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Abstrakt

Dnesni svét je prehlcen informacemi a pravé tato prace se snazi lidem usnadnit
praci s informacemi vytvarenim souhrnu téchto informaci. V ramci vyzkumu byly prevazné
z anglické literatury nastudovany metody vytvarejici z rozsdahlych clanku extrakty.
Byly nastudovany sumarizacni metody heuristické a statistické vyuzivané v pocatcich
digitalizace textu, ale i moderni metody analyzujici texty hloubéji. Hlavni pozornost byla
vénovana Luhnovu sumarizatoru a latentni sémantické analyze. Tyto metody byly také
implementovany v jazyku C# na platformé Mono.

Druha c¢ast diplomové prace Ttesi problematiku evaluace implementovanych
sumarizacnich metod. 7Z literatury a védeckych c¢lanku byly nastudovany techniky
pouzivané pro méfeni a hodnoceni automaticky generovanych souhrni. Pro vlastni
provedeni evaluace byl vyuzit program ROUGE, vyuzivany pro tento ticel i na konferencich
Text Analysis Conference. V ramci evaluace bylo provedeno nékolik experimenti s ruznymi

nastavenimi sumarizace a byly vyhodnoceny i volné dostupné sumarizatory.

Klicova slova

sumarizace, souhrn, Luhnuv sumarizator, Latentni sémanticka analyza, evaluace, ROUGE

Abstract

Today’s world is overloaded with information and this work is trying to help people
work with information by creating summaries of this information. During the research has
been staging method of producing extracts from large articles. Staging were summarization
mehods heuristic and statistical used in the early days of text digitization and modern
methods analyzing texts more deeply. The main attention was paid to Luhn summarizer
and to method using latent semantic analysis. These methods were also implemented in
C# on the Mono platform.

The second part of the thesis deals with the issue summarizing the evaluation of
implemented methods. From literature and scientific articles have been staging techniques
used for measurement and evaluation of automatically generated summaries. For the actual
performance evaluation program was used ROUGE, used for that purpose at conferences
and Text Analysis Conference. The evaluation was carried out several experiments with

different settings and summaries have been evaluated and freely available sumarizatory.
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1 Uvod

S pocatkem digitalizace textovych dokumenti vznikl problém s nedostatecnou
kapacitou datovych tlozist. Tento problém se zacal fesit vytvarenim souhrni dokumenti
urcenych k ulozeni a katalogizaci dokumentii podle nich. Pokud dokument jiz obsahoval
souhrn, nebyl problém ho rychle zatadit. Tyto souhrny vytvarené prevazné samotnymi
autory jsou oznacované jako abstrakty nebo resumé. Problém chybéjicich abstraktu
se zacal TeSil automatickou sumarizaci, jelikoz nebylo mozné vytvorit ruc¢né souhrny
pro 7velké”mnozstvi dokumentu. Tyto automaticky vytvorené souhrny bylo pak mozné
vyuzit pro vyhleddavani dokumentu v knihovnich termindlech a také se podle nich mohli
rozhodnout, kterou knihu precist.

Dnes stojime pfed opaénym problémem. Kapacita datovych tlozist je pro potieby
ulozeni textovych dokumentu v podstaté neomezend. Naptiklad ctecka elektronickych knih
Amazon Kindle 3 ma kapacitu 4GB a prumérnd elektronickd kniha ma velikost pfiblizné
pul megabytu. To znamenad, ze do této ctecky lze nahrat az 8000 knih. Takové mnozstvi
knih neni v podstaté mozné ptecist a je nutné si podle néjakych informaci vybrat jen knihy,
které uzivatele zajimaji. Ve svété internetu je tento problém mnohonésobné vétsi. Denné
vznikaji tisice dokumenti, ¢lankt, zprav a zéapisku na blozich. Ze vSech téchto dokumentu
si uzivatelé vybiraji jen ty, které povazuji za dulezité. Pro rozhodnuti, ktery ¢lanek je pro
nas dulezity, muzeme vyuzit souhrn, jenz ndm pomuze indikovat, ktery clanek stoji za
precteni. Za extrémni formu souhrnu muzeme povazovat treba nadpis.

S ruznymi typy souhrnu se setkavame v podstaté denné. Napiiklad pii vyhledavani
informaci pomoci sluzeb Googlu si vybirame odkazy, pravé na zédkladé souhrnu stranky;,
ktery pro nas vyhledédvaci sluzba vytvaii podle zadaného dotazu. Tento typ souhrnu
se oznacuje jakou souhrn na dotaz. Dalsim piikladem souhrnu jsou ”headlines”ctené
moderatory televiznich zprav. Tyto souhrny predstavuji dva odlisné pristupy k vytvareni
souhrnu. Jeden vytvaren vypocetni technikou a druhy clovékem. A prave k mysleni ¢lovéka

se pri vytvareni souhrnu snazi co nejvice priblizit metody automatické sumarizace.

1.1 Automaticka sumarizace

Automatickd sumarizace je lingvistickda disciplina, jejimz cilem je vytvareni co
nejlepsich souhrnu. Souhrn dokumentu nas pak informuje o ptivodnim dokumentu a jeho
informacni hodnoté. Tyto souhrny jsou vytvareny na zdkladé dvou ruznych zakladnich

principi. Metody automatické sumarizace vytvaii bud abstrakty nebo extrakty. V rdmci



diplomové prace se budu vénovat prevazné metodam vytvarejicim extrakt, jelikoz vytvareni
abstraktu, zvlasté pro ¢esky jazyk, je velmi komplexni disciplina, ktera vyzaduje tym
odborniku z oblasti syntaxe a morfologie jazyka. Navic vétsina svétového vyzkumu v oblasti

vytvareni souhrnu se zaméruje pravé na extrakci vét.

1.2 Sumarizace dnes

Diky zvysujicimu se vykonu hardwaru se dnes sumarizace odklani od statistickych
metod, které jsou méné narocné na vypocetni vykon a zacinaji se ¢im dal vice pouzivat
metody vyuzivajici hlubsich lingvistickych znalosti. Metody jako jsou napiiklad grafova
metoda, metoda vyuzivajici teorii rétorickych struktur nebo latentni sémanticka analyza
dnes ziskdvaji na vyznamu a jsou stale vice vyuzivany. Tyto metody zkoumaji vazby mezi
jednotlivymi prvky vét nebo i celymi vétami a na zédkladé této analyzy vytvareji souhrny.
Principy statistickych metod vsak neupadly v zapomnéni, jsou casto vyuzivany v ramci
jinych metod.

V soucasné dobé je vytvoreno mnoho sumarizatoru, nékteré pro komercni tcely
a jiné pro védecké, jejichz smyslem je vyzkum novych piistupu k sumarizaci. Prikladem
komeréniho vice dokumentového sumarizatoru muze byt <http://www.news-articles.
org>, ktery vyhledava na strankach internetovych periodik aktualni déni ve svété a zpravy,
sluzby jsou <http://news.google.com>, kde jsou i extrahované tzv. " Top stories”, tedy
udélosti, o kterych se piSe ve svété nejvice. Na webu lze nalézt také velké mnozstvi online
textovych sumarizatoru, ale maloktery si dokaze poradit s ceStinou a jejich vysledky jsou
malo kvalitni.

V Ceské republice se oboru automatické sumarizace intenzivné vénuji hlavné na
Zapadoceské univerzité, kde se vyuzivaji prevazné metody zalozené na latentni sémantické
analyze. Vznikl napiiklad multidokumentovy sumarizator zalozeny na LSA [10] nebo
projekt ALMUS [23], ktery vytvéif i aktualizaéni souhrny. Clenové ZCU byly také jedini
¢esti ucastnici konference Text Analysis Conference. Tyto konference organizuje od roku
2000 National Institut of Standards and Technology a udévaji smér vyvoje sumarizaci
a jejich evaluaci. Momentalné je vyzkum sumarizace zaméren na multidokumentovou a

aktualizaéni sumarizaci.



2 Rozdéleni souhrnu a metod sumarizaci

Pred zacatkem této kapitoly povazuji za nutné definovat nékteré dulezité pojmy,

které budou v této a dalsich kapitolach pouzity.

Souhrn - text obsahujici dulezité informace z rozsahlého dokumentu
Sumarizace - proces vytvarejici souhrn
Sumarizator - systém realizujici alesponn jednu metodu sumarizace

Term - prvek nebo prvky textu oznacujici jeden objekt, ¢innost, jev, ...

2.1 Clenéni dle typy souhrnu

Zékladni moznost, jak rozdélit proces sumarizace, je podle formy jejitho vystupu,
tedy souhrnu. Podle formy souhrnu se sumarizace déli na metody vytvarejici extrakty a
na metody vytvarejici abstrakty.

Metody zalozené na principu sumarizace generovanim se snazi vytvorit ze
vstupniho ¢lanku abstrakt tak, jak ho zname z ruznych dokumenti. Autor vlastnimi slovy
popise, o cem dokument pojednava a vysledny abstrakt pak slouzi potencialnim ¢tenarum
k indikaci uzitecnosti dokumentu pro jejich potiebu. Metody automatické sumarizace
vytvarejici abstrakt jsou dnes v plenkach. Bylo navrzeno nékolik metod, které se pokouseji
vytvaret abstrakt, ale tyto abstrakty nedosahuji kvality ruéné psanych abstraktu a v praxi
nejsou moc preferované. Metody vytvarejici abstrakt je také velmi tézké implementovat,
jelikoz jejich implementace zahrnuje komplexni znalosti z oblasti morfologie a syntaxe
jazyka. Implementace je také ztizena diky ohebnosti cilového jazyka a abstrakty pro velmi
ohebné jazyky, jako je ¢estina, jsou velmi casto necitelné a spatné podchycuji abstrahovanou
informaci.

Druhym principem je sumarizace extrahovanim, tedy vytvafeni souhrnt
na zakladé extrakce vét z puvodniho textu sumarizovaného dokumentu. Metody
vytvarejici extrakt jsou dnes velmi oblibené. Véty extraktu neztraceji oproti automaticky
generovanému abstraktu kontext informaci, ktery je vyjadfeny tvarem véty. Extrakty
ovSem ztraceji vyznam informace, prevazné kvuli vytrzeni véty z jejiho kontextu. Napiiklad
ve véteé se nachdazejici zajmeno on muze po extrakci véty do vysledného extraktu poukazovat
na jiného muze nez v puvodnim textu. Pomoci vét v extraktu lze ovSem jednoduse
odkazovat do puvodniho dokumentu piimo na vétu a odstavec, kde se nachéazeji. Toto

u abstraktu nelze, jelikoz abstrakt obsahuje informace z nékolika vét slozenych do jedné
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véty. Diky extrahovani véty z puvodniho textu také odpadé cely proces umélého vytvoreni

nové vety.

2.2 Clenéni dle tirovné analyzy dokumentu

Dalsim velmi dulezitym rozdélenim je rozdéleni podle trovné analyzy puvodniho
textu. Takto se déli sumarizace na sumarizace s povrchnim piistupem a na sumarizace
s hlubsimi piistupy k sumarizovanym informacim.

Metody vyuzivajici povrchni pristupy k sumarizaci jsou metody vyuzivajici
zjevné jevy v sumarizovaném textu. Prikladem téchto jevu je naptiklad frekvence vyskytu
termu, specifické termy pro urc¢itou doménu, slova zvysSujici vyznam termu véty nebo
pozicné vyznamné termy. Povrchni metody jsou vyuzivany jen k vytvareni extraktu, jelikoz
nedokazi urcit vztahy mezi termy dokumentu, ale jen jejich vyznamnost v ramci véty a
celku. Tyto metody lze také velmi dobfe vyuzit pro sumarizaci na dotaz. Povrchni piistup
k sumarizaci vyuzivaji naptiklad heuristické a statistické metody sumarizace.

Hlubsi pristupy k sumarizaci dokazi urcit vztahy mezi termy, jejich dulezitost
a vyznam. Proto je lze vyuzit nejen pro vytvareni extraktu, ale i abstraktu. Metody
s hlubsimi pristupy vyuzivaji lingvistickych znalosti o textu, text analyzuji a na zakladée
toho text hodnoti. Piikladem takovéto metody je metoda vyuzivajici teorie rétorickych
struktur, ktera vytvaii RS-strom, ktery zachycuje vztahy mezi jednotlivymi ¢astmi textu.
RST metodu implementuje napiiklad systém popsany v [17]. Dalsimi metodami jsou
naptiklad grafové metody, které zkoumaji relace podobnosti vét, nebo latentni sémanticka

analyza, ktera problematiku sumarizace prevadi na algebraickou tlohu dekompozice matic.

