
zita pri implementaci sumarizac¢nich metod, které aplikace vyuziva (viz kapitola 3). I NLTK
vyuziva pro svoje vypocety pravé tuto knihovnu NumPy [2].

4.2 Vyuziti stematizace a odstranéni klicovych slov

Pred samotnou implementaci sumariza¢nich metod je potieba text ¢i dokument, ktery tyto
metody berou jako vstup, predzpracovat. Vsechny dulezité metody pro predzpracovani textu
se v implementaci nachazi ve slozce utils v souboru document__preprocessing.py.

Jednim z prvnich procesti pifi predzpracovani textu je rozdéleni dokumentu na véty
a nasledné tyto véty na tokeny. K tomuto byla v obou ptipadech pouzita knihovna NLTK
a jejl metody sent tokenize a word_tokenize, které podporuji anglicky jazyk, jenz je pro
tuto praci stézejni. Samotna tokenizace byla popsina v kapitole 2.2.

Dalsim dtlezitym krokem pii predzpracovani textu je stematizace, kterd je taktéz po-
pséna v kapitole 2.2. Ke stematizaci je v implementaci vyuzita knihovna NLTK, ktera
implementuje SnowballStemmer. Algoritmus Snowball (nékdy je oznacovan jako Porter2),
ktery je implementovan jako SnowballStemmer, je optimalizovanéjsi a provadi lepsi stema-
tizaci, nez jeho predchtidce algoritmus Porter. SnowballStemmer je vyrazné mirnéjsi pro
stematizaci, nez napriklad Lancaster, ktery je taktéz soucasti knihovny NLTK. Snowball
byl vybran zejména kvili nendsilnému urcovani zakladu slova, narozdil od jiz zminovaného
Lancaster algoritmu a efektivnéjsimu zpusobu provadeéni stematize, nez algoritmus Porter.

Lematizace, popsand v kapitole 2.2, je také soucasti NLTK knihovny. NLTK poskytuje
jedinou implementaci lematizace v podobé WordNetLemmatizeru. Tento lematizer je proto
pouzit k provedeni lematizace i v této aplikaci.

Poslednim dilezitym krokem pro predzpracovani vstupniho dokumentu je odstranéni
tzv. stop slov (kapitola 2.2). K tomuto je taktéz vyuzita NLTK knihovna. NLTK poskytuje
korpus, ktery obsahuje anglicka stop slova urcend pro jejich odstranéni z dokumentu pfi
analyze textu. Tyto slova jsou v korpusu zastoupena vzdy s malym pismenem, tudiz pred
samotnym odstranovanim jednotlivych stop slov je nutné pro kazdé slovo ze vstupniho
dokumentu provést prevod vsech velkych znakd na znak maly.

4.3 Implementace Latentni sémantické analyzy

Obecné byla metoda Latentni sématincké analyzy rozebrana v kapitole 2.3. Konecna verze
této sumarizacni metody je implementovana ve slozce summarizers v souboru s nazvem
latent _semantic__analysis_final.py. V tomto souboru se nachazi trida LSAFinal, ktera re-
prezentuje tuto sumariza¢ni metodu. Nejdulezitejsi metodou tridy LSAFinal je metoda
summary, kterd obstarava veskerou ¢innost tvorby souhrnu ze vstupniho textu.

Nejdriive se na zakladé predchoziho rozboru predzpracuje vstupni dokument. Jakym
zpusobem je toto provedeno je voleno na zdkladé configura¢nich parametri. Pokud jsou
vSechny parametry nastaveny na hodnotu True, provede se rozdéleni dokumentu na véty.
Nasledné véty na tokeny, u kterych se provede odstranéni stop slov, lematizace a nésledné
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stematizace. Tyto slova i véty, vzniklé zpracovanim vstupniho textu, jsou uloZeny do tridnich
proménnych.

Dale je pro kazdé slovo vypocitana jeho frekvence vyskyta v jednotlivych vétach. Tato
informace je taktéz ulozena v tiidni proménné tridy LSAFinal. Dilezitou metodou pred
aplikovanim SVD algoritmu je metoda build_matriz. Tato metoda vytvari matici (s pouzi-
tim knihovny NumPy vznika specidlni numpy pole, které tuto matici reprezentuje) a to tak,
ze jednotlivé fadky jsou tvoreny slovy a sloupce vétami. Prvky matice predstavuji pocet
vyskytt daného slova v dané vété. Jelikoz je informace o poc¢tu vyskytu jednotlivych slov
ulozena ve t¥idni proménné datového typu slovnik, lze ji pomoci nazvu slova a potradi véty
zaindexovat.

Nésleduje singularni rozklad popsany v kapitole 2.3. Knihovna NumPy obsahuje im-
plementaci metody SVD. Pokud matice obsahuje stejné, nebo vice fadkl nez sloupci, je
pouzita implementace SVD takto (4.1):

u, sigma, vt = numpy.linalg.svd(matriz, full _matrices = True) (4.1)

Parametr full _matrices nastaveny na hodnotu True znamen, ze vyslednd matice U a V7T
budou ¢tvercové. Vektor X bude mit v tomto piipadé vzdy dimenzi stejnou, jako pocet radkt
¢i sloupctl ¢tvercové matice VT, Tohoto lze vyuzit pii implementaci vypoétu ohodnoceni
jednotlivych vét ze vstupniho dokumentu.

Vypocet tohoto ohodnoceni je provadén metodou calculate_sentence rank. V tomto
piipadé jsou jako parametry pieddny matice ¥ a V7. Ohodnoceni je provadéni pro kazdou
vétu zvlast a matice V7 je étvercova, proto je po kazdé indexaci véty matice V7 vysledkem
vektor (dédle bude oznacovan jako V;), ktery ma stejné rozméry jako vektor . Ohodnoceni
vét je provadéno podle vzorce 2.3, jehoz implementace byla provedena nasledovné:

sqrt(sum(vt[:, sent;qz] * %2 x sigma * x2) (4.2)

, kde vt znaéi matici V7, sigma predstavuje vektor 3, sent;dx reprezentuje index véty pro
kterou je ohodnoceni pocitano.

V pripadé, kdy ma matice pocet radka mensi, nez sloupct je tato matice transponovana
pomoci metody knihovny NumPy a jeji singularni rozklad je proveden s jinymi parametry.

u, sigma, vt = numpy.linalg.svd(matriz, full,atrices = False).

Parametr full matrices nastaveny na hodnotu False znamend, ze vysledna matice U bude
mit rozméry m x k a matice VT rozméry k x n, kde k je mensi z hodnot m a n. Jelikoz
byla matice pred provedenim SVD transponovana, dilezité informace pro ohodnoceni vét
se nevyskytuji v matici V7, ale matici U. Ta je spoleéné s vektorem ¥, jehoz dimenze ma
hodnotu k, predana jako pamater funkci calculate sentence rank. Dalsim parametrem je
parametr transposed nastaveny na hodnotu True, coz znaci, ze matice byla pred vypoctem
singularniho rozkladu transponovana a musi se pouzit jiny postup vypoc¢tu ohodnoceni vét.
Tento postup je zobrazen v nasledujici rovnici 4.3.

sqrt(sum(vt[sent;qy, ;] * *2 * sigma * x2). (4.3)

Jedind zména oproti rovnici 4.2 nastéva v indexovani matice U, kterd je reprezentovana
proménnou vt. Duvodem toho je zastoupeni vét v radcich narozdil od rovnice 4.2, kde jsou
véty zastoupny ve sloupcich.
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4.4 Implementace algoritmu TextRank

Algoritmus TextRank je implementovan v souboru summarizers ve slozce, ktera nese nazev
text_rank _single__document_final.py, podle popisu této metody v kapitole 2.3. Zaklad této
implementace tvori tiida TextRankSingleDocumentFinal, ktera obsahuje vsechny dilezité
metody. Hlavni metodou je metoda summary.

