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Anotace

V této diplomové praci je popsan zaklad automat®kéarizace, mozna identifikace
a kleni ziskanych souhiin Také jsou nastémé tizné moznosti rozileni automatickych i
manualnich sumarizaich metod a jejich sttmy popis. Dale je prace z&mena na
ohodnocovani vysledkautomatickych sumarizaich metod, k tomuto tématu jsou uvedeny
razné metody, které jsou i teoreticky popsany. Hlavast prace je vice-dokumentova
sumarizace aizné metody spojené s timto typem sumarizace. Toaghi implementaciit
automatickych multi-dokumentovych sumatimech metod. Nasle@n je provedeno
ohodnoceni vyslednych soulirnziskanych z implementovanych metod za pomoci
automatického ohodnoceni (softwarovy belti ROUGE). Tyto vysledky jsou v kofree casti
porovnany a je vyhodnocena jejich pouzitelnostaxpr

Klicova slova: automatickd sumarizace, sumarizace awyan clanki, multi-
dokumentova sumarizace, ohodnocovani vyslednych asmaci, testovani
automatickych sumarizaich metod

The thesis describes the fundamentals of an atits@aMMarization, then types of
summarization distributions, and also it's pointed options of automatic and manual
methods of summarization and their properties. N#ag work is oriented on valuation of
results from the automatic methods of summarizafidns topic points on some of methods
and their theoretical basics. Main part is focuseda multi-document summarization and
methods of this summarization type. That includeglémentation of a three automatic multi-
document methods of summarization. Then is caoigdh valuation of a resulting summaries
(from implemented methods), by using an automadication software package (ROUGE).
These results (from automatic valuation) are coewgbafwith each other) and data are
evaluated. From that is decided, which of methadddcbe better for practical using.

Key words: automatic summarization, summarizatioh news articles, multi-
document summarization, evaluation of summarizatiogthods, test of automatic
summarization methods
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1 Uvod

Tato diplomova prace se zabyva multi-dokumentosmarizaci novinovychlanki.
Slovo sumarizace bude v této praci pouzivano jajerp procesu vytu&ni zkrdcené verze
textu, kterd informativé odpovida originalnimu textu. Toto jasné stanowgzhamu je dano
kviali dalSim moznostem pouZiti. Vysledna zkracend eetextu se téz fite nazyvat
sumarizace, a proto bude zde pouzivan pojem soukbm. bylo mozné vysktlit multi-
dokumentovou sumarizaci novinovyélanki je v prvérads dalezité vyswtleni pra¥ pojma
sumarizace a souhrn. Déale existuje mnoho moznosttleni sumarizénich metod. Z toho
divodu byla vybrana jedna mozZnost a olle@opsana. Sumarizace novinovyélanki
(obecny popis) a metody s tim spojené jsou zdeat®st rozebrany. Metody mohou byt
manualni nebo automatické. V druhénippd je dilezité si dat ufity pozor na vstup, ktery
musi byt v daném tvaru, na coz zde nebylo opomerfito moznost otestovani alesipo
nékterych automatickych sumariagdich metod na dané novinov&anky, byly vybrany i
metody. Latentni sémanticka analyza je prvni z&studruhy je metoda zaloZzen& na vaze
stred shluki a jako posledni metoda zaloZzena na nezapornéawétfaktorizaci a K-means
shlukovani. VSechny tyto metody jsou detailpopsany s pouzitymi algoritmy. Aby bylo
mozné porovnat pouzitelnogtchto metod v praxi, je ptgba ohodnotit vysledné souhrny. To
nas pivadi k ohodnocovani vysledksumarizanich metod. Cela jednéast této prace se
zabyva touto problematikou. Pouziti softwarovéhbcka ROUGE (a jeho popis) umoznilo
ohodnotit vysledky metody, z kterych Iz&nit urcité zawry.

Zatatek prace je anovan sumarizaci a souhrnu ob&cbukazem velkého zajmu o
sumarizaci, @ jiz automatickou nebo manualni, je velké mnozstefinic souhrf jako
takovych a velmi pestry v@ip sumariz&nich metod. Teoretickéast prace obsahuje mozné
rozckleni sumarizénich metod ziznych pohled. Kazdé rozdleni obsahuje kratky popis.
Nekdy jsou uvedeny i iklady sumarizénich metod, které se pouZzivaji pro automatickou
sumarizaci (vytvéenou strojo¥). Prace se zabyva sumarizaci novinovyghnki. To
zahrnuje i mozné automatické a manualni metodydtietty popsané). Také se pamatuje na
teoreticky popis ohodnoceni vyslednych souhibalSi¢ast je ¥novana multi-dokumentove
sumarizaci. K vyhodam a nevyhodam tohoto témapiiggn teoreticky popis automatickych
metod. Jak jiz byldeceno, byly vybranyit automatické sumarizai metody k implementaci.
Ta byla provedena v programovacim jazyce PythorinZ® na ohodnoceni vyslednych
souhrri byl pouZit jiZ vytvdeny program.

Jednim cilem prace bylorgalstavit sumarizaci z teoretického hlediska, daldiro
hlavnim cilem prace bylo zatfit se na automatické metody vytefici sumarizaci se
vstupem vice-dokumeint vybrat vhodné metody a nakonec proveést implenceéntdranych
metod. Poté aplikovat implementované metody nairaaigi ¢lanky, ziskat vysledky a
vyhodnotit UspSnost échto vysledk a popsat vhodnost metod pro realné pouZiti.



2 Teoretické zaklady sumarizace

2.1 Uvod do sumarizace

Pojem sumarizace bude v této praci chapan jakcepraytvéeni zkracené verze
originalniho textu se stejnou informativnosti. Aatd pojem souhrn bude ozowat jizZ danou
vyslednou zkracenou verzi originalniho textu.

Souhrn se kolem nas vyskytuje v mnoha forméach. @ad@i stranky novin, i@s
nejdilezit¢jSi informace zlanki casopisu nebo knizek az po vytahy informaci na retier.
V piipact avodni stranky v novinach byva souhrn velmi kratkgto obsahuje nejtezitejSi
informace na odkazujiclanek, jako nafiklad témaclanku, kdy a kde se udalostilpodila,

popipads jeSg€ dalsi informace.

e

Hlavnim cilem sumarizace je ziskani obsahoejdilezitéjSich informaci zlanku, tak
aby souhrn byl co nejkratSi. Zaegpokladu, Ze by vSechnyty v ¢lanku byly informativig
na stejné arovni, pak by vysledny souhrn nebyl velfektivni. Jakékoliv zkracerilanku by
vedlo k vyraznému sniZeni informativni GrévnNaStsti se informativni &y v ¢lanku
objevuji v davkove forr v tom gipact Ize odstranit nepodstatnéty. A tedy hlavni vyzvou
vytvoieni souhrnu je identifikovat informatigndalezité Wty v ¢lanku od informativa
nepodstatnych.

Souhrn niZzeme podl€lanku [19] popsat v nasledujicich bodech:
1) Souhrn Mze byt vytvden z jednoho nebo vice dokumieitlanka).
2) Souhrn musi zachovavatlézité informace originalu.

3) Souhrn by rél byt kratky.

DalSi kapitoly jsou fedevSim zawrieny na automatické sumariza metody a na
ohodnoceni kvality vyslednych soulirn Zaklad tvéi metoda (postavena napna
algebraickém vyptiu, sémantice, abstrakci nebo extrakci), podleékjernapsan algoritmus
zpracovavajici dany vstup (text ve farflanku nebo vicelankt) do vysledné sumarizace
(zkraceny text ideéthstejre informativni jako cely original).



2.2 Definice souhrnu a sumarizace

Souhrn Ize podlélanku [17] definovat nasledown

, 1ext that is produced from one or more texts ttbantains a significant portion of
the information in the original text(s), and thatrio longer then half of the original text(s). ”

Definice uvedena vestirs:

informace z originalniho dokumenf( a jeho délka nefsahuje polovinu délky originalniho
dokumentuy). “

Sumarizace iiveme byt definovana poditanku [18]:

» 1ext summarization is the process of distilling th@st important information from
a source (or sources) to produce an abridged vergmo a particular user (or users) and task
(or tasks). “

vvvvv

» Sumarizace je proces ziskavani nggitjSi informace ze zdroje (nebo zdipjpro
vytvoeni zkrdcené verze pro konkrétniho uZivatele (ndbe uZivatel) a pro konkrétni
tlohu (nebo ulohy). “

2.3 Rozdleni sumarizénich metod a jejich vlastnosti

Sumarizani metody Ize dit raznymi zpisoby, zalezi nadgklad na tom, jak chceme
danou ulohuieSit nebo na vstupnich datech. aZmych ¢lancich se pouziva rogeni
sumarizé&nich metod pro dany ukol a nezahrnuji se dalSi wstZn_ze @lit zakladreé na dw
hlavni skupiny, ale pro lepSighled a ziskani obecného pohledu na sumarizaetody zde
uvedeme podrobné rodeni podleclanku [7]



2.3.1 Na zakla¢glrozsahu

Jedno dokumentova sumarizace:

Sumarizace vychazi z jednoho textlafku nebo dokumentu) oditém tématu.

Multi-dokumentova sumarizace:

Tato sumarizace vychazi z vice fegtedy viceclanki nebo dokumei), které jsou o
stejném tématu nebo jsou situované v dar@sovém obdobi. SniZzujeas vyhledavani,
zvlase kdyz cil uzivatele je najit co nejvice moznychoimmhaci o daném tématu.

2.3.2 Podle jazyka
Mono-jazykové:

Mono-jazykovy typ textové sumarizace g§p@ ve vytvdeni souhrnu ve stejném
jazyce, jako je zdrojovy text. Také&tgina tchto sumarizénich metod dokaze zpracovavat
jen jeden jediny jazyki€c).

Multi-jazykové:

Multi-jazykovy typ textové sumarizace sfiea ve vytvdeni souhrnu ze zdrojového
textu, ktery je v jednom jazyce, do pozadovanéhého jazyka.