2.3 Clenéni dle potieb uzivateli

Sumarizace lze také rozdélit podle potieb a zaméreni uzivatelu. Uzivatelé casto
pottebuji, aby souhrny byly generovany dle jejich zaméreni nebo dle jejich dotazu.
Sumarizace lze podle tohoto rozdélit na sumarizace obecné, na dotaz nebo doménové.
Obecné sumarizace nevyuzivaji zadnych pozadavku uzivatele na sumarizaci. Uzivatel
tyto sumarizace nijak neptizpusobuje pro své potieby a pro vSechny uzivatele ma tento typ
sumarizace stejny vysledek. Opakem jsou sumarizace na dotaz. Od téchto sumarizaci
ocekava clovek souhrn, ktery bude obsahovat konkrétni hledané informace. Piikladem
takovéto sumarizace je souhrn generovany vyhledavaci sluzbou firmy Google. Souhrn

webové stranky, uvedeny pod odkazem na ni, zobrazuje vyhledavanou informaci uvnit
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stranky spolu s jejim bezprostiednim okolim. Tento vygenerovany souhrn zavisi ptimo na
dotazu, ktery uzivatel zadal. Tretim typem uzivatelské sumarizace je vytvareni souhrnu
na zakladé definované domény, tedy oblasti, kterda uzivatele zajima. Pokud by ¢lanek
obsahoval témata z oblasti politiky, ekonomie a potravinarstvi, pak by uzivatel, ktery by

si zvolil téma ekonomie, ziskal jiny souhrn nez uzivatel, kterého zajima vice politika.

2.4 Clenéni dle rozsahu souhrnu

Dulezity parametr souhrnu je jeho rozsah. Pokud se chce uzivatel informovat
o problematice ¢clanku, potfebuje souhrn s vétsim rozsahem, nez pokud ho zajima jen
téma clanku, pak je velky rozsah souhrnu zbytecény. Podle tohoto kritéria je mozno rozdeélit
souhrny na indikativni, informativni a hodnotici. Toto rozdéleni je zalozeno na kompresnim
pomeéru sumarizace a bylo poprvé pouzito v praci [4]. Vypocet kompresniho poméru (ang.
compression ratio) je vyjadien jako podil délky souhrnu ku délce puvodniho dokumentu.

Hodnotici souhrny jsou souhrny, které pocitac nedokaze vygenerovat. Jedna se
napiiklad o recenze, preview a kritiky. Tyto souhrny maji velmi velky rozsah a jsou
vytvareny lidmi, jenz maji odborné znalosti z oblasti, kterou se puvodni dokument zabyva.
Timto se do hodnotici sumarizace, mimo déje knihy nebo problematiky védeckého clanku,
dostanou i zkuSenosti, nazory a znalosti tvurce souhrnu. V podstaté muzeme tici, ze vznikl
uplné novy dokument o jiném dokumentu.

Souhrny, jenz maji uzivatele informovat, zda dokument ¢ist ¢i ne, jsou oznacovany
jako indikativni. Jsou to souhrny prinasejici uzivateli nezbytné minimum informaci, podle
kterého se rozhoduje, jestli si precte cely dokument a jestli je jeho téma pro néj dulezité.
Tyto souhrny maji rozsah maximélné do 10 % rozsahu puvodniho textu dokumentu.
Piikladem takovéto sumarizace jsou naptiklad jiz zminéné headlines, které nas informuji
o tématu zpravy, ale neseznami nds s jejimi detaily.
souhrny maji rozsah od 20 % do 30 % puvodniho textu. Takovyto rozsah uz dostacuje
k plnému porozuméni problematiky, o které dokument pojednava a uzivatel by mél po
precteni informativniho souhrnu rozumét problematice dokumentu stejné, jako kdyby si

precetl cely dokument.
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2.5 Multidokumentova, aktualizacni a ASR sumarizace

Dalsim zajimavym typem sumarizace je vytvareni aktualizacniho souhrnu. Pri
vytvareni aktualiza¢niho souhrnu je definovdna mnozina znalosti uzivatele (napiiklad
seznamem pirectenych dokumenti) a souhrn je vytvéren tak, aby mnozina informaci
v souhrnu neobsahovala uzivateli jiz zndmé informace. Muizeme tedy Tici, ze klasicka textova
sumarizace je aktualizac¢ni sumarizace pro prazdnou mnozinu znalosti.

Problémy prehlceni informacemi vznikajicimi ve svété internetu  Tesi
multidokumentova sumarizace. Tato sumarizacni disciplina zjednodusuje uzivatelum
praci vytvafenim souhrnu z vice ¢lanku do jednoho souhrnu. Pfi inicializaci procesu
sumarizace je z dokumentu uréenych k sumarizaci vytvoren velky korpus. Z tohoto
korpusu jsou nasledné vybirdny informace tak, aby kazdd nové vybrana informace
neobsahovala jiz dfive vybrané informace. Multidokumentova sumarizace je velmi
podobnéa aktualizaéni sumarizaci, jen mnozina jiz znamych informaci je rozsifovana
s kazdou novou vybranou vétou. Nésledujici vzorec (1) popisuje vypocet podobnosti dvou
veét. oL
NE.Ng

sim(ng, ng) = W
a

(1)

Vektory n, a nj predstavuji ohodnoceni termu vét z mnoziny jiz vybranych vét
a veét, které maji byt jesté sumarizovany. Postupné jsou pocitany podobnosti vét a véta,
obsahujici nejméné informaci z mnoziny jiz sumarizovanych vét, je do korpusu pridana.

Dnes je mozné se setkat jesté s jinou podobou multidokumentové sumarizace. Na
mnoziné dokumentu je vypocitané skére pro kazdy dokument a nakonec jsou vybrany
dokumenty, které prinesou uzivateli nejvice neopakujicich se informaci a uzivateli jsou
nakonec zobrazeny jen dokumenty s nejvétsi informaéni hodnotou a neopakujicimi se
tématy.

Velmi zajimavou oblasti sumarizace je ASR! sumarizace. Tedy sumarizace vysledk
systému pro automatické rozpoznavani reci. Tento typ sumarizace ma velmi Siroké vyuziti.
Pomoci ni lze provést zjednoduseni dlouhych projevu, ziskat témata konferenci nebo
z diskuznich poradu vyteézit informace o probiraném tématu.

Proces ASR sumarizace je ovsem ztizen o problematiku automatického rozpoznavani
fe¢i a vSech problému s ni spojenou. Jedna se hlavné o chyby rozpoznani slov.
Kvili vlivu ASR systému byla pro méfeni vysledku navrzena nova evaluacni metoda

tzv. SumACCY|[24]. Z mnoziny referen¢nich sumarizaci je vybrana sumarizace, ktera se

! Automatic Speech Recognition
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nejvice podoba sumarizaci vytvorené systémem a je vypocitana podobnost téchto dvou
sumarizaci.

Proces ASR sumarizace také komplikuje tzv. ” Cocktail Party Effect”, tedy situace,
kdy mluvi nékolik mluvéich najednou, ktera nastava naptiklad v diskuznich potadech.
Tento a podobné problémy je ovSem treba tesit jiz pred zacdatkem samotného procesu ASR
sumarizace a sumarizacni systém na tyto jevy, které se bézné pti komunikaci lidi objevuji,

adaptovat.

Language
datgbasge anguage model,, Spontaneous Speech

News speech

( Lecture )

EZ2bA coustic model)® Meeting

Obrazek 1: Schéma ASR sumariza¢niho systému [6]

‘

Speech
database

Knowledge

database | =>xContext model yuin,

ummarization| /Summarization
database model

'
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3 Metody sumarizace textu

Jiz. s pocatkem digitalizace textu vznikly prvni sumariza¢ni algoritmy. V této
kapitole jsou uvedeny nékteré vyznamné sumarizacni algoritmy, hlavné algoritmy
statistické sumarizace, na které je tato prace zaméiena. Popsany jsou prvni sumarizacni
metody, které byly optimalizované na hardwarovou nendrocnost, ale i moderni metody,
které jiz nejsou omezeny hardwarovymi parametry systému a vyuzivaji hlubsich analyz

textu dokumentu.

3.1 Heuristické metody

Heuristické metody jsou jedny z prvnich metod, které byly navrzeny. Jeden z prvnich
algoritmu byl zvefejnén v praci H. P. Luhna [13] v roce 1958. Algoritmus je zalozen na
myslence, Ze nejcastéji opakujici se termy v textu jsou nejvyznamnéjsi a na zakladé jejich
cetnosti lze vytvaret extrakt. Algoritmus nejdiive v jednotlivych vétdch nalezne termy
a jejich ¢etnost a ndsledné véty ohodnoti podle ¢etnosti jejich termu. Véty s nejvétsim
skore jsou zahrnuty do souhrnu. Tuto metodu ovsem mirné komplikuje fakt, zZe nejcastéji
vyskytujici se slova v jazyce nejsou pro vyznam veéty dulezitd. Z tohoto duvodu je
vytvoren seznam nejcastéji vyskytujicich se slov v jazyce a slova, ktera obsahuje, jsou
7 vét odstranéna.

Tato metoda ovsem Spatné detekovala oc¢ividné vyznamné véty. Véty, které obsahuji
termy z nadpisu nebo termy zvysujici vyznam véty (vyznamny, dulezity, vysledek,...) by
mély byt obsazeny v souhrnu s vétsi pravdépodobnosti nez ostatni véty. Kombinace téchto
znalosti a vypoctu cetnosti termu vytvorila prvni kvalitni metodu automatické sumarizace,

které mohla byt realizovana i na tehdejsim hardwaru.

3.2 Statistické metody

Metody tesici nedostatky heuristickych metod jsou metody statistické. Tyto metody
zavedly do analyzy textu natrénované znalosti o textech, termech a jejich souhrnech.
Z hlediska jejich principu existuji hlavné dva pristupy. Luhnuv sumarizator realizoval jeden
pristup ke statistickym metoddm a druhy funguje na zékladé Bayesovského teorému. Obé
tyto metody vyzaduji natrénovani korpusu, podle kterého budou véty sumarizovaného

dokumentu hodnoceny.
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3.2.1 Luhnuv sumarizator

Luhntuv sumarizator funguje na zékladé vypoctu frekvence termu v dokumentu a
jeho inverzni dokumentové frekvence v korpusu dokumentu daného jazyka. Vypocet skére

termu je realizovan jako soucin téchto hodnot.

D]

Score(t,d) = tf(t,d) xidf (, D) = tf(t,d) * log’{d €D:ted} .

Vzorec (2) vyjadiuje vypocet skére termu ¢ v dokumentu d, jehoz inverzni
dokumentova frekvence byla natrénovana na korpusu D. Skére termu je tedy
vypocitano jako vyznamnost termu v dokumentu, vazena pres jeho natrénovanou inverzni
dokumentovou frekvenci. V é¢im vétsim poctu dokumentt se term nachdzel, tim mensi je
jeho inverzni dokumentova frekvence a tim ma mensi vyznam pro sumarizovany dokument.

Vysledné skére véty je pak vypocitano jako soucet vsech termu véty [16]. Vétu

z dokumentu d reprezentuje vektor termu ¢ a vypocet skore této véty je dan vzorcem (3).

Score(q,d) = Z tf(t,d) *idf (t, D) (3)

teq

Prostup pfi vytvareni souhrnu pomoci Luhnovy sumarizace lze vyjadrit nize

uvedenym algoritmem.

1. Nagcti idf slovnik.

2. Vypocti frekvenci pro vsechny termy dokumentu.

3. Pro vsechny véty dokumentu d vypocti jejich skore.
4. Do souhrnu zaiad véty s nejvétsim skore.

Tento algoritmus vyborné extrahoval nejvyznamnéjsi téma dokumentu, ovSem
vedlejsi témata byla zanedbana a do souhrnu se nedostala. Proto byl algoritmus rozsiten.
Extrahovanym termum v prvni vété byla nastavena jejich frekvence na nulu a pro vybér
dalsi véty bylo pfepocitano skére vSech vét. Timto se zamezilo opakovanému vybéru véty,
ve které meélo nejvétsi vliv skére jiz vybrany termu a jiz vybrané véty meéli skore nulové,

jelikoz vsechny jejich termy meéli nulové skére. Modifikovany algoritmus funguje takto:

1. Nacti idf slovnik.

2. Vypocti frekvenci pro vsechny termy dokumentu.
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3. Pro vsechny véty dokumentu d vypocti jeji skore.
4. Do souhrnu zafad vétu s nejvétsim skore.
5. Skére pouzitych termu nastav na nulu.