V této metodé je vstupni dokument predan funkcim pro predzpracovani textu v po-
dobé tokenizace, stematizace, lematizace a odstranéni stop slov na zakladé konfigurac¢niho
souboru config.json, stejné jako u Latentni sémantické analyzy viz 4.3.

Zménou oproti LSA (4.3) je reprezentace kazdé véty v podobé pole. Toto pole ob-
sahuje jako svoje prvky slova dané véty. Tyto véty jsou parametrem pro metodu bu-
ild__similarity__matriz, kterd, jak uz ndzev napovidé, provadi vytvoreni matice podobnosti.
Metoda build__similarity matriz je metodou t¥idy SimilarityMetricsSingleDocument, ktera
je instanciovana pii inicializaci tfidy TextRankSingleDocumentFinal.

Zakladem metody build__similarity _matriz je vytvoreni dvourozmérného pole predsta-
vujici matici podobnosti. Radky i sloupce této matice piedstavuji véty z dokumentu a prvky
matice reprezentuji podobnost vét mezi sebou. Prvkiam lezici na diagonale matice podob-
nosti je pritazena hodnota jedna (hodnota 1 reprezentuje stoprocentni podobnost, nao-
pak hodnota 0 podobnost nulovou). Jelikoz kazda véta z dokumentu odpovida jednomu
radku i sloupci, tak prvek na diagonale je dusledkem indexace matice podobnosti prave
identickymi vétami, a proto je tomuto prvku pridélena hodnota 1. Ostatni prvky matice
podobnosti jsou vypocitany na zakladé podobnosti dvou indexujicich vét pomoci metody
sentence__similarity.

Parametry této metody jsou dvé véty. Pro kazdou z nich metoda provadi vytvoreni
vektoru, jehoz dimenze je rovna celkovému poctu slov obsazenych v obou vétach (pociténo
bez duplicit). Prvek tohoto vektoru predstavuje jedno slovo z danych dvou vét. Kazdému
prvku daného vektoru je poté vypocitan pocet jeho, tedy konkrétniho slova, vyskyti v dané
véte.

Takto vytvorené vektory jsou nasledné predany jako parametr metodé cosine_distance
z knihovny NLTK. Tato metoda provadi vypocet kosinovy podobnosti (vzorec 2.6) s tim
rozdilem, ze pro identické vektory vraci hodnotu 0 a pro zcela rozdilné hodnotu 1. V této
implementaci jsou hodnoty podobnosti uvazovany opac¢né, a proto je navratova hodnota
z metody cosine__distance odec¢tena od hodnoty 1.

Timto zpusobem je vytvorena matice podobnosti. Posledni tpravou prvka této matice,
pred pouzitim algoritmu PageRank, je jejich normalizace. Vyraz 4.4, ktery je soucasti rov-
nice pro vypocet PageRanku 2.7, pfedstavuje normalizaci jednoho prvku matice podobnosti.
Hodnota w;; reprezentuje pravé jeden prvek matice, kde 7 je index fadku a j index sloupce.

4.4
ZVkGOut(Vj) Wk (44)
Vyraz ka cOut(v;) Whj prestavuje soucet vsech prvku matice podobnosti ve sloupci j.
Jelikoz je matice podobnosti symetricka, bylo v implementaci normalizace pouzito misto
souctu vsech prvkia matice ve sloupci j souctu vSech prvka v radku ¢. Normalizace je timto
zpusoben provedena pro celou matici. Touto normalizaci prvka matice podobnosti je matice
pripravena k pouziti algoritmu PageRank.
PageRank je popsan v kapitole 2.3. Implementace tohoto algoritmu je provedena mati-
cové. Nejdrive je pomoci NumPy knihovny vytvoren vektor, jehoz dimenze je rovna poctu
rfadkti matice podobnosti. Slozky tohoto vektoru predstavuji jednotlivd PageRank skére

24



(dale pak PR). Pro dané véty je hodnota PR rovna jedné. Jelikoz je potieba inicializo-
vat tento vektor tak, aby soucet hodnot vsech jeho prvka byl roven jedné, musi byt tyto
hodnoty podéleny velikosti dimenze daného vektoru.

Po incializaci nasleduje cyklus, jehoz nejdulezitéjsi ¢ast je tvorena vypoctem PR skore.
Ve vzorci 2.7 je pocitano toto skére pouze pro jednu vétu. V této implementaci je pouzito
maticové nasobeni, které umoznuje vypocet PR pro vsSechny véty najednou. Tato imple-
mentace je zobrazena v nésledujicim kédu 4.5.

newp = np.ones(len(A)) x (1 — self.d)/len(A) + sel f.d x A.T.dot(P) (4.5)

Priikaz np.ones(len(A)) vytvori stejny vektor jako v inicializacni ¢asti. A.T reprezentuje
transponovanou matici podobnosti a P vektor obsahujici PR skére vsech vét. Posledni vyraz
rovnice 4.5, tedy A.T.dot(P), provadi skaldrni soucin transponované matice A a vektoru
P. Jelikoz NumPy pti vypocétu tohoto skaldrniho soucinu bere vektor P jako radkovy, je
vypocet tohoto soucinu provadén podle obrazku 4.1. Z tohoto divodu musi byt matice
podobnosti A transponovana, jelikoz normalizace této matice probéhla po fadcich, a ne po
sloupcich.

Xog XGl on XGS
X | Xu X2 | X3
Koo*Yo+X,
| 00 To 10
>< Yo Y1 Y2 Y3 — Y1+ Xo0"Y 2+ X30%Y 3
X20 Xo1 X2 X2z
X0 | Xa1 | Xa2 | Xa3
v

Obréazek 4.1: Vypocer skalarniho souc¢inu matice a vektoru v prostfedi NumPy

Kontrola konce algoritmu je provedena vypoc¢tem rozdilu vektoru P a P z predchozi
iterace, po kterém vznikne vektor jejich rozdilu. Pokud tento vektor obsahuje hodnotu
mensi nebo rovnu hodnoté ¢, je algoritmus ukoncen.

4.5 Vyuziti rozpoznavani pojmenovanych entit

Aby bylo mozné popsat vyuziti pojmenovanych entit pii tvorbé sumarizace, je dulezité
pochopit, co slovni spojeni pojmenované entity oznacuje. Podle [11] je pojmenovana entita
slovo ¢i slovni spojeni, jez jednoznac¢né identifikuje osobu, misto, ¢asovy tsek, firmu atd.

Pojem pojmenovana entita se miize casto plést s pojmem vlastni jméno. Oba vyrazy
vsak nejsou uplné stejné a jsou mezi nimi urcité rozdily. Napiiklad vlastni jména se pisi
s velkym pismenem na zacatku slova, zatimco pojmenované entity mohou zacinat i pismeny
malymi. [11]

Dalsim rozdilem muze byt rozsah, kdy vlastni jména jsou vétsinou tvoreny dvéma slovy,
kdezto pojmenované entity mohou byt tvoreny i péti slovy najednou. Pojmenovand entita
muze byt i zaroven vlastni jméno, a naopak. Piiklad, ktery toto ilustruje je prevzat z [11].
Méjme vétu: Viclav Klaus byl zvolen prezidentem Ceské republiky v roce 2003. Viclav Klaus
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je vlastni jméno, ale zaroven i pojmenovana entita (identifikace osoby). Druhou pojmenova-
nou entitou, kterd se v tomto piikladu nachézi je prezidentem Ceské republiky v roce 2003.
Uvnitf druhé pojmenované entity se nachazi dalsi vnofené pojmenované entity a to Ceskd
republika (identifikuje misto) a rok 2003 (identifikuje ¢asovy usek).

K rozpoznani pojmenovanych entit v textu lze vyuzit nékolik pristupt. Jednim z nich
muze byt vyhledani konkrétnich slov podle slovniku [11]. Tento pfistup muze mit fadu
problému, jako je napiiklad slovnik, ktery neobsahuje vsechny pojmenované entity, nebo
velké pismeno u slova na zacdtku véty (Kohout jako jméno a kouhout jako zvire) [11].
Dalsimi pristupy mohou byt statistické modely nebo neuronové sité. Popis téchto metod
a pristupt neni soucasti této prace.

