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č. 121/2000 Sb. o právu autorském, zejména § 60 – školńı d́ılo.
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Abstrakt
Dnešńı svět je přehlcen informacemi a právě tato práce se snaž́ı lidem usnadnit

práci s informacemi vytvářeńım souhrn̊u těchto informaćı. V rámci výzkumu byly převážně

z anglické literatury nastudovány metody vytvářej́ıćı z rozsáhlých článk̊u extrakty.

Byly nastudovány sumarizačńı metody heuristické a statistické využ́ıvané v počátćıch

digitalizace text̊u, ale i moderńı metody analyzuj́ıćı texty hlouběji. Hlavńı pozornost byla

věnována Luhnovu sumarizátoru a latentńı sémantické analýze. Tyto metody byly také

implementovány v jazyku C# na platformě Mono.

Druhá část diplomové práce řeš́ı problematiku evaluace implementovaných

sumarizačńıch metod. Z literatury a vědeckých článk̊u byly nastudovány techniky

použ́ıvané pro měřeńı a hodnoceńı automaticky generovaných souhrn̊u. Pro vlastńı

provedeńı evaluace byl využit program ROUGE, využ́ıvaný pro tento účel i na konferenćıch

Text Analysis Conference. V rámci evaluace bylo provedeno několik experiment̊u s r̊uznými

nastaveńımi sumarizace a byly vyhodnoceny i volně dostupné sumarizátory.

Kĺıčová slova
sumarizace, souhrn, Luhn̊uv sumarizátor, Latentńı sémantická analýza, 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 sumarizátory.

Keywords
summarization, summary, Luhn summarizer, Latent semantic analysis, evaluation, ROUGE
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2.4 Členěńı dle rozsahu souhrnu . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12
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6 Vyhodnoceńı implementovaných metod 38
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6.4.1 Evaluace vytvořeného sumarizátoru . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40
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1 Úvod

S počátkem digitalizace textových dokument̊u vznikl problém s nedostatečnou

kapacitou datových úložǐst’. Tento problém se začal řešit vytvářeńım souhrn̊u dokument̊u

určených k uložeńı a katalogizaćı dokument̊u podle nich. Pokud dokument již obsahoval

souhrn, nebyl problém ho rychle zařadit. Tyto souhrny vytvářené převážně samotnými

autory jsou označované jako abstrakty nebo resumé. Problém chyběj́ıćıch abstrakt̊u

se začal řešil automatickou sumarizaćı, jelikož nebylo možné vytvořit ručně souhrny

pro ”velké”množstv́ı dokument̊u. Tyto automaticky vytvořené souhrny bylo pak možné

využ́ıt pro vyhledáváńı dokument̊u v knihovńıch terminálech a také se podle nich mohli

rozhodnout, kterou knihu přeč́ıst.

Dnes stoj́ıme před opačným problémem. Kapacita datových úložǐst’ je pro potřeby

uložeńı textových dokument̊u v podstatě neomezená. Např́ıklad čtečka elektronických knih

Amazon Kindle 3 má kapacitu 4GB a pr̊uměrná elektronická kniha má velikost přibližně

p̊ul megabytu. To znamená, že do této čtečky lze nahrát až 8000 knih. Takové množstv́ı

knih neńı v podstatě možné přeč́ıst a je nutné si podle nějakých informaćı vybrat jen knihy,

které uživatele zaj́ımaj́ı. Ve světě internetu je tento problém mnohonásobně větš́ı. Denně

vznikaj́ı tiśıce dokument̊u, článk̊u, zpráv a zápisk̊u na bloźıch. Ze všech těchto dokument̊u

si uživatelé vyb́ıraj́ı jen ty, které považuj́ı za d̊uležité. Pro rozhodnut́ı, který článek je pro

nás d̊uležitý, můžeme využ́ıt souhrn, jenž nám pomůže indikovat, který článek stoj́ı za

přečteńı. Za extrémńı formu souhrnu můžeme považovat třeba nadpis.

S r̊uznými typy souhrn̊u se setkáváme v podstatě denně. Např́ıklad při vyhledáváńı

informaćı pomoćı služeb Googlu si vyb́ıráme odkazy, právě na základě souhrnu stránky,

který pro nás vyhledávaćı služba vytvář́ı podle zadaného dotazu. Tento typ souhrnu

se označuje jakou souhrn na dotaz. Daľśım př́ıkladem souhrn̊u jsou ”headlines”čtené

moderátory televizńıch zpráv. Tyto souhrny představuj́ı dva odlǐsné př́ıstupy k vytvářeńı

souhrn̊u. Jeden vytvářen výpočetńı technikou a druhý člověkem. A právě k myšleńı člověka

se při vytvářeńı souhrnu snaž́ı co nejv́ıce přibĺıžit metody automatické sumarizace.

1.1 Automatická sumarizace

Automatická sumarizace je lingvistická discipĺına, jej́ımž ćılem je vytvářeńı co

nejlepš́ıch souhrn̊u. Souhrn dokumentu nás pak informuje o p̊uvodńım dokumentu a jeho

informačńı hodnotě. Tyto souhrny jsou vytvářeny na základě dvou r̊uzných základńıch

princip̊u. Metody automatické sumarizace vytvář́ı bud’ abstrakty nebo extrakty. V rámci
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diplomové práce se budu věnovat převážně metodám vytvářej́ıćım extrakt, jelikož vytvářeńı

abstrakt̊u, zvláště pro český jazyk, je velmi komplexńı discipĺına, která vyžaduje tým

odborńık̊u z oblasti syntaxe a morfologie jazyka. Nav́ıc většina světového výzkumu v oblasti

vytvářeńı souhrn̊u se zaměřuje právě na extrakci vět.

1.2 Sumarizace dnes

Dı́ky zvyšuj́ıćımu se výkonu hardwaru se dnes sumarizace odkláńı od statistických

metod, které jsou méně náročné na výpočetńı výkon a zač́ınaj́ı se č́ım dál v́ıce použ́ıvat

metody využ́ıvaj́ıćı hlubš́ıch lingvistických znalost́ı. Metody jako jsou např́ıklad grafová

metoda, metoda využ́ıvaj́ıćı teorii rétorických struktur nebo latentńı sémantická analýza

dnes źıskávaj́ı na významu a jsou stále v́ıce využ́ıvány. Tyto metody zkoumaj́ı vazby mezi

jednotlivými prvky vět nebo i celými větami a na základě této analýzy vytvářej́ı souhrny.

Principy statistických metod však neupadly v zapomněńı, jsou často využ́ıvány v rámci

jiných metod.

V současné době je vytvořeno mnoho sumarizátor̊u, některé pro komerčńı účely

a jiné pro vědecké, jejichž smyslem je výzkum nových př́ıstup̊u k sumarizaci. Př́ıkladem

komerčńıho v́ıce dokumentového sumarizátoru může být <http://www.news-articles.

org>, který vyhledává na stránkách internetových periodik aktuálńı děńı ve světě a zprávy,

jenž vyhodnot́ı jako nejd̊uležitěǰśı zobraźı na svých stránkách. Daľśım př́ıkladem podobné

služby jsou <http://news.google.com>, kde jsou i extrahované tzv. ”Top stories”, tedy

události, o kterých se ṕı̌se ve světě nejv́ıce. Na webu lze nalézt také velké množstv́ı online

textových sumarizátor̊u, ale málokterý si dokáže poradit s češtinou a jejich výsledky jsou

málo kvalitńı.

V České republice se oboru automatické sumarizace intenzivně věnuj́ı hlavně na

Západočeské univerzitě, kde se využ́ıvaj́ı převážně metody založené na latentńı sémantické

analýze. Vznikl např́ıklad multidokumentový sumarizátor založený na LSA [10] nebo

projekt ALMUS [23], který vytvář́ı i aktualizačńı souhrny. Členové ZČU byly také jedińı

češt́ı účastńıci konference Text Analysis Conference. Tyto konference organizuje od roku

2000 National Institut of Standards and Technology a udávaj́ı směr vývoje sumarizaćı

a jejich evaluaćı. Momentálně je výzkum sumarizace zaměřen na multidokumentovou a

aktualizačńı sumarizaci.
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2 Rozděleńı souhrn̊u a metod sumarizaćı

Před začátkem této kapitoly považuji za nutné definovat některé d̊uležité pojmy,

které budou v této a daľśıch kapitolách použity.

Souhrn - text obsahuj́ıćı d̊uležité informace z rozsáhlého dokumentu

Sumarizace - proces vytvářej́ıćı souhrn

Sumarizátor - systém realizuj́ıćı alespoň jednu metodu sumarizace

Term - prvek nebo prvky textu označuj́ıćı jeden objekt, činnost, jev, ...

2.1 Členěńı dle typy souhrnu

Základńı možnost, jak rozdělit proces sumarizace, je podle formy jej́ıho výstupu,

tedy souhrnu. Podle formy souhrnu se sumarizace děĺı na metody vytvářej́ıćı extrakty a

na metody vytvářej́ıćı abstrakty.

Metody založené na principu sumarizace generováńım se snaž́ı vytvořit ze

vstupńıho článku abstrakt tak, jak ho známe z r̊uzných dokument̊u. Autor vlastńımi slovy

poṕı̌se, o čem dokument pojednává a výsledný abstrakt pak slouž́ı potenciálńım čtenář̊um

k indikaci užitečnosti dokumentu pro jejich potřebu. Metody automatické sumarizace

vytvářej́ıćı abstrakt jsou dnes v plenkách. Bylo navrženo několik metod, které se pokoušej́ı

vytvářet abstrakt, ale tyto abstrakty nedosahuj́ı kvality ručně psaných abstrakt̊u a v praxi

nejsou moc preferované. Metody vytvářej́ıćı abstrakt je také velmi těžké implementovat,

jelikož jejich implementace zahrnuje komplexńı znalosti z oblasti morfologie a syntaxe

jazyka. Implementace je také zt́ıžena d́ıky ohebnosti ćılového jazyka a abstrakty pro velmi

ohebné jazyky, jako je čeština, jsou velmi často nečitelné a špatně podchycuj́ı abstrahovanou

informaci.

Druhým principem je sumarizace extrahováńım, tedy vytvářeńı souhrn̊u

na základě extrakce vět z p̊uvodńıho textu sumarizovaného dokumentu. Metody

vytvářej́ıćı extrakt jsou dnes velmi obĺıbené. Věty extraktu neztrácej́ı oproti automaticky

generovanému abstraktu kontext informaćı, který je vyjádřený tvarem věty. Extrakty

ovšem ztrácej́ı význam informace, převážně kv̊uli vytržeńı věty z jej́ıho kontextu. Např́ıklad

ve větě se nacházej́ıćı zájmeno on může po extrakci věty do výsledného extraktu poukazovat

na jiného muže než v p̊uvodńım textu. Pomoćı vět v extraktu lze ovšem jednoduše

odkazovat do p̊uvodńıho dokumentu př́ımo na větu a odstavec, kde se nacházej́ı. Toto

u abstraktu nelze, jelikož abstrakt obsahuje informace z několika vět složených do jedné
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věty. Dı́ky extrahováńı věty z p̊uvodńıho textu také odpadá celý proces umělého vytvořeńı

nové věty.

2.2 Členěńı dle úrovně analýzy dokumentu

Daľśım velmi d̊uležitým rozděleńım je rozděleńı podle úrovně analýzy p̊uvodńıho

textu. Takto se děĺı sumarizace na sumarizace s povrchńım př́ıstupem a na sumarizace

s hlubš́ımi př́ıstupy k sumarizovaným informaćım.

Metody využ́ıvaj́ıćı povrchńı př́ıstupy k sumarizaci jsou metody využ́ıvaj́ıćı

zjevné jevy v sumarizovaném textu. Př́ıkladem těchto jev̊u je např́ıklad frekvence výskytu

termů, specifické termy pro určitou doménu, slova zvyšuj́ıćı význam termů věty nebo

pozičně významné termy. Povrchńı metody jsou využ́ıvány jen k vytvářeńı extraktu, jelikož

nedokáž́ı určit vztahy mezi termy dokumentu, ale jen jejich významnost v rámci věty a

celku. Tyto metody lze také velmi dobře využ́ıt pro sumarizaci na dotaz. Povrchńı př́ıstup

k sumarizaci využ́ıvaj́ı např́ıklad heuristické a statistické metody sumarizace.

Hlubš́ı př́ıstupy k sumarizaci dokáž́ı určit vztahy mezi termy, jejich d̊uležitost

a význam. Proto je lze využ́ıt nejen pro vytvářeńı extraktu, ale i abstraktu. Metody

s hlubš́ımi př́ıstupy využ́ıvaj́ı lingvistických znalost́ı o textu, text analyzuj́ı a na základě

toho text hodnot́ı. Př́ıkladem takovéto metody je metoda využ́ıvaj́ıćı teorie rétorických

struktur, která vytvář́ı RS-strom, který zachycuje vztahy mezi jednotlivými částmi textu.