6. Pokud jesté neni vybrano pozadované mnozstvi vét pokracuj bodem 3.

Takto navrzeny sumarizac¢ni algoritmus extrahoval véty na zakladé povrchnich

znalosti o dokumentu a jeho hardwarové naroky nebyly nijak prehnané.

3.2.2 Naivni Bayesuv klasifikator

Zcela odlisny piistup ke statistické sumarizaci je vyuziti Bayesovského teorému [11].
Metoda vyuzivajici tento teorém vyzaduje trénovaci korpus dvojic text-souhrn. Na tomto
korpusu jsou spocteny priznaky vét, podle kterych jsou véty klasifikovany. Ptriznakem
mohou byt napiiklad frekvenéné vyznamné termy, délka véty a jiné dulezité jevy.
Na korpusu jsou nasledné vypocitany pravdépodobnosti zafazeni vét clanku z korpusu
do souhrnu. Takto pripraveny korpus lze vyuzit k urceni skére ”véta do souhrnu
patii/nepatii”a klasifikovat podle néj véty sumarizovaného dokumentu.

Nékteré z vyse uvedenych piiznaki mohou byt na sobé zavislé, ovsem pro potieby
vypoctu pravdépodobnosti zafazeni véty do souhrnu je toto zanedbéano a predpoklada se, ze
jsou jednotlivé piiznaky nezavislé [9]. Diky tomu muze byt pouzit vzorec (4) pro Bayesuv

klasifikator, proto je metoda oznacovana jako naivni Bayesuv klasifikdtor.

P(glh) + P(h)

P(blg) = =5

(4)
Vektor ¢ oznacuje vektor piiznaku véty. P(hlq) vyjadiuje skére véty pii vypoétu
zatazeni véty do souhrnu. Pravdépodobnost P(gq) je pravdépodobnost vyskytu véty
v korpusu text-souhrn, P(h) je pomér poc¢tu vét v souhrnech k poétu vsech vét korpusu.
Pravdépodobnost P(q|h) vyjadfuje pravdépodobnost, ze véta ¢ je zarazena do souhrnu
v trénovacim korpusu.
Jelikoz je véta ¢ vyjadiena vektorem priznaku, mél by byt Bayesovsky vzorec (4)

upraven na tvar pro jednotlivé prvky vektoru q.

P(g;|h) = P(h)
P(h|91,Q2, ~-9n) == n (5)
:1P<Qi>

n

)
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Jelikoz je hodnota pravdépodobnosti velmi maléd, nedoporucuje se nechavat vzorec
v tomto tvaru, jelikoz by mohlo dojit k podteceni datového typu, ale doporucuje
se hodnoceni vektoru véty provadét podle zlogaritmovaného vzorce (6), ktery riziko
podteceni eliminuje. Navic muzeme odstranit pravdépodobnost P(g;), kterda vzorec nijak
neovlivni, protoze je jeji hodnota vzdy konstantni. Stejné tak je mozné vynechat hodnotu

pravdépodobnosti P(h), kterd vyjadiuje kompresni pomér [11].

P(hlq1, g2, --gn) = Y _ logP(gi|h) (6)
i=1

Pro kazdou vétu ze sumarizovaného dokumentu jsou vypocitany pravdépodobnosti
podle vzorce (6) a véty, které dosdhnou nejvyssi pravdépodobnosti zarazeni do souhrnu,

jsou do né&j vybrany v poradi podle nejvyssi dosazené pravdépodobnosti.

3.3 Moderni pristupy

Moderni ptistupy k sumarizaci jiz nejsou omezeny vykonem hardwaru, tak jako
heuristické nebo statistické metody. Diky tomu lze vyuzit hlubsi znalosti o dokumentu.
V roce 1998 byl prezentovéan v praci [17] sumarizaéni systém vyuzivajici k sumarizaci
teorii rétorickych struktur. Dale byly vyuzity znalosti, jako jsou napiiklad vzdjemné
vazby termu, kontext slov a jiné lingvistické znalosti, jejichz vypocet nemohl byt drive
realizovan. Tyto znalosti jsou vyuzity k vytvareni souhrnt, které jiz dokazi 1épe vystihnout
informace obsazené v dokumentu. Mezi tyto metody patii napiiklad grafové metody,

metoda rétorickych struktur nebo latentni sémanticka analyza.

3.3.1 Teorie rétorickych struktur

Teorie rétorickych struktur zkouma skladbu fecového projevu a prostiednictvim
rétorickych relaci zachycuje vazby mezi ¢astmi textu. V praci [17] je popsén sumarizator,
ktery z jednotlivych casti textu a vztaht mezi nimi vytvari bindrni strom oznacovany jako
RS-strom.

Vztahu, které jsou nékdy oznacovany jako role, je pouzivédno celkem 23, viz. [15].
Vztahy mohou byt naptiklad podminka, vysvétleni, rozsiteni, vysledek, zaklad, atd.. Podle
téchto vztahtu mohou uzly nabyt stavu: nukleus, satelit, kombinace nukleu a satelitu a text
zvyraznujici jiné ¢asti. Za nukleus je povazovana ¢ast textu obsahujici nejpodstatnéjsi idaje

textu. Satelity jsou ¢asti textu nesouci vedlejsi idaje vazané na nuklee. Uzly RS-stromu
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Status=nukleus
Type=evidence
Promotion=1

Status=nukleus Status=satelite
Type=leaf Type=leaf
Promotion=1 Promotion=2

Obrazek 2: Ukazka ohodnoceni uzlu [2]

jsou ohodnocovany podle jejich rétorické role. Na obrazku 2 je vidét rozdéleni nukleu na
dalsi nukleus a satelit. Typ uzlu znaci jeho rétorickou relaci k vyssimu celku. Promotion
znaci s kolika dalsimi uzly tvoii dany uzel nukleus.

Strom vygenerovany rétorickym analyzatorem je vyuzit k urceni vyznamu césti
textu pro celek. Do souhrnu jsou vybirany ¢asti textu, které se umisti nejblize kofenu
stromu. Cim rozséhlejsi je pozadovany souhrn, tim vice vzdalenéjsi uzly stromu jsou

vybirany.

3.3.2 Grafové metody

Velmi zajimavou metodou jsou také metody grafové. Tyto metody vyuzivaji pro
vytvareni souhrnu algoritmy vyuzivané vyhledavacimi sluzbami pro hodnoceni struktury
webu. Napriklad algoritmus PageRank vyuziva Google pro hodnoceni dulezitosti webovych
stranek. 7 tohoto algoritmu vznikl algoritmus TextRank, vyuzivany pro sumarizaci.
Algoritmus PageRank hodnoti vrcholy orientovaného grafu G=(V,E) podle stupné

sousednich uzlu itera¢nim vypoctem PR (PageRank).

1-d PR(V;
PR(V;) = — +d*v€[zn(v') 5 (7)

Vzorec (7) vysvétluje tento vypocet. V prvni iteraci jsou nastaveny hodnoty PR
pro vSechny uzly na 1 a béhem nékolika iteraci je vypoc¢itano vysledné PR. N je celkovy
pocet vrcholu grafu, d je faktor tlumeni nabyvajicich hodnot 0 az 1 a predstavuje
pravdépodobnost prechodu do sousedntho vrcholu. PR(V;) je PR sousedniho vrcholu a
Out(V;) je vystupni stupen tohoto vrcholu.

Pti sumarizaci jsou jako vrcholy grafu povazovany jednotlivé véty clanku a
ohodnoceni hrany grafu vyjadiuje vazby mezi sousednimi vétami. Algoritmus TextRank[18]
jiz nevyuziva orientované grafy a je mozné prechézet mezi sousednimi vétami libovolneé.

Ohodnoceni vazby mezi vétami V; a V; je vyjadieno vahou hrany w;;. Vypocet PR pro
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véty je provadén podle modifikovaného vzorce (8).

PR(V;) = 1-d +d x Z Wi PRV, (8)

Urceni vazeb mezi vétami je provedeno pomoci metrik hodnotici podobnost vét. Lze
vyuzit napiiklad kosinovou podobnost, prekryti kontextu a jiné metriky, které dokézou
urcit podobnost vét. Napiiklad na Michiganské univerzité vznikl sumarizator LexRank?

vyuzivajici kosinovou podobnost vét.

3.3.3 Latentni sémanticka analyza

Latentni sémantickd analyza prevadi problém ohodnoceni vét dokumentu na
algebraickou tlohu, kterda dovoluje analyzovat vztahy mezi vétami a jejich termy bez
nutnosti zdsahu ¢lovéka. Vyuziti metody LSA pro sumarizaci navrhli Xin Liu a Yihong
Gong ve své praci [25]. Inspirovali se latentni sémantickym indexovanim vyuzivanym pii
vyhledavani informaci ve velkém datovém korpusu na zakladé dotazu uzivatele.

Sumarizace metodou latentni sémantické analyzy probiha ve dvou krocich. Prvnim
je sestaveni matice A = [Ay, As, ..., A,], tedy mapovani termu dokumentu do jeho vét.
Kazdy sloupcovy vektor A; obsahuje vektor frekvence jednotlivych termu véty i-té véty.
Tato frekvence je vazena pres globdlni frekvenci termu. Moznosti jak vazit termy jsou
uvedeny v [3]. Pokud m4a sumarizovany dokument m termu a n vét vznikne matice m X n.
Tato matice je v dalsim kroku rozlozena singuldrni dekompozici (SVD - singular value
dekompozition) na sou¢in matic (9).

Dekompozice dokaze zachytit mapovani témat do vét. Tyto vztahy jsou zachyceny
v matici VT, kterd popisuje mapovani termii témat dokumentu do jeho vét. Mapovani je
zajisténo dekompozici, kterd rozdéluje puvodni dokument do linedrné nezavislych vektoru.
Tyto vektory vyjadiuji zakladni koncepty dokumentu a véty spolecné s termy jsou do
prostoru téchto vektoru promitdany pomoci SVD. Na zdkladé vyskytu termu dokéze
SVD také detekovat podobné termy. Napiiklad termy [lékar a doktor, které se velmi
casto vyskytuji ve spole¢nosti termu nemocnice, medicina a nemoc, budou v prostoru
promitnuty velmi blizko u sebe. Takto jsou do vektorového prostoru promitnuty vSechny
termy dokumentu a je zjisténa dulezitost hlavnich témat dokumentu podle poctu a

vzdélenosti termu k témto tématum. Véty dokumentu jsou pak ohodnoceny podle toho,

2<http://tangra.si.umich.edu/clair/lexrank>
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jak jsou jejich termy blizko témto tématim.
Singularni dekompozice

A=UxVT (9)

Matice U je sloupcové ortonormdlni® matice m x n, kterd obsahuje levé singularni
vektory, matice ¥ je ¢tvercova diagonalni matice n x n obsahujici singularni hodnoty
v sestupném poiadi a ortonormalni matice VT n x n obsahuje pravé singuldrni vektory.
Rozméry matice Y jsou omezeny poctem vlastnich éfsel matice AT A, které jsou vyuzity
k vypoctu singuldrnich hodnot a sloupcovych vektora matic U a V7T [8]. Za predpokladu,
ze vét je vzdy méné nez termu, které véty obsahuji, jsou rozméry matice ¥n x n. Pocet
vlastnich ¢éfsel matice AT A definuje i rozméry matice V7, ktera je z nich vypoécitana.

Vypoctem Euklidovské normy jednotlivych sloupcovych vektoru a vybérem vét
s nejvétsi normou (velikosti) ziskame véty, které maji byt zarazeny do souhrnu. Takto
vybrané véty jsou vybrané podle toho, jak moc véta zachycuje témata ¢lanku. Tyto véty
ovSsem nekoresponduji s dulezitosti témat clanku. Dilezitost témat je obsazena v matici
Y. Proto bylo navrzeno vylepseni [22], které bere v potaz i dulezitost témat. Vylepseny

vypocet souhrnu je realizovan pomoci vzorce (10).

Vysledkem je vektor s, ktery obsahuje skére jednotlivych vét a do souhrnu je

vybrano potfebné mnozstvi vét s nejvétsi hodnotou.