V dalsi ¢asti textu je popsano, jakym zpusobem jsou vyuzity pojmenované entity pii
provadéni sumarizace textu a jak bylo jejich vyuziti implementovano v této aplikaci.

Aplikace (3) umoznuje uzivateli vybrat, zda budou, nebo nebudou vyuzity pojmenované
entity k ovlivnéni ohodnoceni jednotlivych vét. Pokud se uzivatel rozhodne tyto pojmeno-
vané entity vyuzit, je volana metoda apply mner_weights.

Dilezitou soucésti této metody je pocet pojmenovanych entit v konkrétnich vétach. Pro
kazdou vétu je pii predzpracovani textu, které bylo pospano v kapitole 4.2, spoc¢itan pocet
pojmenovanych entit, které se v ni nachéazi. K zjistovani a rozpoznavani téchto entit jsou
v této implementaci vyuzity tii metody z knihovny NLTK. Témito metodami jsou pos_ tag,
ne__chunk a tree2conlltags.

Metoda pos_tag slouzi k urc¢ovani slovnich druhti. POS je akronymem anglického slov-
niho spojeni part of speech, coz znamend slovni druh. Tato metoda urcuje pro kazdé slovo
jeho slovni druh a vysledkem je pak dvojice (slovo, slovni druh). Metoda je aplikovina
na kazdé slovo v kazdé vété. V implementaci aplikace je tato metoda vyuzivana vzdy na
jednotlivé véty, kdy vstupem do ni je seznam slov a vystupem seznam dvojic.

Vystup metody pos_tag vstupuje do metody ne_chunk. Tato metoda zptistupnuje na-
trénovany model pro rozpoznani jednotlivych pojmenovanych entit na zakladé slovniho
druhu slova a slovnich druhu slov vyskytujicich se ve vété okolo ného. Vystupem metody
ne__chunk je strom reprezentujici vétu. Ke sloviim, které byly rozpoznény jako pojmenované
entity je pridano jeji oznaceni. Ostatnim sloviim neni pridano zadné oznaceni.

Nakonec je pouzita metoda tree2conlltags, kterd vytvoreny strom, pomoci predchozi
metody, konvertuje na seznam trojic. Kazda trojice obsahuje slovo, slovni druh a oznaceni
pojmenované entity. Toto oznaceni je ptfi konverzi stromu pozménéno a to tak, ze pokud
je tvofena pouze jednim slovem, je pred toto slovo pridéno B- (z anglického slova begin-
ning). Je-li pojmenovana entita tvorena vice slovy, prvnimu z nich je ptidéna predpona B-
a ostatnim predpona I- (z anglického slova inside). Pokud slovo nebylo rozpoznano jako
pojmenovanda entita, neobsahuje tudiz zadné oznaceni a misto toho je pouzito specidlni
znaceni pismenem O (vychdzi z anglického slova outside).

Po ziskani tohoto seznamu trojic je zjistén pocet vyskytujicich se pojmenovanych entit
v konkrétni vété. To je provedeno spocitdnim vsech entit kromeé téch, které jsou oznaceny
pismenem O. Toto je provedeno pro vsechny véty vstupniho textu. Takto pripraveny pocet
pojmenovanych entit ve vétach je pouzit k upraveni ohodnoceni vét.

Ohodnoceni vét je upraveno podle vzorce 4.6. Proménna new__weight reprezentuje upra-
vené ohodnoceni véty, sentence_weight predstavuje ohodnoceni véty pred jeho zménou,
ner__weight je pocet pojmenovanych entit v dané vété, pro kterou je pocitana zména jejiho
ohodnoceni, a hodnota sel f.num__all_named__entities predstavuje pocet vsech pojmeno-
vanych entit, které se vyskytly v celém vstupnim dokumentu.
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new_weight = sentence__weight x (ner__weight/sel f.num__all_named__entities) (4.6)

4.6 Vybér vét do vysledné sumarizace

U metody Latentni sémantické analyzy a PageRanku je vybér vét pro vysledny souhrn pro-
vadén stejnym zpusobem. Aplikace umoznuje, aby uzivatel zvolil jednu ze dvou moznosti
pro vybér vét. Mezi témito moznostmi je zvoleni prahu, anglicky threshold (metoda ap-
ply__threshold), nebo pfimého vybrani poc¢tu vét (metoda get top_n_sentence_idx), ktery
by se mél podle uzivatele vyskytnout v koneéném souhrnu.

Do obou metod jsou véty predany jako parametr s datovym typem seznam. Tento
seznam obsahuje vSechny véty ze vstupniho dokumentu, kde kazd4 z nich je reprezentovana
dvojici hodnot. Prvni hodnota odpovidd indexu véty ve vstupnim dokumentu a druha
predstavuje ohodnoceni, které kazda véta ziskala aplikovinim jedné ze sumariza¢nich metod
(Latentni sémantické analyzy, nebo PageRanku).

Po vybéru vét na zakladé prahu, nebo hodnoty poctu vét je ziskdn novy seznam, ktery
v sobé obsahuje véty do vysledného souhrnu, stale reprezentovany dvojici hodnot. Prvky
tohoto seznamu jsou sefazeny podle prvni hodnoty, tedy indexu véty ve vstupnim doku-
mentu, v sestupném poradi. Diky témto sefazenym indextim jsou vybrany véty ze vstupniho
textu v poradi takovém, ve kterém se v ném nachézeji a tyto véty néasledné tvori vysledny
souhrn.

Threshold

Hodnota prahu, kterou uzivatel muze zadat, se pohybuje v intervalu (0, 1). Na zakladé této
hodnoty je pocitana skuteénd hodnota prahu, podle které probihd vybér vét.

Metoda LSA i PageRank provadi ohodnoceni vét vstupniho dokumentu. Skutec¢ny prah
Tento vypocet predstavuje rovnice 4.7. Hodnota threshold_ratio reprezentuje prah, ktery
voli uzivatel.

threshold = max__rank — (max_rank — min_rank) * threshold_ratio (4.7)

Po vypoctu prahu je pak pro kazdou ohodnocenou vétu provedeno porovnani, zda jeji
ohodnocenti je vétsi nebo rovno tomuto prahu. Pokud ano, je dand véta zatazena do vysledné
sumarizace. V opa¢ném pripadé je véta zanedbéna.

Podcet vét

Druhou moznosti pro vybér vét je uréeni celkového poctu vét (déle pak n), ktery by se mél
objevit v souhrnu. Aplikace dovoluje zadat hodnotu poc¢tu vét pouze vétsi nebo rovnu nule,
nemuze tak dojit k zvoleni zapornych hodnot, které by v tomto pripadé nedavaly zadny
smysl.

vybrano top n vét s nejvyssi hodnotou. Pokud je hodnota n vétsi, nez pocet vét ve vstupnim
dokumentu, vysledny souhrn je totozny se vstupnim textem.
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4.7 Implementace webové aplikace

V této posledni ¢ésti textu budou popsany implementacni detaily dané webové aplikace,
jejiz navrh byl predstaven v kapitole 3.

Implementa¢nim jazykem této webové aplikace je jazyk Python, pro ktery existuje
mnoho webovych frameworkd. Mezi né patii naptiklad Django, CherryPy, PyramidTor-
nado ¢i Flask. Jelikoz je dand aplikace navrzena jednoduse, nepotifebuje rozsahly framework,
proto byl vybran Flask, jako implementac¢ni webovy framework pro tuto webovou aplikaci.

Pro samotnou aplikaci jsou dilezité slozky static, templates, views a také soubory app.py
a __ main___.py, které jsou ulozeny mimo tyto slozky. Slozka static slouzi k uchovani
souborti urc¢enych ke stylizaci html dokument. Obsahuje tedy css soubory pro jednotlivé
stranky webové aplikace.