RST metodu implementuje např́ıklad systém popsaný v [17]. Daľśımi metodami jsou

např́ıklad grafové metody, které zkoumaj́ı relace podobnosti vět, nebo latentńı sémantická

analýza, která problematiku sumarizace převád́ı na algebraickou úlohu dekompozice matic.

2.3 Členěńı dle potřeb uživatel̊u

Sumarizace lze také rozdělit podle potřeb a zaměřeńı uživatel̊u. Uživatelé často

potřebuj́ı, aby souhrny byly generovány dle jejich zaměřeńı nebo dle jejich dotazu.

Sumarizace lze podle tohoto rozdělit na sumarizace obecné, na dotaz nebo doménové.

Obecné sumarizace nevyuž́ıvaj́ı žádných požadavk̊u uživatele na sumarizaci. Uživatel

tyto sumarizace nijak nepřizp̊usobuje pro své potřeby a pro všechny uživatele má tento typ

sumarizace stejný výsledek. Opakem jsou sumarizace na dotaz. Od těchto sumarizaćı

očekává člověk souhrn, který bude obsahovat konkrétńı hledané informace. Př́ıkladem

takovéto sumarizace je souhrn generovaný vyhledávaćı službou firmy Google. Souhrn

webové stránky, uvedený pod odkazem na ni, zobrazuje vyhledávanou informaci uvnitř
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stránky spolu s jej́ım bezprostředńım okoĺım. Tento vygenerovaný souhrn záviśı př́ımo na

dotazu, který uživatel zadal. Třet́ım typem uživatelské sumarizace je vytvářeńı souhrnu

na základě definované domény, tedy oblasti, která uživatele zaj́ımá. Pokud by článek

obsahoval témata z oblasti politiky, ekonomie a potravinářstv́ı, pak by uživatel, který by

si zvolil téma ekonomie, źıskal jiný souhrn než uživatel, kterého zaj́ımá v́ıce politika.

2.4 Členěńı dle rozsahu souhrnu

Důležitý parametr souhrnu je jeho rozsah. Pokud se chce uživatel informovat

o problematice článku, potřebuje souhrn s větš́ım rozsahem, než pokud ho zaj́ımá jen

téma článku, pak je velký rozsah souhrnu zbytečný. Podle tohoto kritéria je možno rozdělit

souhrny na indikativńı, informativńı a hodnot́ıćı. Toto rozděleńı je založeno na kompresńım

poměru sumarizace a bylo poprvé použito v práci [4]. Výpočet kompresńıho poměru (ang.

compression ratio) je vyjádřen jako pod́ıl délky souhrnu ku délce p̊uvodńıho dokumentu.

Hodnot́ıćı souhrny jsou souhrny, které poč́ıtač nedokáže vygenerovat. Jedná se

např́ıklad o recenze, preview a kritiky. Tyto souhrny maj́ı velmi velký rozsah a jsou

vytvářeny lidmi, jenž maj́ı odborné znalosti z oblasti, kterou se p̊uvodńı dokument zabývá.

T́ımto se do hodnot́ıćı sumarizace, mimo děje knihy nebo problematiky vědeckého článku,

dostanou i zkušenosti, názory a znalosti tv̊urce souhrnu. V podstatě můžeme ř́ıci, že vznikl

úplně nový dokument o jiném dokumentu.

Souhrny, jenž maj́ı uživatele informovat, zda dokument č́ıst či ne, jsou označovány

jako indikativńı. Jsou to souhrny přinášej́ıćı uživateli nezbytné minimum informaćı, podle

kterého se rozhoduje, jestli si přečte celý dokument a jestli je jeho téma pro něj d̊uležité.

Tyto souhrny maj́ı rozsah maximálně do 10 % rozsahu p̊uvodńıho textu dokumentu.

Př́ıkladem takovéto sumarizace jsou např́ıklad již zmı́něné headlines, které nás informuj́ı

o tématu zprávy, ale neseznámı́ nás s jej́ımi detaily.

Detailněǰśı informace o dokumentu poskytuje souhrn informativńı. Informativńı

souhrny maj́ı rozsah od 20 % do 30 % p̊uvodńıho textu. Takovýto rozsah už dostačuje

k plnému porozuměńı problematiky, o které dokument pojednává a uživatel by měl po

přečteńı informativńıho souhrnu rozumět problematice dokumentu stejně, jako kdyby si

přečetl celý dokument.
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2.5 Multidokumentová, aktualizačńı a ASR sumarizace

Daľśım zaj́ımavým typem sumarizace je vytvářeńı aktualizačńıho souhrnu. Při

vytvářeńı aktualizačńıho souhrnu je definována množina znalost́ı uživatele (např́ıklad

seznamem přečtených dokument̊u) a souhrn je vytvářen tak, aby množina informaćı

v souhrnu neobsahovala uživateli již známé informace. Můžeme tedy ř́ıci, že klasická textová

sumarizace je aktualizačńı sumarizace pro prázdnou množinu znalost́ı.

Problémy přehlceńı informacemi vznikaj́ıćımi ve světě internetu řeš́ı

multidokumentová sumarizace. Tato sumarizačńı discipĺına zjednodušuje uživatel̊um

práci vytvářeńım souhrn̊u z v́ıce článk̊u do jednoho souhrnu. Při inicializaci procesu

sumarizace je z dokument̊u určených k sumarizaci vytvořen velký korpus. Z tohoto

korpusu jsou následně vyb́ırány informace tak, aby každá nově vybraná informace

neobsahovala již dř́ıve vybrané informace. Multidokumentová sumarizace je velmi

podobná aktualizačńı sumarizaci, jen množina již známých informaćı je rozšǐrována

s každou novou vybranou větou. Následuj́ıćı vzorec (1) popisuje výpočet podobnosti dvou

vět.

sim( ~nk, ~na) =
~nk. ~na

| ~nk| | ~na|
(1)

Vektory na a nk představuj́ı ohodnoceńı termů vět z množiny již vybraných vět

a vět, které maj́ı být ještě sumarizovány. Postupně jsou poč́ıtány podobnosti vět a věta,

obsahuj́ıćı nejméně informaćı z množiny již sumarizovaných vět, je do korpusu přidána.

Dnes je možné se setkat ještě s jinou podobou multidokumentové sumarizace. Na

množině dokument̊u je vypoč́ıtané skóre pro každý dokument a nakonec jsou vybrány

dokumenty, které přinesou uživateli nejv́ıce neopakuj́ıćıch se informaćı a uživateli jsou

nakonec zobrazeny jen dokumenty s největš́ı informačńı hodnotou a neopakuj́ıćımi se

tématy.

Velmi zaj́ımavou oblast́ı sumarizace je ASR1 sumarizace. Tedy sumarizace výsledk̊u

systému pro automatické rozpoznáváńı řeči. Tento typ sumarizace má velmi široké využit́ı.

Pomoćı ńı lze provést zjednodušeńı dlouhých projev̊u, źıskat témata konferenćı nebo

z diskuzńıch pořad̊u vytěžit informace o prob́ıraném tématu.

Proces ASR sumarizace je ovšem zt́ıžen o problematiku automatického rozpoznáváńı

řeči a všech problémů s ńı spojenou. Jedná se hlavně o chyby rozpoznáńı slov.

Kv̊uli vlivu ASR systému byla pro měřeńı výsledk̊u navržena nová evaluačńı metoda

tzv. SumACCY[24]. Z množiny referenčńıch sumarizaćı je vybrána sumarizace, která se

1Automatic Speech Recognition
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nejv́ıce podobá sumarizaci vytvořené systémem a je vypoč́ıtána podobnost těchto dvou

sumarizaćı.

Proces ASR sumarizace také komplikuje tzv. ”Cocktail Party Effect”, tedy situace,

kdy mluv́ı několik mluvč́ıch najednou, která nastává např́ıklad v diskuzńıch pořadech.

Tento a podobné problémy je ovšem třeba řešit již před začátkem samotného procesu ASR

sumarizace a sumarizačńı systém na tyto jevy, které se běžně při komunikaci lid́ı objevuj́ı,

adaptovat.

Obrázek 1: Schéma ASR sumarizačńıho systému [6]
.
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3 Metody sumarizace textu

Již s počátkem digitalizace textu vznikly prvńı sumarizačńı algoritmy. V této

kapitole jsou uvedeny některé významné sumarizačńı algoritmy, hlavně algoritmy

statistické sumarizace, na které je tato práce zaměřena. Popsány jsou prvńı sumarizačńı

metody, které byly optimalizované na hardwarovou nenáročnost, ale i moderńı metody,

které již nejsou omezeny hardwarovými parametry systému a využ́ıvaj́ı hlubš́ıch analýz

textu dokumentu.

3.1 Heuristické metody

Heuristické metody jsou jedny z prvńıch metod, které byly navrženy. Jeden z prvńıch

algoritmů byl zveřejněn v práci H. P. Luhna [13] v roce 1958. Algoritmus je založen na

myšlence, že nejčastěji opakuj́ıćı se termy v textu jsou nejvýznamněǰśı a na základě jejich

četnosti lze vytvářet extrakt. Algoritmus nejdř́ıve v jednotlivých větách nalezne termy

a jejich četnost a následně věty ohodnot́ı podle četnosti jejich termů. Věty s největš́ım

skóre jsou zahrnuty do souhrnu. Tuto metodu ovšem mı́rně komplikuje fakt, že nejčastěji

vyskytuj́ıćı se slova v jazyce nejsou pro význam věty d̊uležitá. Z tohoto d̊uvodu je

vytvořen seznam nejčastěji vyskytuj́ıćıch se slov v jazyce a slova, která obsahuje, jsou

z vět odstraněna.

Tato metoda ovšem špatně detekovala očividně významné věty. Věty, které obsahuj́ı

termy z nadpisu nebo termy zvyšuj́ıćı význam věty (významný, d̊uležitý, výsledek,...) by

měly být obsaženy v souhrnu s větš́ı pravděpodobnost́ı než ostatńı věty. Kombinace těchto

znalost́ı a výpočtu četnosti termů vytvořila prvńı kvalitńı metodu automatické sumarizace,

které mohla být realizována i na tehdeǰśım hardwaru.

3.2 Statistické metody

Metody řeš́ıćı nedostatky heuristických metod jsou metody statistické. Tyto metody

zavedly do analýzy textu natrénované znalosti o textech, termech a jejich souhrnech.

Z hlediska jejich principu existuj́ı hlavně dva př́ıstupy. Luhn̊uv sumarizátor realizoval jeden

př́ıstup ke statistickým metodám a druhý funguje na základě Bayesovského teorému. Obě

tyto metody vyžaduj́ı natrénováńı korpusu, podle kterého budou věty sumarizovaného

dokumentu hodnoceny.
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3.2.1 Luhn̊uv sumarizátor

Luhn̊uv sumarizátor funguje na základě výpočtu frekvence termu v dokumentu a

jeho inverzńı dokumentové frekvence v korpusu dokument̊u daného jazyka. Výpočet skóre

termu je realizován jako součin těchto hodnot.

Score(t, d) = tf(t, d) ∗ idf(t,D) = tf(t, d) ∗ log |D|
|{d ∈ D : t ∈ d}|

(2)

Vzorec (2) vyjadřuje výpočet skóre termu t v dokumentu d, jehož inverzńı

dokumentová frekvence byla natrénována na korpusu D. Skóre termu je tedy

vypoč́ıtáno jako významnost termu v dokumentu, vážena přes jeho natrénovanou inverzńı

dokumentovou frekvenci. V č́ım větš́ım počtu dokument̊u se term nacházel, t́ım menš́ı je

jeho inverzńı dokumentová frekvence a t́ım má menš́ı význam pro sumarizovaný dokument.

Výsledné skóre věty je pak vypoč́ıtáno jako součet všech termů věty [16]. Větu

z dokumentu d reprezentuje vektor termů q a výpočet skóre této věty je dán vzorcem (3).

Score(q, d) =
∑
t∈q

tf(t, d) ∗ idf(t,D) (3)

Prostup při vytvářeńı souhrnu pomoćı Luhnovy sumarizace lze vyjádřit ńıže

uvedeným algoritmem.

1. Načti idf slovńık.

2. Vypočti frekvenci pro všechny termy dokumentu.

3. Pro všechny věty dokumentu d vypočti jejich skóre.

4. Do souhrnu zařad’ věty s největš́ım skóre.

Tento algoritmus výborně extrahoval nejvýznamněǰśı téma dokumentu, ovšem

vedleǰśı témata byla zanedbána a do souhrnu se nedostala. Proto byl algoritmus rozš́ı̌ren.

Extrahovaným termům v prvńı větě byla nastavena jejich frekvence na nulu a pro výběr

daľśı věty bylo přepoč́ıtáno skóre všech vět. T́ımto se zamezilo opakovanému výběru věty,

ve které mělo největš́ı vliv skóre již vybraný termů a již vybrané věty měli skóre nulové,

jelikož všechny jejich termy měli nulové skóre. Modifikovaný algoritmus funguje takto:

1. Načti idf slovńık.

2. Vypočti frekvenci pro všechny termy dokumentu.
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3. Pro všechny věty dokumentu d vypočti jej́ı skóre.