2.3.3Urovi zpracovani sumarizace
Povrchni pFistup:

Informace jsou reprezentovany piesinictvim povrchnich vlastnosti a jejich
kombinacemi. Mezi povrchni vlastnostii#eme uvést ndfklad poztn¢ vyznamné termy,
frekvertné vyznamné termy, termy specifické pro zpracovanomé&hu nebo termy obsazené
v uZivatelow pozadavku. Vysledny souhrn je vyfea extrakci ¥t.

Hlubsi piistup:

Je vyuzito sémantické zpracovani kKemi vyznamnyclasti textu. Zjiguji se textove
jednotky a jejich vzajemné vztahy. Informace stawytu a rétorické struktury (ptipact
hypertextovych zngek) mohou byt vyuZity pro identifikovani @eni) vzdjemnych vztah

s

Vysledny souhrn je vytu@n extrakci ¥t nebo abstrakci nejtezit¢jSich informaci Zlanku.



2.3.4 Wel, pro ktery je souhrn vytvéan

Hodnotici sumarizace:

Do tchto souhrfih mizeme zalenit nagiklad kritiky, recenze, posudky. O daném
dokumentu vyjatliji minéni autora, coZz je jejich charakteristickym ryseratdr jejich
vlastnost vylduje hodnotici sumarizacefzait do skupiny automaticky vytk@nych.

Individualni sumarizace:

Poskytuji zkracenou formu informace o hlavnichdagsoh dokumentu (zachovéavajici
jeho nejpodstaty)si ¢asti). Uzivatel by podle nich &hbyt schopen rozhodnout o tom, zda
¢teni celého textu ma progjnvyznam. Timto si vyslouzilyasté vyuzivani ve vystupech
vyhledavacich systéim kde nahrazuji originalni texty dokuménObvykle obsahuji do 10%
Z pavodniho textu.

Informativni sumarizace:

Tento souhrn obsahujetginu zakladnich informaci z originalniho dokumenfim
ziskava uzivatel dostatey prehled o daném tématu a neni nuttei celého dokumentu.

2.3.5 Sumarizace z pohledu uzivétel

Sumarizace zanéiend na uzivatele (,user-focused”):

Tato sumarizace je zatiena na uiité pozadavky konkrétniho uzivatele nebo skupiny
uzivatet.

Sumarizace zanéiena na téma (,topic-focused"):

Tyto sumarizace se za&uji na informace v dokumentech, které jsou spojem@anym
tématem dokumentu. Tedy vysledny souhrnifpgt néjaké extraktivni metody) je tven
vétami originalniho textu, které se nejvice blizekniatu.

Sumarizace zandiena na ziskavani odpodi (,query-focused®):

Do tchto sumarizénich metod lze Zadit nagiklad metody, které nejt/e ve vstupnim
textu identifikuji klcova slova (nafsklad ohodnocenim tf-idf vahami), dale je provedetaz
na uzivatele, ktery vyberaitZita slova pro provedeni sumarizace a po té feoign souhrn
podle sémantické podobnosti vybiranyeh s vybranymi slovy.
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2.3.6 Podle pouzitého principu

Heuristické metody:

Tyto metody nizeme povazovat za prvni pokusy o automatickou saawy z&aly
se vyskytovat jiz v polovih minulého stoleti. Metody jsou extraktivnino typMezi ne
muzeme zéadit napiklad metody:

Luhnova metoda (Luhn method):
Tato metoda pracuje naigupokladu, Ze vyskyt stejnych slov v dokumentu
(nezahrnuji se zde stop slovdggstavuje hlavni téma.

Edmunsonova metoda:

vyskytuji nagiklad v nazvu, uvodu, zéw, na z&atku nebo na koncig, jsou
indikovany zdiraziujicimi slovy a slovy klfovymi. V metod se pouZziva
trénovacich dat pro nastaveni paratnetr

Statistické metody:

V z&atcich sumarizace byly metody hl&wtatistické ve své podstad zangiovali
se na frekvence vyskiynejdilezit¢jSich koncept v textu. Hlavni problém ciste
statistickych metod je, Ze nezohbegi kontext. Zohledéni kontextu se  z velk&asti
opira nejen o identifikované a zachycené duplikévi@enmy, ale také o souvisejici  termy.
Tento koncept (zndmy jakou soudrznost), spojujeasiicky souvisejici termy, jez jsou
dilezitou sodasti uceleného textu. Nejjednodussi formou tétoudamosti je  slovni

soudrznost.
Grafové metody:

Graf je podle ¢lanku [15] nejefektivijSi reprezentace vztah mezi d¥ma
promennymi. Tedy tyto metody jsou naslednavrZzeny jako prohledavaci nastroj grafové
struktury.

Algebraické metody:

Zde mizeme uvest jakoifklad metodu zaloZzenou na Latentni sémantické aealy
(LSA - Latent Semantic Analysis). Tato analyza zgichlavni téma dokumentu, naslédn
véty obsahujici toto hlavni téma jsou vybirany dolegeeho souhrnu. Tato metoda byla
puvodnd vytvoiena pro pouZziti na jedno-dokumentové sumarizaceozakj upravena a
prizpusobena na multi-dokumentovou sumarizaci.
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2.4 Charakteristické vlastnosti souhrnu

Pro lepsSi pochopeni a identifikovani souhrbudou definovany nasledujici aspekty
(moznosti), aby podlélanku [14] mohl byt jakykoliv souhrn charakterizovttemi hlavnimi
charakteristickymiifdami:

2.4.1 Vstup: charakteristika vstupniho texu(

Velikost vstupu: jeden dokument nebo vice dokumeiiit
Jedno-dokumentovy souhrn je odvozen z jedinéhqwsiio textu.

Multi-dokumentovy souhrn je text, ktery je tem (a tudiz obsahuje informace) z vice
vstupnich text (minimalrg 2) a ¥tSinou je vyuZivan vifpac stejného tématu vstupnich
texti nebo Ze vstupni texty jsou z danélasového obdobi.

Specifiénost: specificka oblast nebo obecna

V pripac, Ze se vstupni texty tykaji jedné oblasti, ktex&andiuje na specificky obsah.
V porovnani s obecnymiipadem ma vystup specifické formaty. Souhrn spaafioblasti
vychazi ze vstupniho text)( jehoz téma(ta) je vztazeno k jedné jediné obldsdy Ize
piredpokladat menSi nejednoznast terni, idiosynkratické slovo, pouziti gramatiky,
specializované formatovani, atd. Tytiegpoklady se mohou odrazet ve vysledné sumarizaci.

Souhrn obecné oblasti je tem ze vstupniho textui) jakékoliv oblasti a nefze vytvaet
Zzadné vyjimky jako souhrn specifické oblasti.

Zanr a rozsah

Vstup ¢lanek) zanteny na Zanr (styl nebo téma) se Zame jen na dany Zanr (téma).
Nap‘iklad sportovni novinovglanek (takovytotlanek se zagfuje jen na sportovni udalost
popisovanou v &m a na nic jiného). Tedy souhrn bude 2&ny na stejny Zanr jako vstup.

Vstup o utitém rozsahu se e liSit od délky knih k délce odstakuc

Na vstupu, ktery je zadhen na wity Zanr nebo je o @ditém rozsahu, rive zalezet vyr
automatické sumarizai metody. Nkteré metody se vice hodi na zpracovanitikéd
¢lanku se sportovnim Zzanrem nezdéhének s zanrem jinym.

2.4.2 Vystup: charakteristika textu souhrnu

Odvozeni: Extrakt nebo abstrakt

Extrakt vybirdc¢ésti z vstupniho textif (od jednotlivych ¥t az po celé odstavce) a
vytvéri z ©€chtocasti vysledny souhrn.

Abstrakt vytvdi souhrn jako no¥ vygenerovany text, ktery je vysledkem reprezentace
vnitiniho vyp@tu analyzovaného vstupu.
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Souvislost: plynulost nebo trhanost

Plynuly souhrn je napsan jako celekéty gramaticky sprawh) vztahy mezi ¥tami
zohledrény a Wty jdou po sob podle pravidel struktury souvislého projevu.

Trhany souhrn je rozten nacasti skladajici se z jednotlivych slov nebo texteré
nejsou slozeny do gramaticky spravmostavenych & nebo nejsou sloZzené do souvislych
odstavé.

Zaujatost: neutralni nebo vyhodnocuijici

Tato charakteristika plati zejména #igact, kdy je vstupni materidl ipdnetem
stanoviska nebo zaujatosti.

V neutrdlnim souhrnutést&éném nebo nestranném) je odraZzen obsah vstupnito(tgx

Ve vyhodnocujicim souhrnu je zahrnuto zkreslahiua explicitré (pouZzitim vyjadeni
nazoru) nebo implicith (prostednictvim zahrnutim materidlu s jednim vychylenim a
vynechanim materiéi s jinymi vychylenimi).

Konvenénost: pevna nebo volna

Souhrn, ktery pewhshrnuje situaci je vyti¥an pro specifické pouzititende (nebo vice
¢tendu) a danou situaci. Jako takovyabe vyhovovat fislusné vnitni konvenci zvyrazéni,
formétovani a takové.

Souhrn, ktery volé shrnuje situaci, népdpoklada pevné konvence, ale je vigvaa
zobrazovan rozmanitostmi v nastaveni¢tendum a pro del.

2.4.3 Wel: charakteristiky pouziti souhrnu

Publikum (uzivatelské): obecné nebo dotazd@worientované

Obecny souhrn dava pohled autora na vstupni tgxdgystejnou dezitosti pro vSechny
hlavni témata ve vstupu. Dotazofuzivatelsky) orientovany souhrnigolnostiuje specificka
témata nebo hlediska textu s ohledem manp uzivatele dozdét se vice o vybranych
tématech. To rive byt provedeno expliciénzvyrazrenim relativnich témat nebo implicitn
vynechanim témat, které neodpovidafrg uzivatele.