Slozka templates obsahuje html soubory, jez definuji obsah jednotlivych stranek. Po-
sledni dilezitou slozkou je slozka views, ktera uchovava soubory, které umoznuji zobrazeni
stranek a poskytuji rtizné funkce, které budou popsany dale v textu. K tomuto vyuzivaji
jiz zminény framework Flask. Soubor _ main__ .py slouzi ke spusténi celé aplikace.

Flask umoznuje vytvaret tzv. blueprinty, které slouzi jako Sablony pro generovani jed-
notlivych sekci aplikace. Tyto blueprinty jsou vytvoreny pro kazdou stranku pomoci kon-
struktoru obsazenym v jednotlivych souborech slozky views. Tomuto konsktruktoru je pre-
dén i parametr pro nalezeni slozky, ve které se vyskytuje popis dané stranky (tedy slozka
templates), pro kterou je blueprint vytvotren. Tyto blueprinty jsou poté zaregistrovany v sou-
boru app.py pomoci metody frameworku Flask. Bez jejich registrace by aplikace o danych
strankach, reprezentovanych blueprinty, nevédéla.

Pro kazdou stranku je ve slozkach templates a views vytvoren jeden soubor. Tyto sou-
bory by mély mit stejny nazev, jelikoz jsou mezi sebou provazany. Dilezitym souborem pro
aplikaci je soubor s ndzvem homepage.py a homepage.html.

Flask umoznuje pomoci dekoratoru zaregistrovat tzv. pohled (anglicky view). Tento po-
hled predstavuje funkci, ktera vraci obsah pro danou cestu v URL. Spojeni cesty a pohledu
se Iika routa (anglicky route). Prikladem pro to muze byt tato ¢ast kédu.

@app.route(’/’)
def index():
return ’Index Page’

Proménnd app reprezentuje blueprint, pro ktery je zaregistrovany pohled, kde na cesté ’/’
bude piistupny obsah funkce indez(). Timto zpusobem je v souboru homepage.py umoznéno,
aby na cesté ’/homepage’ byl dostupny obsah funkce show. Tato funkce je velmi dilezita
a to z duvodu, ze vraci vyrenderovanou stranku popsanou v souboru homepage.html. Jinymi
slovy umoznuje vyobrazit danou stranku. Vyrenderovani je provedeno pomoci funkce render
__template, jez poskytuje Flask. Jako jediny parametr je predan ndzev html dokumentu,
jehoz obsah se ma zobrazit.

Soubor homepage.py obsahuje nac¢teni a zkonstruovani objektit vsech ttid, které prova-
déji sumarizace (viz 4.3 a 4.4). Tyto objekty jsou vyuzity metodou summarize, jejiz volani
je spjato s kddem v html souboru homepage.html.

V souboru homepage.html je tedy ulozen popis stranky pomoci html elementi. Stranka
obsahuje dvé textova pole pro zobrazeni vstupniho textu a vysledného souhrnu. Déle pak
selektor pro vybér sumariza¢ni metody, posuvnik k urceni hodnoty prahu, vstupni pole pro
urceni poc¢tu vét do vysledného souhrnu a zaskrtavaci policko k urcéeni, zda budou vyuzity
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pojmenované entity. Poslednim dtlezitym elementem stranky je tlacitko Summarize, jez
slouzi k provedeni sumarizace vstupniho textu.

Aby tento proces fungoval asynchronné a nebyla obnovovana celd stranka, ale pouze
obsah textova oblast urcend pro vysledny souhrn, implementace vyuziva technologie AJAX
(asynchronni Javascript a XML). AJAX umoznuje dynamicky ménit obsah stranky bez
nutnosti jejiho znovunacteni za pomoci asynchronniho zpracovani webovych stranek po-
moci knihovny napsané v JavaScriptu. Tato knihovna se jmenuje jQuery. JQuery je tedy
knihovna jazyka JavaScript, jez umoznuje vytvaret stranky vice dynamicky pomoci vymény
dat mezi serverem a klientem ve formatu JSON. JSON format nahradil format XML, ktery
se vyskytuje v nazvu technologie AJAX.

Pomoci knihovny jQuery je pak napsidna funkce, kterd je vykonana pri stisku tlacitka
Summarize, kterd jiz byla v tomto textu zminéna. Tato funkce zasila pozadavek typu GET
na URL, jehoz cesta je spojena s funkci summarize, implementovanou v souboru home-
page.py. Pozadavek obsahuje hodnoty jednotlivych moznosti, které uzivatel navolil pred
kliknutim na tlacitko Summarize, napt. vybér sumariza¢ni metody, pocet vét atd. Po klik-
nuti na tlacitko Summarize je zavoldna funkce, kterd pomoci pozadavku GET preda jed-
notlivé hodnoty funkci summarize.

Tato funkce na zdkladé obdrzenych hodnot provede tvorbu souhrnu vstupniho textu
podle zvolené sumarizac¢ni metody a vysledny souhrn vrati ve formatu JSON funkci, ktera
byla vytvorena pomoci jQuery. Timto je zajistén asynchronni pristup. Data prijatd od
funkce summarize jsou nasledné predana textové oblasti, jejiz obsah se aktualizuje a zobrazi
uzivateli na klientské strané. K jinym zméndm pri tomto procesu nedochézi.

Aby bylo mozné vyuzivat jednotlivé implementované sumariza¢ni metody pifimo ve
webové aplikaci, bylo nutné vytvorit specidlni t¥idu, ktera tento problém fesi. Tato tiida se
nazyva processor a obsahuje dvé dilezité metody. Metoda load__summarizers, jak uz nazev
napovidé, nacte a vytvoii instance vSech sumarizacnich t¥id, které se vyskytuji v konfi-
gura¢nim souboru, do tiidni proménné tridy processor. Tato metoda je voldna v souboru
homepage.py pred prvnim renderovanim stranky.

Druhé metoda s nazvem run je volana z funkce summarize. Metodé run jsou jako pa-
rametry predavany: vstupni text, ndzev sumariza¢ni metody, hodnota prahu, pocet vét
a vyuziti pojmenovanych entit. VSechny tyto parametry jsou dulezité pro tvorbu souhrnu
a zaroven jsou oCekavanymi parametry jednotlivych implementovanych sumariza¢nich me-
tod. Na zédkladé instanci, které byly do tfidni promenné t¥idy processor pritazeny v metodé
load__summarizers, je porovnano jejich jméno s ndzvem sumarizacni metody, kterd ma pro-
vést souhrn z daného vstupniho textu. Pokud se nézvy shoduji, je nad danou instanci
sumariza¢ni metody voldna metoda summary. Jelikoz vSechny tiidy sumarizacnich metod
vyuzivaji stejné rozhrani, tak metoda summary je implementovana pro kazdou z nich.
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Kapitola 5

Testovani metod pro aplikaci

Testovani sumariza¢nich metod jsem provedl ve dvou fazich. V prvni fazi byly jednotlivé
souhrny, vytvorené sumariza¢nimi metodami, podrobeny mému vlastnimu subjektivnimu
posouzeni kvality téchto souhrnt. Tato faze spocivala v precteni vSech vstupnich textt
a obodovani jednotlivych souhrnii. Bodoval jsem zndmkami od jedné do péti. Znamka jedna
predstavuje velice Spatnou kvalitu souhrnu na zakladé obsahu a navaznosti vét. Znamka pét
naopak reprezentuje kvalitu dobrou, az prekvapujici.

V druhé fazi byl k vyhodnoceni souhrni, vytvorenych pomoci sumariza¢nich metod, po-
uzit nastroj ROUGE (2.4). Jelikoz origindlni implementace natroje ROUGE neni napsina
v jazyku Python, ale v jazyku Perl, vyuzil jsem dostupného obalu napsaného v Pythonu,
ktery zprostiedkovava rozhrani pro vyuziti metrik ROUGE. Samotny nastroj ROUGE ob-
sahuje vice metrik, jak bylo popsano v 2.4, a proto jsem se rozhodl vyuzit ty metriky,
které podle [12] dosahuji kvalitnich vysledki pro jednodokumentovou sumarizaci, kterd je
naplni této prace. Je to metrika ROUGE-2, ROUGE-L, ROUGE-SU4 a ROUGE-W s va-
hou w = 1,2. Po tomto procesu jsem nakonec srovnal mé bodové hodnoceni jednotlivych
sumarizac¢nich metod s hodnocenim, které vytvoril nastroj ROUGE.