Priklad:
Ukol: Vyberte jednu vétu, ktera nejlépe popisuje ¢lanek: " The man walked the dog.
The man took the dog to the park. The dog went to the park.” Véty si oznac¢ime a prevedeme

znaky na malé:

vl: the man walked the dog
v2: the man took the dog to the park
v3: the dog went to the park

3Vektory matice jsou ortogonalni a normované

21



Véty obsahuji termy: the, man, walked, the, dog, took, to, park, went. Na zakladé ¢etnosti
jejich vyskytu vytvorime matici A. Pro zjednoduSeni jsou termy vazeny binarné. Pokud

véta term obsahuje, je term nasoben jednickou, pokud ne, nulou.

vl v2 03
the 2 3 2
man 1 1 0
walked 1 0 0
A:  dog 1 1 1
took 0 1 O
to 0 1 1
park 0 1 1
went 0 0 1

Singuldrnim rozkladem matice A ziskdme matice U, ¥ a V. Postup vypoctu SVD je
popsan v ¢lanku [8]. Matice U neni pro vypocet souhrnu potfebnd,mann88b takze zde

neni uvedena.

5.0325 0 0 —0.4572  0.7699 —0.4453
Y= 0 1.5745 0 V= —0.7284 —0.0368 0.6842
0 0 1.0930 —0.5103 —0.6372 —0.5776

Podle vzorce (10) je vypocitan vektor s a vybrdna véta, kterd nese nejvice informaci

vvvvvv

s = 26458 3.7417 2.8284

Jelikoz mame vybrat jen jednu vétu, najdeme nejvétsi hodnotu ve vektoru s a jeji index
nam udava kolikata véta je nejvhodnéjsi pro zarazeni do souhrnu. Vyslednym souhrnem
je tedy véta: The man took the dog to the park.

Latentni sémantickou analyzu je mozné vyuzit i pro multidokumentovou sumarizaci.
Pii provadéni multidokumentové sumarizace je nutné zabranit vybéru stejnych vét
z ruznych dokumentu. K tomu je mozné vyuzit napiiklad hodnoty kosinu thlu, které
svira véta vybrand do souhrnu s vétami souhrnu. Pokud nejmensi hodnota je vétsi nez

experimenty urceny prah, je mozné vétu zatadit do souhrnu. Aby nebyly vybirany véty
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velmi podobné jiz vétam v souhrnu je aplikovan algoritmus Iterative Residual Rescaling

[1], ktery omezi vliv jiz vybranych témat na vybér novych (upravi velikost jejich vektort).
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4 Hodnoceni sumarizaci

Hodnoceni nebo-li evaluace sumarizaci je dulezitou casti vyvoje sumarizacniho
systému. Hodnoceni se provadi pomoci souhrnu, které metody generuji. Metody
vyhodnoceni vyslednych souhrnu je mozné rozdélit do dvou zékladnich skupin, a to na

metody piimé a nepiimé [21].

hodnoceni souhrnt

- ~
primé nepiimé
..-—""'-.... \"'-.._
kvalita souhrnu obsah souhrnu
.--""f -h."""'-.
ko-selekce mira podobnosti

Obrazek 3: Déleni metod hodnoceni souhrnu [21].

4.1 Primé metody

Ptimé metody vyhodnocuji text souhrnu tak, jak je napsan. Nevyhledavaji v ném
kontext slov ani jejich vyznam, ale hodnoti ho podle podobnosti s referenénimi souhrny

nebo podle analyzy zkuSenych lingvisti.

4.1.1 Kvalita souhrnu

Metody hodnotici kvalitu textu jsou zaméfeny hlavné na gramatickou spravnost
textu, redundantnost a srozumitelnost vysledného souhrnu. Je dulezité, aby text souhrnu
neobsahoval opakujici se témata a véty vyjadiujici stejné informace. Srozumitelnost
souhrnu ovliviiuji hlavné reference extrahované z textu. Hlavné extrakce zdjmen zvysuje
riziko, ze bude toto zdjmeno pochopeno ve Spatném kontextu a véta v souhrnu bude mit
jiny smysl nez v textu. Pokud pro nas neni dulezitda vysoka rychlost, je mozné provést
analyzu textu a reference se pokusit nahradit jejich skutecnym smyslem. Tato substituce
je v podstaté jedinym faktorem sumarizace, ktery muze ovlivnit gramatickou spravnost
extrahovaného souhrnu, pokud nebereme v potaz chyby autoru textu. Vsechny tyto metody

hodnoceni souhrnu jsou provadény zkusenymi lingvisty, ktefi souhrny ruéné hodnoti.

24



4.1.2 Ko-selekce

Ko-selekéni metody vypocitavaji na vzniklém souhrnu hodnoty urcujici miru
ko-selekce. Nejvyznamnéjsimi jsou presnost P (precision), uplnost R (recall), ispésnost
A (accuracy) a f-skére F. Pro vypocet téchto hodnot je nutné vytvorit idedlni (referenéni)
souhrny. Tyto souhrny vytvari anotatofi na mnoziné ¢lanku, ze kterych jsou vytvoteny
i souhrny automatické. Presnost je vypocitana jako pocet vét vybranych systémem a
anotatory zaroven délen poctem vét vybranych systémem. Uplnost je definovana jako
pocet vét vybranych systémem a anotatory zaroven délen poctem vét vybranych anotatory.
Uspéénost je jako pomeér souctu vét vybranych systémem i anotatory zaroven a vét
nevybranych systémem ani anotdtory k souc¢tu vsech moznosti vybéru [5]. Zjednoduseni
zapisu vzorcu je provedeno pomoci kategorizace moznych vysledku porovnani souhrnu, viz.
tabulka 1.

vybrano anotatory | nevybrano anotatory
vybrano systémem TP FN
nevybrano systémem FP TN

Tabulka 1: Tabulka moznych vysledku porovnani vét anotatorskych a systémovych
souhrnt.

Vzorce pro vypocet piresnosti, uplnosti a tuspésnosti:

P TP R TP A TP+ TN
- TP+ FP TP+ FN TP+TN+FP+FN

(11)

7 hodnot pfesnosti a uplnosti je vypocitano f-skére. Jeho hodnota je definovana

jako harmonicky prumeér hodnot uplnosti a presnosti.

2RP
F = 12
R+ P (12)

Pokud chceme pii vypoctu f-skore uptednostnit iplnost nebo pfesnost, vyuzijeme

upraveny vzorec pro vypocet f-skore.

1 2)RP
= % (13)

Proménnd g ovliviiuje, jestli ddvame vétsi vahu presnosti (8 > 1), tplnosti (5 < 1)

nebo pokladame obé hodnoty za stejné vyznamné (5 = 1).
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4.1.3 Zakladni miry podobnosti

Nevyhodou ko-selekénich metod je, ze pii vypoctu se orientuji na celé véty
souhrnu, takze dvé véty s velmi podobnym tématem zapsané odlisné jsou ohodnoceny
velmi nizkym hodnocenim. Tyto problémy fesi metody zkoumajici miru podobnosti vét.
Metody nepracuji s vétami souhrnt jako s celkem, ale vyuzivaji slov ve vété pro potieby
hodnoceni sumariza¢nich systému. Stejné jako u ko-selekénich metod i metody vypoctu
miry podobnosti vyuzivaji referenéni souhrny vytvorené anotatory. Zakladnimi hodnoticimi
technikami jsou kosinova podobnost, prekryvani obsahu a nejdelsi spole¢nd subsekvence
[21].

Vektory X a Y jsou vektory vét obsahujici slova ze souhrnu anotatorského (z;) a

souhrnu vytvoreného systémem (y;).

Kosinova podobnost:

COS = ZZ Ti* Y
Y s SAEN PRV DA "

Kosinové podobnost vyjadiuje vzdélenost mezi dvéma vektory. Cim vétsi je kosinové

podobnost, tim vice si jsou véty podobné.

Prekryti obsahu:
I X NY|
overlap(X,Y) = 15
N (P )

Prekryti obsahu (ang. unit overlap) vyjadiuje, kolik maji souhrny spole¢nych slov nebo

lémat.

Nejdelsi spolecné subsekvence:

velikost(X) + velikost(Y') — dpravyqs;(X,Y)
2

les(X,Y) = (16)

Velikost X a Y vyjadfuje pocet prvku téchto dvou fetézcu a ipravyy (X, Y) je pocet operaci

vlozeni (insertion) a mazani (deletion) nutnych k upravé X na Y.
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4.1.4 ROUGE

Pro automatické hodnoceni sumarizac¢nich systému byl vytvoren program ROUGE
(Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation)[12]. ROUGE je vyuzivan na
konferencich TAC (dfive DUC) k hodnoceni sumariza¢nich systému. Program dovoluje
provadét automatické hodnoceni souhrnu na zakladé metrik miry podobnosti. K tomuto
potfebuje anotatory vytvorené referenéni souhrny, které vyuziva k vypoctu hodnot
presnosti a tiplnosti. Tento program je dostupny ze stanek projektu.

Program ROUGE dok&aze hodnotit souhrny v nékolika rezimech. Zakladnim rezimem
vyhodnocovani souhrnu je ROUGE-N. ROUGE-N provadi méfeni na principu vypoctu
identickych n-gramu mezi souhrnem vygenerovanym systémem a sadou referencnich
souhrni. Vypocet skére ROUGE-N mezi referenénim a vygenerovanym souhrnem je

provadén podle vzorce (17).

ZCERSS ZgramneC POéetsouhlasz" (gramn)

ROUGE — N = .
ZCGRSS Zgramnéc’ Pocet(gramn)

(17)

RSS je sada vét referenéniho souhrnu, n znaéi délku n-gramu, Pocet(gram,,) je

gram,,) je maximalni pocet n-gramu,

pocet n-gramu v referenénim souhrnu a Pocet,, ;.. (

které se vyskytuji zaroven v referen¢nim i hodnoceném souhrnu. Pfi redlném méteni skére

souhrnu je vyuzito vice referenénich souhrnu.
ROUGE — Ny = argmaz; ROUGE — N (ry, s) (18)

Cim vice referencnich souhrnu sdili stejny n-gram, tim vétsi skére bude mit
véta, kterd ho obsahuje. Se vzrustajicim poc¢tem referenénich souhrnt klesd hodnota
ROUGE-N, jelikoz roste velikost mnoziny n-gramu referen¢nich souhrnu, kterou je délen
pocet shodujicich se n-gramu.

ROUGE-L a ROUGE-W realizuji vypocet nejdelsi spolecné subsekvence - LCS
(Longest Common Subsequence). LCS oznacuje nejdelsi spole¢nou subsekvenci dvou
vektoru slov. Metoda funguje na myslence, ze delsi subsekvence spolecnd pro souhrny je
lépe ohodnocena nez kratsi. Metoda ROUGE-L nevyzaduje, aby subsekvence byla souvisla.
To znamenad, ze dvé sekvence slov obsahujici stejnou subsekvenci maji stejné skore, i kdyz
jedna obsahuje subsekvenci spojitou a druha ne. Toto fesi metoda ROUGE-W, ktera méti

nejdelsi spojitou subsekvenci.

4<http://berouge.com/default.aspx>
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Posledni vyuzivanou metodou je ROUGE-S, ktera vyuziva cetnosti vyskytu
skip-bigramu v souhrnech pro vyhodnoceni souhrni. Rozsah skip-bigramu je omezen

uzivatelem a vyjadiuje kolik unigramu je mozné pii vypoctu preskocit.

SKIP2(X,Y) SKIP2(X,Y) 2R pips Pips
Rsk:ip2 = 2 skip2 — 2 les — P R (19>
velikost(X) velikost(Y') skip2 + skip2

Kde SKIP2(X,Y) je pocet skip-bigramu spoletnych pro referencni vétu X a

testovanou vétu Y. C?

velikost(X) 1€ kombinaéni c¢islo vyjadiujici pocet vSech bigramu

v referenéni véte a C?

velikost(y) 1€ Pocet vSech skip-bigramu ve véte testovane.

Bigramy jsou vytvareny podle potadi ve vété, to mé za nésledek, ze nelze v testované
véte, ktera obsahuje stejné unigramy jako véta referencni ale v opacném poradi, nalézt ani
jeden stejny bigram. Ovsem je ziejmé, ze véty obsahuji stejnou informaci a ohodnoceni
testované véty by nemélo byt nulové. Tento nedostatek tesi rozsifeni metody ROUGE-S

na ROUGE-SU. Tato metoda rozsituje ROUGE-S o vypocet spole¢nych unigrama.

4.2 Neprimé metody

Neprimé metody hodnoti souhrny pomoci ruznych disciplin z oblasti dolovani
informaci z textu. Nepfistupuji k textu souhrnu po ¢astech (slovech nebo vétéch),
tak jako pfimé metody, ale analyzuji informace v textu obsazené. V anglictiné jsou
nepiimé metody oznacované jako ”"task-based”, tedy metody =zalozené na urcitych
ulohach. Nejvyznamnéjsimi tlohami jsou kategorizace dokumentu, vyhleddavéani informaci

a zodpovidani otazek.