Pouziti: orientaéni nebo informativni

Orient&ni souhrn poskytuje pouze informaci o hlavnifednetu nebo oblasti vstupniho
textu(), aniz by zahrnul obsah.

Z informativniho souhrnu Ize vysilit, o ¢em vstupni text pojednavda, ale ne vzdy co
obsahuje. Informativni souhrn zahrnuje (pouzktery) obsah a dovolujgdsté&n¢) popsat,
co obsahoval vstupni text.
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Rozpinavost: souvislost nebo jen dana informace (zva)

Souhrn souvislosti, ipdpoklada, ze&ten& nema velkou fedchozi znalost o obecném
obsahu vstupniho textui)( a proto souhrn obsahuje vyfujici material o okolnosti mista,
¢asu a informaci vystupujicich osob.

Souhrn jen dané informace obsahuje jefiton informaci nebo zakladni téma, s tim, Ze se
predpoklada dostateacten&ova znalost souvislosti. Ty jsou interpretovanyrfou kontextu
ve vysledném souhrnu.
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3 Sumarizace novinovycllanki

3.1 Uvod do sumarizace novinovydanki

Sumarizace novinovych (zpravodajskyctlanki vznikla jako disledek velkého
prirastku zpravodajskycklanki na internetu. Jelikoz v takovém mnoZstvi je ptende
velmi obtizné efektivéd shromad’ovat pro & dulezité informace. Zde nastupuje automaticka
sumarizace, kter4 nahrazuje célénky kratSimi verzemi se stejnyniiposem informaci.
Tudiz¢ten& nemusejiist celéclanky, ale pouze nejvice informativasti z nich (souhrny).

Diky tak velkému mnozZstvi (zpravodajskyatiqnki a umyslu uspiat cas zgal byt
velky zajem pra¥ o automatické sumarizai metody.

3.2 Riklad metod pro sumarizaci novinovyckanki

V literature miZeme nalézt dva hlavnitiptupy, lingvisticky pistup, statisticky
(automatické sumarizace) a piggad jejich kombinace. Vysledné souhrny Ize v zakkadn
délit na abstrakni nebo extragni typ.

3.2.1 Jednoducha manualni sumanianetoda

Pro zajimavost je v této praci uvedeno, jakZze byt sumarizovan novinowtanek
bez pouziti automatické metody. Lze podotknout,te®o postup rize byt procloveka
narany v piipact delSich, a nebo vice informativnich (vicélekitych informaci)clanki.
Tato jednoducha metoda vychazilanku [13].

Clanky v novinach se zaffuji na ugitou udalost, jez ma vdjekych gipadech spoijitost
s minulosti a ufitym mistem. Délka&lanku je dana mnozstvim informaci o daném tématu a
umiseni v novinach. B zpracovavani novinovehdlanku musime tedy zachytit hlavni
zpravu, jez obsahuje. Postup na vyard takovéto sumarizace lze popsat dtgiech
nasledujicich krocich:

1) Najdtte v¢lanku slova ,kdo*, ,co“, kdy*, ,kde" a ,pr@“. Toto jsou nejzakladf)si
fakta, kterd nalezneme v novinovéftédnku, a proto by ®&a byt zahrnuta v souhrnu
¢lanku. ,Kdo“ odkazuje na fiedntt ¢lanku, ,co“ odkazuje na to, co byltec¢eno o
predmetu ¢lanku, ,kdy* miZze odkazovat stefntak na to, kdy bytlanek napsan, jako na
datum popisované udalosti, ,kde* odkazuje na vSgcbblasti, které maji spojeni
s predmétem ¢lanku a na to co se na tomto mistalo, ,pr@&“ odkazuje na tvod vzniku
tohotoclanku. Dalezité je tato fakta popsat vlastnimi slovy.

2) Ridame hlavni mySlenku. Autor novinovéliiinku napsalanek za Gelem gedani
urcité informace a pravtato informace je nazyvana hlavni myslenka. Tepifray vztah
k otazce ,pre* v ¢lanku, jelikoz tato otazka ji rogSije. Cast souhrnu zachycujici hlavni
mysSlenku, by mila byt slozena maximainz ti vét. V nékterych gipadech, mze mit
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¢lanek vice hlavnich myslenek, tedy musi byt zachgwé&echnyasti souhrr obsahujici
jednotlivé mySlenky.

3) Zahrneme dalSi detaily podporujici téma. Kéghek gecteme alespio dvakrat, nili
bychom pochopit hlavni informaci, coz je podstakngzpoznani detail hlavnich od
detaili pridanych pro efekt. Detaily, které musime rgjd pidavat, jsou takové, jez
obsahuji nezbytné informace pro pochopéldinku, jako nafiklad pracovni pozice
piedmetu ¢ldnku nebo kolikalety vyzkum byl provéad pii objeveni nového objevu. Déle
muzeme pidat detaily, které podporujiredstavivost.

4) Na konec souhrnu vloZzime zakajici vétu. Proces sumarizace nemusi &b misg,
kde korgi samostatnglanek, ale v migtzakorteni gibéhu (informativnicésticlanku).

3.2.2 Definice ontologie

JelikoZ jsou v této praci uvedené metody, kterégkdmaji a jednak nemaji zaklad
postaveny na ontologii, je zde uvedena definicelogte.

V minulych letech se velmi rozdlizdjem o aplikovani technik souvisejici s onteiog
Nicmére v literatue stale chybi unikatni definice. Zde je tedy uvedg@dna moznost a to
Gruberova definice ontologiectanku[12]:

,An ontology is an explicit specification of someids. It is a formal and
declarative representation, which in-cludes thealmdary (or names) for referring to
the terms in a specific subject area and the ldgatate-ments that describe what
terms are, how they are related to each other

Cesky freklad:,Ontologie je explicitni vyjageni rekterych témat. Je to formalni a
deklarativni reprezentace, ktera zahrnuje slovmi&bp jména) odkazujici na termy
tykajici se utité oblasti a logické prohlaseni, jez popisuje,gdk jsou termy a jaké
maji k sold vzajemné vztahy. “

V podstat se darici podle ¢lanku [11], Ze ontologie r@fenuje swt do rekolika
objekti, aby je mohla Iépe popsat. Definice popséainto objekt nebo jejich reprezentace
zavisi na jednotlivych aplikacich.

Ontologie je analyzovani a shrond@¥ani sémantickych inforndaich tid z¢lanku.
Predpoklada se, Ze kazd§lanek obsahuje &kolik podtémat. Za pouziti ontologie lze
identifikovat tyto podtémata (ziskani sémantickijdormaci)c¢lanku.
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3.2.3 Metoda zaloZen& na ontologii

Za pouziti sémantické informace, obsazené (zalau®vv ontologii, tento systém
urci, ktera témata jsou uziea pro extrakci odstauc Navrzeni a vytvieni ontologie jsou
prvni dva kroky pdebné pro vytvieni sumarizéniho systému. Wlanku [11] je navrZzen
postup, jak vytveit metodu zalozenou na ontologii.

3.2.4 Metoda, jeZ neni zaloZena na ontologii

Metoda, jez neni zaloZzena na ontologijz@ byt napiklad metoda extraki, ktera
vyuziva frekvenci terrin, délku \&t, bonusova slova {pdem utena databazi) a klhva slova.
Po ziskani &hto proménnych miZzeme pouZzit nasledujiciho vzorcellanku [11] pro
vysledné ohodnoceni:

Gy = L(w1fj1 + wafjz + -+ Wi fjn)

Kde G; je stupa j-teho odstavcey;; je hodnota i-té &ty z j-tého odstavcew; je vaha
i-té véty. L je 1, pokud odstavec ma dostamg paset slov, jinak je jeho hodnota 0.

3.2.5 Multi-dokumentova sumarizace

Pojmy, které Ize vyuzit pro multi-dokumentovou suizeci:
Extrakce udalosti a jejich referenci

V tomto gipack Ize podleclanku [10]fici, Ze shluk je tvien ¢lanky, které obsahuji
bud’ dané udalosti, nebdlanky s referencemi o nich. Z daného pohleddl&eky ve shluku
déli na hlavni (obsahujici sitou udalost) a na vedlejSi. Vedle@anky bul’ pouze obsahuji
referenci na hlavnélanek, nebo mohou péipack i rozskit udalost o dalséast (informace).
Toho Ize vyuzit v multi-dokumentové sumarizaci. lidentifikovat vedlejStlanky, které pak
nemusi byt ziazeny do souhrnu (aby se neopakovala stejna udalglst informace
n¢kolikrat).

Metoda lexikalni soudrznosti (Lexical cohesion)jgena moznost jak se vyfamat
s odkazovymi informacemi pro sumarizaci jednohoutn&ntu. Nicmé# s cilem vypéadat
se s odkazovymi informacemi v jinych dokumenteclmiZzeme pouZit informaci jako je
vzdalenost mezi dvna Wtami. TakZe je navrhnuta metoda pro extrakci udaiaeformace
z novinoveho ¢lanku a uéeni udalosti za pouziti podobnostnihoitemi mezi déma
udalostmi. Udalost je definovana nasledovwddalost je informace popisujici fakta a podobné
informace konkrétniho data.
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Extrakce informace o udalostech

Informace o udalostech popisujéjakou akci (udalost, nap praibéh voleb) vélanku.
Muze byt vztaZzena k jedin&t nebo az k celemdlanku. Obsahuje vyznam o dané akci, a
tedy Ize pomociéchto informaci porovnavatasti (celé)clanka. Tim miZze byt zabramo,
aby byly vybrany do vysledného souhrnu vyznatstejné texty {lanky). Podleilanku [10]
je dobré, pro ziskani informace o udalostech, hipwnalyzovat struktury & dokumentu
(¢lanku). Ov8em provedeni takovéto analyzy je velbiizmé. Misto toho Ize pouzit
podobnostni analyzu. Lze také vyuZitdavné informace ¢asu (v pipac, Ze je dostupnd).
Tisk mize vydat v dvou po séljdoucich ngsicich¢lanky o stejné udalosti. Pohled druhého
¢lanku na udalost fZe byt jiny nez vjedchozimclanku. Tyto ¢lanky, na zakladh
informace o udalostech kazdého z nich, si budouolpod. V tomto fipad lze vyuzit
piidavnou informaci @asu a pouzitlanek neblize fitomnosti. K identifikovani informace o
udélostech mohou byt pouZzity nasledujici parametry:

- Koren, zakladnicast informace o udalosteché{Sinou sloveso &ty reprezentujici
akci).