Jako vstupni texty pro jednotlivé sumarizacni metody byly zvoleny internetové zpravy
z kandlu CNN. Téchto zprav, napsanych v anglickém jazyce, bylo vyuzito celkem pét. Pro
kazdou tuto zpravu byly vytvoreny vzdy tii referencni souhrny, kazdy z nich jinou osobou.
Referen¢ni souhrny jsem nevytvarel ja, abych zabranil pripadnému ovliviieni porovnani vy-
sledkit metrik ROUGE a mym hodnocenim kvalit kandidatnich souhrnti. Tyto referencéni
souhrny jsou vytvoreny z vét kandidatniho souhrnu, tudiz jde o extrakty vytvorené ¢lo-
vékem. Divodem pro zvoleni extraktti a nepouziti abstraktd je ten, ze testované metody
vytvareji extrakty a proto mi ptislo nevhodné porovnavat extrakty s abstrakty.

Testovany byly pouze sumarizac¢ni metody, které jsou implementované v samotné apli-
kaci. Tedy metoda TextRank a Latentni sémantickd analyza, obé dvé popsané v podkapitole
2.3. Tyto dvé metody jsem testoval ve fazich, které byly popsany vyse. Navic k tomu byla
kazda z téchto metod testovana ve vice variantach. Prvni varianta byla samotnd metoda
bez pouziti rozpoznévani pojmenovanych entit (ddle pak NER) s vybérem vét na zdkladé
prahu. Druhd varianta spocivala v metodé bez pouziti NER a s vybérem vét podle poctu
vét, ktery mé byt ve vysledném souhrnu. Dalsi dvé varianty jsou totozné s prvnimi dvéma
variantami s tim rozdilem, ze u obou dvou je vyuzit NER. Pro prah byly vybrany hod-
noty 0,2, 0,5 a 0,8, aby mohly byt testovany kratké, stfedni i dlouhé souhrny. Ze stejného
diivodu, jako u vybéru hodnot pro prah, byly vybrany hodnoty pro pocet vét, tedy 0,2,
0,5 a 0,7. Nejde ovsem piimo o pocet vét, ale o procentudlni vyjadieni poCtu vét z celého
vstupniho dokumentu.
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5.1 Vysledky testovani a vyhodnoceni sumarizac¢nich metod

Jak bylo feceno v kapitole 5, k testovani bylo pouzito 5 ¢lankt. Kazdy tento ¢lanek je o jiném
rozsahu a jiném poctu pojmenovanych entit, jak je vidét v tabulce 5.1. Divodem pro to
je zkoumani, zda pocet vét a pojmenovanych entit vyraznym zpusobem ovlivni vysledny
souhrn, nebo nikoliv.

Samotny program ROUGE dovoluje vyuziti stematizace a odstranéni stop slov pii eva-
luaci jednotlivych souhrni. Odstranéni stop slov je samozfejmosti, protoze ty nevytvareji
dilezity obsah textl. Problém nastava u lematizace, zda tento proces provadét, ¢i nikoliv.
Abych zjistil, zda jednotlivé metriky ROUGE dosahuji lepSich vysledku pti vyuziti pro-
cesu lematizace provedl jsem testovani s jeho vyuzitim i bez ného. Vysledky vypovidaly
zcela jasné ve prospéch vyuziti lematizace. Odchylky nebyly sice markatniho rozméru, ale
pro kazdou metriku ROUGE byla jeji hodnota po provedeni hodnoceni souhrnu s vyuzi-
tim lematizace lepsi, o trochu vyssi, nez bez vyuziti lematizace. Z tohoto divodu jsem pro
vysledné hodnoceni metod vyuzil hodnoty metrik ROUGE, u kterych byl pouzit proces
lematizace.

Pr1i testovani variant s vyuzitim prahu ovliviiovalo vysledek skére jednotlivych vét. Po-
kud jedna véta méla naptiklad o fad vyssi skére nez ostatni, ve vysledném souhrnu se mohla,
i pti zvoleni prahu 0, 8, vyskytnou pouze ona jedina. Tim padem byla za kandidatni souhrn
povazovana pouze jedna jedind véta. Coz vedlo k velice nizkému ohodnoceni metrikami
ROUGE.

Pro kazdou testovanou metodu jsem provedl 60 pokusi. Abych zjistil nejlepsi kombi-
naci parametri pro jednolivé metody, u kazdého pokusu jsem zaznamenal hodnoty F-skore
jednotlivych metrik nastroje ROUGE a nasledné i svoje vlastni hodnoceni. Po zaznamenani
téchto hodnot jsem pro kazdy c¢lanek oznacil tii nejvétsi hodnoty u kazdého typu hodno-
ceni, tzn. jak pro ROUGE-N, ROUGE-W, ROUGE-L, ROUGE-SU4, tak pro moje vlastni
hodnoceni. A tato oznaceni jsem rozlisil na prvni, druhé a tfeti misto. Pro kazdou variantu
metody jsem spocital pocet vSech takto oznacenych hodnot. Pokud byla hodnota oznacena
prvinim mistem, pocitala se tato hodnota 3krat, pokud druhym mistem, tak 2krat a pokud
mistem tretim, tak lkrat. Porovnani vysledného poc¢tu urcilo nejlepsi variantu pro kazdou
metodu. Jednotlivé vysledky testovani metod budou nasledné predstaveny.

Tabulka 5.1: Rozbor testovacich ¢lanku

Pocet vét | Pocet pojmenovnych entit
1. ¢lanek | 51 116
2. ¢lanek | 54 135
3. ¢lanek | 26 43
4. clanek | 21 19
5. ¢lanek | 23 40

Testovani metody TextRank

Na zacatku testovani jsem pro kazdy ¢lanek vytvoril souhrn pomoci této metody. Jak bylo
feceno v ivodu kapitoly 5, k testovani bylo vyuzito celkem 12 variant dané metody a proto
je pro kazdy c¢lanek vytvoreno 12 souhrni. Tyto souhrny jsem poté ohodnotil, na zdkladé
mého vlastniho posouzeni kvality, body od jedné do péti (hodnota jedna je nejhorsi a pét
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nejlepsi). Jednotlivé body, které jsem pridélil danym souhrniim, jsou zobrazeny v tabulce
5.2.

Tabulka 5.2 ukazuje, Ze na zakladé mého posouzeni byly nejkvalitnéjsi souhrny prove-
deny s pouzitim ropozpoznavani pojmenovanych entit, a to jak s vyuzitim prahu o hodnoté
0,8, tak s vyuzitim poctu vét, kde v souhrnu byla polovina vét ptvodniho textu. Dalsi
kvalitni souhrny poskytovala varianta s vyuzitim pojmenovanych entit, kde souhrn obsa-
hoval pouze 20 % vét origindlniho textu a také varianta bez pouziti pojmenovanych entit
s prahem 0, 8. Tyto souhrny byly do jisté miry tvoreny podstatnymi informacemi a véty na
sebe z vétsi ¢asti navazovaly. Pomérné podobnych vysledki bylo dosazeno pomoci metrik
ROUGE.

Tabulka 5.2: Subjektivni posouzeni kvality souhrnii vytvorenych metodou TextRank

Varianta 1. ¢lanek | 2. ¢lanek | 3. ¢lanek | 4. ¢lanek | 5. ¢lanek
A | NER préh 0,2 | 3 4 1 1 1
B | NER prdh 0,5 | 3 4 1 1 2

| |
D |NERvéy02 |3 |3 |1 |2 |3 |
| | | |

|

H | prdh 0,5 2 2 1 2 2
I | prdh 0,8 2 2 3 3 2
J | véty 0,2 2 2 1 1 2
K | véty 0,5 2 2 2 2 2
L | véty 0,7 2 2 2 2 2

Jelikoz celkova tabulka hodnoceni metody TextRank pomoci metrik ROUGE je obsahla,
je pro nazornou ukazku zobrazeno v tabulce 5.3 pouze hodnoceni prvniho souhrnu. Celkové
hodnoceni vSech souhrnt je poté soucésti prilohy (A).