4. Do souhrnu zařad’ větu s největš́ım skóre.

5. Skóre použitých termů nastav na nulu.

6. Pokud ještě neńı vybráno požadované množstv́ı vět pokračuj bodem 3.

Takto navržený sumarizačńı algoritmus extrahoval věty na základě povrchńıch

znalost́ı o dokumentu a jeho hardwarové nároky nebyly nijak přehnané.

3.2.2 Naivńı Bayes̊uv klasifikátor

Zcela odlǐsný př́ıstup ke statistické sumarizaci je využit́ı Bayesovského teorému [11].

Metoda využ́ıvaj́ıćı tento teorém vyžaduje trénovaćı korpus dvojic text-souhrn. Na tomto

korpusu jsou spočteny př́ıznaky vět, podle kterých jsou věty klasifikovány. Př́ıznakem

mohou být např́ıklad frekvenčně významné termy, délka věty a jiné d̊uležité jevy.

Na korpusu jsou následně vypoč́ıtány pravděpodobnosti zařazeńı vět článk̊u z korpusu

do souhrn̊u. Takto připravený korpus lze využ́ıt k určeńı skóre ”věta do souhrnu

patř́ı/nepatř́ı”a klasifikovat podle něj věty sumarizovaného dokumentu.

Některé z výše uvedených př́ıznak̊u mohou být na sobě závislé, ovšem pro potřeby

výpočtu pravděpodobnosti zařazeńı věty do souhrnu je toto zanedbáno a předpokládá se, že

jsou jednotlivé př́ıznaky nezávislé [9]. Dı́ky tomu může být použit vzorec (4) pro Bayes̊uv

klasifikátor, proto je metoda označována jako naivńı Bayes̊uv klasifikátor.

P (h|q) =
P (q|h) ∗ P (h)

P (q)
(4)

Vektor q označuje vektor př́ıznak̊u věty. P (h|q) vyjadřuje skóre věty při výpočtu

zařazeńı věty do souhrnu. Pravděpodobnost P (q) je pravděpodobnost výskytu věty

v korpusu text-souhrn, P (h) je poměr počtu vět v souhrnech k počtu všech vět korpusu.

Pravděpodobnost P (q|h) vyjadřuje pravděpodobnost, že věta q je zařazena do souhrnu

v trénovaćım korpusu.

Jelikož je věta q vyjádřena vektorem př́ıznak̊u, měl by být Bayesovský vzorec (4)

upraven na tvar pro jednotlivé prvky vektoru q.

P (h|q1, q2, ..gn) =

n∏
i=1

P (qi|h) ∗ P (h)

n∏
i=1

P (qi)
(5)
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Jelikož je hodnota pravděpodobnosti velmi malá, nedoporučuje se nechávat vzorec

v tomto tvaru, jelikož by mohlo doj́ıt k podtečeńı datového typu, ale doporučuje

se hodnoceńı vektoru věty provádět podle zlogaritmovaného vzorce (6), který riziko

podtečeńı eliminuje. Nav́ıc můžeme odstranit pravděpodobnost P (qi), která vzorec nijak

neovlivńı, protože je jej́ı hodnota vždy konstantńı. Stejně tak je možné vynechat hodnotu

pravděpodobnosti P (h), která vyjadřuje kompresńı poměr [11].

P (h|q1, q2, ..gn) =
n∑

i=1

logP (qi|h) (6)

Pro každou větu ze sumarizovaného dokumentu jsou vypoč́ıtány pravděpodobnosti

podle vzorce (6) a věty, které dosáhnou nejvyšš́ı pravděpodobnosti zařazeńı do souhrnu,

jsou do něj vybrány v pořad́ı podle nejvyšš́ı dosažené pravděpodobnosti.

3.3 Moderńı př́ıstupy

Moderńı př́ıstupy k sumarizaci již nejsou omezeny výkonem hardwaru, tak jako

heuristické nebo statistické metody. Dı́ky tomu lze využ́ıt hlubš́ı znalosti o dokumentu.

V roce 1998 byl prezentován v práci [17] sumarizačńı systém využ́ıvaj́ıćı k sumarizaci

teorii rétorických struktur. Dále byly využity znalosti, jako jsou např́ıklad vzájemné

vazby termů, kontext slov a jiné lingvistické znalosti, jejichž výpočet nemohl být dř́ıve

realizován. Tyto znalosti jsou využity k vytvářeńı souhrn̊u, které již dokáž́ı lépe vystihnout

informace obsažené v dokumentu. Mezi tyto metody patř́ı např́ıklad grafové metody,

metoda rétorických struktur nebo latentńı sémantická analýza.

3.3.1 Teorie rétorických struktur

Teorie rétorických struktur zkoumá skladbu řečového projevu a prostřednictv́ım

rétorických relaćı zachycuje vazby mezi částmi textu. V práci [17] je popsán sumarizátor,

který z jednotlivých část́ı textu a vztah̊u mezi nimi vytvář́ı binárńı strom označovaný jako

RS-strom.

Vztah̊u, které jsou někdy označovány jako role, je použ́ıváno celkem 23, viz. [15].

Vztahy mohou být např́ıklad podmı́nka, vysvětleńı, rozš́ı̌reńı, výsledek, základ, atd.. Podle

těchto vztah̊u mohou uzly nabýt stavu: nukleus, satelit, kombinace nukle̊u a satelit̊u a text

zvýrazňuj́ıćı jiné části. Za nukleus je považována část textu obsahuj́ıćı nejpodstatněǰśı údaje

textu. Satelity jsou části textu nesoućı vedleǰśı údaje vázané na nuklee. Uzly RS-stromu
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Status=nukleus
Type=evidence
Promotion=1

Status=nukleus
Type=leaf
Promotion=1

Status=satelite
Type=leaf
Promotion=2

Obrázek 2: Ukázka ohodnoceńı uzl̊u [2]

jsou ohodnocovány podle jejich rétorické role. Na obrázku 2 je vidět rozděleńı nukleu na

daľśı nukleus a satelit. Typ uzlu znač́ı jeho rétorickou relaci k vyšš́ımu celku. Promotion

znač́ı s kolika daľśımi uzly tvoř́ı daný uzel nukleus.

Strom vygenerovaný rétorickým analyzátorem je využit k určeńı významu část́ı

textu pro celek. Do souhrnu jsou vyb́ırány části textu, které se umı́st́ı nejbĺıže kořenu

stromu. Č́ım rozsáhleǰśı je požadovaný souhrn, t́ım v́ıce vzdáleněǰśı uzly stromu jsou

vyb́ırány.

3.3.2 Grafové metody

Velmi zaj́ımavou metodou jsou také metody grafové. Tyto metody využ́ıvaj́ı pro

vytvářeńı souhrn̊u algoritmy využ́ıvané vyhledávaćımi službami pro hodnoceńı struktury

webu. Např́ıklad algoritmus PageRank využ́ıvá Google pro hodnoceńı d̊uležitosti webových

stránek. Z tohoto algoritmu vznikl algoritmus TextRank, využ́ıvaný pro sumarizaci.

Algoritmus PageRank hodnot́ı vrcholy orientovaného grafu G=(V,E) podle stupně

sousedńıch uzl̊u iteračńım výpočtem PR (PageRank).

PR(Vi) =
1− d
N

+ d ∗
∑

Vj∈In(Vi)

PR(Vj
|Out(Vj)|

(7)

Vzorec (7) vysvětluje tento výpočet. V prvńı iteraci jsou nastaveny hodnoty PR

pro všechny uzly na 1 a během několika iteraćı je vypoč́ıtáno výsledné PR. N je celkový

počet vrchol̊u grafu, d je faktor tlumeńı nabývaj́ıćıch hodnot 0 až 1 a představuje

pravděpodobnost přechodu do sousedńıho vrcholu. PR(Vj) je PR sousedńıho vrcholu a

Out(Vj) je výstupńı stupeň tohoto vrcholu.

Při sumarizaci jsou jako vrcholy grafu považovány jednotlivé věty článku a

ohodnoceńı hrany grafu vyjadřuje vazby mezi sousedńımi větami. Algoritmus TextRank[18]

již nevyuž́ıvá orientované grafy a je možné přecházet mezi sousedńımi větami libovolně.

Ohodnoceńı vazby mezi větami Vi a Vj je vyjádřeno váhou hrany wij. Výpočet PR pro
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věty je prováděn podle modifikovaného vzorce (8).

PR(Vi) =
1− d
N

+ d ∗
∑

Vj∈In(Vi)

wji
PR(Vj∑

Vk∈Out(Vj) wjk

(8)

Určeńı vazeb mezi větami je provedeno pomoćı metrik hodnot́ıćı podobnost vět. Lze

využ́ıt např́ıklad kosinovou podobnost, překryt́ı kontextu a jiné metriky, které dokážou

určit podobnost vět. Např́ıklad na Michiganské univerzitě vznikl sumarizátor LexRank2

využ́ıvaj́ıćı kosinovou podobnost vět.

3.3.3 Latentńı sémantická analýza

Latentńı sémantická analýza převád́ı problém ohodnoceńı vět dokumentu na

algebraickou úlohu, která dovoluje analyzovat vztahy mezi větami a jejich termy bez

nutnosti zásahu člověka. Využit́ı metody LSA pro sumarizaci navrhli Xin Liu a Yihong

Gong ve své práci [25]. Inspirovali se latentńı sémantickým indexováńım využ́ıvaným při

vyhledáváńı informaćı ve velkém datovém korpusu na základě dotazu uživatele.

Sumarizace metodou latentńı sémantické analýzy prob́ıhá ve dvou kroćıch. Prvńım

je sestaveńı matice A = [A1, A2, ..., An], tedy mapováńı termů dokumentu do jeho vět.

Každý sloupcový vektor Ai obsahuje vektor frekvence jednotlivých termů věty i-té věty.

Tato frekvence je vážena přes globálńı frekvenci termu. Možnosti jak vážit termy jsou

uvedeny v [3]. Pokud má sumarizovaný dokument m termů a n vět vznikne matice m× n.

Tato matice je v daľśım kroku rozložena singulárńı dekompozićı (SVD - singular value

dekompozition) na součin matic (9).

Dekompozice dokáže zachytit mapováńı témat do vět. Tyto vztahy jsou zachyceny

v matici V T , která popisuje mapováńı termů témat dokumentu do jeho vět. Mapováńı je

zajǐstěno dekompozićı, která rozděluje p̊uvodńı dokument do lineárně nezávislých vektor̊u.

Tyto vektory vyjadřuj́ı základńı koncepty dokumentu a věty společně s termy jsou do

prostoru těchto vektor̊u promı́tány pomoćı SVD. Na základě výskyt̊u termů dokáže

SVD také detekovat podobné termy. Např́ıklad termy lékař a doktor, které se velmi

často vyskytuj́ı ve společnosti termů nemocnice, medićına a nemoc, budou v prostoru

promı́tnuty velmi bĺızko u sebe. Takto jsou do vektorového prostoru promı́tnuty všechny

termy dokumentu a je zjǐstěna d̊uležitost hlavńıch témat dokumentu podle počtu a

vzdálenosti termů k těmto témat̊um. Věty dokumentu jsou pak ohodnoceny podle toho,

2<http://tangra.si.umich.edu/clair/lexrank>
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jak jsou jejich termy bĺızko těmto témat̊um.

Singulárńı dekompozice

A = UΣV T (9)

Matice U je sloupcově ortonormálńı3 matice m × n, která obsahuje levé singulárńı

vektory, matice Σ je čtvercová diagonálńı matice n × n obsahuj́ıćı singulárńı hodnoty

v sestupném pořad́ı a ortonormálńı matice V T n × n obsahuje pravé singulárńı vektory.

Rozměry matice Σ jsou omezeny počtem vlastńıch č́ısel matice ATA, které jsou využity

k výpočtu singulárńıch hodnot a sloupcových vektor̊u matic U a V T [8]. Za předpokladu,

že vět je vždy méně než termů, které věty obsahuj́ı, jsou rozměry matice Σn × n. Počet

vlastńıch č́ısel matice ATA definuje i rozměry matice V T , která je z nich vypoč́ıtána.

Výpočtem Euklidovské normy jednotlivých sloupcových vektor̊u a výběrem vět

s největš́ı normou (velikost́ı) źıskáme věty, které maj́ı být zařazeny do souhrnu. Takto

vybrané věty jsou vybrané podle toho, jak moc věta zachycuje témata článku. Tyto věty

ovšem nekoresponduj́ı s d̊uležitost́ı témat článku. Důležitost témat je obsažena v matici

Σ. Proto bylo navrženo vylepšeńı [22], které bere v potaz i d̊uležitost témat. Vylepšený

výpočet souhrnu je realizován pomoćı vzorce (10).

sr =

√√√√ n∑
i=1

v2
ri ∗ σ2

i (10)

Výsledkem je vektor s, který obsahuje skóre jednotlivých vět a do souhrnu je

vybráno potřebné množstv́ı vět s největš́ı hodnotou.