- Modifikator , slova roz&uijici koren.

- Zapor, reprezentuje pruznost vyjaehi.

- Hloubka, je hodnota délky, mezi kenem informace o udalostech adwem ¥ty,
ziskana ze stromu reprezentujiciho zavisloxti v

- Datum, je ¢asovy Udaj, kdy se udalost stala. Tento parameti petebny
k identifikovani (gidavna informace).

- Datum vydani ¢lanku.

- Kusy, slouzi k reprezentaci polohy slov v&d

Metoda pro ziskani informace o udalostecktzntiZze byt popsana nasletdn

1) Aplikuje se Cabocha [20] metoda. Tim se ziska strgpnezentujici zavislostit,

2) Vybér slov, ktera jsou kandidaty na fkem informace o udélostechéty (slovesa a
podstatn jména).

3) Nastavi se zapor. Podle toho, jestlidso obsahuje zapor.

4) Modifikator je ziskan ze stromu reprezentujicihoigldsti wt. Slova v modifikatoru
nejsou jen slovafiimo rozStujici kaen, ale také slova, ktera roagi samotna slova
v modifikatoru.

5) V piipadt, Ze lze z vty ziskat datum (kdy se udalost stala), tento jelapznamenan jako
datum.

6) Z informacich cilanku se stanovi datum vydatkénku.

7) Hloubka a kusy jsou hodnoty vy§itané z porovnani informace o udélostech (doposud
ziskanych) a stromu reprezentujiciho zavislofti v
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Reference informace o udalostech a jejich pouziti

Jiz existuje algoritmus, ktery by @ital vahy dilezitosti Wt v jednom dokumentu
zalozeném na PageRank algoritmu. Algoritmus PageRanten, jenZz dokaze vypiat
dulezitost WWW stranek, a to analyzovanim odkazakladni koncept algoritmu zavisi na
piredavani dlezitosti stranek skrz analyzovani odkazinymi slovy, stranka obsahujici velké
mnozstvi odka ziskava svoji dlezitost z ostatnich stranek. Odkaz ze stranky sSivy
dulezitosti ma vyssiiezitost v porovnani s odkazem ze stranky s meaigZiosti. DalSi
popis Ize nalézt ¥lanku [10].

Vyuziti pozice Wt a ivodniho dotazu (otazky)

Je velmicasté, Ze tlezité Wty se vyskytuji na zgtkuclanku. Toho Ize vyuzit tak, ze
se zavede hodnota poziceit.v Tato hodnota je pak vyuZitatipvypoctu dilezitosti
jednotlivych wt. Uvodni dotaz je formalizovan jakaéta, ktera tvéi dokument o jednésis a
ktery se vyskytuje ve vice dokumentech. Diky tomfaianalizovani Ize fedavat dlezitost
dotazu a nastavit gateini hodnoty dlezitosti této ¥ty. Tato Wta dotazu se nezahrnuje do
vysledného procesu extrakce. Uprava PageRank @igotak, aby vyuZival tyto dva pojmy,
je uvedena ¥lanku [10].

Preusparadani textu a slodeni zalozené na podobnostié

Jak jiz v gedchozich pojmech bylo uvedeno, obsahpodobné ¥ty maji nejen
podobné odkazy, ale také podobné vahy z ohodnodexdy v ipact vybirani ¥t do
koneiného souhrnu podle nejvyssi vahy ohodnoceizardojit k vybrani neptebné vty,
ktera ma stejny vyznam jakoé¢ta jiz byla vybrana. Proto je vhodné pouzigjaky
mechanismus Kk identifikovani nepebbnych ¥t a kjejich odstragni. V ¢lanku [10] je
uvedenaoreSeni vyuzitim informace o udalostech. To Ize psbezéskanim vSech informaci o
udélostech vybiranésty a porovnat s informacemi o udalostech, které jiz byly zégazeny
do souhrnu. Podrolsjsi algoritmus pro vyp&et nepotebnych ¥t s vyuZitim jiz uvedenych
pojma je k nalezeni ¥lanku [10].

Sumarizace na zaklad analogie vytvdena z gfikladnych novinovych élank

Tato metoda je fiedstavena vlanku [9]. Jsou uvashy tii vyhody @i pouziti této
metody na sumarizaci novinovyctlanka a to: vysoka modularita, bez @tani vahy
(dalezitosti) kazdého slova a pouZzivani kontextu.

Jak uz bylareceno, metoda vyuziva nasledujiivtyhody:
1) Velka modularita
Obecrt je dilezité, aby mohla byt metoda jednoduSe upravov&uahym
ptfidavanim instanci Ize jednoduSe zlepSovat gmg software. OvSem figani
uréitych instanci niZe zpisobit vedlejSi efekty.

2) Vyuziti podobnosti spiSe nez vahy (ilezitost) wt

19



VétSina minulych metod na automatickou sumarizaciabykblozena na
extrakci. Byla peéitana vaha (@ezitost) kazdého slova. To slouZilo kaaeni ¥t do
souhrnu. Samdejm¢ je velice obtizné potat tyto vahy tak, aby odpovidali manuélni
sumarizaci. Metoda na zakkagrikladi tedy nepeita vahu slov, ale @éta misto toho
s podobnosti.

3) Pouziti kontextu
Obecna staticka metoda se snagiifab pravépodobnost kazdého slova, jeZz se
objevuje v souhrnu. To @ie ztizit zachovani kontextu, jelikoz se statistigkistup
zametuje na globalni pravghodobnost. Nicmén metoda na zaklad prikladi se
pokousi nalézt podobné instance ze sady instamcintZe byt kontexto¥ vhodrgjsi.

Pristup na zaklatipriklada vytvéri jazyk podle napodobovani instanci, které vychkazi
automatického iekladu na zaklad analogie. V automatickémigkladu byl tento fistup
implementovan a doposud dosahl efektivnich vysiedk

Clovek pti sumarizaci pouzivad své znalosti #wljSi poznatky. Z toho iodu se
zaina vice zarrovat na sumarizai metody zaloZené na antologii, zde metoda suegiz
na zaklad prikladi. Metoda sumarizuje vstupni text wech krocich:

1) Nahrazeni podobnych instanci na vstupnim texéinku).
2) Vytvari spojeni odpovidajicichévmezi vstupnim textem a podobnymi instancemi.
3) Zkombinuje odpovidajicidty do vysledného souhrnu.
Mnoho sumarizénich metod vytviilo souhrn zjedné &y, ktera byla vybrana
napiklad z novinovéh@lanku (extrakni typ). Metoda na zakl&dpiikladh vytvai vysledny

souhrn kombinaci vicegt (abstrakni typ). TudiZz niZze vytvadit souhrn s vysokou kompresi,
jez zahrnuje informaci z viaggsti zdrojového textu.
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4 Ohodnocovani vysledk
sumariza¢nich metod

4.1 Ohodnocovani vyslefllsumarizanich metod

Ohodnocovani vysledksumariz&nich metod slouzi k posouzeni roadilvality mezi
jednotlivymi sumarizénimi metodami. Samaegjmé mizeme mluvit o ohodnocovani, které
provadic¢lovek na zaklad svych vlastnich zkuSenosti. Vysledky takového ologdni jsou u
kazdého jedince jiné, a &lf tomu nejsou dostate¢ presné ke stanoveni zfi 0 nejlepsi
metod. Budeme se tedy r&i zabyvat automatickym ohodnocovanim vysledk
sumarizé&nich metod, které je prové&ab danou metodotizenou danym algoritmem.tiP
spravném zvoleni metody jizitheme stanovit z&vy o kvalitt sumarizanich metod.

Obecré nelze pesré definovat, jak metody pro ohodnoceni vyslednyclihsai
pracuji. Sice v par metodach je pouzit stejny zékéde celkové vypiy a konstrukceéchto
metod se liSi. WtSina ma spolaé to, Ze pouzivaji k ohodnoceni porovnani autarkati
vytvoienych souhrh (tedy strojem) se souhrny, které jsou vyemy manualé (tedy
clovékem). Diky tomu automatické ohodnocovani by se wmolblizit ohodnoceni
manuélnimu.

4.2 Moznosti rozéleni metod pro ohodnocovani vyslédk

Metody pouzivané k ohodnocovani souhime clit vice zpisoby nap. podle toho,
s jakymi vstupnimi texty pracuji. Rodéni, které je zde uvedeno, je podiénku [5] a Ize jej
interpretovat nasledo¥n

4.2.1Pfimé (intrinsic)
Zamérené na lingvistickou kvalitu textu:

Toto hodnoceni je n&gstji provactno manuala (clovékem). Kazdému souhrnu je
piitazena hodnota Z@dem definovaného ditka (tabulky).

= Gramatika

» Bez gebyte&nych slov

» Srozumitelnost

= Struktura a souvislost
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Hodnoceni obsahu:

Tyto metody jsou povazovany jako hlavitigup k utovani kvality souhré (v téchto
metodach j€asto pouzivano srovnavani vysledného souhrnu algida“ souhrnem).
= Ko-selekni pristup

Pouzivano v fipadt souhrnu vytvéeného extrahovanineu

Vyhledava shodné &y, jeZz jsou obsaZzeny jak videalnim (mandg@inak

automaticky vytvéeném souhrnu. Pracuje pak sfeon shodnych &t.

e Presnost
« Uplnost
* F-skore

* Relativni uziténost
» Podobnostni miry
VyuZzivaji porovnavani aktuélnich slov vét§, nez celych . Vyhodou je, Ze
porovnavaji bd extrakty vytvdené clovékem, nebo extrakty vytiené
automatickou sumarizaci, se souhrnem napsathgwikem (abstraéng).
» Kosinova podobnost
» Prekryti obsahu
* NejdelSi spoleny podetizec
» Spole&né n-gramy (ROUGE)
* Ohodnocovani &t (pyramidy)
* Hodnoceni na zakl&l_SA

4.2.2Neprimé (extrinsic)

Tyto metody posuzuji kvalitu na zakkadplatreni souhrnu vzhledem k &ité Gloze.