V tabulce 5.3 je vidét, ze pro prvni ¢lanek dosahuje nejlepsiho hodnoceni varianta me-
tody TextRank s pouzitim NER, kde souhrn obsahuje pouze 20 % vét z celkového poctu vét
vstupniho textu. Tohoto hodnoceni dosahuje u vSech metrik. V ptripadé prvniho ¢lanku do-
padly nejhtife varianty s vyuzitim prahu 0,2 a 0,5 s vyuzitim rozpoznavani pojmenovanych
entit. Jejich hodnoceni pomoci kazdé metriky je naprosto stejné, viz tabulka 5.3.

V celkovém testu této metody pomoci metrik ROUGE dopadla nejlépe varianta s roz-
poznavanim pojmenovanych entit bez pouziti prahu, kde souhrn obsahoval polovinu vét ze
vstupniho dokumentu (varianta E). Ve vétsiné pripadu byla tato varianta ohodnocena nej-
lépe. Druhou nejlépe hodnocenou variantou je vyuziti prahu 0,8 bez pouziti NER (varianta
I). Na tfetim misté dopadla varianta F, s vyuzitim NER a 70 % poctem vét. Varianty E
a I byly nejlépe hodnoceny uz v prvni fazi, tedy mnou.

Po zhodnoceni variant metody TextRank pomoci ROUGE a zaroven pomoci mého sub-
jektivniho hodnoceni (viz tivod podkapitoly 5.1) jsem dospél k nasledujicim vysledkim.
Varianta, kterd provadi nejkvalitnéjsi souhrny je varianta E. Dale pak varianta I zustava
na svém druhém misté. Varianta F' neméla dost dobré subjektivni hodnoceni, proto na tie-
tim misté je varianta C, s vyuzitim rozpoznavani pojmenovanych entit a prahem o hodnoté

0,8.
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Z porovnani vysledkii metrik ROUGE a mého subjektivni hodnoceni lze usoudit, ze vy-
uziti rozpoznavani entit u metody TextRank vede k lepsim vysledkam. Tyto lepsi vysledky
jsou ovsem dosazeny za predpokladu, Ze pocet vét ve vysledném souhrnu se pohybuje okolo
poloviny poc¢tu vét vstupniho textu, nebo pokud jsou jednotliva skére vét rozlozena tak, ze

vvvvvv

Tabulka 5.3: Hodnoceni souhrnu prvniho ¢lanku, vytvoreného metodou TextRank, pomoci
metrik ROUGE

ROUGE-1 | ROUGE-2 | ROUGE-L | ROUGE-W

Varianta

NER prah 0,39614 0,18522
0,8
D | NER véty | 0,42136 0,2607 0,40356 0,18769 0,267

0,2

0,43181

NER véty | 0,51035 0,46002 0,50725 0,28125

0,7
G | prah 0,2 | 0,44271 0,33071 0,4323 0,20248 0,32092
H | prah 0,5 | 0,46439 0,35479 0,45726 0,22568 0,34438
I | prah 0,8 | 0,49689 0,45171 0,49586 0,27625 0,42728
J | véty 0,2 | 0,48903 0,3428 0,47231 0,21544 0,34042
K | véty 0,5 | 0,46954 0,35602 0,4627 0,2289 0,34579
L | véty 0,7 | 0,49689 0,45171 0,49586 0,27625 0,42728

Testovani metody Latentni sémanticka analyza pomoci metrik ROUGE

Stejné jako v pripadé testovani metody TextRank bylo i pro metodu LSA vytvoreno dva-
nact souhrnt z divodu dvanacti variant této metody. Tabulka 5.4 obsahuje moje hodnoceni
jednotlivych vytvorenych souhrnii. Podle mého posouzeni byly nejlépe vytvofeny souhrny
pomoci varianty C, tedy s vyuzitim rozpoznavani pojmenovanych entit (NER) a prahem
s hodnotou 0, 8. Dalsi zdarilou variantou, ktera produkovala jedny z kvalitnéjsich souhrnti,
byla varianta K, viz tabulka 5.4. Velice Spatné souhrny, z hlediska vybéru nedostate¢ného
poctu vét s nepodstatnymi informacemi, vytvarely varianty A a G. Obé tyto varianty vyu-
zivaly prah 0, 2. Z toho lze usoudit, Ze tato velikost prahu je pro tvorbu souhrni, na zakladé
ohodnoceni vét metodou LSA, nedostatecn4.

Celkové hodnoceni metody LSA pomoci metrik ROUGE je stejné jako v pripadé tes-
tovani metody TextRank soucdsti prilohy (B) z duvodu rozsdhlosti tabulky. Pro ndzorny
priklad vysledkti metrik ROUGE jsou v tabulce 5.5 zobrazeny vysledeky testovani prvniho
¢lanku.
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Tabulka 5.4: Subjektivni posouzeni kvality souhrni vytvorenych metodou LSA

Varianta 1. ¢lanek | 2. ¢lanek | 3. ¢lanek | 4. ¢lanek | 5. ¢lanek
"B | NER prah 0,5
D | NER véty 0,2 4 3 1 1 2
E | NER véty 0,5 2 2 2 3 3

F | NER véty 0,7

2 2 2 2

w

H | prdh 0,5 4 3 1 2 1
I | prdh 0,8 2 2 3 2 2
J | véty 0,2 3 3 1 1 1
K | véty 0,5 2 3 4 1 3
L | véty 0,7 2 2 3 2 2

Tabulka 5.5: Hodnoceni souhrnu prvniho ¢lanku, vytvoreného metodou LSA, pomoci metrik
ROUGE

Varianta | ROUGE-1 | ROUGE-2 | ROUGE-L | ROUGE-W | ROUGE-

SU4

C | NER prah | 0,38508 0,24727 0,37063 0,17163 0,25317
0,8

D | NER véty | 0,5673 0,44505 0,55646 0,2874 0,44118
0,2

E | NER véty | 0,54409 0,47583 0,54159 0,29436 0,44999
0,5

F | NER véty | 0,50968 0,47137 0,50764 0,28243 0,44227
0,7

H | prah 0,5 | 0,59477 0,50657 0,58823 0,28399 0,48928

I |prah 0.8 | 0,50717 0,43408 0,50373 0,27722 0,4142

K | véty 0,5 | 0,52044 0,4316 0,51797 0,2756 0,4151

L | véty 0,7 | 0,49085 0,45464 0,48983 0,27476 0,42982

Nejlepsi hodnoceni souhrnu prvntho ¢lanku pomoci metrik ROUGE obdrzela varianta
J. Jak jde vidét v tabulce 5.5, jedna se o variantu bez pouziti rozpoznavani pojmenovanych
entit, kde souhrn obsahuje pouze 20% vét z celkového poc¢tu vét vstupniho textu. Nej-



hiute byly hodnoceny varianty A, B a G, a to tak, ze vSechny t¥i varianty obdrzely stejné
hodnoceni.

V celkovém hodnoceni pomoci metrik ROUGE vyhréala varianta bez pouziti ropozna-
vani pojmenovanych entit se 70% poctem vét ze vstupniho textu, tedy varianta L. Na
druhém misté byla nejlépe hodnocena varianta K a na tfetim misté varianta E. Oproti me-
todé TextRank vyuziti pojmenovanych entit nevede k zdsadnimu ovlivnéni kvality souhrnu
vytvorenych metodou LSA.