Př́ıklad:

Úkol: Vyberte jednu větu, která nejlépe popisuje článek: ”The man walked the dog.

The man took the dog to the park. The dog went to the park.”Věty si označ́ıme a převedeme

znaky na malé:

v1: the man walked the dog

v2: the man took the dog to the park

v3: the dog went to the park

3Vektory matice jsou ortogonálńı a normované
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Věty obsahuj́ı termy: the, man, walked, the, dog, took, to, park, went. Na základě četnosti

jejich výskytu vytvoř́ıme matici A. Pro zjednodušeńı jsou termy váženy binárně. Pokud

věta term obsahuje, je term násoben jedničkou, pokud ne, nulou.

A :

v1 v2 v3

the 2 3 2

man 1 1 0

walked 1 0 0

dog 1 1 1

took 0 1 0

to 0 1 1

park 0 1 1

went 0 0 1

Singulárńım rozkladem matice A źıskáme matice U , Σ a V T . Postup výpočtu SVD je

popsán v článku [8]. Matice U neńı pro výpočet souhrnu potřebná,mann88b takže zde

neńı uvedena.

Σ =

5.0325 0 0

0 1.5745 0

0 0 1.0930

V T =

−0.4572 0.7699 −0.4453

−0.7284 −0.0368 0.6842

−0.5103 −0.6372 −0.5776

Podle vzorce (10) je vypoč́ıtán vektor s a vybrána věta, která nese nejv́ıce informaćı

z nejd̊uležitěǰśıch témat dokumentu.

s = 2.6458 3.7417 2.8284

Jelikož máme vybrat jen jednu větu, najdeme největš́ı hodnotu ve vektoru s a jej́ı index

nám udává kolikátá věta je nejvhodněǰśı pro zařazeńı do souhrnu. Výsledným souhrnem

je tedy věta: The man took the dog to the park.

Latentńı sémantickou analýzu je možné využ́ıt i pro multidokumentovou sumarizaci.

Při prováděńı multidokumentové sumarizace je nutné zabránit výběru stejných vět

z r̊uzných dokument̊u. K tomu je možné využ́ıt např́ıklad hodnoty kosinu úhlu, které

sv́ırá věta vybraná do souhrnu s větami souhrnu. Pokud nejmenš́ı hodnota je větš́ı než

experimenty určený práh, je možné větu zařadit do souhrnu. Aby nebyly vyb́ırány věty
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velmi podobné již větám v souhrnu je aplikován algoritmus Iterative Residual Rescaling

[1], který omeźı vliv již vybraných témat na výběr nových (uprav́ı velikost jejich vektor̊u).
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4 Hodnoceńı sumarizaćı

Hodnoceńı nebo-li evaluace sumarizaćı je d̊uležitou část́ı vývoje sumarizačńıho

systému. Hodnoceńı se provád́ı pomoćı souhrn̊u, které metody generuj́ı. Metody

vyhodnoceńı výsledných souhrn̊u je možné rozdělit do dvou základńıch skupin, a to na

metody př́ımé a nepř́ımé [21].

Obrázek 3: Děleńı metod hodnoceńı souhrn̊u [21].

4.1 Př́ımé metody

Př́ımé metody vyhodnocuj́ı text souhrnu tak, jak je napsán. Nevyhledávaj́ı v něm

kontext slov ani jejich význam, ale hodnot́ı ho podle podobnosti s referenčńımi souhrny

nebo podle analýzy zkušených lingvist̊u.

4.1.1 Kvalita souhrnu

Metody hodnot́ıćı kvalitu textu jsou zaměřeny hlavně na gramatickou správnost

textu, redundantnost a srozumitelnost výsledného souhrnu. Je d̊uležité, aby text souhrnu

neobsahoval opakuj́ıćı se témata a věty vyjadřuj́ıćı stejné informace. Srozumitelnost

souhrnu ovlivňuj́ı hlavně reference extrahované z textu. Hlavně extrakce zájmen zvyšuje

riziko, že bude toto zájmeno pochopeno ve špatném kontextu a věta v souhrnu bude mı́t

jiný smysl než v textu. Pokud pro nás neńı d̊uležitá vysoká rychlost, je možné provést

analýzu textu a reference se pokusit nahradit jejich skutečným smyslem. Tato substituce

je v podstatě jediným faktorem sumarizace, který může ovlivnit gramatickou správnost

extrahovaného souhrnu, pokud nebereme v potaz chyby autor̊u textu. Všechny tyto metody

hodnoceńı souhrn̊u jsou prováděny zkušenými lingvisty, kteř́ı souhrny ručně hodnot́ı.
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4.1.2 Ko-selekce

Ko-selekčńı metody vypoč́ıtávaj́ı na vzniklém souhrnu hodnoty určuj́ıćı mı́ru

ko-selekce. Nejvýznamněǰśımi jsou přesnost P (precision), úplnost R (recall), úspěšnost

A (accuracy) a f-skóre F. Pro výpočet těchto hodnot je nutné vytvořit ideálńı (referenčńı)

souhrny. Tyto souhrny vytvář́ı anotátoři na množině článk̊u, ze kterých jsou vytvořeny

i souhrny automatické. Přesnost je vypoč́ıtána jako počet vět vybraných systémem a

anotátory zároveň dělen počtem vět vybraných systémem. Úplnost je definována jako

počet vět vybraných systémem a anotátory zároveň dělen počtem vět vybraných anotátory.

Úspěšnost je jako poměr součtu vět vybraných systémem i anotátory zároveň a vět

nevybraných systémem ani anotátory k součtu všech možnost́ı výběru [5]. Zjednodušeńı

zápisu vzorc̊u je provedeno pomoćı kategorizace možných výsledk̊u porovnáńı souhrn̊u, viz.

tabulka 1.

vybráno anotátory nevybráno anotátory
vybráno systémem TP FN

nevybráno systémem FP TN

Tabulka 1: Tabulka možných výsledk̊u porovnáńı vět anotátorských a systémových
souhrn̊u.

Vzorce pro výpočet přesnosti, úplnosti a úspěšnosti:

P =
TP

TP + FP
R =

TP

TP + FN
A =

TP + TN

TP + TN + FP + FN
(11)

Z hodnot přesnosti a úplnosti je vypoč́ıtáno f-skóre. Jeho hodnota je definována

jako harmonický pr̊uměr hodnot úplnosti a přesnosti.

F =
2RP

R + P
(12)

Pokud chceme při výpočtu f-skóre upřednostnit úplnost nebo přesnost, využijeme

upravený vzorec pro výpočet f-skóre.

F =
(1 + β2)RP

β2P +R
(13)

Proměnná β ovlivňuje, jestli dáváme větš́ı váhu přesnosti (β > 1), úplnosti (β < 1)

nebo pokládáme obě hodnoty za stejně významné (β = 1).
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4.1.3 Základńı mı́ry podobnosti

Nevýhodou ko-selekčńıch metod je, že při výpočtu se orientuj́ı na celé věty

souhrn̊u, takže dvě věty s velmi podobným tématem zapsané odlǐsně jsou ohodnoceny

velmi ńızkým hodnoceńım. Tyto problémy řeš́ı metody zkoumaj́ıćı mı́ru podobnosti vět.

Metody nepracuj́ı s větami souhrn̊u jako s celkem, ale využ́ıvaj́ı slov ve větě pro potřeby

hodnoceńı sumarizačńıch systémů. Stejně jako u ko-selekčńıch metod i metody výpočtu

mı́ry podobnosti využ́ıvaj́ı referenčńı souhrny vytvořené anotátory. Základńımi hodnot́ıćımi

technikami jsou kosinová podobnost, překrýváńı obsahu a nejdeľśı společná subsekvence

[21].

Vektory X a Y jsou vektory vět obsahuj́ıćı slova ze souhrnu anotátorského (xi) a

souhrnu vytvořeného systémem (yi).

Kosinová podobnost:

cos(X, Y ) =

∑
i xi ∗ yi√∑

i(xi)
2 ∗

√∑
i(yi)

2
(14)

Kosinová podobnost vyjadřuje vzdálenost mezi dvěma vektory. Č́ım větš́ı je kosinová

podobnost, t́ım v́ıce si jsou věty podobné.

Překryt́ı obsahu:

overlap(X, Y ) =
|X ∩ Y |

|X|+ |Y | − |X ∩ Y |
(15)

Překryt́ı obsahu (ang. unit overlap) vyjadřuje, kolik maj́ı souhrny společných slov nebo

lémat.

Nejdeľśı společná subsekvence:

lcs(X, Y ) =
velikost(X) + velikost(Y )− úpravydi(X, Y )

2
(16)

Velikost X a Y vyjadřuje počet prvk̊u těchto dvou řetězc̊u a úpravydi(X, Y ) je počet operaćı

vložeńı (insertion) a mazáńı (deletion) nutných k úpravě X na Y.
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4.1.4 ROUGE

Pro automatické hodnoceńı sumarizačńıch systémů byl vytvořen program ROUGE

(Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation)[12]. ROUGE je využ́ıván na

konferenćıch TAC (dř́ıve DUC) k hodnoceńı sumarizačńıch systémů. Program dovoluje

provádět automatické hodnoceńı souhrn̊u na základě metrik mı́ry podobnosti. K tomuto

potřebuje anotátory vytvořené referenčńı souhrny, které využ́ıvá k výpočtu hodnot

přesnosti a úplnosti. Tento program je dostupný ze stánek projektu4.

Program ROUGE dokáže hodnotit souhrny v několika režimech. Základńım režimem

vyhodnocováńı souhrn̊u je ROUGE-N. ROUGE-N provád́ı měřeńı na principu výpočtu

identických n-gramů mezi souhrnem vygenerovaným systémem a sadou referenčńıch

souhrn̊u. Výpočet skóre ROUGE-N mezi referenčńım a vygenerovaným souhrnem je

prováděn podle vzorce (17).

ROUGE −N =

∑
C∈RSS

∑
gramn∈C Početsouhlaśi(gramn)∑

C∈RSS

∑
gramn∈C Počet(gramn)

(17)

RSS je sada vět referenčńıho souhrnu, n znač́ı délku n-gramu, Počet(gramn) je

počet n-gramů v referenčńım souhrnu a Početsouhlaśi(gramn) je maximálńı počet n-gramů,

které se vyskytuj́ı zároveň v referenčńım i hodnoceném souhrnu. Při reálném měřeńı skóre

souhrnu je využito v́ıce referenčńıch souhrn̊u.

ROUGE −Nmulti = argmaxiROUGE −N(ri, s) (18)

Č́ım v́ıce referenčńıch souhrn̊u sd́ıĺı stejný n-gram, t́ım větš́ı skóre bude mı́t

věta, která ho obsahuje. Se vzr̊ustaj́ıćım počtem referenčńıch souhrn̊u klesá hodnota

ROUGE-N, jelikož roste velikost množiny n-gramů referenčńıch souhrn̊u, kterou je dělen

počet shoduj́ıćıch se n-gramů.

ROUGE-L a ROUGE-W realizuj́ı výpočet nejdeľśı společné subsekvence - LCS

(Longest Common Subsequence). LCS označuje nejdeľśı společnou subsekvenci dvou

vektor̊u slov. Metoda funguje na myšlence, že deľśı subsekvence společná pro souhrny je

lépe ohodnocena než kratš́ı. Metoda ROUGE-L nevyžaduje, aby subsekvence byla souvislá.

To znamená, že dvě sekvence slov obsahuj́ıćı stejnou subsekvenci maj́ı stejné skóre, i když

jedna obsahuje subsekvenci spojitou a druhá ne. Toto řeš́ı metoda ROUGE-W, která měř́ı

nejdeľśı spojitou subsekvenci.

4<http://berouge.com/default.aspx>

27



Posledńı využ́ıvanou metodou je ROUGE-S, která využ́ıvá četnosti výskyt̊u

skip-bigramů v souhrnech pro vyhodnoceńı souhrn̊u. Rozsah skip-bigramu je omezen

uživatelem a vyjadřuje kolik unigramů je možné při výpočtu přeskočit.

Rskip2 =
SKIP2(X, Y )

C2
velikost(X)

Pskip2 =
SKIP2(X, Y )

C2
velikost(Y )

Flcs =
2Rskip2Pskip2

Pskip2 +Rskip2

(19)

Kde SKIP2(X, Y ) je počet skip-bigramů společných pro referenčńı větu X a

testovanou větu Y. C2
velikost(X) je kombinačńı č́ıslo vyjadřuj́ıćı počet všech bigramů

v referenčńı větě a C2
velikost(Y ) je počet všech skip-bigramů ve větě testované.

Bigramy jsou vytvářeny podle pořad́ı ve větě, to má za následek, že nelze v testované

větě, která obsahuje stejné unigramy jako věta referenčńı ale v opačném pořad́ı, nalézt ani

jeden stejný bigram. Ovšem je zřejmé, že věty obsahuj́ı stejnou informaci a ohodnoceńı

testované věty by nemělo být nulové. Tento nedostatek řeš́ı rozš́ı̌reńı metody ROUGE-S

na ROUGE-SU. Tato metoda rozšǐruje ROUGE-S o výpočet společných unigramů.