= Kategorizace dokumeint
» Vyhledavéani informaci
= Zodpovidani dotaz
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4.3 Strieny pohled na &které metody

4.3.1 Zamgieni na lingvistickou kvalitu textu

Ohodnoceni kvality stimto zasfenim je provagho vyhodnocenim vSecktasti
dohromady, tedy hodnoti se veSkeré aspekty ve dy8la souhrnu. Zaroxietento typ
ohodnoceni neiize byt provadn automaticky. ¥tSinou je kazdému souhrnu podle kvality
piitazeno ozn&ni provedené manualni anotaci (hapd A-velmi dobré az po E- velmi
Spatné).

Gramatika:

Vysledny text by neri obsahovat slova nebo hodnoty, které nejsou gkatslova (tj.
znaky) nebo takeé interrujmi chyby a gramaticky Spatmapsana slova.

Bez prebytetnych slov:
Vysledny text by neil obsahovat febyte&na slova.
Srozumitelnost:

Podstatna jména a zajmena b§larve vysledném textu byt naprosto jasna. iiNdgd
muzeme uvést, Ze zajmeno ,on“ byélm byt uvedeno pouze wipad, Ze bude odkazovat na
nékoho v ramci celého souhrnu.

Struktura a souvislost:

Souhrn by nil byt dol¥e strukturovany a gh by byt také souvisly.

4.3.2 Hodnoceni obsahu
Ko-selekéni pristup:

Hlavni vyhodnocovani kvality souhirko-selekniho gistupu jsou fesnost, Uplnost a
F-skore.

Presnost (P):

Je hodnota ptu wét shodnych v obou sadach téxttedy v hodnoceném a
idealnim souhrnu) &dena hodnotou celkového §a vt hodnoceného souhrnu
(automaticky vytveéeného).

_|HNnI|
|H|

KdeH je hodnotici souhrn,je idealni souhrn, vztalil n I| udava poet
spole&nych W&t v obou souhrnech|&/ | udava péet wt v hodnoticim souhrnu
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Uplnost (R):

Je hodnota ptu vét shodnych v obou sadach téxftedy v hodnoceném a
idealnim souhrnu)diena hodnotou celkovéeho @a et idealniho souhrnu (manuéin
vytvoieného).

_|HNnI|
|71

KdeH je hodnotici souhrn,je idealni souhrn, vztalil n I| udava poet
spole&nych &t v obou souhrnech|d| udava poet wt v idealnim souhrnu

F-skore:

Je hodnota, jez kombinujégsnost a Uplnost. Nejjednodussi moznost jakitgo
F-skére je spditat harmonicky pimér presnosti a uplnosti:
_ 2P R
~ P+R

Lze uvést obedjsi formulaci na spgtani F-skore:

(B%+1) PR
B%-P+R
> 1 a i hodnot B < 1 podporuje Uplnost.

F = , kdep je vahovy faktor, jenZ updnosiiuje presnost fi hodnot

Hlavnim problémem této metody je, Zze P a R hodnét§inou neodpovidaji
hodnotam, které jsou vytieny usudkemclovéka. Maze nastat fipad, Ze dva
hodnotici souhrny maji podle Usudiloveka piblizné stejné skore, ale podle této
metody je jedna ohodnocena podstatpSSim skoére nez druha.

Relativni uziteénost:

Tato metodareSi hlavni problém fpsnosti a Uplnosti. Proto se zavadi pojem
Relativni uziténost (RU). Sumarizai model této metody reprezentuje vSechéty v
vstupu spoléné s jejich hodnotami spolehlivosti. To ustiage vybrani ugitych vét
do souhrnu. Jakoiklad Ize uvést dokument &tp vétami (1 2 3 4 5), jez je
reprezentovan jako [1/5 2/4 3/4 4/1 5/2]. Druiglo v paru reprezentuje Uhel, ktery
ozna&uje Wtu podle dlezitosti. Tuto hodnotu duje ¢lovék a je nazvanaZite’nost
véty. Je zavisla na vstupnim dokumentu, délce soulrna rozhodnutflovéka. Pro
vypocet relativni uziténosti,¢isla rozhodnuti, pro (X 1) je poZzadovano, aby se vSem
n vétam v dokumentu iradilo pomocné skore. Nejvyznaidi véty e podle vzorce
nize, se ozralji jako extrahovanéd&y o velikostie. Pak tedy mize byt definovan
metricky vykonnostni systém:
j=16 Xilq Ui

RU =
n N
j=1€j it Ui
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Kdeu;; je uZit&nostni skore &ty j od ohodnovatelg dalee; nabyva hodnoty 1
pro nejvyznamési vty e v zavislosti na satiu vSech uziténostnich skére od vSech
ohodnovatel (soudd), jinak nabyva hodnoty O, §; nabyva hodnoty 1 pro
nejvyznamgjSi véty e extrahovanych systémem, jinak nabyva hodnoty O.

Podobnostni miry:
Kosinova podobnost:

Zakladni podobnostni mira zaloZena na obsahugm&wea podobnost.
NiXi" Vi
VIi(x)? Xi(i)?
Kde X je hodnoceny souhrn a Y originalni text. Dolenty X a Y jsou
reprezentovany vektory v prostoru slov.

cos(X,Y) =

Pirekryti obsahu:
Lze paitat pomoci vzorce:

lxnyl|
X1+ 1Yl = lIxNyll
X a Y jsou reprezentace zaloZzené na souborechrsgbe lemmat (zékladnich
podob slov nebo frazi)l.X|| je velikost souboru X.

overlap(X,Y) =

NejdelSi spolé€ny podretézec (,Longest Common Subsequence - LCS"):

length(X) + length(Y) — edit,;(X,Y
st v) — LengthCO) gz() ai(X,Y)
Kde X a Y jsou reprezentace zaloZené na sekvémcingbo lemmatlcs(X,Y)je
hodnota reprezentujici délku nejdelSiho sfroddo podettzce mezi X a Ylength(X)
je délkaretézce X aedity;(X,Y) je editovand vzdalenost X a Y.

ROUGE-N: N-gramové statistiky opakovanych vyskyi:

ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting Eadion), tato metoda je
pouzivana jako automatickd metoda k ohodnocetmidgokladejme, Zeémaky paiet
zhodnocovat@él vytvori refere@ni souhrny — refer@mi nastaveni souhrnu (RSS).
ROUGE-n skore souhrnu, jenz je kandidat na vysledmjhrn, péitame nasledovwn
ROUGE —n = ZCERSS Zgramnec Countmatch (gramn)

ZCeRSS Zgramnec Count(gramn)

Kde Count,,qicn(gram,) je maximalni hodnota n-gram které se saiasre
vyskytuji v souhrnech, jenZ jsou kandidaty na wysk souhrny, referéni prehled a
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Count(gram,) je hodnota n-gramu v refer@im souhrnu. DalSi metody pouzivané
ROUGE jsou uvedeny v kapitole 6.2.

Ohodnocovani ¥t (pyramidy):

Metoda ohodnocovanivje nova poloautomatickd metoda. Zakladni myslenko
této metody je nalézt jednotky sumatizéno obsahuSCUs), které se pouzivaji pro
srovnavani informaci v souhrnecBCUs jsou ziskany z dodateé informace da
souhrii (omezené uitymi podminkami). S dodateou informaci se zdnaji
identifikovat podobné &ty. Po té zéina fesrgjSi prowrovani, které mize |épe nalézt
souvisejici podiasti.SCUs, jenz se vice vyskytuje v manudimytvorenych souhrnech,
dostava vyssi vahu, takze pyramida se wta¥ po ohodnocensCU dodaténé
informace manuakvytvorenych souhrén. Na vrcholku pyramidy se nachagfUs,
které se objevuji v nefSim pa@tu souhrii a tudiz maji nejvy3si vahim nize

e

wy es

existujici pyramidy a porovnava se kolik informgeishodnych mezi odbornym a
manualg ziskanym souhrnem.
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5 Multi-dokumentova sumarizace

5.1 Teorie

Jak mize byt z ndzvu patrné, vstupem vybrané multi-dokuimee automatické
metody neni pouze jeden vstupni text (dokumeng),ngtolik texti (dokumend) najednou.
Vstup tedy niZze byt reprezentovan jednim nebo ¥&Sine pripadi i vice soubory obsahuijici
texty @lanky). V podstat Ize fict, Ze jedno-dokumentova sumarizace jec¢ast multi-
dokumentové sumarizace. Jako velky rozdil mezi gednmulti dokumentovou sumarizaci
muze byt tedy uveden format vstupu. Automaticka simaae s multi-dokumentovym
vstupem pracuje na podobném principu jako s jedraxhentovym. V multi-dokumentové
sumarizaci je velmi¢tké a dlezité identifikovat podobnéé&ty (z miznych dokumerii). To
aby nebyly do vysledné sumarizacéazeny ¥ty se stejnou informaci (obsahem).

VétSina automatickych sumarigdich metod pro zpracovavani multi-dokument
predpoklada, Zeclanky (dokumenty) budou odpovidat jednomu tématbonegitému
casovému obdobi (tedy budou z&eny na witou udalost). V pipac, Ze tomu tak neni, je
nutné pro ¥tSinu automatickych sumarigasich metod vstup rogtlit a to nap. automatickou
metodou na bazi shlukovani. V této praci se poyizjizapiedem pipravené vstupni texty
(dokumenty), které maji vzdy stejné téma nebo jgalanéhocasového obdobi. Z toho
davodu nebylo pdeba dalSi studie metod z&fenych na ferozdlovani a shlukovani
dokument.