4.2.1 Kategorizace dokumentu

Pii hodnoceni souhrnu kategorizaci je vytvoren korpus anotovanych dokumenti,
u kterého jsou pro kazdy dokument urceny kategorie, do kterych dokument spada.
Testovani probiha tak, ze jsou dokumenty kategorizovany na souhrnech téchto dokumentu
a nasledné jsou tyto kategorie porovnany s kategoriemi uréenymi pro puvodni text
dokumentu. Pokud je souhrn kvalitni ndhradou dokumentu, tak se kategorie souhrnu i
dokumentu shoduji a muzeme prohlasit, ze sumarizaéni metoda, kterda souhrn vytvorila,

dokaze kvalitné sumarizovat informace potiebné pro kategorizaci.
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Kategorizaci je mozné provadét rucné, ale i automatickymi kategorizujicimi systémy.
Ruéni kategorizace ovéem zajistuje kvalitngjsi vysledky nez kategorizace automatickd. Pii

pouziti automatické kategorizace je potieba rozlisovat chyby kategorizace a sumarizace.

4.2.2 Vyhledavani informaci

Tato metoda hodnoceni souhrnu je zalozena na predpokladu, ze dobry souhrn
umoznuje vyhledat stejné informace jako cely dokument a dotaz polozeny na dobry
souhrn vrati stejné kvalitni vysledky jako dotaz polozeny na cely dokument. Sumarizaéni
systémy jsou hodnoceny na zékladé relativniho poklesu informaci pri nahrazeni plného
textu souhrnem tohoto textu. Pro u¢ely méreni sumarizacnich systému pomoci vyhledavani
informaci bylo navrzeno nékolik metod napiiklad Kendallovo tau, Spearmanova korelace

[20], linearni korelace nebo korelace relevance dat [19].

4.2.3 Zodpovidani dotaza ctenari

Velmi zajimavd metoda ohodnoceni sumarizacniho systému je vyuziti lidi
odpovidajicich na otdzky zaméfené na informace obsazené v textu dokumentu [14]. Lidé
odpovidali na otédzky na zakladé ziskanych znalosti a to ve tfech fazich. V prvni fazi
odpovidali na otazky bez ptfecteni ¢lanku ani souhrnu. Ve druhé fazi odpovidali na stejné
otazky a méli k dispozici automaticky generovany informativni souhrn. Nakonec odpovidali
po precteni plného znéni ¢lanku. Ziskané vysledky byly porovnany a byly zkoumany zlepseni

odpovédi na otazky pri vzrustajicim objemu informaci.
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5 Implementace sumarizacnich metod

Pro implementaci byly vybrany metody, které nevyzadovaly tucast anotatoru ani
jinych lingvistu k realizaci metody. Nakonec byla vybrana heuristicka a Luhnova metoda
jako zastupci statistickych metod a sumarizaéni metoda zalozend na latentni sémantické
analyze, kterd vyuziva modernich pristupu k procesu vytvareni souhrnu.

Implementace vSech metod byla provedena v jazyce C# a platformé Mono, ktera
dovoluje vysokou prenositelnost binarniho kédu diky implementaci Mona na systémech
Linux, Mac i Windows. Podobnou prenositelnost dovoluje jen jazyk Java, ktery je ovSem

kvili nutnosti kompilace Java bitekdédu pii kazdém spusténi vyrazné pomalejsi.

5.1 Predzpracovani vstupnich dat

Pred zacatkem vlastni sumarizace je potieba vstupni text predzpracovat. Text
vstupuje do procesu sumarizace jako jeden dlouhy fetézec znaku. Tento fetézec je ovSem
nutné rozdélit na jednotlivé véty. Tyto véty (pole fetézcu) je teoreticky mozné vyuzit
pro vytvoreni souhrnu, ovSem kvuli ohebnosti jazyku je nutné rozdélené véty jesté

lemmatizovat. Postup vytvotreni souhrnu je zobrazen na obrazku 4.

C Vstupni text )

Rozdéleni na véty

v

Lemmatizace

v

Ohodnoceni vét

v

Vybér nejvhodnéjsich vét

C Vysledny souhrn )

Obrazek 4: Schéma postupu vytvoreni souhrnu

Tiida Preparation
Pro piipravu dat byla vytvorena tiida Preparation, ktera tesi problematiku déleni vét a
jejich lemmatizaci. Ttida obsahuje celkem tii statické metody. Prvni z nich je metoda

Raw2Sentences(string text). Tato metoda rozdéli vstupni fetézec na jednotlivé véty a
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vraci pole fetézcu. Pti déleni vét bylo nutné tesit problémy, jako jsou zkratky jmen, datum,
poradové ¢islovky a jiné problémy, které ztézuji detekci konce véty.

Dalsi dvé metody lemmatizuji véty. Jsou to metody Lemmatisation(string|]
sents) a GetLemma(string line). Metoda Lemmatisation slouzi k lemmatizaci
vstupniho pole vét a vraci pole lemmatizovanych vét. Metoda GetLemma slouzi
k lemmatizaci jedné ”véty’a je vyuzivand pro lemmatizaci nadpisu a klicovych slov.
K vlastni lemmatizaci je vyuzit lemmatizator, ktery byl vytvoren na Karlové univerzité
v Ustavu formaln{ a aplikované lingvistiky a je dostupny na strance tistavu®. Kvili éasové
narocnosti inicializace lemmatizatoru je metoda Lemmatisation implementovand tak, ze
véty, které ma lemmatizovat, spoji pres specialni sekvenci znaku a nakonec vola metodu
GetLemma, jenz véty vraci jiz lemmatizované. Nésledné jsou véty opét rozdéleny pomoci

vlozené specialni sekvence znaku.

5.2 Interface metod

Pro sjednoceni ovladani bylo na navrzeno rozhrani obsahujici metody, které musi

kazda sumarizacni metoda implementovat.

interface SummarizationInterface

{
void CreateSummary ();
void CreateSummary (string text);
string [] GetSummaryByPercentOfText (uint percent );
string [] GetSummaryByCountOfSentences(uint count );
}

Kéd 1: Interface sumarizaéni metody

Metoda CreateSummary provadi pripravu algoritmu sumarizace na jeho ¢innost
(lemmatizuje text, poé¢ita frekvenci termu,...). Vstupni text, klicovd slova a ostatni
potiebné nastaveni jsou predany instanci metody v konstruktoru. OvSem nékteré metody
pri vytvoreni jejich instance nacitaji korpus, ktery pottebuji pro vytvoreni souhrnu, coz
vyrazné prodluzuje dobu béhu sumarizatoru. Tento problém je vyteSen pretizenim metody
CreateSummary. Metoda CreateSummary(string text) umoznuje vyuzit jiz nacteny korpus

pro vytvoreni nového souhrnu.

S<http://ufal.mff.cuni.cz/pdt/Morphology_and_Tagging/Morphology/>
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Metody GetSummaryByPercentOfText a GetSummaryByCountOfSentences vraci
pozadovany pocet vét souhrnu. Tento souhrn je reprezentovan polem fetézcu, které je

settidéné podle vypocitané hodnoty véty.

Abstraktni metoda SummarizationMethod
Pro obecnéjsi vyuziti implementovanych metod byla napsana abstraktni tiida

SummarizationMethod. Vyuziti abstraktni tiidy je znazornéno v kodu 2.

SummarizationMethod summary=null;
switch (metoda)
{
case " heuristic”:
summary=new Heuristic (text, title ,lang);
break;
case ”"lsa”:
summary=new LSA(text ,title ,lang ,useCZ_IDF);
break;
default:
summary=new Luhn(text , title);
break;

}

summary . CreateSummary () ;

string [] sum = summary.GetSummaryByCountOfSentences (4);

Kod 2: Priklad pouziti abstraktni metody SummarizationMethod

Kéd 2 je vyuzivdn sumarizaénim serverem (viz. kapitola 5.6, ktery vyuziva knihovnu
Summarization, jenz obsahuje vSechny implementované sumarizaéni algoritmy a tiidu
Preparation. V proménné metoda je ulozen nézev uzivatelem vybrané metody a podle

ni je urceno, ktera metoda je ve skutecnosti vyuzita pro vytvoreni souhrnu.

5.3 Heuristicka metoda

Heuristickd metoda byla implementovana jako prvni metoda, na které byly
odzkouseny metody tiidy Preparation. Tato metoda vyzaduje tzv. StopList, ktery obsahuje
seznam nejcastéjsich termu jazyka sumarizovaného textu. StopList pro ¢esky jazyk byl

ziskdn zlemmatizovanim unigramu obsazenych v ¢lancich ziskanych od firmy NEWTON
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Media a néaslednym vybérem nejcetnéjsich 311 lémat. Pro anglicky jazyk byl ziskan ze
strdanek projektu Proteus New Yorské univerzity®. Po odstranéni termi ze StopListu
probéhne vypocet Cetnosti termu a tprava ¢etnosti termu uvedenych v klicovych slovech,
nadpisu a doméné. Na zdkladé ziskanych Getnosti termu jsou ohodnoceny véty vstupniho

textu a vytvoren souhrn.

5.4 Luhnuv sumarizator

Luhnuv sumarizator vyzaduje pro vypocet slovnik inverzni dokumentové frekvence
termu jazyka. Tento slovnik byl vytvoren z jiz dfive zminénych ¢lanku. Kvuli ohebnosti
¢eského jazyka bylo nutné vypocitat cetnost dokumentu obsahujici lemmatizovany term.
Pro tyto tucely byly vytvoreny nastroje na vypocet inverzni dokumentové frekvence
lemmatizovanych termu. Puvodné se jednalo o jeden program, ktery provadél vsechny
vypocty najednou, ale jeho béh trval moc dlouho (tfddové tydny). Proto byly vytvoreny
dva oddélené programy.

Prvni program prevedl vstupni xml soubor s ¢lanky na specidlni soubor, ktery byl
pak lemmatizovan. Program vytvotil 4 vldkna, ktera provadéla lemmatizaci ¢tyt vstupnich
souboru najednou a vysledek ulozila do nového xml souboru s lemmatizovanymi ¢lanky.
Celkem bylo lemmatizovano 2 228 021 clanku.

Druhy program vytvaii vlastni slovnik, ktery slouzi k vypoctu inverzni dokumentové
frekvence. Program vytvari slovnik termu, do kterého ptridava termy z lemmatizovanych
¢lanku, a vypocitava cetnost ¢lanku obsahujici tyto termy. Program byl vytvoren ve
dvou verzich. Prvni verze vyzadovala predem vytvoreny slovnik slov, jejichz cetnost
méla byt vypocéitana. Pouzity slovnik byl vytvoren lemmatizovanim slovniku unigramu.
Obsahuje priblizné 180 tisic nejcastéjSich ceskych lemmat. Druha verze vytvarela
slovnik dynamicky na zakladé nalezenych lemmat v ¢lancich. Ovsem tento slovnik byl
zbyteéné velky a obsahoval i preklepy autoru ¢lanku. Slovnik obsahoval pres dva a
pul milionu termu a zabiral v paméti 34 MB, coz by znacné prodluzovalo spousténi
sumarizacniho programu. Proto byl slovnik upraven omezenim poctu termu na zdkladé

jejich cetnosti a to tak, ze nejmensi pripustnd cetnost byla nastavena na padesat

6<http://nlp.cs.nyu.edu/GMA_files/resources/>
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vyskyti. Takto omezeny slovnik obsahuje cca. 129 tisic termu a zabira jiz jen 1,7 MB.

pocet_dokumentu:2228021

\4 2072350
S 1983432
a 1975942
byt 1968714

Kéd 3: Prvni 4 tadky natrénovaného slovniku

Diky omezeni slovniku a specifickym termum, které slovnik neobsahuje, vznika
problém, jak vypocitat inverzni dokumentovou frekvenci pro neznamé termy. Tento
problém byl vyfeSen tupravou vypoctu hodnoty pro neznamé slovo. Uprava vychazi
z predpokladu, ze slovo, které slovnik neobsahuje, je velmi specifické a tim padem i
dulezité. Proto byl nulovy vyskyt termu v trénovacim korpusu nahrazen jednim vyskytem.

Vypocet je znazornén v kodu 4.

double val=0;

foreach (string word in sentence.words)

{

try

{

val+=tf [word|*idf [word];

}

catch (KeyNotFoundException)

{

val+=tf [word]*Math. Log(pocetDokumentu ) ;

}

sentence.Score=val;

Kod 4: Vypocet skore véty

5.5 Latentni sémanticka analyza

Cely algoritmus vytvotfeni souhrnu pomoci latentni sémantické analyzy lze rozdélit

na tfi ¢asti:
1. vytvoreni matice termu a vét
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2. vypocet dekompozice matice
3. vypocet skore vét

Sloupecky matice A, jez je pouzita jako vstupni matice dekompozice, obsahuji
jednotlivé véty sumarizovaného ¢lanku. Radky matice obsahuji termy ¢lanku. Hodnota
a;, v matici reprezentuje pocet vyskytu termu ¢ ve vété v. Tato hodnota je jesté vazena
pres globalni frekvenci termu [3]. Kompletni matice A je preddna dale do dekompozice.