4.2 Nepř́ımé metody

Nepř́ımé metody hodnot́ı souhrny pomoćı r̊uzných discipĺın z oblasti dolováńı

informaćı z textu. Nepřistupuj́ı k textu souhrnu po částech (slovech nebo větách),

tak jako př́ımé metody, ale analyzuj́ı informace v textu obsažené. V angličtině jsou

nepř́ımé metody označované jako ”task-based”, tedy metody založené na určitých

úlohách. Nejvýznamněǰśımi úlohami jsou kategorizace dokument̊u, vyhledáváńı informaćı

a zodpov́ıdáńı otázek.

4.2.1 Kategorizace dokument̊u

Při hodnoceńı souhrn̊u kategorizaćı je vytvořen korpus anotovaných dokument̊u,

u kterého jsou pro každý dokument určeny kategorie, do kterých dokument spadá.

Testováńı prob́ıhá tak, že jsou dokumenty kategorizovány na souhrnech těchto dokument̊u

a následně jsou tyto kategorie porovnány s kategoriemi určenými pro p̊uvodńı text

dokumentu. Pokud je souhrn kvalitńı náhradou dokumentu, tak se kategorie souhrnu i

dokumentu shoduj́ı a můžeme prohlásit, že sumarizačńı metoda, která souhrn vytvořila,

dokáže kvalitně sumarizovat informace potřebné pro kategorizaci.
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Kategorizaci je možné provádět ručně, ale i automatickými kategorizuj́ıćımi systémy.

Ručńı kategorizace ovšem zajǐst’uje kvalitněǰśı výsledky než kategorizace automatická. Při

použit́ı automatické kategorizace je potřeba rozlǐsovat chyby kategorizace a sumarizace.

4.2.2 Vyhledáváńı informaćı

Tato metoda hodnoceńı souhrn̊u je založena na předpokladu, že dobrý souhrn

umožňuje vyhledat stejné informace jako celý dokument a dotaz položený na dobrý

souhrn vrát́ı stejně kvalitńı výsledky jako dotaz položený na celý dokument. Sumarizačńı

systémy jsou hodnoceny na základě relativńıho poklesu informaćı při nahrazeńı plného

textu souhrnem tohoto textu. Pro účely měřeńı sumarizačńıch systémů pomoćı vyhledáváńı

informaćı bylo navrženo několik metod např́ıklad Kendallovo tau, Spearmanova korelace

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

4.2.3 Zodpov́ıdáńı dotaz̊u čtenáři

Velmi zaj́ımavá metoda ohodnoceńı sumarizačńıho systému je využit́ı lid́ı

odpov́ıdaj́ıćıch na otázky zaměřené na informace obsažené v textu dokumentu [14]. Lidé

odpov́ıdali na otázky na základě źıskaných znalost́ı a to ve třech fáźıch. V prvńı fázi

odpov́ıdali na otázky bez přečteńı článku ani souhrnu. Ve druhé fázi odpov́ıdali na stejné

otázky a měli k dispozici automaticky generovaný informativńı souhrn. Nakonec odpov́ıdali

po přečteńı plného zněńı článku. Źıskané výsledky byly porovnány a byly zkoumány zlepšeńı

odpověd́ı na otázky při vzr̊ustaj́ıćım objemu informaćı.
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5 Implementace sumarizačńıch metod

Pro implementaci byly vybrány metody, které nevyžadovaly účast anotátor̊u ani

jiných lingvist̊u k realizaci metody. Nakonec byla vybrána heuristická a Luhnova metoda

jako zástupci statistických metod a sumarizačńı metoda založená na latentńı sémantické

analýze, která využ́ıvá moderńıch př́ıstup̊u k procesu vytvářeńı souhrn̊u.

Implementace všech metod byla provedena v jazyce C# a platformě Mono, která

dovoluje vysokou přenositelnost binárńıho kódu d́ıky implementaci Mona na systémech

Linux, Mac i Windows. Podobnou přenositelnost dovoluje jen jazyk Java, který je ovšem

kv̊uli nutnosti kompilace Java bitekódu při každém spuštěńı výrazně pomaleǰśı.

5.1 Předzpracováńı vstupńıch dat

Před začátkem vlastńı sumarizace je potřeba vstupńı text předzpracovat. Text

vstupuje do procesu sumarizace jako jeden dlouhý řetězec znak̊u. Tento řetězec je ovšem

nutné rozdělit na jednotlivé věty. Tyto věty (pole řetězc̊u) je teoreticky možné využ́ıt

pro vytvořeńı souhrnu, ovšem kv̊uli ohebnosti jazyk̊u je nutné rozdělené věty ještě

lemmatizovat. Postup vytvořeńı souhrn̊u je zobrazen na obrázku 4.

Obrázek 4: Schéma postupu vytvořeńı souhrnu

Tř́ıda Preparation

Pro př́ıpravu dat byla vytvořena tř́ıda Preparation, která řeš́ı problematiku děleńı vět a

jejich lemmatizaci. Tř́ıda obsahuje celkem tři statické metody. Prvńı z nich je metoda

Raw2Sentences(string text). Tato metoda rozděĺı vstupńı řetězec na jednotlivé věty a
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vraćı pole řetězc̊u. Při děleńı vět bylo nutné řešit problémy, jako jsou zkratky jmen, datum,

pořadové č́ıslovky a jiné problémy, které ztěžuj́ı detekci konce věty.

Daľśı dvě metody lemmatizuj́ı věty. Jsou to metody Lemmatisation(string[]

sents) a GetLemma(string line). Metoda Lemmatisation slouž́ı k lemmatizaci

vstupńıho pole vět a vraćı pole lemmatizovaných vět. Metoda GetLemma slouž́ı

k lemmatizaci jedné ”věty”a je využ́ıvaná pro lemmatizaci nadpis̊u a kĺıčových slov.

K vlastńı lemmatizaci je využit lemmatizátor, který byl vytvořen na Karlově univerzitě

v Ústavu formálńı a aplikované lingvistiky a je dostupný na stránce ústavu5. Kv̊uli časové

náročnosti inicializace lemmatizátoru je metoda Lemmatisation implementovaná tak, že

věty, které má lemmatizovat, spoj́ı přes speciálńı sekvenci znak̊u a nakonec volá metodu

GetLemma, jenž věty vraćı již lemmatizované. Následně jsou věty opět rozděleny pomoćı

vložené speciálńı sekvence znak̊u.

5.2 Interface metod

Pro sjednoceńı ovládáńı bylo na navrženo rozhrańı obsahuj́ıćı metody, které muśı

každá sumarizačńı metoda implementovat.

interface Summar izat ionInter face

{
void CreateSummary ( ) ;

void CreateSummary ( string t ex t ) ;

string [ ] GetSummaryByPercentOfText (uint percent ) ;

string [ ] GetSummaryByCountOfSentences (uint count ) ;

}

Kód 1: Interface sumarizačńı metody

Metoda CreateSummary provád́ı př́ıpravu algoritmu sumarizace na jeho činnost

(lemmatizuje text, poč́ıtá frekvenci termů,...). Vstupńı text, kĺıčová slova a ostatńı

potřebná nastaveńı jsou předány instanci metody v konstruktoru. Ovšem některé metody

při vytvořeńı jejich instance nač́ıtaj́ı korpus, který potřebuj́ı pro vytvořeńı souhrnu, což

výrazně prodlužuje dobu běhu sumarizátoru. Tento problém je vyřešen přet́ıžeńım metody

CreateSummary. Metoda CreateSummary(string text) umožňuje využ́ıt již načtený korpus

pro vytvořeńı nového souhrnu.

5<http://ufal.mff.cuni.cz/pdt/Morphology_and_Tagging/Morphology/>
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Metody GetSummaryByPercentOfText a GetSummaryByCountOfSentences vraćı

požadovaný počet vět souhrnu. Tento souhrn je reprezentován polem řetězc̊u, které je

setř́ıděné podle vypoč́ıtané hodnoty věty.

Abstraktńı metoda SummarizationMethod

Pro obecněǰśı využit́ı implementovaných metod byla napsána abstraktńı tř́ıda

SummarizationMethod. Využit́ı abstraktńı tř́ıdy je znázorněno v kódu 2.

SummarizationMethod summary=null ;

switch ( metoda )

{
case ” h e u r i s t i c ” :

summary=new H e u r i s t i c ( text , t i t l e , lang ) ;

break ;

case ” l s a ” :

summary=new LSA( text , t i t l e , lang , useCZ IDF ) ;

break ;

default :

summary=new Luhn( text , t i t l e ) ;

break ;

}
summary . CreateSummary ( ) ;

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

Kód 2: Př́ıklad použit́ı abstraktńı metody SummarizationMethod

Kód 2 je využ́ıván sumarizačńım serverem (viz. kapitola 5.6, který využ́ıvá knihovnu

Summarization, jenž obsahuje všechny implementované sumarizačńı algoritmy a tř́ıdu

Preparation. V proměnné metoda je uložen název uživatelem vybrané metody a podle

ńı je určeno, která metoda je ve skutečnosti využita pro vytvořeńı souhrnu.

5.3 Heuristická metoda

Heuristická metoda byla implementována jako prvńı metoda, na které byly

odzkoušeny metody tř́ıdy Preparation. Tato metoda vyžaduje tzv. StopList, který obsahuje

seznam nejčastěǰśıch termů jazyka sumarizovaného textu. StopList pro český jazyk byl

źıskán zlemmatizováńım unigramů obsažených v článćıch źıskaných od firmy NEWTON
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Media a následným výběrem nejčetněǰśıch 311 lémat. Pro anglický jazyk byl źıskán ze

stránek projektu Proteus New Yorské univerzity6. Po odstraněńı termů ze StopListu

proběhne výpočet četnosti termů a úprava četnosti termů uvedených v kĺıčových slovech,

nadpisu a doméně. Na základě źıskaných četnost́ı termů jsou ohodnoceny věty vstupńıho

textu a vytvořen souhrn.

5.4 Luhn̊uv sumarizátor

Luhn̊uv sumarizátor vyžaduje pro výpočet slovńık inverzńı dokumentové frekvence

termů jazyka. Tento slovńık byl vytvořen z již dř́ıve zmı́něných článk̊u. Kv̊uli ohebnosti

českého jazyka bylo nutné vypoč́ıtat četnost dokument̊u obsahuj́ıćı lemmatizovaný term.

Pro tyto účely byly vytvořeny nástroje na výpočet inverzńı dokumentové frekvence

lemmatizovaných termů. Původně se jednalo o jeden program, který prováděl všechny

výpočty najednou, ale jeho běh trval moc dlouho (řádově týdny). Proto byly vytvořeny

dva oddělené programy.

Prvńı program převedl vstupńı xml soubor s články na speciálńı soubor, který byl

pak lemmatizován. Program vytvořil 4 vlákna, která prováděla lemmatizaci čtyř vstupńıch

soubor̊u najednou a výsledek uložila do nového xml souboru s lemmatizovanými články.

Celkem bylo lemmatizováno 2 228 021 článk̊u.

Druhý program vytvář́ı vlastńı slovńık, který slouž́ı k výpočtu inverzńı dokumentové

frekvence. Program vytvář́ı slovńık termů, do kterého přidává termy z lemmatizovaných

článk̊u, a vypoč́ıtává četnost článk̊u obsahuj́ıćı tyto termy. Program byl vytvořen ve

dvou verźıch. Prvńı verze vyžadovala předem vytvořený slovńık slov, jejichž četnost

měla být vypoč́ıtána. Použitý slovńık byl vytvořen lemmatizováńım slovńıku unigramů.

Obsahuje přibližně 180 tiśıc nejčastěǰśıch českých lemmat. Druhá verze vytvářela

slovńık dynamicky na základě nalezených lemmat v článćıch. Ovšem tento slovńık byl

zbytečně velký a obsahoval i překlepy autor̊u článk̊u. Slovńık obsahoval přes dva a

p̊ul milionu termů a zab́ıral v paměti 34 MB, což by značně prodlužovalo spouštěńı

sumarizačńıho programu. Proto byl slovńık upraven omezeńım počtu termů na základě

jejich četnosti a to tak, že nejmenš́ı př́ıpustná četnost byla nastavena na padesát

6<http://nlp.cs.nyu.edu/GMA_files/resources/>
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výskyt̊u. Takto omezený slovńık obsahuje cca. 129 tiśıc termů a zab́ırá již jen 1,7 MB.

pocet dokumentu :2228021

v 2072350

s 1983432

a 1975942

bý t 1968714

Kód 3: Prvńı 4 řádky natrénovaného slovńıku

Dı́ky omezeńı slovńıku a specifickým termům, které slovńık neobsahuje, vzniká

problém, jak vypoč́ıtat inverzńı dokumentovou frekvenci pro neznámé termy. Tento

problém byl vyřešen úpravou výpočtu hodnoty pro neznámé slovo. Úprava vycháźı

z předpokladu, že slovo, které slovńık neobsahuje, je velmi specifické a t́ım pádem i

d̊uležité. Proto byl nulový výskyt termu v trénovaćım korpusu nahrazen jedńım výskytem.