Automaticka sumarizace multi-dokuméntna velky potencial vifpadech velkého
mnoZzstvi informaci. Diky sumarizaci ziskame &gditéjSi informace ze vSech dokumeént
bez opakovéni stejnych nebo podobnych informachawainych ve vice dokumentech.

Mezi poZadavky automatické sumarizace multi-dokuinee d&adit nagiklad ukity
formét vstupu, kdy je ptgba nejtive provést shlukovani danych témat dokuradnsolz.
Dale pokud jsou vstupni texty (dokumenty) shlukgvdak, Zze se jedna o dité ¢asové
obdobi, niize dojit k tomu, Ze informace se \vipt¢hu ¢asu méni (nagfiklad si po ¢ase
dulezité informace mohou odporovat). Automatické shmaéni metody, jejich deni,
strieny popis a pouZiti je rozebirano viz kapitola 4.

5.2 Vybrané metody

Byly vybrany ti metody k implementaci a otestovani vhodnosti towzrealnych
tlohach. Kazda metoda ¢itd stejny vstupni text. Tento text jégi patitani upravovan.
Uprava je pouze v odstrémi stop slov (naip predlozky a velmicasto se opakujici slova) a
zanmeneéni velkych pismen na mala (pouze u prvnich slodkaéty).

Prvni byla k implementaci vybrana automaticka suma&ni metoda pouZivajici
Latentni sémantickou analyzu (LSA — ,Latent Senwamtnalysis®). Tato metoda je sice
puvodn® postavena pro automatické sumarizovani jedno-dektoného vstupu, ale byla
upravena tak, aby provdld automatické sumarizace z multi-dokumentovéhoupust
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Upraveni bylo provedeno Zidodu otestovani, jakych vysledlktato gedtlanad metoda
dosahne v pogiu s metodami genych gimo k automatické sumarizaci multi-dokumient

Automaticka sumarizmi metoda zaloZzena na vazeresh shluki (MEAD -
~centroid-based method*) byla vybrana jako druh&ada k implementaci. Tato metoda je
velmi rozStena a podle mnoh&lanki velmi Usgdna, zé&chto divodi byla vybrana
k porovnavani s ostatnimi metodami.

Jako teti automatickd metoda vybrana kimplementaci jetodee postavena na
nezaporné maticové faktorizaci (Non-negative mafextorization — NMF) a K-means
shlukovani. Byla vybrana zidoda NMF rozkladu matic (obsahujici vAhové ohodnocety, v
ktera pracuje na podobném principu jako LSA metddera pouziva SVD rozklad matic.
Dale tato metoda pouziva rozklad na k shlK-means shlukovani). Tato metoda je téz
porovnavana s ostatnimi implementovanymi metodami.

5.2.1 Latentni sémanticka analyza (LSA - ,Latentm&stic
Analysis*)

Tato metoda (zde uvedend) jegvpdré navrZzena na jedno-dokumentovou sumarizaci,
ale pro zajimavost je zdggpracovan vstup této metody, tak aby metoda préas/multi-
dokumenty, stim, Zeipdpoklada, ze dokument je jen jeden, tedy jednaxsh@ntova
sumarizace. Podklady pro tuto metodu higypany lanku [7] a [8].

Teoreticka analyza LSA:

Latentni sémanticka analyza je jedna z metod, @kazliji, Ze metody nemusi byt
nap. ryze statistické. Tato metoda je statisticko-atgéska metoda. Vysledny souhrn z této
metody je extrakce smyslu slov a podobnosti wii ¢emZ pouziva informace o slovech
pouzitych v kontextu.

Tato metoda pouziva rozklad matic singularni dgbmzici (SVD). SVD (“Singular
value decomposition”) je numericky proces, kterypjeuzivan @i redukci dat. Nejtive
z ¢lAnku musi byt vytviena matice A, jeZ je matice telfinfslova a znaky ve &) proti
vétam. TedyA = [A4,4,, ..., Ay] kde 4; je sloupcovy vektor reprezentujici frekvenci térm
ve t¢ i daného dokumentu. Matidema roznéry m x n kdem je paiet terni dokumentu a
n pocet wt. JelikoZ se ve atSirg pripadi kazdeé slovo v kazdé&te nevyskytuje, mzemetici,
Ze maticeéA je ridka.

SVD rozklad je dan vztahem:
A=UxVT

Kde U = [uij] je m x nsloupco¥ ortonormalni matice, jejiz sloupce jsou nazyvany
levymi singularnimi vektory,X = diag(o,,0,,...,0,) je n X n diagonalni matice, kde
diagonalni prvky matice jsou nezaporna singuléisiafazena sestugral = [vi]-] jenxn
ortonormalni matice, jejiz sloupce jsou nazvangsiarnimi vektory.
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Rozmer matic je nasledhredukovan n dimenzi, kdek<n, tedy dostavame matice o

rozmerech:U s roznérum x k X o rozméru k x kaVTo rozneéruk x n

Pouziti LSA na sumarizaci dokumentu:

1)

2)

3)

Prvni postup k pouziti LSA metody k sumarizaci dolemtu je vyuziti matic&” ziskané

z rozkladu SVD, ktera popisuje miru vyznamnosti v hlavnich tématech dokumentu.
Tedy vybereme do souhrriivét (1,...,j,...,P), které jsou reprezentovany j-tym pnav
singularnim vektorem z maticE€”. Kazda ¥ta je tedy reprezentovana sloupcovym
vektorem [v;y, viy,..,Vi]. DO souhrnu je tedy ¥razena ¥ta s nejétSi indexovou
hodnotou v j-tém pravém singularnim vektoru. Tatetoda ma ovSem nevyhodu stejné
dulezitosti vSecHP v souhrnu obsazenych témat.

Druhy postup je zdokonaleni prvniho postupu. Dilewyiod prvniho postupu, tedy
stejna dlezitost vSechP v souhrnu obsazenych témat, ale jejichz vyznamsestiize
vyrazré liSit. To Ize sledovat v maticE. Tedy v gipad nasobenix? zohlediuje
statistickou vyznamnost hlavnich témat, kterd je éndn kvadratu fisluSného
singularnihcgisla. MiZe byt tedyfeceno, Ze péitame vk rozmerném latentnim prostoru
témat délku vektorw, pro r-tou ¥tu dle vzorce:

Vybira se tedy vét s nej\tSi délkous,.

Dalsi postup je zkombinovani grafové a LSA sumérizanetody. Zde téz vyuZijeme
SVD rozkladu matice), jeji redukci a naslednou rekonstrukci matikce redukovaného
stavu. Tedy sloupce zrekonstruované maticeredstavuji sémanticky reprezentované
véty. Na tuto matici aplikujeme ohodnovaci algoritngrafové metody a do vysledného
souhrnu zgadimeP vét s nejétsi hodnotou.

Implementace LSA metody:

Implementace byla provedena v programovacim jaz{gyghon. Tato metoda je

extraktivni. Mizeme tedy napsat algoritmus nasledovn

a) Nacteme ¢lanek (text), ktery chceme sumarizovat. Tento fexhaten do pole po
vétach (kazdy prvek pole obsahuje jedritwy, prvky tohoto pole jsou vytveny jako
pole slov (kazdy prvek pole obsahuje slovo nebd zizamé ty).

b) Vytvoiime matici A, tedy A = [A1, A4, ...,Ay] kde A; je sloupcovy vektor
reprezentujici frekvenci terimve wté i daného dokumentu.

c) Pro pgesrjSi paitani vytv@ime z maticeA matici TF-IDF vah. Pro kazdy pozici
v matici TF-IDF vah je p&tan nasledowh TF — IDF;; = tf;; = idf;;
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Kde inverzni frekvenci tertn (idf) pro kazdy term (slovo nebo znak) jecfi@no
nasledujicim zfisobem:

_ N
dfy; = logF
ij

Kde N reprezentuje piet slov ve ¥t¢ i an;; je vyskyt termu (slova)ve &té i.

A normovanou frekvenci terin(tf,,,»m ) Pro kazdy term (slovo nebo znak) jefiana
nasledujicim zfisobem:
tfij
tfmaxk,j
Kde tf; ; je frekvence termi ve &té |, tedy udava peet (vyskyti) termu ve

tfnorm ij —

VEtE.
tfmaxk,j j€ Maximalni frekvenceips vSechny termlyve té j, neboli term s nejvyssi
hodnotoutf.

d) Nasledr byly pouzity ti raizné postupy kormého zpracovani:
Postup I:

a) Byl proveden SVD rozklad matice TF-IDF vah. SVD kiaad byl pouZzit za pomoci
knihovny scipy a funkce linalg.svd(TF-IDF)v progranacim jazyce Python.

b) Zredukujeme rozer matic SVD a dale budeme pouZzivat tyto matice ukedané.

c) Ztohoto rozkladu je vyuzita matic&’, ktera popisuje miru vyznamnostisty
v hlavnich tématech dokumenfledy vybereme do souhriuvét (1,...,j,...,P), které
jsou reprezentovany j-tym pravym singularnim vedtorz matice/”. Kazda ¥ta je

tedy reprezentovana sloupcovym vektolem, v;,, .., Vil

d) Do vysledného souhrnu izujeme tedy &u s nej¥tsi indexovou hodnotou v j-tém
pravém singularnim vektoru.

Tento postup byl implementovan, ale neuvadime Zddeuky, jelikoZz tato metoda ma
nevyhodu, ktera jeeSena v postupu Il
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Postup Il (délka vet):

a) Opet byl proveden rozklad SVD matice TF-IDF vah.

b) Zredukujeme rozgr matic SVD a dale budeme pouZivat tyto matice ukedané.
c) Dale vypaitame délku ¥ty podle vorzce:

Kde v,; je hodnota termuve \Eté r ao; je hodnotar véty i.

d) Do vysledného souhrnuizzujeme ¥ty s nej\tSi hodnotou délks.