Byly implementovany dvé verze vypoc¢tu matice A. Prvni moznost, jako vézit
hodnoty v matici A, je urcena jen pro cesky jazyk, vyuziva slovnik IDF vytvoreny pro
Luhnuv sumarizator. Term je vazen jeho inverzni dokumentovou frekvenci. Pfed vypoctem
¢etnosti termu je dokument lemmatizovan, aby byly sjednoceny vSechny tvary jednoho
slova do jednoho termu. Druhd moznost je vazeni termu na zdkladé globalni frekvence
v sumarizovaném dokumentu. Tuto moznost je nutné pouzit pro jiny nez cesky jazyk,
jelikoz dokument neprochazi procesem lemmatizace, ktery funguje jen pro cesky jazyk.
Jelikoz neni k dispozici IDF slovnik, ktery omezuje vliv nejc¢astéjsich termu jazyka, je nutné
odstranit nejcastéjsi termy. K tomu mam slouzi StopList, ktery je vyuzivan heuristickou
metodou.

Pro vypocet dekompozice matice je vyuzita open source knihovna ALGLIB
dostupnd zdarma pro vyzkum z webovych stranek projektu”. Knihovna umoziuje provadét
siroké spektrum matematickych operaci, véetné singularni dekompozici matice, a to velmi

efektivné.

alglib .rmatrixsvd (A, m, n, vypoctiU, vypoctiVT, pridavnaPamet ,
out S, out U, out VT);

Koéd 5: Volani metody provadéjici singularni dekompozici

Parametr m je pocet fadku matice A a n je pocet sloupecku matice A. Parametry
vypoctiU, vypoctiVT a pridavnaPamet ovliviiuji rychlost vypocétu a podobu vyslednych
matic S, U a VT. Parametr pridavnaPamet je doporu¢eno nastavit na hodnotu 2. Pi tomto
nastaveni algoritmus potfebuje navic m*min(m,n) redlnych ¢isel, ale dosahuje maximalniho
vykonu. Parametry vypoctiU a vypoctiV'T ovliviiuji obsah matic U a VT. Parametr 1ze
nastavit na hodnoty 0 az 2, kdy pfi hodnoté 0 neni matice vypocitana, pii hodnoté 1
je vypocitano jen prvnich min(m,n) sloupecku(matice U) nebo fadku (matice VT) a pii

hodnoté 2 je vypoctena cela matice. Metoda vraci ve vektoru S singularni hodnoty, v matici

"<http://www.alglib.net/>
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U levé singularni vektory a v matici VT pravé singularni vektory. Jelikoz pro sumarizaci
neni potfeba matice U, neni tato matice vypocitana a v matici VT je vypocteno jen prvnich
n potiebnych vektoru. Timto je dekompozice vyrazné urychlena.

Matice VT a vektor S jsou pouzity pro vypocet vysledného skore vét dokumentu
podle vzorce (10). Vysledkem vypoctu je vektor ohodnoceni vét. Do kone¢ného souhrnu je

vybran uzivatelem zadany pocet vét s nejlepsim ohodnocenim.

5.6 Vytvorené implementace

Vsechny tyto metody a tiida pro pre-processing dat jsou obsazeny v knihovné
Summarization.dll. Pokud potiebujeme v néjakém projektu vyuzit sumarizaci, staci
pridat knihovnu do referenci a pomoci direktivy using Summarization; ptripojit k projektu
jeji jmenny prostor. Pouziti knihovny je znazornéno vyse v kodu 2.

Knihovna Summarization byla vyuzita pro naslednou realizaci vSech sumarizatoru
a pro potieby evaluace implementovanych metod byla vyuzita v réamci lokalniho
sumarizatoru, ktery sumarizoval ¢lanky urcené jako testovaci mnozina.

Na webové strance <http://nashida.ite.tul.cz> se nachazi online
sumarizator vyuzivajici knihovnu Summarization. Tato stranka vznikla jen jako
prezentacni prostiedek pro knihovnu a neklade si za cile vyuziti modernich webovych
technologii. Sumarizator funguje na principu klient-server. Klient je napsan v jazyce php

a komunikuje se serverem (napsany v C#) pomoci jednoduché xml zpravy.

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8" 7>

<data>
<title>title</title>
<text>text</text>
<lang>cz</lang>
<method>LSA</method>
<percent>25</percent>
</data>

Koéd 6: Struktura xml zpravy

Komunikace mezi klientem a serverem probiha na béazi socketti. Pokud klient zasle
na server, na port, na kterém server prijima pozadavky, xml zpravu, je na serveru spusténo

sumarizac¢ni vlakno, které vytvoii souhrn a je po odeslani souhrnu ukonceno. Vracen je
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souhrn vygenerovany jako html kod, ktery je mozné ptimo zobrazit uzivateli. Cely proces

vytvoteni souhrnu serverem je znazornén na obrazku 5.

/ klient N\ / \
server
Zadani dat

uzivatelem /) Prijem pozadavku
Vytvoreni zpravy Vytvorent
* sumarizacniho vldkna
Odeslani XML !
4 Y )
\— o| Nacteni datz XML
e
X
O
A/\ > 12
Pfijem souhrnu >§ Vybé&r sum. metody
N
5 v
£ .
Zobrazeni a | Vytvoreni souhrnu
\ \ souhrnu v HTML / *
N Odeslani souhrnu

= )/

Obrazek 5: Schéma ¢innosti online sumarizatoru

V priloze A je uveden ¢lanek a ukdzka jeho souhrnu vytvorenych pomoci
implementovanych metod. Jednd se o jeden =z clanki vyuzity k vyhodnoceni

implementovanych metod.
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6 Vyhodnoceni implementovanych metod

Pro vyhodnoceni nebo-li evaluaci implementovanych metod byl pouzit nastroj
ROUGE, ktery byl blize popsén v kapitole 4.1.4.

6.1 Zadani experimentu
V zadani diplomové prace byly navrzeny tti zakladni experimenty:
1. Vyhodnotit kvalitu vytvoreného sumarizatoru.
2. Porovnat vytvofeny sumarizator se témi dostupnymi na Internetu.
3. Analyzovat souhrny prelozené do neohebného jazyka.

K témto experimentum byl pridan jesté jeden. Porovnani metody latentni
sémantické analyzy vyuzivajici pro vazeni termu inverzni dokumentovou frekvenci termu
a LSA pouzivajici globalni frekvenci termu v dokumentu. Pro realizaci téchto experimentu
bylo potteba pripravit referencni souhrny a vygenerovat, poptipadé ruc¢né upravit, souhrny

ziskané od sumariza¢nih systému.

6.2 Vytvoreni evaluacniho korpusu

Pred zacatkem vlastni evaluace sumariza¢nich metod, bylo nutné vytvorit mnozinu
souhrnu dokumentu, ktera slouzi jako reference pro evaluaci metod. Jelikoz je vytvoreni
mnoziny téchto referencnich souhrnu ¢asové narocné bylo vybrano 25 ¢lanku z oblasti
domdci a zahraniéni politiky, kultury a ekonomie. Clanky byly ziskdny ze serveru
aktualne.cz a novinky.cz a byly predlozeny anotatorum.

Anotédtorum bylo feceno, aby z ¢lanku vybrali vzdy 25 procent vét, u kterych se jim
zdé, Ze nejlépe popisuji dany ¢lanek a tyto véty jesté ocislovali podle priority. Vice instrukei
anotatori neobdrzeli, aby nebyli ovlivnéni. Z tohoto duvodu byly z ¢lankt odstranény i
nadpisy. Nejdulezitéjsi byly nazory anotatoru na vyznam jednotlivych vét pro cely ¢lanek.

Pro usnadnéni prace anotatoru byl vytvoren program, ktery jim cely proces ruéni
sumarizace usnadnil. Tento program pomoci knihovny Summarization a tiidy Preparation
rozdélil text ¢lanku na jednotlivé véty a zobrazil je do tabulky. Anotatofi, pak do tabulky

vyplnovali potadi k prvnim 25 procentim nejvyznamnéjsich vét ¢lanku.
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Obrazek 6: Screenshot programu pro ruéni sumarizaci

Sumarizace vSech ¢lanku trvala minimalné hodinu a pil nepfetrzité naroéné prace.
Nakonec se ptihlasilo 11 lidi, ktefi byli ochotni ¢lanky zdarma anotovat. Souhrny vytvorené
témito anotatory, pak vytvorily mnozinu referen¢nich souhrnu.

Referenéni souhrny anotatoru se samoziejmé kompletné nepiekryvaji. Kazdy
anotator vybiral véty podle svych preferenci, znalosti a zalib. V tabulce 2 je uvedena

ukazka, prekryvani vét anotatoru u jednoho z referen¢nich ¢lanku.

Tabulka 2: Ukazka prekryti referencnich vét ¢lanku z prilohy A.

uzivatelu | vybrana véta
11 Podle vseho nejstarsi znamou kopii slavné Mony Lisy od Leonarda...
8 Dukladné restauracni prace pak odhalily, ze obraz vznikl...
7 Obraz vznikl hned ve stejné dobé jako original...

Tabulka uvadi kolik uzivateli do svého souhrnu zahrnulo urcitou vétu. Kompletni
tabulka prekryti vét u tohoto ¢lanku je uvedena v piiloze B. Soubory s prekrytim vét

u ostatnich clanku se nachézeji na ptilozeném DVD.

6.3 Priprava dat

I kdyz evaluacni balik ROUGE po stazeni obsahuje dokumenty, které popisuji jeho
vypocetni mechanismy, neexistuje v podstaté zadny dokument ani online ¢lanek zabyvajici
se pripravou dat pro evaluaci. Jediny zdroj informaci, jak ptipravit data, byl nalezen na

blogu K. Ganesan [7]. Na blogu je popsana struktura konfigura¢niho xml souboru a format
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souhrnu nutny pro béh programu. Podle téchto informaci byla pfipravena data od anotatoru
a sumarizacnich systému.

Aby bylo dosazeno vysledku, které lépe koresponduji s realnym obsahem vét, byly
referencni i systémové souhrny lemmatizovany. Napiiklad mame-li véty:

v1="Celou situaci tesi uz nékolik dni tym analytiku.”

v2="Na vyTeSeni celé situace maji analytici jiz jen tii dny.”
a vyuzivame-li pouze nelemmatizované unigramy, pak tyto véty nemaji spoleény zadny
unigram. Véty vl a v2 po zlemmatizovani maji tvar:

11="Cely situace fesit uz nékolik den tym analytik.”

12="Na vyteseni cely situace mit analytik jiz jen tii den.”
by véty vl a 11 byly referenéni pro dva oddélené experimenty, pak vyuzitim vzorce (17)
ziskame skére pro véty v2 a 12 vygenerované sumarizatorem:
_ pocet spolecngjch unigramu(vl,v2) 0

:—:0

pocet unigramu(vl) 8

ROUGE — 1(v2)

ROUGE — 1(12) = pocet spolveéngjcf‘l umgfamﬁ(ll, [2) _ 4 05
pocet unigramu(ll) 8

6.4 Vysledky experimenti

Evaluaéni uloha byla spusténa s témito parametry:

./ROUGE—1.5.5.pl —e data —2 —4 —U —n 4 —w 1.2 —a settings.xml

Koéd 7: Nastaveni evaluacni tlohy pro ROUGE

ROUGE je nastaven, aby spocital skore ROUGE-L, ROUGE-W, ROUGE-S, ROUGE-SU
a skore pro 1-gramy az 4-gramy. Parametr -e fika, kde ma ROUGE hledat data WordNetu,
parametry -2 -4 -U nastavi vypocet skip-bigramu od délce maximalné 4 s rozsifenim SU.
Diky parametru -n 4 je nastaven maximalni rozsah n-gramu na 4, -w 1.2 urcuje vdahu
s jakou je pocitana souvisld subsekvence a parametr -a 1ika, ze maji byt testovany vSechny

sumarizacni systémy uvedené v konfiguraé¢nim souboru settings.xml.