Výpočet je znázorněn v kódu 4.

double va l =0;

foreach ( string word in sentence . words )

{
try

{
va l+=t f [ word ]∗ i d f [ word ] ;

}
catch ( KeyNotFoundException )

{
va l+=t f [ word ]∗Math . Log ( pocetDokumentu ) ;

}
}
sentence . Score=va l ;

Kód 4: Výpočet skóre věty

5.5 Latentńı sémantická analýza

Celý algoritmus vytvořeńı souhrnu pomoćı latentńı sémantické analýzy lze rozdělit

na tři části:

1. vytvořeńı matice termů a vět
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2. výpočet dekompozice matice

3. výpočet skóre vět

Sloupečky matice A, jež je použitá jako vstupńı matice dekompozice, obsahuj́ı

jednotlivé věty sumarizovaného článku. Řádky matice obsahuj́ı termy článku. Hodnota

at,v v matici reprezentuje počet výskyt̊u termu t ve větě v. Tato hodnota je ještě vážena

přes globálńı frekvenci termu [3]. Kompletńı matice A je předána dále do dekompozice.

Byly implementovány dvě verze výpočtu matice A. Prvńı možnost, jako vážit

hodnoty v matici A, je určena jen pro český jazyk, využ́ıvá slovńık IDF vytvořený pro

Luhn̊uv sumarizátor. Term je vážen jeho inverzńı dokumentovou frekvenćı. Před výpočtem

četnosti termu je dokument lemmatizován, aby byly sjednoceny všechny tvary jednoho

slova do jednoho termu. Druhá možnost je vážeńı termů na základě globálńı frekvence

v sumarizovaném dokumentu. Tuto možnost je nutné použ́ıt pro jiný než český jazyk,

jelikož dokument neprocháźı procesem lemmatizace, který funguje jen pro český jazyk.

Jelikož neńı k dispozici IDF slovńık, který omezuje vliv nejčastěǰśıch termů jazyka, je nutné

odstranit nejčastěǰśı termy. K tomu mám slouž́ı StopList, který je využ́ıván heuristickou

metodou.

Pro výpočet dekompozice matice je využita open source knihovna ALGLIB

dostupná zdarma pro výzkum z webových stránek projektu7. Knihovna umožňuje provádět

široké spektrum matematických operaćı, včetně singulárńı dekompozici matice, a to velmi

efektivně.

a l g l i b . rmatr ixsvd (A, m, n , vypoctiU , vypoctiVT , pridavnaPamet ,

out S , out U, out VT) ;

Kód 5: Voláńı metody prováděj́ıćı singulárńı dekompozici

Parametr m je počet řádk̊u matice A a n je počet sloupečk̊u matice A. Parametry

vypoctiU, vypoctiVT a pridavnaPamet ovlivňuj́ı rychlost výpočtu a podobu výsledných

matic S, U a VT. Parametr pridavnaPamet je doporučeno nastavit na hodnotu 2. Při tomto

nastaveńı algoritmus potřebuje nav́ıc m*min(m,n) reálných č́ısel, ale dosahuje maximálńıho

výkonu. Parametry vypoctiU a vypoctiVT ovlivňuj́ı obsah matic U a VT. Parametr lze

nastavit na hodnoty 0 až 2, kdy při hodnotě 0 neńı matice vypoč́ıtána, při hodnotě 1

je vypoč́ıtáno jen prvńıch min(m,n) sloupečk̊u(matice U) nebo řádk̊u (matice VT) a při

hodnotě 2 je vypočtena celá matice. Metoda vraćı ve vektoru S singulárńı hodnoty, v matici

7<http://www.alglib.net/>
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U levé singulárńı vektory a v matici VT pravé singulárńı vektory. Jelikož pro sumarizaci

neńı potřeba matice U, neńı tato matice vypoč́ıtána a v matici VT je vypočteno jen prvńıch

n potřebných vektor̊u. T́ımto je dekompozice výrazně urychlena.

Matice VT a vektor S jsou použity pro výpočet výsledného skóre vět dokumentu

podle vzorce (10). Výsledkem výpočtu je vektor ohodnoceńı vět. Do konečného souhrnu je

vybrán uživatelem zadaný počet vět s nejlepš́ım ohodnoceńım.

5.6 Vytvořené implementace

Všechny tyto metody a tř́ıda pro pre-processing dat jsou obsaženy v knihovně

Summarization.dll. Pokud potřebujeme v nějakém projektu využ́ıt sumarizaci, stač́ı

přidat knihovnu do referenćı a pomoćı direktivy using Summarization; připojit k projektu

jej́ı jmenný prostor. Použit́ı knihovny je znázorněno výše v kódu 2.

Knihovna Summarization byla využita pro následnou realizaci všech sumarizátor̊u

a pro potřeby evaluace implementovaných metod byla využita v rámci lokálńıho

sumarizátoru, který sumarizoval články určené jako testovaćı množina.

Na webové stránce <http://nashida.ite.tul.cz> se nacháźı online

sumarizátor využ́ıvaj́ıćı knihovnu Summarization. Tato stránka vznikla jen jako

prezentačńı prostředek pro knihovnu a neklade si za ćıle využit́ı moderńıch webových

technologíı. Sumarizátor funguje na principu klient-server. Klient je napsán v jazyce php

a komunikuje se serverem (napsaný v C#) pomoćı jednoduché xml zprávy.

<?xml version=” 1 .0 ” encoding=”UTF−8”?>

<data>

< t i t l e> t i t l e</ t i t l e>

<t ex t>t ex t</ text>

<lang>cz</ lang>

<method>LSA</method>

<percent>25</ percent>

</ data>

Kód 6: Struktura xml zprávy

Komunikace mezi klientem a serverem prob́ıhá na bázi socket̊u. Pokud klient zašle

na server, na port, na kterém server přij́ımá požadavky, xml zprávu, je na serveru spuštěno

sumarizačńı vlákno, které vytvoř́ı souhrn a je po odesláńı souhrnu ukončeno. Vrácen je
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souhrn vygenerovaný jako html kód, který je možné př́ımo zobrazit uživateli. Celý proces

vytvořeńı souhrnu serverem je znázorněn na obrázku 5.

Vytvoření zprávy

Odeslání XML

Příjem souhrnu

Zadání dat
uživatelem

Zobrazení
souhrnu v HTML

Příjem požadavku

klient
server

Vytvoření
sumarizačního vlákna

Načtení dat z XML

Výběr sum. metody

Vytvoření souhrnu

Odeslání souhrnu

su
m

a
ri

za
čn

í 
v
lá

kn
o

Obrázek 5: Schéma činnosti online sumarizátoru

V př́ıloze A je uveden článek a ukázka jeho souhrn̊u vytvořených pomoćı

implementovaných metod. Jedná se o jeden z článk̊u využitý k vyhodnoceńı

implementovaných metod.
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6 Vyhodnoceńı implementovaných metod

Pro vyhodnoceńı nebo-li evaluaci implementovaných metod byl použit nástroj

ROUGE, který byl bĺıže popsán v kapitole 4.1.4.

6.1 Zadáńı experiment̊u

V zadáńı diplomové práce byly navrženy tři základńı experimenty:

1. Vyhodnotit kvalitu vytvořeného sumarizátoru.

2. Porovnat vytvořený sumarizátor se těmi dostupnými na Internetu.

3. Analyzovat souhrny přeložené do neohebného jazyka.

K těmto experiment̊um byl přidán ještě jeden. Porovnáńı metody latentńı

sémantické analýzy využ́ıvaj́ıćı pro vážeńı termů inverzńı dokumentovou frekvenci termu

a LSA použ́ıvaj́ıćı globálńı frekvenci termu v dokumentu. Pro realizaci těchto experiment̊u

bylo potřeba připravit referenčńı souhrny a vygenerovat, popř́ıpadě ručně upravit, souhrny

źıskané od sumarizačńıh systémů.

6.2 Vytvořeńı evaluačńıho korpusu

Před začátkem vlastńı evaluace sumarizačńıch metod, bylo nutné vytvořit množinu

souhrn̊u dokument̊u, která slouž́ı jako reference pro evaluaci metod. Jelikož je vytvořeńı

množiny těchto referenčńıch souhrn̊u časově náročné bylo vybráno 25 článk̊u z oblasti

domáćı a zahraničńı politiky, kultury a ekonomie. Články byly źıskány ze server̊u

aktualne.cz a novinky.cz a byly předloženy anotátor̊um.

Anotátor̊um bylo řečeno, aby z článk̊u vybrali vždy 25 procent vět, u kterých se jim

zdá, že nejlépe popisuj́ı daný článek a tyto věty ještě oč́ıslovali podle priority. Vı́ce instrukćı

anotátoři neobdrželi, aby nebyli ovlivněni. Z tohoto d̊uvodu byly z článk̊u odstraněny i

nadpisy. Nejd̊uležitěǰśı byly názory anotátor̊u na význam jednotlivých vět pro celý článek.

Pro usnadněńı práce anotátor̊u byl vytvořen program, který jim celý proces ručńı

sumarizace usnadnil. Tento program pomoćı knihovny Summarization a tř́ıdy Preparation

rozdělil text článku na jednotlivé věty a zobrazil je do tabulky. Anotátoři, pak do tabulky

vyplňovali pořad́ı k prvńım 25 procent̊um nejvýznamněǰśıch vět článku.
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Obrázek 6: Screenshot programu pro ručńı sumarizaci

Sumarizace všech článk̊u trvala minimálně hodinu a p̊ul nepřetržité náročné práce.

Nakonec se přihlásilo 11 lid́ı, kteř́ı byli ochotńı články zdarma anotovat. Souhrny vytvořené

těmito anotátory, pak vytvořily množinu referenčńıch souhrn̊u.

Referenčńı souhrny anotátor̊u se samozřejmě kompletně nepřekrývaj́ı. Každý

anotátor vyb́ıral věty podle svých preferenćı, znalost́ı a zálib. V tabulce 2 je uvedena

ukázka, překrýváńı vět anotátor̊u u jednoho z referenčńıch článk̊u.

Tabulka 2: Ukázka překryt́ı referenčńıch vět článku z př́ılohy A.

uživatel̊u vybraná věta
11 Podle všeho nejstarš́ı známou kopii slavné Mony Lisy od Leonarda...
8 Důkladné restauračńı práce pak odhalily, že obraz vznikl...
7 Obraz vznikl hned ve stejné době jako originál...

Tabulka uvád́ı kolik uživatel̊u do svého souhrnu zahrnulo určitou větu. Kompletńı

tabulka překryt́ı vět u tohoto článku je uvedena v př́ıloze B. Soubory s překryt́ım vět

u ostatńıch článk̊u se nacházej́ı na přiloženém DVD.

6.3 Př́ıprava dat

I když evaluačńı baĺık ROUGE po stažeńı obsahuje dokumenty, které popisuj́ı jeho

výpočetńı mechanismy, neexistuje v podstatě žádný dokument ani online článek zabývaj́ıćı

se př́ıpravou dat pro evaluaci. Jediný zdroj informaćı, jak připravit data, byl nalezen na

blogu K. Ganesan [7]. Na blogu je popsána struktura konfiguračńıho xml souboru a formát
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souhrn̊u nutný pro běh programu. Podle těchto informaćı byla připravena data od anotátor̊u

a sumarizačńıch systémů.

Aby bylo dosaženo výsledk̊u, které lépe koresponduj́ı s reálným obsahem vět, byly

referenčńı i systémové souhrny lemmatizovány. Např́ıklad máme-li věty:

v1=”Celou situaci řeš́ı už několik dńı tým analytik̊u.”

v2=”Na vyřešeńı celé situace maj́ı analytici již jen tři dny.”

a využ́ıváme-li pouze nelemmatizované unigramy, pak tyto věty nemaj́ı společný žádný

unigram. Věty v1 a v2 po zlemmatizováńı maj́ı tvar:

l1=”Celý situace řešit už několik den tým analytik.”

l2=”Na vyřešeńı celý situace mı́t analytik již jen tři den.”

a obsahuj́ı již 4 společné unigramy, což je rozhodně lepš́ı než v předchoźım př́ıpadě. Pokud

by věty v1 a l1 byly referenčńı pro dva oddělené experimenty, pak využit́ım vzorce (17)

źıskáme skóre pro věty v2 a l2 vygenerované sumarizátorem:

ROUGE − 1(v2) =
počet společných unigramů(v1, v2)

počet unigramů(v1)
=

0

8
= 0

ROUGE − 1(l2) =
počet společných unigramů(l1, l2)

počet unigramů(l1)
=

4

8
= 0.5

6.4 Výsledky experiment̊u

Evaluačńı úloha byla spuštěna s těmito parametry:

. /ROUGE−1 . 5 . 5 . p l −e data −2 −4 −U −n 4 −w 1.2 −a s e t t i n g s . xml

Kód 7: Nastaveńı evaluačńı úlohy pro ROUGE

ROUGE je nastaven, aby spoč́ıtal skóre ROUGE-L, ROUGE-W, ROUGE-S, ROUGE-SU

a skóre pro 1-gramy až 4-gramy. Parametr -e ř́ıká, kde má ROUGE hledat data WordNetu,

parametry -2 -4 -U nastav́ı výpočet skip-bigramů od délce maximálně 4 s rozš́ı̌reńım SU.