Po provedeni porovnani mych hodnoceni s hodnocenim metrik ROUGE jsem dosel k za-
véru, ze nejhorsimi variantami, na kterych se shoduji obé dvé hodnoceni, jsou varianty A
a B. Ty vyuzivaji prah o hodnoté 0, 2. Nejlepsi hodnocenou variantou je varianta K. Hned
za ni je varianta L, tudiz po pridani mého subjektivniho hodnoceni doslo ke zméné po-
fadi na prvnich dvou mistech, oproti hodnoceni pouze metrikou ROUGE. Na tfetim miste
zustava varianta F.

Zhodnoceni testovani

Jelikoz bylo moje testovani provadéno na uplné odlisnych datech, nez naptiklad v [12] nebo
v [13], nemohu porovnavat jejich dosazené vysledky s vysledky, kterych jsem dosahl ja.
7 tohoto divodu jsem se rozhodl pouze zhodnotit vysledky mého testovani.

Jak jiz bylo feceno v ivodu podkapitoly 5.1, jednim z hledisek, které jsem zkoumal pti
testovani jednotlivych metod, byl vliv velikosti vstupniho textu na konec¢ny souhrn. Podle
jednotlivych vysledkti na rozsahu vstupniho textu nezalezi, spise zalezi na vhodném vybéru
poctu vét, ¢i prahu. Problém ale nastava pri urcovani tohoto poc¢tu. Podle mého nézoru
neni jednotny zptisob, jak urc¢it konkrétni pocet vét pro co nejkvalitnéjsi souhrn z divodu
subjektivnosti kazdého souhrnu.

Pokud bych mél zhodnotit jednotlivé metody, tak metoda TextRank ve spojeni s rozpo-
znavanim pojmenovanych entit vytvarela kvalitni souhrny. Jak podle metrik ROUGE, tak
podle mého hodnoceni. Metodé LSA k lepsim souhrntim rozpoznavani entit nepomohlo.
U obou dvou metod bylo vyuziti prahu podle metrik ROUGE spise ke skodé. Podle mého
hodnoceni bylo vyuziti prahu v uré¢itych pripadech vhodné a jeho pouziti vedlo ke tvorbé
kvalitniho souhrnu, zejména pii pouziti NER. Tohoto kvalitniho souhrnu, ve vice pripadech,
dosdhly metody pouze pri pouziti prahu o hodnoté 0,5 a 0,8. Z tohoto usuzuji, ze pouziti
mensiho prahu vede opravdu ke zhorseni kvality vysledného souhrnu.
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Kapitola 6
Zaver

Cilem této prace bylo vytvorit webovou aplikaci, kterd pomoci sumariza¢nich metod dokéze
vytvaret co nejkvalitnéjsi souhrny z pohledu uzivatele. Tohoto cile bylo dosazeno s pouzitim
metod Latentni sémantické analyzy a TextRanku, které jsem vylepsil pomoci rozpoznavani
pojmenovanych entit. Pfedevsim metoda TextRank dosahovala s vyuzitim rozpoznavani
pojmenovanych entit, jak na zdkladé subjektivniho posouzeni, tak s vyuzitim hodnoceni
pomoci metrik ROUGE, kvalitnich vysledki.

V pribéhu tvorby této webové aplikace jsem si osvojil praci s programovacim jazykem
Python a jeho knihovnami, predevsim pro zpracovani prirozeného jazyka. Prozkoumal jsem
a naucil se zptusoby a metody, kterymi lze dosdhnout automatické sumarizace textu. Navrhl
jsem webovou aplikaci, ktera by uzivateli méla davat co nejvétsi volnost pti tvorbé souhrnu
k obrazu svému. Nakonec jsem jednotlivé vystupy implementovanych sumarizacnich metod,
které webova aplikace vyuziva pro tvorbu souhrni, otestoval na redlnych c¢lancich. Toto
testovani ovérilo funkénost této aplikace provadét sumarizaci nad texty, které se bézné
vyskytuji na internetu.

Jednou z moznosti pro budouci zdokonaleni této webové aplikace je vyuziti metod pro
tvorbu abstraktu. Tyto metody by mohly pomoci pii tvorbé kvalitnéjsich, kratsich a uzi-
vatelsky prijemnéjsich souhrni, nez tomu je pfi pouziti metod pro tvorbu extrakti, které
byly implementovany v této praci.

Zavérem bych chtél fici, ze metody, které jsem implementoval, spole¢né s mym vylep-
senim, predc¢ily moje ocekavani, které jsem mél pred samotnou implementaci. A to jak
z hlediska dobré navaznosti vét, i kdyz jsem vytvarel pouze extrakty, tak z hlediska vybéru
podstatnych vét do vysledného souhrnu.
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Priloha A

Celkové vysledky testovani metody
Latentni sémanticka analyza

1. Clanek

Tabulka A.1: Hodnoceni souhrnu prvniho ¢lanku, vytvoreného metodou LSA, pomoci me-
trik ROUGE

Varianta | ROUGE-1 | ROUGE-2 | ROUGE-L | ROUGE-W | ROUGE-

SU4

C | NER prah | 0,38508 0,24727 0,37063 0,17163 0,25317
0,8

D | NER véty | 0,5673 0,44505 0,55646 0,2874 0,44118
0,2

E | NER véty | 0,54409 0,47583 0,54159 0,29436 0,44999
0,5

F | NER véty | 0,50968 0,47137 0,50764 0,28243 0,44227
0,7
prah 05 | 0,59477 0,50657 0,58823 0,28399 0,48928
prah 0,8 | 0,50717 0,43408 0,50373 0,27722 0,4142

K | véty 0,5 | 0,52044 0,4316 0,51797 0,2756 0,4151

L | véty 0,7 | 0,49085 0,45464 0,48983 0,27476 0,42982




2. Clanek

Tabulka A.2: Hodnoceni souhrnu druh ¢lanku, vytvoreného metodou LSA, pomoci metrik
ROUGE

Varianta | ROUGE-1 | ROUGE-2 | ROUGE-L | ROUGE-W | ROUGE-
SU4

A | NER préah | 0,32559 0,30323 0,32336 0,15341 0,20988
0,2

B | NER prah 0,54012 0,60369 0,28024 0,52592
0,5

C | NER prah | 0,58444 0,49387 0,58111 0,28056 0,48038
0,8

D | NER véty | 0,6094 0,51917 0,60206 0,27961 0,50842
0,2

E | NER véty | 0,60767 0,53846
0,5

F | NER véty | 0,57898

0,57898 0,30556

0,7

H 0,54074 0,45536 0,53629 0,26258 0,44978
T | prah 0,8 | 0,56678 0,53473 0,56678 0,30052 0,51084
J | véty 0,2 | 0,55099 0,46789 0,54642 0,2663 0,46225
K | véty 0,5 | 0,59259 0,52191 0,59164 0,30481 0,50718
L | véty 0,7 | 0,5721 0,54211 0,5721 0,30281 0,51855

40



3. Clanek

Tabulka A.3: Hodnoceni souhrnu tfetiho ¢lanku, vytvoreného metodou LSA, pomoci metrik

ROUGE

Varianta

ROUGE-1 | ROUGE-2 | ROUGE-L | ROUGE-W | ROUGE-

SU4

C | NER préh | 0,65998 0,54321 0,65998 0,31792 0,53538
0,8

D | NER véty | 0,50523 0,37406 0,50224 0,26024 0,38029
0,2

E | NER véty 0,60377 0,35042 0,58545
0,5

F | NER véty | 0,66846 0,61081 0,66846 0,3688 0,58515
0,7

G [ prah 0,2 | 0,325 0,31646 0,325 0,20323 0,30172

H | prah 0,5 | 0,55712 0,48025 0,55712 0,29618 0,48207

T | prah 0,8 | 0,67915 0,67915 0,37556 0,60789

T [ véty 0,2 | 0,58297 0,492 0,58297 0,31155 0,49188

K | véty 0,5 | 0,69959 0,62733 0,69959

L | véty 0,7 | 0,67915 0,67915 0,37556 0,60789
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4. Clanek

Tabulka A.4: Hodnoceni souhrnu ¢tvrtého ¢lanku, vytvoreného metodou LSA, pomoci me-
trik ROUGE