6.4.1 Evaluace vytvoreného sumarizatoru

Prvni evalua¢ni tlohou bylo vyhodnotit implementaci vybranych sumariza¢nich

metod. Oznaceni R, P a F odpovida uplnosti, presnosti a f-skére viz. kapitola 4.1.2.
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Tabulka 3: Vysledky evaluace implementovanych metod v procentech

ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-W ROUGE-SU
R P F R P F R P F R P F
Heur. 65,0 | 60,8 | 62,7 | 51,3 | 48,0 | 49,4 | 23,5 | 43,2 | 30,4 | 36,8 | 33,1 | 34,5

Heur.+téma | 61,6 | 61,5 | 61,3 | 48,1 | 47,9 | 47,8 | 224 | 43,8 | 29,5 | 34,7 | 35,1 | 34,3

Luhn 72,21 60,8 | 65,9 | 58,7 | 49,4 | 53,6 | 25,9 | 42,8 | 32,2 | 44,1 | 32,0 | 36,9

Luhn-+téma | 71,3 | 61,0 | 65,6 | 57,9 | 49,5 | 53,3 | 25,8 | 43,3 | 32,2 | 44,5 | 33,3 | 37,9

LSA 75,2 [ 60,9 | 67,2 | 62,4 | 50,5 | 55,8 | 27,4 | 43,5 | 33,6 | 47,4 | 31,8 | 38,0

LSA+téma | 75,1 | 60,9 | 67,1 | 62,3 | 50,5 | 55,7 | 27,4 | 43.6 | 33,6 | 47,3 | 31,8 | 37,9

Experiment slouzil k porovnani jednotlivych implementovanych sumariza¢nich
metod a zndzornéni zlepSeni souhrnu vygenerovaného témito metodami. Experiment
prokazal, Zze u sumarizace jednoho dokumentu je zlepSeni mezi heuristickou a Luhnovou
metodou zna¢né. Toto zlepseni je zpusobeno vazenim termu. Oproti tomu vyuziti latentni
sémantické analyzy jiz takové zlepSeni nepiinasi. To znamend, Ze vyuziti vypocetné
Ovsem metoda LSA dokaze vytvaret souhrny i bez tohoto slovniku a dokonce i pro
vice-jazykové dokumenty. Stac¢i mit jen StopListy pro jazyky sumarizovaného ¢lanku,

Experiment také prokazal, ze vytvareni tématicky orientovanych souhrnu neptinasi
zadné zlepSeni a obecné souhrny odpovidaji referenénim souhrnum stejné dobie jako
souhrny, které jsou vytvoreny dle klicovych slov. Generovani tématicky zamétenych

souhrnu je provedeno zdvojnasobenim frekvence klicovych termu ¢lanku.

6.4.2 Porovnani s online sumarizatory

P1i hledani dostupnych online sumarizatoru jsem narazil na problém kompatibility
systémi s ¢eskym jazykem. Zadny online sumarizator nedokézal zpracovat cesky ¢lanek
primo. VSechny sumarizatory mély problém s délenim vét souvislého textu. Nakonec byly
nalezeny dva, které dokazaly zpracovat cesky text po rozdéleni na véty a nemély problémy
s ceskymi znaky. Jednalo se o sumarizdtory SMMRY?® a N4T?. Oba sumarizatory funguji na
statistickém principu, ale druhy poskytuje velmi dobré nastaveni sumarizacniho procesu.

Poslednim testovanym sumarizatorem byl Open Text Summarizer - OTS, ktery je dostupny

8<http://smmry.com/>
9<http://www.tools4noobs . com/summarize/>
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v linuxovych systémech z repozitdie nebo jinak je dostupny ze stranek SourceForge!.

Podporuje vytvareni souhrnu pro 37 jazyku véetné ¢estiny.

Tabulka 4: Vysledky evaluace volné dostupnych metod a implementované Lsa

ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-W ROUGE-SU
R|P|F | R|P|F | R]|PJ|]F|R]|P]TF
OTS | 56,6 | 62,6 | 58,5 | 42,1 | 47,8 | 44,6 | 19,0 | 44,2 | 27,3 | 30,8 | 40,4 | 34,7
SMMRY | 56,6 | 54,4 | 54,8 | 39,9 | 38,0 | 38,5 | 19,7 | 36,8 | 25,4 | 32,6 | 30,1 | 30,1
TAN | 73,3 | 57,2 | 64,1 | 59,9 | 46,7 | 52,3 | 26,9 | 41,3 | 32,5 | 46,2 | 28,9 | 35,1
LSA | 75,2 60,9 | 67,2 ] 624|505 | 55,8 | 27,4 | 43,5 | 33,6 | 47,4 | 31,8 | 38,0

Jelikoz vétsina testovanym sumarizatoru nebyla vytvarena pro cesky jazyk, dopadly
testované systémy OTS a SMMRY relativné spatné (hife nez implementované metody).
Oproti tomu sumarizator T4No dopadl v porovnani implementovanymi metodami dobfe.
Dosahl podobného skére jako Luhnova metoda nebo LSA. Jelikoz spole¢nost provozujici
sumarizator, tento sumarizator i prodava, tak jediné co se mi povedlo najit o principu
sumarizace, byla tato zertovna zprava: ”Using some alien technology combined with the
latest computers from NASA and some dwarves that read all the text your write, we

manage to output an exact summary for any text given!”.

6.4.3 Porovnani se souhrny neohebnych jazyku

Pro potieby tohoto experimentu bylo 20 procent evaluac¢niho korpusu ptelozeno
do anglického jazyka a néasledné byly pomoci metod, které dovoluji sumarizovat ¢lanek
v jiném nez anglické jazyce, vygenerovany souhrny. Jelikoz referen¢éni ¢lanky byly napsany
v ¢eském jazyce, byly anglické souhrny ptelozeny zpét do ¢estiny, dohledanim sumarizované
véty v puvodnim ¢lanku.

Jelikoz Luhnova sumarizacni metoda vyzaduje natrénovani slovniku inverzni
dokumentové frekvence termu, nebyla do tohoto experimentu zahrnuta.

Tento experiment byl puvodné navrzen proto, aby byly porovnény ohebné (¢estina)
a neohebné (anglictina) jazyky. OvSem v prubéhu vyvoje sumarizaéniho systému, byl do
néj implementovan lemmatizator, ktery rozdily odstranil a ohebny jazyk nakonec diky
lemmatizaci termu dopadl 1épe. Horsi vysledky pro lemmatizovany souhrny heuristické

metody, jsou zpusobené pravé lemmatizaci, kterd sjednotila nevyznamné termy o stejném

0<http://sourceforge.net/projects/libots/>
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Tabulka 5: Porovnani vysledku pro anglicky a ¢esky jazyk v procentech

ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-W ROUGE-SU

R P F R P F R P F R P F

Heur. slova | 70,3 | 65,6 | 67,8 | 57,1 | 53,4 | 55,1 | 25,2 | 45,5 | 32,4 | 41,4 | 36,8 | 38,4

Heur. lemma | 67,7 | 66,3 | 66,9 | 53,7 | 52,4 | 53,0 | 24,3 | 46,1 | 31,8 | 39,5 | 38,3 | 38,8

Heur ang. | 73,4 | 67,4 | 70,2 | 61,3 | 56,3 | 58,6 | 26,3 | 46,9 | 33,7 | 44,9 | 38,4 | 41,2

LSA slova | 76,3 | 64,5 | 69,9 | 64,9 | 54,8 | 59,4 | 27,8 | 45,6 | 34,6 | 46,6 | 33,6 | 39,0

LSA lemma | 79,3 | 65,8 | 71,9 | 67,0 | 55,6 | 60,8 | 28,6 | 45,9 | 35,2 | 52,0 | 36,4 | 42,7

LSA angl. | 69,4 | 60,4 | 64,4 | 54,9 | 47,6 | 50,9 | 24,6 | 46,9 | 30,9 | 40,1 | 30,4 | 34,3

lemmatu do jednoho termu s velkou cetnosti. Tyto nevyznamné sjednocené termy, které
nepokryl StopList, pfevazily ostatni termy a ovlivnily souhrny.
Pii posuzovani vysledki je ovSem mit na paméti, ze anglické termy nebyly

lemmatizovany. Toto je duvod vyrazné horsich vysledku pro anglickou LSA.

6.4.4 Globalni vs. inverzni dokumentova frekvence

Béhem studia latentni sémantické analyzy jsem narazil na ruzné moznosti vazeni
termu v matici urcené k dekompozici. Z téchto moznosti byly vybrany dvé: frekvence termu

v dokumentu a inverzni dokumentova frekvence.

Tabulka 6: Globalni frekvence vs. inverzni dokumentové frekvence

ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-W ROUGE-SU
R P F R P F R P F R P F
LSA-gf | 75,2 | 60,8 | 67,2 | 62,4 | 50,5 | 55,8 | 27,4 | 43,5 | 33,6 | 47,4 | 31,8 | 38,0
LSA-idf | 69,4 | 60,0 | 64,2 | 56,6 | 48,9 | 52,4 | 25,2 | 42,8 | 31,6 | 41,9 | 31,7 | 35,9

Vysledky experimentu jsou prekvapivé. Predpoklad byl, ze vazeni termu hodnotou
natrénovanou na velkém korpusu a obecnéjsi znalost o termu (pouzit slovnik vytvoreny
pro Luhnuv sumarizétor), dopadne lépe nez vazeni termu na zdkladé jeho frekvence
v sumarizovaném dokumentu. Toto se ovSsem nepotvrdilo, dvé metody vazeni se v podstaté

nelisi, jen metoda nevyuzivajici IDF slovnik méla o trochu lepsi tplnost.
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7 Zavér

Podle zadéani prace bylo provedeno nastudovani problematiky automatické
sumarizace textovych dokumentu prevazné ze zahranicni literatury a védeckych ¢lanku
z konferenci. Nastudovany byly principy sumarizac¢nich metod z pocatku sumarizace v 60.
letech az po moderni metody vyuzivané dnes. Z téchto metod byly implementovany vybrané
metody a byla z nich vytvofena knihovna umoznujici provadét automatickou sumarizaci
dokumentu.

P1i praci na evaluaci metody bylo vyzkouseno nékolik online sumarizatoru, ovsem
zadny nedokéazal sumarizovat cesky text, ktery mu byl predlozen, aniz by byl proveden
rucné preprocesing dat a nékteré sumarizatory nedokazaly zpracovat cesky text ani potom.
Hlavnim problémem bylo Spatné zalamovani textu na konci vét. Online sumarizatory
nedokdazaly spravné rozdélit text na véty.

Problém preprocesingu textu resi ttida Preparation, ktera vstupni text déli na véty,
a pro Cesky text ho dokaze i lemmatizovat. Data zpracovana pomoci metod této tiidy jsou

nasledné sumarizovana jednou z implementovanych metod.

7.1 Implementované metody

Implementovany byly celkem tii sumarizacni metody. Jako prvni byla vytvorena
metoda heuristicka, kterd vyuziva nejpovrchnéjsi znalosti o sumarizovaném textu. Touto
znalosti je frekvence termu. Pri vyvoji této metody byla zaroven testovana a vylepSovana
ttida Preparation. Tato metoda je také jedna ze dvou metod lehce rozsititelnych o moznosti
sumarizace jiného nez ¢eského jazyka. Staci vytvorit StopList pro pozadovany jazyk a pro
neohebné jazyky metoda jiz vice nevyzaduje. StopList obsahuje nejcastuéjsi termy jazyka,
které jsou ze sumarizovaného textu odstranény. Pro ohebné jazyky vyzaduje tato metoda
navic lemmatizator, ktery ze slov textu vytvoii jejich zakladni tvar.

Dalsi implementovanou metodou byla metoda vazici termy textu jejich inverzni
dokumentovou frekvenci - IDF. Pro vypocet IDF bylo vyuzito pfes 2 miliony ¢lanku, na
kterych byla zjisténa IDF pro kazdy term. Celkem byly vytvoreny dva slovniky s IDF termu.
Prvni slovnik byl vytvoten na zékladé vstupniho slovniku termu a byla k témto termtm
jen spoctena jejich IDF. Druhym slovnikem byl slovnik vytvoreny dynamicky podle termu
nalezenych v ¢lancich. Jelikoz byly vytvoreny slovniky jen pro cesky jazyk, dokaze tato

metoda kvalitné generovat jen ceské souhrny.
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Posledni implementovanou metodou byla metoda vyuzivajici Latentni sémantické
analyzy. Tato metoda pfevadi problém sumarizace textu na numerickou ilohu dekompozice
matice. Jedna se o metodu, ktera vznikla inspiraci z latentniho sémantického indexovani
vyuzivaného pii vyhledavani dat v mohutnych databazich. Implementovana metoda
vyuziva dvou zpusobu vazeni termu v dekomponované matici. Prvnim zpusobem je vazeni
termu pres jeho globdlni frekvenci v dokumentu. Tento zpusob vazeni lze vyuzit pro

jakykoliv jazyk textu. Druhym je vyuziti slovniku inverzni dokumentové frekvence.