Postup Il (kombinace LSA a LexRank metody):

a) Opet provedeme rozklad SVD matice TF-IDF vah.
b) Zredukujeme rozgr matic SVD a dale budeme pouZivat tyto matice ukedané.
c) Zrekonstruujeme matici TF-IDF z zredukovanych m&uD.

d) Prvni krok k vytvd@eni kosinové matice.

e Pokud na pozici [i,j] je hodnota v zrekonstruovamétici TF-IDF WtSi nez
prahova hodnotafifadime do matice na pozici [i,j]] hodnotu 1 a do silgni na
pozicii pricteme 1.

* Do kosinové matice ifadime na pozici [i,j] hodnotu 0. Tento bod je prdee
pouze v pipadt, Ze neni spkna gedchozi podminka.

V tomto bod jsme tedy ziskali kosinovou maticiiga kon€nou Upravou) a pole

stupia této matice.

e) Druhy a koneény krok pro ziskani kosinové matice:
Vtomto bo@d v podstat doopravime kosinovou matici z minulého bodu
nasledujicim zfisobem:

Hodnotu kosinové matice na pozici [i,j] nahradinh@dnotou spé&enou
vydélenim pivodni hodnoty kosinové matice na pozici [i,j] hotno z pole stuim
na pozici [i].

V tomto bod jsme tedy dostaly vyslednou kosinovou matici onm&zch [n,n], kde
n reprezentuje peet Wt ¢lanku.

f)  Vytvofime kon€ny vektorL, jeZ obsahuje koreé LexRank vahy.
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Tento vektor vytvéime pomoci ,Silové metody* (Power Method) [23]. Mghi
hodnoty do této metody t¥ip kosinova matice, jeji velikosta tolerance chyby.
Vystupem je vektor s kodeymi vysledky. Metoda pracuje nasledévn

V metod se pracuje s transponovanou kosinovou matici, siaknizeme
pivodni kosinovou matici transponovat a uloZit podasgnimM?T .
Vytvotime vektorp,, jenZ bude mit velikosh (velikost kosinové matice) a

kazdy prvek tohoto vektoru bude mit hodnot;ll;l:

Vytvotime prvekt a nastavime jeho hodnotu na nulu (t = 0).
Tolerance chyby, jez vstupuje do této metody je nastavenaqa: 0.1
Hodnotad je nastavena na hodnotdi:= 1

Nyni v cyklu opakujeme nasledné kroky, dokud buldétgpodminkad > &:
Prvekt zmeénime nasledovht=t+ 1
Spateme vektorp, = MT p,_,
Spatemes nasledove: § = |[p; — pe-all
Po vyskd@eni z tohoto cyklu tato metoda vraci poslednictgroy vektorp,, jez
reprezentuje vysledky (vahgy.

Metoda nam tedy vypetla vektor. jenz obsahuje vysledné vahilezitosti &t.

g) Vyberemep (reprezentujecislo pa@tu vét, jez uzivatel pozaduje extrahovat¥tv
puvodniho ¢lanku (ktery je poitan z podle p&u vét ¢lanku) s nejvySSimi vahami
LexRank, jeZz jsou uvedené ve vektotu Tyto Wty nasleds seaadime podle
puvodniho umisini v ¢lanku.

Na konci programu je vyt¥en vystup do textového souboru obsahujiciho
vysledky (vyslednou sumarizaci) této metody z dan&tupniho textu.

5.2.2 Metoda zalozena na vazéedi shluki (MEAD - ,Centroid-
Based summarizer®)

Teorie metody zaloZené na vazeistda shlukii:

Vstupem pro vytvéeni souhrnu musi byt jiziedem pipraveny shluk dokumett
v kterém jsou dokumenty se stejnym tématem nebardekty psané v danégasovem
obdobi.

Stied je tvdien kombinaci sady slov, které jsou statistickledité vzhledem ke shluku
dokument. Takovyto sted Ize pouzit jednak na klasifikaci dokumiertak na identifikovani
charakteristickych & ve shluku.

MEAD je pouzivana ke Klasifikaci charakteristickyaldt, extrakci &chto Wt a
vytvoieni vysledného souhrnu. Ohodnocovagti wshluku dokumertitje prova@no pomoci
nékolika parameti. Vstupem MEAD je pedem pipraveny shluk dokumetita vystupem je
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shluk vytvaeny z poZzadovaného §a \ét, které jsou extrahovany ze vstupu gageny podle
puvodniho vyskytu ve vstupnim shluku dokument

Pro vypa@et hodnot ¥t, z kterych lIze pak dit charakteristické &y shluku
dokument, se pouZzivajiit funkce: Stedova hodnota (,Centroid value®), P&zi hodnota
(,Positional value*) a Rekryti prvni &ty (,First-Sentece overlap®).

Implementace MEAD:
Implementace této metody je podlanku [1].

D reprezentuje shluk dokuménrd |D| reprezentuje peet dokument v D. Pro vyp@et
tiéi funkci je nejdive nutné rozélit shluk dokument D na jednotlivé dokument®,, kde
k reprezentujeé-ty dokument. Dales;  je i-td wta dokumentik, ktera obsahuje slova; (j
reprezentuje j-té slovo v dan&t¥ S;,). Je nutné spdtat kazdému slovu ze shluku
dokument vahy TF,)*IDF(w;), kde i reprezentuje-té slovo ze vSech slov ve shluku
dokument.

Tedy: TF{v;) = f(w;, D), coz je tzv. frekvence termu, tedy hodnota&tpovyskyii
slovaw; v celém shluku dokumeint

pocet dokumentu

IDF(w;) = log( ), €0z je tzv. inverzni frekvence

pocet dokumenti obsahujici slovo w;
dokumentu a je téz paana pes vSechny dokumenty ve shluku dokunient

Vypocet tii funkci:
Stiredova hodnota:

Sttedova hodnota &y S;, je definovana jako normalizovana suma
jednotlivych centroid slov ve éteé. Tedy:

TF * [DF
o= Y DI, 50

ID|
WE S
Kde w jsou vsSechny slovacwy S;,(tedy i-ta wta z k-tetho dokumentu)
af(w,S;x) jecetnost slovav ve Wte S; .

Po spditani vSech $edovych hodnotC;, k-tého dokumentu se tyto vahy
nasled® normuiji:

’
Cl',k

1A
1x Ciz

Cix =
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Poziéni hodnota:
Pro kazdou &tu S; , z dokumentw, se pozini hodnota péita nasledé:

n—-i+1)
Pie= ———
Kden je patet wt dokumentu,
Prekryti prvni v éty:

Tato hodnota je gidtana jako hodnota spaieého vyskytu slov ve&achs; , a
S1x, tedy:

 (Sures Sup)

R
(Sik»Sik)

Kde: («T,klsjj) = Zwesirknsjrkf(w; Sir) * f(w, Sj,k)

Po vypattu vSech tech funkci, Ize vypditat kone¢né vahy \ét:
Véha(Si,k) = WCCi,k + WpPi,k + WfFi,k

Kde w,, w, aws jsou vahy jednotlivych funkci. Podiganku [3] jsou nastaveny
nasledova:

w, = 3, v piipact celkového pétu vét shluku dokumertitje mensi nez 200.
w, = 4, v piipact celkového potu et shluku dokumerit je vétSi nez 200.
w,=2awy=1

Vystupem algoritmu je pozZzadovany qgb Wt vzhledem k p&u vt celého shluku
dokument, které maji nejvyssi kotieé vahy a jsodazeny podle fvodniho vyskytu
ve shluku dokument

5.2.3 Metoda zalozena na NMF a K-means shlukovani
Podklady k této metadsoucerpany zlanku [4].

Vstupem této metody musi byt sada dokurbekteré maji stejné téma nebo jsou
z danéhaasového obdobi. Vstuptbe byt uloZzen v jednom souboru nebo ve vice soghore

Teorie nezaporné maticové faktorizace:

Pouzitim nezaporné maticové faktorizace (Non-nggaftiatrix factorization — NMF)
Ize identifikovat ¢asti reprezentujici data, protoZze nezaporné omenenddy NMF jsou
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kompatibilni s intuitivnimi  pojmy (jejichz kombinactvai celek). Také lze efektivn
reprezentovat velké mnoZzstvi informaci, difdké distribuci reprezentované v NMF.

Implementace NMF+K-means:
Implementace byla provedena v programovacim jaPytkon.

Nejdiive je provedeno rgeni vstupnich dokumeint Kazda ¥ta z jednotlivych
dokument je n&tena zvlas. V pripadt citace je pedpokladano, Ze cela citace j@afita a
proto je nétena cel&ast s citaci jako samostatnéa

Dale je poteba vytvagit vAhovou maticiA tvorenou frekvencemi terin Matice A je
dana velikostm x n kdem je paet termi vyskytujicich se ve vSech dokumenteahja paiet
vét ze vSech dokumeint Tedy elemendi; je vahova termova-frekvence terijve Wte .

Vahova termova frekvence je tana nasledovin
Ay = L;iG(j)

Kde L;; je lokalni vaha (tedy get vyskyt) termuj ve Wté i. ZatimcoG (j) je globalni
vaha (inverzni frekvence dokumentu — IDF) terjnwe vSech dokumetta Ize pditat
nasledova:

N
N({)
Kde N je celkovy pdet &t ve vSech dokumeta N (j) je paet wt, v kterych se term
] vyskytuje.

G(j) = log(

Ve chvili, kdy je vytvdena vahova maticA vyuzijeme metodu K-Means shlukovani.
V algoritmu byla pouZita jiZ naprogramovana met&daeans za pouziti knihovny scipy pro
programovaci jazyk Python.