Varianta | ROUGE-1 | ROUGE-2 | ROUGE-L | ROUGE-W | ROUGE-
SU4

A | NER préah | 0,31152 0,22222 0,31152 0,1673 0,21749
0,2

B | NER préah | 0,5614 0,47837 0,5614 0,31655 0,44734
0,5

C | NER prah | 0,57971 0,5055 0,57609 0,33599 0,47699
0,8

D | NER véty | 0,5614 0,47837 0,5614 0,31655 0,44734
0,2

E | NER véty | 0,57971 0,5055 0,57609 0,33599 0,47699
0,5

F | NER véty | 0,62798 0,57057 0,625 0,37679 0,52744
0,7

H | préh 0,5 | 0,51497 0,4202 0,51098 0,30049 0,38213

T | préh 0,8 | 0,62022 0,56198 0,61749 0,37191 0,5121

J [ véty 0,2 | 0,51323 0,46237 0,51323 0,29692 0,42081

K | véty 0,5 | 0,58757 0,50286 0,5838 0,341 0,45501
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5. Clanek

Tabulka A.5: Hodnoceni souhrnu patého ¢lanku, vytvoreného metodou LSA, pomoci metrik
ROUGE

Varianta

ROUGE-1 | ROUGE-2

ROUGE-L | ROUGE-W | ROUGE-

SU4

43

NER préah | 0,46417 0,3931 0,45734 0,24622 0,38948
0,5

C | NER préh | 0,64685 0,59162 0,64685 0,3336 0,56647
0,8

D | NER véty | 0,60123 0,5387 0,60123 0,29396 0,52935
0,2

E | NER véty | 0,67015 0,62815 0,67015 0,35612 0,60651
0,5

F | NER véty | 0,64317 0,61116 0,64317 0,36877 0,59101
0,7

G | prah 0,2 | 0,34944 0,29699 0,34572 0,16113 0,28097

H [ préh 0,5 | 0,44257 0,38908 0,43919 0,21258 0,37211

I |[prah 08 | 0,65527 0,62625 0,65527 0,37454 0,60578

J | véty 0,2 [ 051772 0,46657 0,51464 0,25565 0,44339

K | véty 0,5 | 0,632 |

L [ véty 0,7 | 0,66092 0,66092 0,37652 0,60834




Priloha B

Celkové vysledky testovani metody

TextRank

1. Clanek

Tabulka B.1: Hodnoceni souhrnu prvniho ¢lanku, vytvoreného metodou TextRank, pomoci

metrik ROUGE

Varianta

ROUGE-1 | ROUGE-2 | ROUGE-L | ROUGE-W | ROUGE-

0,2

NER véety | 0,51035

0,46002

0,50725

NER prah | 0,41353 0,25462 0,39614 0,18522 0,26104
0,8
D | NER véty | 0,42136 0,2607 0,40356 0,18769 0,267

0,28125

0,43181

0,7
G | prah 0,2 | 0,44271 0,33071 0,4323 0,20248 0,32092
H | prah 0,5 | 0,46439 0,35479 0,45726 0,22568 0,34438
I | prah 0,8 | 0,49689 0,45171 0,49586 0,27625 0,42728
J | véty 0,2 | 0,48903 0,3428 0,47231 0,21544 0,34042
K | véty 0,5 | 0,46954 0,35602 0,4627 0,2289 0,34579
L | véty 0,7 | 0,49689 0,45171 0,49586 0,27625 0,42728
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2. Clanek

Tabulka B.2: Hodnoceni souhrnu druhého ¢lanku, vytvoreného metodou TextRank, pomoci
metrik ROUGE

Varianta | ROUGE-1 | ROUGE-2 | ROUGE-L | ROUGE-W | ROUGE-
SU4
A | NER prah | 0,40753 0,35752 0,40125 0,18127 0,35139
0,2
B | NER prah | 0,61135 0,51282 0,60993 0,27924 0,50526
0,5
C | NER prah | 0,61227 0,53077 0,60907 0,29641 0,51713
0,8
D | NER véty | 0,61262 0,5279 0,60961 0,28424 0,51823
0,2

NER véty | 0,58344 0,54109 0,58259 0,30256 0,51685
0,7
H | prah 0,5 | 0,5187 0,39869 0,51219 0,22313 0,39649
T | prah 0,8 | 0,60074 0,53994 0,59798 0,30424 0,51876
J [ véty 0,2 | 0,49428 0,40849 0,489 0,22023 0,39934
K | véty 0,5 | 0,61121 0,49043 0,60428 0,28223 0,47522
L | véty 0,7 | 0,59991 0,5392 0,59717 0,30391 0,51804
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3. Clanek

Tabulka B.3: Hodnoceni souhrnu tietiho ¢lanku, vytvoreného metodou TextRank, pomoci
metrik ROUGE

Varianta | ROUGE-1 | ROUGE-2 | ROUGE-L | ROUGE-W | ROUGE-

SU4

NER prah | 0,25143 0,158 0,25143 0,12639 0,16765
0,5

C | NER prah | 0,67793 0,5669 0,67793 0,33569 0,55313
0,8

D | NER véty | 0,35447 0,19047 0,35122 0,15766 0,20756
0,2

E | NER véty | 0,68134 0,59283 0,68134 0,3649 0,57747
0,5

F | NER véty | 0,66846 0,61081 0,66846 0,3688 0,58515
0,7

G | prah 0,2 0,23457 0,125 0,23045 0,10745 0,13262

H | prah 0,5 0,4914 0,39179 0,4914 0,24507 0,3772

| prdh 0,5 |ROOIIN MO GOGOT OO0 0 55155

J | véty 0,2 0,46566 0,36549 0,46566 0,22896 0,36202

K | véty 0,5 0,58304 0,49591 0,58072 0,30613 0,46864

L | véty 0,7 0,69574 0,66484 0,69574 0,63441
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4. Clanek

Tabulka B.4: Hodnoceni souhrnu ¢tvrtého ¢lanku, vytvoreného metodou TextRank, pomoci
metrik ROUGE

Varianta | ROUGE-1 | ROUGE-2 | ROUGE-L | ROUGE-W | ROUGE-
SU4

A | NER prah | 0,31152 0,22222 0,31152 0,1673 0,21749
0,2

B | NER prah | 0,45014 0,35942 0,45014 0,24912 0,33631
0,5

C | NER prah 0,47126

D | NER véty | 0,50793 0,43011 0,50793 0,28098 0,40423
0,2

E | NER véty 0,47126

F | NER véty | 0,52764 0,45295 0,52449 0,31378 0,42356
0,7

H 0,46296 0,45833 0,25786 0,32772
I | préah 0,8 0,55327 0,54983 0,32396 0,44229
J | veéty 0,2 0,42778 0,34463 0,42778 0,24136 0,31395
K | véty 0,5 0,47742 0,36165 0,47311 0,26382 0,34002
L | véty 0,7 0,47359 0,36832 0,46994 0,26828 0,34271
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5. Clanek

Tabulka B.5: Hodnoceni souhrnu patého ¢lanku, vytvoreného metodou TextRank, pomoci
metrik ROUGE

Varianta | ROUGE-1 | ROUGE-2 | ROUGE-L | ROUGE-W | ROUGE-
SU4

A | NER préah | 0,27368 0,24307 0,26947 0,15723 0,23022
0,2

B | NER préah | 0,59945 0,5376 0,59945 0,29728 0,5193
0,5

C | NER prah | 0,64685 0,59162 0,64685 0,3336 0,56647
0,8

D | NER véty | 0,4586 0,37621 0,44904 0,24198 0,36819
0,2

E | NER véty 0,35612
0,5

F | NER véty 0,36084
0,7

H 0,57856 0,47739 0,57856

I | préah 0,8 0,64488 0,61279 0,64488 0,59558
J | veéty 0,2 0,32225 0,25515 0,44602 0,22794 0,35641
K | véty 0,5 0,61099 0,52535 0,61099 0,33318 0,51399
L | véty 0,7 0,63702 0,59854 0,63702 0,36465 0,58257
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