7.2 Poznatky z experimentt

Pro potieby evaluace systému byla vytvorena databaze referen¢nich souhrnu od
anotatoru a sada nastroju pro jeji vytvoreni a upravu. Tyto referenc¢ni souhrny byly vyuzity
k vyhodnoceni experiment.

Z experimentu vyplynulo nékolik dulezitych poznatki o implementovanych
dokumentu je dostacujici Luhnuv sumarizétor, ktery dosahuje stejnych vysledku jako
metoda LSA, viz tabulka 3. OvSsem Luhnuv sumarizator vyzaduje natrénovany slovnik
IDF. Také bylo zjisténo, ze generovat tématicky zamétené souhrny pro clanky objevujici se
bézné na zpravodajskych serverech, nema smysl, jelikoz obsahuji mélo vét (prumérné 40)
a tématické souhrny se v podstaté shoduji s obecnymi.

Provéren byl vliv ohebnosti jazyka na vysledek sumarizace. Bylo zjisténo, ze
lemmatizace slov mé na vysledek souhrnu maly vliv, ovSem vyrazné ptispiva k zjednoduseni
sumarizovaného textu a termy textu lépe odpovidaji jejich vyznamu a vlivu na clanek.
Napiiklad u LSA zmensuje pocet dimenzi, nebo u statistickych metod zmensuje slovnik a
vice vysklonovanych termu jednoho zakladu sjednocuje. Toto zefektiviiuje proces vypoctu
skore vét.

Déle bylo vyzkouseno nékolik volné dostupnych sumarizatoru. Z nich byly vybrany 3
schopné zpracovat cesky text, ale jen jeden dosahl kvality implementovanych sumarizacnich
metod. Byl to sumarizator!! provozujici firma DreamHost Web Hosting.

Posledni provedeny experiment prokazal, ze neni nutné pro sumarizaci vyuzivat
zadnou statisticky zjisténou znalost o jazyku. Sumarizace vyuzivajici globdlni frekvenci
termu v dokumentu k véazeni termu ma stejné dobré vysledky jako sumarizace, ktera

vyuziva inverzni dokumentovou frekvenci.

H<http://wuw. tools4noobs . com/summarize>
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7.3 Mozné uplatnéni

Sumarizacni systém je mozné vyuzit k vytvareni souhrnu dokumentu, které
nevyzaduji zadnou predchozi znalost problematiky. Také je mozné provadét extrakei jejich
hlavnich témat pomoci referenci na véty, které tato témata nejlépe podchycuji.

Dalsim moznym vyuzitim je generovani indikativnich souhrnu pro potieby RSS
kanalu. Nekteré zpravodajské a odborné servery pridavaji ke kazdému zaznamu v RSS
kanalu abstrakt textu ¢lanku. Vétsina serveru toto ovsem nedéld. Bud priddvaji do RSS
kanalu cely text clanku, coz ale zbytecné zvysuje objem xml souboru, ktery museji uzivatelé
stahovat, nebo maji u kazdého ¢lanku jen nadpis, coz zase uzivateli nedostatecné priblizi
obsah clanku.

Celkem vzato byl vytvofen sumarizacni systém, ktery lze pouzit v libovolném

projektu, jenz vyzaduje provadéni komprese informaci.

7.4 Nameéty k rozsireni prace

Béhem evaluace byla objevena jedna chyba pii déleni textu na véty. Chyba byla
zpusobena nedostatecnym slovnikem zkratek. Bylo by vhodné vytvotit rozsahlejsi slovnik
béznych zkratek (atd., resp., prof., ...) a celkové prostudovat hloubéji problematiku detekce
zacatku a konce vét. Toto téma by mohl fesit napt. bakalarsky nebo magistersky projekt.

Diplomovou praci by bylo mozné rozsitit o problematiku multidokumentové a
aktualiza¢ni sumarizace. Tyto dva typy sumarizace byly v praci jiz zminény a jejich vyzkum
je v dnesni dobé velmi aktudlni. Diky velmi kvalitnimu hlasovému rozpoznavaci, ktery je k
dispozici na Ustavu informaénich technologii a elektroniky by bylo mozné také realizovat
ASR sumarizator. Ovsem realizaci tohoto typu sumarizatoru komplikuje problematika
teckovani - tedy oznaceni zacatku a koncu vét vlozenim tecky na konec véty. Toto je

velmi obtiznd tloha a az jeji vyfeSeni umozni realizaci ASR sumarizatoru.
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A Ukazka souhrnu

Text ¢lanku:
Podle vseho nejstarsi znamou kopii slavné Mony Lisy od Leonarda da Vinciho objevilo
ve svych sbirkdch muzeum Prado ve Spanélské metropoli Madridu. Obraz vznikl hned
ve stejné dobé jako origindl a namaloval jej v Leonardové ateliéru jeden z jeho zaku.
Na obraze je portrét velmi pripominajici Giocondu, jez vznikla v letech 1503-06; krajina
v pozadi je na ném vsak pokryta jakousi patinou ¢asu, tvori ji Sedava skaliska. Autor byl
vzdy povazovan za neznamého, védélo se pouze, ze dilo vzniklo zhruba v prvni ¢tvrtiné
16. stoleti. Prado o obrazu nechtélo oficidlné mluvit dfiv, nez ho detailné prozkouma.
Dukladné restaura¢ni prace pak odhalily, Ze obraz vznikl v samotné Leonardové dilné -
a pravdépodobné ve stejném obdobi, kdy italsky mistr pracoval na originalu. Kopie byla
skryta pod premalbou, takze se dlouho mélo za to, ze vznikla az dlouho po Leonardove
smrti. Odbornici ale nevylucuji, ze da Vinciho zédk ”dokumentoval” Giocondu piimo ve
stejnou dobu, kdy ji mistr maloval. A tato ”soubéznd”kopie je nyni v majetku madridské
galerie. Podle magazinu The Art Newspaper existuje hodné kopii ze 16. a 17. stoleti,
ale tento objev "Uzasné zméni naSe porozuméni nejslavnéjsimu obrazu svéta”’. Original
visi v Louvre a jeho zkoumani je piili§ velkym rizikem, nebot je velmi kiehky a pokryty
nékolika vrstvami popraskaného laku. Dalsi vyzkum kopie by mohl odhalit naptiklad detaily
toscanské krajiny; z obrazu se také zda, ze divka, jez stala modelem, je mladsi, nez se
puvodné myslelo. Muze ji pry byt jen lehce pres dvacet - coz se pii pohledu na original
nezda. Podle vedouciho restauratora v Pradu Gabriela Finaldiho dama na origindlu vypada
starsi kvuli zaspinéni obrazu. ”"Kdyz jsou malby zaspinéné, osoby maji tendenci vypadat
starsi,” vysvétlil. Stav uchovani madridské Mony Lisy je kazdopddné mnohem lepsi nezli
originalu, ktery pritahuje davy. Badatelum to umozni studovat lépe originalni obraz a
mohou se pokusit desifrovat i dalsi zahady, jez ji stdle obklopuji. Tato kopie Giocondy se
dostala do Spanélské kralovské sbirky v roce 1966. ”Jde jednoznacéné o dvojce origindlu.
Jedna ziejmé byla svédkem zrozeni druhé,”iika Miguel Falomir, §éf pradského oddéleni
francouzského a italského malifstvi (do roku 1700). Madridskd Mona Lisa bude vystavena
v Louvru od 21. tnora v ramci vystavy o Leonardové Santa Ané.
Heuristicka metoda:

Podle vseho nejstarsi zndmou kopii slavné Mony Lisy od Leonarda da Vinciho objevilo ve
svych shirkdch muzeum Prado ve Spanélské metropoli Madridu.

Dalsi vyzkum kopie by mohl odhalit naptiklad detaily toscanské krajiny; z obrazu se také

zda, ze divka, jez stala modelem, je mladsi, nez se puvodné myslelo.

20



Stav uchovani madridské Mony Lisy je kazdopadné mnohem lepsi nezli originalu, ktery
pritahuje davy.
Madridska Mona Lisa bude vystavena v Louvru od 21. iinora v ramci vystavy o Leonardove
Santa Ané.
Podle magazinu The Art Newspaper existuje hodné kopii ze 16. a 17. stoleti, ale tento
objev "tizasné zméni nase porozumeéni nejslavnéjsimu obrazu svéta’”.

Luhntv sumarizator:
Podle vseho nejstarsi znamou kopii slavné Mony Lisy od Leonarda da Vinciho objevilo ve
svych sbirkdch muzeum Prado ve Spanélské metropoli Madridu.
Dukladné restaura¢ni prace pak odhalily, Ze obraz vznikl v samotné Leonardové dilné - a
pravdépodobné ve stejném obdobi, kdy italsky mistr pracoval na originalu.
Na obraze je portrét velmi pripominajici Giocondu, jez vznikla v letech 1503-06; krajina
v pozadi je na ném vSak pokryta jakousi patinou casu, tvoii ji Sedava skaliska.
Origindl visi v Louvre a jeho zkoumdni je piilis velkym rizikem, nebot je velmi kiehky a
pokryty nékolika vrstvami popraskaného laku.
Stav uchovani madridské Mony Lisy je kazdopadné mnohem lepsi nezli originalu, ktery
pritahuje davy.

Latentni sémanticka analyza:
Badatelum to umozni studovat 1épe origindlni obraz a mohou se pokusit desifrovat i dalsi
zéhady, jez ji stale obklopuji.
Na obraze je portrét velmi pripominajici Giocondu, jez vznikla v letech 1503-06; krajina
v pozadi je na ném vsak pokryta jakousi patinou casu, tvorii ji Sedava skaliska.
Dukladné restauracni prace pak odhalily, Ze obraz vznikl v samotné Leonardové dilné - a
pravdépodobné ve stejném obdobi, kdy italsky mistr pracoval na originalu.
Podle vseho nejstarsi znamou kopii slavné Mony Lisy od Leonarda da Vinciho objevilo ve
svych sbhirkach muzeum Prado ve Spanélské metropoli Madridu.
Obraz vznikl hned ve stejné dobé jako original a namaloval jej v Leonardové ateliéru jeden

z jeho zaku.
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B Prekryti referenci

Tabulka 7: Prekryti referenc¢nich vét ¢lanku z prilohy A.

uzivatelu

vybrand véta

11

Podle vseho nejstarsi znamou kopii slavné Mony Lisy od Leonarda da
Vinciho objevilo ve svych sbirkdch muzeum Prado ve spanélské metropoli
Madridu.

Dikladné restauracni prace pak odhalily, ze obraz vznikl v samotné
Leonardové dilné - a pravdépodobné ve stejném obdobi, kdy italsky mistr
pracoval na origindlu.

Obraz vznikl hned ve stejné dobé jako origindl a namaloval jej
v Leonardové ateliéru jeden z jeho zaku.

Origindl vis{ v Louvre a jeho zkoumdni je prili§ velkym rizikem, nebot je
velmi kiehky a pokryty nékolika vrstvami popraskaného laku.

Dalsi vyzkum kopie by mohl odhalit napiiklad detaily toscanské krajiny;
z obrazu se také zda, ze divka, jez stala modelem, je mladsi, nez se
puvodné myslelo.

Na obraze je portrét velmi pripominajici Giocondu, jez vznikla v letech
1503-06; krajina v pozadi je na ném vSak pokryta jakousi patinou casu,
tvori ji Ssedava skaliska.

Madridskda Mona Lisa bude vystavena v Louvru od 21. tinora v ramci
vystavy o Leonardové Santa Ané.

Podle magazinu The Art Newspaper existuje hodné kopii ze 16. a 17.
stoleti, ale tento objev "tizasné zméni nase porozuméni nejslavnéjsimu
obrazu svéta’”.

Odbornici ale nevylucuji, ze da Vinciho zak ”dokumentoval” Giocondu
piimo ve stejnou dobu, kdy ji mistr maloval.

Kopie byla skryta pod premalbou, takze se dlouho mélo za to, ze vznikla
az dlouho po Leonardové smrti.

Autor byl vzdy povazovan za neznamého, védélo se pouze, ze dilo vzniklo
zhruba v prvni ¢tvrtiné 16. stoleti.

Stav uchovani madridské Mony Lisy je kazdopadné mnohem lepsi nezli
originalu, ktery pritahuje davy.
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