Dı́ky parametru -n 4 je nastaven maximálńı rozsah n-gramů na 4, -w 1.2 určuje váhu

s jakou je poč́ıtána souvislá subsekvence a parametr -a ř́ıká, že maj́ı být testovány všechny

sumarizačńı systémy uvedené v konfiguračńım souboru settings.xml.

6.4.1 Evaluace vytvořeného sumarizátoru

Prvńı evaluačńı úlohou bylo vyhodnotit implementaci vybraných sumarizačńıch

metod. Označeńı R, P a F odpov́ıdá úplnosti, přesnosti a f-skóre viz. kapitola 4.1.2.
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Tabulka 3: Výsledky evaluace implementovaných 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 22,4 43,8 29,5 34,7 35,1 34,3

Luhn 72,2 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 sloužil k porovnáńı jednotlivých implementovaných sumarizačńıch

metod a znázorněńı zlepšeńı souhrnu vygenerovaného těmito metodami. Experiment

prokázal, že u sumarizace jednoho dokumentu je zlepšeńı mezi heuristickou a Luhnovou

metodou značné. Toto zlepšeńı je zp̊usobeno vážeńım termů. Oproti tomu využit́ı latentńı

sémantické analýzy již takové zlepšeńı nepřináš́ı. To znamená, že využit́ı výpočetně

složitěǰśı metody LSA nemá smysl, pokud máme k dispozici natrénovaný IDF slovńık.

Ovšem metoda LSA dokáže vytvářet souhrny i bez tohoto slovńıku a dokonce i pro

v́ıce-jazykové dokumenty. Stač́ı mı́t jen StopListy pro jazyky sumarizovaného článku,

Experiment také prokázal, že vytvářeńı tématicky orientovaných souhrn̊u nepřináš́ı

žádné zlepšeńı a obecné souhrny odpov́ıdaj́ı referenčńım souhrn̊um stejně dobře jako

souhrny, které jsou vytvořeny dle kĺıčových slov. Generováńı tématicky zaměřených

souhrn̊u je provedeno zdvojnásobeńım frekvence kĺıčových termů článku.

6.4.2 Porovnáńı s online sumarizátory

Při hledáńı dostupných online sumarizátor̊u jsem narazil na problém kompatibility

systémů s českým jazykem. Žádný online sumarizátor nedokázal zpracovat český článek

př́ımo. Všechny sumarizátory měly problém s děleńım vět souvislého textu. Nakonec byly

nalezeny dva, které dokázaly zpracovat český text po rozděleńı na věty a neměly problémy

s českými znaky. Jednalo se o sumarizátory SMMRY8 a N4T9. Oba sumarizátory funguj́ı na

statistickém principu, ale druhý poskytuje velmi dobré nastaveńı sumarizačńıho procesu.

Posledńım testovaným sumarizátorem byl Open Text Summarizer - OTS, který je dostupný

8<http://smmry.com/>
9<http://www.tools4noobs.com/summarize/>
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v linuxových systémech z repozitáře nebo jinak je dostupný ze stránek SourceForge10.

Podporuje vytvářeńı souhrn̊u pro 37 jazyk̊u včetně češtiny.

Tabulka 4: Výsledky evaluace volně dostupných metod a implementované Lsa

ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-W ROUGE-SU
R P F R P F R P F R P F

OTS 56,6 62,6 58,5 42,1 47,8 44,6 19,9 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

T4N 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 62,4 50,5 55,8 27,4 43,5 33,6 47,4 31,8 38,0

Jelikož většina testovaným sumarizátor̊u nebyla vytvářena pro český jazyk, dopadly

testované systémy OTS a SMMRY relativně špatně (h̊uře než implementované metody).

Oproti tomu sumarizátor T4No dopadl v porovnáńı implementovanými metodami dobře.

Dosáhl podobného skóre jako Luhnova metoda nebo LSA. Jelikož společnost provozuj́ıćı

sumarizátor, tento sumarizátor i prodává, tak jediné co se mi povedlo naj́ıt o principu

sumarizace, byla tato žertovná zpráva: ”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 Porovnáńı se souhrny neohebných jazyk̊u

Pro potřeby tohoto experimentu bylo 20 procent evaluačńıho korpusu přeloženo

do anglického jazyka a následně byly pomoćı metod, které dovoluj́ı sumarizovat článek

v jiném než anglické jazyce, vygenerovány souhrny. Jelikož referenčńı články byly napsány

v českém jazyce, byly anglické souhrny přeloženy zpět do češtiny, dohledáńım sumarizované

věty v p̊uvodńım článku.

Jelikož Luhnova sumarizačńı metoda vyžaduje natrénováńı slovńıku inverzńı

dokumentové frekvence termů, nebyla do tohoto experimentu zahrnuta.

Tento experiment byl p̊uvodně navržen proto, aby byly porovnány ohebné (čeština)

a neohebné (angličtina) jazyky. Ovšem v pr̊uběhu vývoje sumarizačńıho systému, byl do

něj implementován lemmatizátor, který rozd́ıly odstranil a ohebný jazyk nakonec d́ıky

lemmatizaci termů dopadl lépe. Horš́ı výsledky pro lemmatizovaný souhrny heuristické

metody, jsou zp̊usobené právě lemmatizaćı, která sjednotila nevýznamné termy o stejném

10<http://sourceforge.net/projects/libots/>
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Tabulka 5: Porovnáńı výsledk̊u pro anglický a český 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 četnost́ı. Tyto nevýznamné sjednocené termy, které

nepokryl StopList, převážily ostatńı termy a ovlivnily souhrny.

Při posuzováńı výsledk̊u je ovšem mı́t na paměti, že anglické termy nebyly

lemmatizovány. Toto je d̊uvod výrazně horš́ıch výsledk̊u pro anglickou LSA.

6.4.4 Globálńı vs. inverzńı dokumentová frekvence

Během studia latentńı sémantické analýzy jsem narazil na r̊uzné možnosti vážeńı

termů v matici určené k dekompozici. Z těchto možnost́ı byly vybrány dvě: frekvence termu

v dokumentu a inverzńı dokumentová frekvence.

Tabulka 6: Globálńı frekvence vs. inverzńı dokumentová 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

Výsledky experimentu jsou překvapivé. Předpoklad byl, že vážeńı termů hodnotou

natrénovanou na velkém korpusu a obecněǰśı znalost o termu (použit slovńık vytvořený

pro Luhn̊uv sumarizátor), dopadne lépe než vážeńı termu na základě jeho frekvence

v sumarizovaném dokumentu. Toto se ovšem nepotvrdilo, dvě metody vážeńı se v podstatě

nelǐśı, jen metoda nevyuž́ıvaj́ıćı IDF slovńık měla o trochu lepš́ı úplnost.
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7 Závěr

Podle zadáńı práce bylo provedeno nastudováńı problematiky automatické

sumarizace textových dokument̊u převážně ze zahraničńı literatury a vědeckých článk̊u

z konferenćı. Nastudovány byly principy sumarizačńıch metod z počátk̊u sumarizace v 60.

letech až po moderńı metody využ́ıvané dnes. Z těchto metod byly implementovány vybrané

metody a byla z nich vytvořena knihovna umožňuj́ıćı provádět automatickou sumarizaci

dokument̊u.

Při práci na evaluaci metody bylo vyzkoušeno několik online sumarizátor̊u, ovšem

žádný nedokázal sumarizovat český text, který mu byl předložen, aniž by byl proveden

ručně preprocesing dat a některé sumarizátory nedokázaly zpracovat český text ani potom.

Hlavńım problémem bylo špatné zalamováńı textu na konci vět. Online sumarizátory

nedokázaly správně rozdělit text na věty.

Problém preprocesingu textu řeš́ı tř́ıda Preparation, která vstupńı text děĺı na věty,

a pro český text ho dokáže i lemmatizovat. Data zpracovaná pomoćı metod této tř́ıdy jsou

následně sumarizována jednou z implementovaných metod.

7.1 Implementované metody

Implementovány byly celkem tři sumarizačńı metody. Jako prvńı byla vytvořena

metoda heuristická, která využ́ıvá nejpovrchněǰśı znalosti o sumarizovaném textu. Touto

znalost́ı je frekvence termů. Při vývoji této metody byla zároveň testována a vylepšována

tř́ıda Preparation. Tato metoda je také jedna ze dvou metod lehce rozšǐritelných o možnosti

sumarizace jiného než českého jazyka. Stač́ı vytvořit StopList pro požadovaný jazyk a pro

neohebné jazyky metoda již v́ıce nevyžaduje. StopList obsahuje nejčast̊uěǰśı termy jazyka,

které jsou ze sumarizovaného textu odstraněny. Pro ohebné jazyky vyžaduje tato metoda

nav́ıc lemmatizátor, který ze slov textu vytvoř́ı jejich základńı tvar.

Daľśı implementovanou metodou byla metoda váž́ıćı termy textu jejich inverzńı

dokumentovou frekvenćı - IDF. Pro výpočet IDF bylo využito přes 2 miliony článk̊u, na

kterých byla zjǐstěna IDF pro každý term. Celkem byly vytvořeny dva slovńıky s IDF termů.

Prvńı slovńık byl vytvořen na základě vstupńıho slovńıku termů a byla k těmto termům

jen spočtena jejich IDF. Druhým slovńıkem byl slovńık vytvořený dynamicky podle termů

nalezených v článćıch. Jelikož byly vytvořeny slovńıky jen pro český jazyk, dokáže tato

metoda kvalitně generovat jen české souhrny.
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Posledńı implementovanou metodou byla metoda využ́ıvaj́ıćı Latentńı sémantické

analýzy. Tato metoda převád́ı problém sumarizace textu na numerickou úlohu dekompozice

matice. Jedná se o metodu, která vznikla inspiraćı z latentńıho sémantického indexováńı

využ́ıvaného při vyhledáváńı dat v mohutných databáźıch. Implementovaná metoda

využ́ıvá dvou zp̊usob̊u vážeńı termů v dekomponované matici. Prvńım zp̊usobem je vážeńı

termu přes jeho globálńı frekvenci v dokumentu. Tento zp̊usob vážeńı lze využ́ıt pro

jakýkoliv jazyk textu. Druhým je využit́ı slovńıku inverzńı dokumentové frekvence.

7.2 Poznatky z experiment̊u

Pro potřeby evaluace systému byla vytvořena databáze referenčńıch souhrn̊u od

anotátor̊u a sada nástroj̊u pro jej́ı vytvořeńı a úpravu. Tyto referenčńı souhrny byly využity

k vyhodnoceńı experiment̊u.

Z experiment̊u vyplynulo několik d̊uležitých poznatk̊u o implementovaných

metodách. Nejd̊uležitěǰśım d̊usledkem je zjǐstěńı, že pro sumarizaci textu jednoho

dokumentu je dostačuj́ıćı Luhn̊uv sumarizátor, který dosahuje stejných výsledk̊u jako

metoda LSA, viz tabulka 3. Ovšem Luhn̊uv sumarizátor vyžaduje natrénovaný slovńık

IDF. Také bylo zjǐstěno, že generovat tématicky zaměřené souhrny pro články objevuj́ıćı se

běžně na zpravodajských serverech, nemá smysl, jelikož obsahuj́ı málo vět (pr̊uměrně 40)

a tématické souhrny se v podstatě shoduj́ı s obecnými.

Prověřen byl vliv ohebnosti jazyka na výsledek sumarizace. Bylo zjǐstěno, že

lemmatizace slov má na výsledek souhrnu malý vliv, ovšem výrazně přisṕıvá k zjednodušeńı

sumarizovaného textu a termy textu lépe odpov́ıdaj́ı jejich významu a vlivu na článek.

Např́ıklad u LSA zmenšuje počet dimenźı, nebo u statistických metod zmenšuje slovńık a

v́ıce vyskloňovaných termů jednoho základu sjednocuje. Toto zefektivňuje proces výpočtu

skóre vět.

Dále bylo vyzkoušeno několik volně dostupných sumarizátor̊u. Z nich byly vybrány 3

schopné zpracovat český text, ale jen jeden dosáhl kvality implementovaných sumarizačńıch

metod. Byl to sumarizátor11 provozuj́ıćı firma DreamHost Web Hosting.

Posledńı provedený experiment prokázal, že neńı nutné pro sumarizaci využ́ıvat

žádnou statisticky zjǐstěnou znalost o jazyku. Sumarizace využ́ıvaj́ıćı globálńı frekvenci

termu v dokumentu k vážeńı termů má stejně dobré výsledky jako sumarizace, která

využ́ıvá inverzńı dokumentovou frekvenci.

11<http://www.tools4noobs.com/summarize>
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7.3 Možné uplatněńı

Sumarizačńı systém je možné využ́ıt k vytvářeńı souhrn̊u dokument̊u, které

nevyžaduj́ı žádnou předchoźı znalost problematiky. Také je možné provádět extrakci jejich

hlavńıch témat pomoćı referenćı na věty, které tato témata nejlépe podchycuj́ı.

Daľśım možným využit́ım je generováńı indikativńıch souhrn̊u pro potřeby RSS

kanál̊u. Některé zpravodajské a odborné servery přidávaj́ı ke každému záznamu v RSS

kanálu abstrakt textu článku. Většina server̊u toto ovšem nedělá. Bud’ přidávaj́ı do RSS

kanálu celý text článku, což ale zbytečně zvyšuje objem xml souboru, který musej́ı uživatelé

stahovat, nebo maj́ı u každého článku jen nadpis, což zase uživateli nedostatečně přibĺıž́ı

obsah článku.

Celkem vzato byl vytvořen sumarizačńı systém, který lze použ́ıt v libovolném

projektu, jenž vyžaduje prováděńı komprese informaćı.

7.4 Náměty k rozš́ı̌reńı práce

Během evaluace byla objevena jedna chyba při děleńı textu na věty. Chyba byla

zp̊usobena nedostatečným slovńıkem zkratek. Bylo by vhodné vytvořit rozsáhleǰśı slovńık

běžných zkratek (atd., resp., prof., ...) a celkově prostudovat hlouběji problematiku detekce

začátku a konce vět. Toto téma by mohl řešit např. bakalářský nebo magisterský projekt.

Diplomovou práci by bylo možné rozš́ı̌rit o problematiku multidokumentové a

aktualizačńı sumarizace. Tyto dva typy sumarizace byly v práci již zmı́něny a jejich výzkum

je v dnešńı době velmi aktuálńı. Dı́ky velmi kvalitńımu hlasovému rozpoznávači, který je k

dispozici na Ústavu informačńıch technologíı a elektroniky by bylo možné také realizovat

ASR sumarizátor. Ovšem realizaci tohoto typu sumarizátoru komplikuje problematika

tečkováńı - tedy označeńı začátk̊u a konc̊u vět vložeńım tečky na konec věty. Toto je

velmi obt́ıžná úloha a až jej́ı vyřešeńı umožńı realizaci ASR sumarizátoru.
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Heidelberg, 1998. Dostupné z: <http://dx.doi.org/10.1007/BFb0026666>. ISBN

978-3-540-64417-0, 10.1007/BFb0026666.

[12] LIN, C.-Y. ROUGE: A Package for Automatic Evaluation of summaries. In

Proceedings ACL workshop on Text Summarization Branches Out, s. 10, 2004.
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<http://nlp.stanford.edu/IR-book/>. ISBN 0521865719, 9780521865715.

[17] MARCU, D. From Discourse Structures to Text Summaries. In Proceedings of the

ACL Workshop on Intelligent Scalable Text Summarization, s. 82–88, 1997.

[18] MIHALCEA, R. – TARAU, P. TextRank: Bringing Order into Texts. In Conference on

Empirical Methods in Natural Language Processing, Barcelona, Spain, 2004. Dostupné
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A Ukázka souhrn̊u

Text článku:

Podle všeho nejstarš́ı známou kopii slavné Mony Lisy od Leonarda da Vinciho objevilo

ve svých sb́ırkách muzeum Prado ve španělské metropoli Madridu. Obraz vznikl hned

ve stejné době jako originál a namaloval jej v Leonardově ateliéru jeden z jeho žák̊u.

Na obraze je portrét velmi připomı́naj́ıćı Giocondu, jež vznikla v letech 1503-06; krajina

v pozad́ı je na něm však pokryta jakousi patinou času, tvoř́ı ji šedavá skaliska. Autor byl

vždy považován za neznámého, vědělo se pouze, že d́ılo vzniklo zhruba v prvńı čtvrtině

16. stolet́ı. Prado o obrazu nechtělo oficiálně mluvit dř́ıv, než ho detailně prozkoumá.

Důkladné restauračńı práce pak odhalily, že obraz vznikl v samotné Leonardově d́ılně -

a pravděpodobně ve stejném obdob́ı, kdy italský mistr pracoval na originálu. Kopie byla

skryta pod přemalbou, takže se dlouho mělo za to, že vznikla až dlouho po Leonardově

smrti. Odborńıci ale nevylučuj́ı, že da Vinciho žák ”dokumentoval”Giocondu př́ımo ve

stejnou dobu, kdy ji mistr maloval. A tato ”souběžná”kopie je nyńı v majetku madridské

galerie. Podle magaźınu The Art Newspaper existuje hodně kopíı ze 16. a 17. stolet́ı,

ale tento objev ”úžasně změńı naše porozuměńı nejslavněǰśımu obrazu světa”. Originál

viśı v Louvre a jeho zkoumáńı je př́ılǐs velkým rizikem, nebot’ je velmi křehký a pokrytý

několika vrstvami popraskaného laku. Daľśı výzkum kopie by mohl odhalit např́ıklad detaily

toscánské krajiny; z obrazu se také zdá, že d́ıvka, jež stála modelem, je mladš́ı, než se

p̊uvodně myslelo. Může j́ı prý být jen lehce přes dvacet - což se při pohledu na originál

nezdá. Podle vedoućıho restaurátora v Pradu Gabriela Finaldiho dáma na originálu vypadá

starš́ı kv̊uli zašpiněńı obrazu. ”Když jsou malby zašpiněné, osoby maj́ı tendenci vypadat

starš́ı,”vysvětlil. Stav uchováńı madridské Mony Lisy je každopádně mnohem lepš́ı nežli

originálu, který přitahuje davy. Badatel̊um to umožńı studovat lépe originálńı obraz a

mohou se pokusit dešifrovat i daľśı záhady, jež ji stále obklopuj́ı. Tato kopie Giocondy se

dostala do španělské královské sb́ırky v roce 1966. ”Jde jednoznačně o dvojče originálu.

Jedna zřejmě byla svědkem zrozeńı druhé,”ř́ıká Miguel Falomir, šéf pradského odděleńı

francouzského a italského maĺı̌rstv́ı (do roku 1700). Madridská Mona Lisa bude vystavena

v Louvru od 21. února v rámci výstavy o Leonardově Santa Aně.

Heuristická metoda:

Podle všeho nejstarš́ı známou kopii slavné Mony Lisy od Leonarda da Vinciho objevilo ve

svých sb́ırkách muzeum Prado ve španělské metropoli Madridu.

Daľśı výzkum kopie by mohl odhalit např́ıklad detaily toscánské krajiny; z obrazu se také

zdá, že d́ıvka, jež stála modelem, je mladš́ı, než se p̊uvodně myslelo.
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Stav uchováńı madridské Mony Lisy je každopádně mnohem lepš́ı nežli originálu, který

přitahuje davy.

Madridská Mona Lisa bude vystavena v Louvru od 21. února v rámci výstavy o Leonardově

Santa Aně.

Podle magaźınu The Art Newspaper existuje hodně kopíı ze 16. a 17. stolet́ı, ale tento

objev ”úžasně změńı naše porozuměńı nejslavněǰśımu obrazu světa”.

Luhn̊uv sumarizátor:

Podle všeho nejstarš́ı známou kopii slavné Mony Lisy od Leonarda da Vinciho objevilo ve

svých sb́ırkách muzeum Prado ve španělské metropoli Madridu.

Důkladné restauračńı práce pak odhalily, že obraz vznikl v samotné Leonardově d́ılně - a

pravděpodobně ve stejném obdob́ı, kdy italský mistr pracoval na originálu.

Na obraze je portrét velmi připomı́naj́ıćı Giocondu, jež vznikla v letech 1503-06; krajina

v pozad́ı je na něm však pokryta jakousi patinou času, tvoř́ı ji šedavá skaliska.

Originál viśı v Louvre a jeho zkoumáńı je př́ılǐs velkým rizikem, nebot’ je velmi křehký a

pokrytý několika vrstvami popraskaného laku.

Stav uchováńı madridské Mony Lisy je každopádně mnohem lepš́ı nežli originálu, který

přitahuje davy.

Latentńı sémantická analýza:

Badatel̊um to umožńı studovat lépe originálńı obraz a mohou se pokusit dešifrovat i daľśı

záhady, jež ji stále obklopuj́ı.

Na obraze je portrét velmi připomı́naj́ıćı Giocondu, jež vznikla v letech 1503-06; krajina

v pozad́ı je na něm však pokryta jakousi patinou času, tvoř́ı ji šedavá skaliska.

Důkladné restauračńı práce pak odhalily, že obraz vznikl v samotné Leonardově d́ılně - a

pravděpodobně ve stejném obdob́ı, kdy italský mistr pracoval na originálu.

Podle všeho nejstarš́ı známou kopii slavné Mony Lisy od Leonarda da Vinciho objevilo ve

svých sb́ırkách muzeum Prado ve španělské metropoli Madridu.

Obraz vznikl hned ve stejné době jako originál a namaloval jej v Leonardově ateliéru jeden

z jeho žák̊u.

51



B Překryt́ı referenćı

Tabulka 7: Překryt́ı referenčńıch vět článku z př́ılohy A.

uživatel̊u vybraná věta
11 Podle všeho nejstarš́ı známou kopii slavné Mony Lisy od Leonarda da

Vinciho objevilo ve svých sb́ırkách muzeum Prado ve španělské metropoli
Madridu.

8 Důkladné restauračńı práce pak odhalily, že obraz vznikl v samotné
Leonardově d́ılně - a pravděpodobně ve stejném obdob́ı, kdy italský mistr
pracoval na originálu.

7 Obraz vznikl hned ve stejné době jako originál a namaloval jej
v Leonardově ateliéru jeden z jeho žák̊u.

6 Originál viśı v Louvre a jeho zkoumáńı je př́ılǐs velkým rizikem, nebot’ je
velmi křehký a pokrytý několika vrstvami popraskaného laku.

4 Daľśı výzkum kopie by mohl odhalit např́ıklad detaily toscánské krajiny;
z obrazu se také zdá, že d́ıvka, jež stála modelem, je mladš́ı, než se
p̊uvodně myslelo.

4 Na obraze je portrét velmi připomı́naj́ıćı Giocondu, jež vznikla v letech
1503-06; krajina v pozad́ı je na něm však pokryta jakousi patinou času,
tvoř́ı ji šedavá skaliska.

4 Madridská Mona Lisa bude vystavena v Louvru od 21. února v rámci
výstavy o Leonardově Santa Aně.

3 Podle magaźınu The Art Newspaper existuje hodně kopíı ze 16. a 17.
stolet́ı, ale tento objev ”úžasně změńı naše porozuměńı nejslavněǰśımu
obrazu světa”.

3 Odborńıci ale nevylučuj́ı, že da Vinciho žák ”dokumentoval”Giocondu
př́ımo ve stejnou dobu, kdy ji mistr maloval.

2 Kopie byla skryta pod přemalbou, takže se dlouho mělo za to, že vznikla
až dlouho po Leonardově smrti.

2 Autor byl vždy považován za neznámého, vědělo se pouze, že d́ılo vzniklo
zhruba v prvńı čtvrtině 16. stolet́ı.

1 Stav uchováńı madridské Mony Lisy je každopádně mnohem lepš́ı nežli
originálu, který přitahuje davy.

52



53


	Obsah
	Úvod
	Automatická sumarizace
	Sumarizace dnes

	Rozdělení souhrnů a metod sumarizací
	Členění dle typy souhrnu
	Členění dle úrovně analýzy dokumentu
	Členění dle potřeb uživatelů
	Členění dle rozsahu souhrnu
	Multidokumentová, aktualizační a ASR sumarizace

	Metody sumarizace textu
	Heuristické metody
	Statistické metody
	Luhnův sumarizátor
	Naivní Bayesův klasifikátor

	Moderní přístupy
	Teorie rétorických struktur
	Grafové metody
	Latentní sémantická analýza


	Hodnocení sumarizací
	Přímé metody
	Kvalita souhrnu
	Ko-selekce
	Základní míry podobnosti
	ROUGE

	Nepřímé metody
	Kategorizace dokumentů
	Vyhledávání informací
	Zodpovídání dotazů čtenáři


	Implementace sumarizačních metod
	Předzpracování vstupních dat
	Interface metod
	Heuristická metoda
	Luhnův sumarizátor
	Latentní sémantická analýza
	Vytvořené implementace

	Vyhodnocení implementovaných metod
	Zadání experimentů
	Vytvoření evaluačního korpusu
	Příprava dat
	Výsledky experimentů
	Evaluace vytvořeného sumarizátoru
	Porovnání s online sumarizátory
	Porovnání se souhrny neohebných jazyků
	Globální vs. inverzní dokumentová frekvence


	Závěr
	Implementované metody
	Poznatky z experimentů
	Možné uplatnění
	Náměty k rozšíření práce

	Literatura
	Ukázka souhrnů
	Překrytí referencí