Teorie k-means shlukovani:

K-means shlukovani je algoritmus, ktery réege n objekti do f shluki. Fi
shlukovani je vyuzivana funkce Euklidovské vzdasne respektovanim matide Tedy lze
pocitat Euklidovskou vzdalenost nasledévn

m
d(A.q,Asp) = Z |Arg — Agp|?
k=1

Kde A,, a A,, je a-ty sloupcovy vektor &-ty sloupcovy vektor maticéd. Tedy
dostavame vahg-té ab-té wty.
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Dale vytvd&gimef shluki. Paiet shluki je v algoritmu zvolen jako desetina celkového
poctu vet. Tedy Ize po rozéleni maticeA dof shluki reprezentovat tuto matici jako:

f
=t .= Jicl=1.s).cinci = ¢, %)
i=1

Kde C! je vahova maticétého shluku tvieného ¥tami, s; je paset sloupé shluku
Ct, dalen je paet wt af je paet shluki. Shluky, které maji mé&nez 5 vt se gifadi do
fium» COZ je poet Sumovych shluk

V algoritmu gichazi nafadu NMF rozklad matic. Nejtie se odstrani shluky, které
jsou povazovany za Sum. Po té se provede NMF rdzktinotlivych matic shlukna matice
W aH, tedy:

Cl:WlHl, i:]-;z;"'lf) f:f_f%um
Teorie NMF rozkladu:

Nezaporna maticova faktorizace rozklada vstupniiaingv tomto gipads matic
reprezentujici shlukC?) na nezéporny sémantickytiznak maticeW a na nezéapornou
sémantickou prognou maticeH nasledoviy: C' ~ WiH! | i reprezentuje dany shluk. Jestlize
vstupni maticec? méa roznéry m x n, pak maticé¥‘ ma roznéry m x ra maticeH’ rozmgry r
x n. VétSinou ser voli mensSi nein nebon, tedy pak velikost matigV aH je pak mensi nez
velikost pivodni matice.

Pro rozklad se pouZziva objektivni funkce, kterdimalizuje Euklidovskou vzdalenost
mezi jednotlivymi sloupci vstupni matice, a tedycdazi k aproximaci: Ct = W'H'. Jako
objektivni funkce je pouzita Frobeniova norma:

0:(W,H) = [[C —WH||

N
i
NgE
M=
/-~
2
|
M-
=
S
VN

MaticeW aH jsou stale aktualizované az do té doby, gy, H) dokonverguje pod
stanoveny prah nebagkradi maximalni pdet opakovani. Pravidla pro aktualizovani matic
WaH:

(WTC)au

Hyy < Hgy —(WTWH)W

(CHT)ia

Po té co je kazdy jednotlivy shluk razen na odpovidajici matic®v/ a H Ize
sloupcovy vektoﬂf}- j-té Wty maticeC! reprezentovat jako linearni kombinaci sémantickych
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rysi vektor (W))) a sémantické prognné Q—If]-). Tedy vahd-tého sémantického rysu vektoru
W, ve W& CL; je HY;.

r

i _ i i

C*j - ZHU *1
=1

Tedy Izetict, Ze vyhody dvou nezapornych matié a H' jsou:

VSechny sémantické pramné H{j jsou pouzity pro popis, jak jg-td wta
strukturovana za pomoci sémantickychtryid’‘ a H jsou reprezentovany odens. Lzefici,
7e dava mnohemstsi smysl, kdy? je fitazeni malé podmnoZiny z velkédy tématVy, nez
jen jedno téma nebo vSechna témata. V kaZdém sikémt rysu W} jsou sémanticky
spriznéné termy shlukovany dohromady péawza pomoci NMF. Navic k shlukovani
sémanticky sfizrénych ternti dohromady do sémantickych fiypouzivA NMF kontext tak,
aby byly rozliSeny vice-vyznamové vztahy stejnfetm.

Dale se ufi, kolik vét se bude vybirat z jednotlivych shiuka to nasledujicim
zpisobem:

Kde k je celkovy pdet wt, ktery ma byt zahrnut v souhrngt, je paet wt v daném
shluku aN’ je celkovy pdet wt bez Sumovychaét.

V algoritmu bude zaptgbi funkce kosinové podobnosti mezi sémantickynsyry
vektoruW,; a tématu T a tato funkce je vyféda nasledown

W*l]T 7I‘anl W]é] X Tk

WL x|T| B 2
W [ wi  [ame

sim(W*i T) =

5 T = (Ty, ..., Ty)

Kde T je vektor tématu, ktery je twen TF-IDF vahami jednotlivych terim
vyskytujicich se ve vSech dokumentech.

Priabéh algoritmu v nékolika krocich:

1) VeSkeré n&ené dokumenty se rozlozi do jednotlivyckt va uki se k, které

reprezentuje peet \&t, ktery bude vybran do vysledného souhrnu.

2) Vytvoii se vahova matic& z natenych ¥t podle vySe uvedeného postupu.

3) Za pouziti k-means shlukovani se wyitivibshluki (i-ty shluk reprezentovan mati€f)
Z maticeA a odstrani se shluky, které jsou povazovany za(Saiaky, které obsahuji
mére nez 5 ¥t). Postup uveden vyse.

4) Ke kazdému shluku reprezentovaného maticse vytvdi za pouziti NMF metody
maticeW' aH' (i-tého shluku). Postup uveden vy3e.

5) Zvoli se paet wt, které budou vybrany z danych shiug .. (i-ty shiuk).
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6) Opakuji se nasleduijici kroky pro kazdy shiifk
a. Vybér p = argmax, ;. {sim(W},T)} , kde vztah pro funkci na vypet
kosinové podobnostim(W);, T) je uveden vy3e.
b. Vybérqg =arg maxlstSi{Hpj}
c. V¢ta, ktera odpovidé*iq je vloZena do vysledného souhrnu.
d. Kroky od a. do c. jsou opakovany tak dlouho, dokedi vybrancs?

(i-tého shluku). ¥y, které jiz byly vybrany se vynechéavaiji.

vbhér vet
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6 Ohodnoceni vysledid pouzitych
sumarizaénich metod

6.1 Provedeni ohodnoceni sumatidah metod se softwarovym
balickem ROUGE

Pro ohodnoceni souhtrziskanych z automatickych sumatimach metod je pouzita
automatickd metoda ROUGE (,Recall-Oriented Undetgfor Gisting Evaluation®).
Softwarovy ballek ROUGE [21] ohodnocuje kvalitu soulirfvytvorenych automatickymi
metodami) tim, Ze jsou korelovany s (ideélnimi)leoy, které vytviel ¢lovek. Tedy pro
ziskani vysledk je zapoitebi mit ideélni souhrny (manuéhaytvorené).

6.2 Mozné metody ohodnoceni softwarovéhodkalROUGE
Popis metod ohodnoceni softwarovehodi@iROUGE vychazi Zlanku [6].
Rouge-N: N-gramové statistiky opakovanych vyskyi:

Obecrt je Rouge-Nn-gramové odvolavani mezi vyslednymi souhrny a esfarimi
(ideélnimi) souhrny. Rouge-N sedita nasledové

Zse{referenéni souhrny} Zgramnes Countmatch (gramn)
ZSe{referenénl' souhrny} Zgramnes Count (gramn)

Kde n predstavuje délkun-grami, gram,, a Count,,,:.n(gram,) je maximalni
hodnota opakovaného vyskyttgrami ve vysledném souhrnu a v sagferenich souhra.

Pti vzrastajicim pétu referegnich souhri se zvySuje i hodnota p n-grani (ve
jmenovateli Rouge-N vzorce). Tedy Ize jednoduSdédo vysledné hodnoty integrovat vice
referergnich souhrn. Citatel sumy (pes v3echny referéni souhrny) dava efektienvice
vahy na souhlasné n-gramy vyskyte vice referefmich souhrnech. Tedy vysledny souhrn,
ktery obsahuje slova shodna se slovy ve vice mfafeh souhrnech, je zvyho&my Rouge-N
mirou.

Rouge-L: nejdelSi spoléna pod-sekvence (,Longest Common Subsequence”-LCS):

Dany d¢ sekvenceX a Y, nejdelSi spokna pod-sekvence (LCS§ aY je spoléna
pod-sekvence o nejdelSi délce. Pro aplikovani L@®lvohodnocovani souhiine wta ze
souhrnu vnimana jako sekvence slov a na zakl&t miry pak Rouge-L @@ta ponér mezi
délkou LCS dvou souhtin(vysledny a refergmi souhrn) a délkou refer&miho souhrnu.
Jedna z vyhod pouzivani LCS je ta, Ze nevyZzadugopbjdouci shody, ale sekvémi shody,
které odrazi arowve slovosledu ¥ty (jako u N-grani). DalSi vyhodou je, Ze automaticky
zahrnujen-gramy nejdelSi v sekvenci a proto neni zéglut Zadné f@ddefinované délka n-
gram.
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Rouge-W: vazena nejdelSi spoéma pod-sekvence (,Weighted Longest Common
Subsequence®):

Zakladni LCS také obsahuje problém s rozliSenine Wi€S fiznych prostorovych
vztahi vramci jejich propojenych sekvenci. Vazena ndjdespoléna pod-sekvence
vylepSuje zakladni LCS s podporou po &gtboucimi shodami. Rouge-W Ize efektévn
pocitat za pouziti dynamického programovani.

Rouge-S: statistika opakoval pieskaienych bigrami (,Skip-Bigram Co-Occurrence
Statistics"):

Preskaenim bigramu je myslen libovolny par jakychkolioglv jejich pdadi ve té,
za moznosti jakékoliv délky mezery. Mira Rouge-pigkryti pongru preska@enych bigram
mezi vyslednym souhrnem a sadou refénéch souhri. Fi srovnani peska@enych bigram
s LCS lze poukazat, Zergska@ené bigramy pdtaji vS8echny odpovidajici dvojice slov
v poradi, zatimco LCS pidta pouze nejdelSi sp@eou pod-sekvenci. Aby se snizila moznost
vyskyti faleSnych shod, Ize nastavit limit na maximalnikdéskoku (mezery), tzvdgy,,
mezi d¥ma slovy v péadi, které mohou twd preska@eny bigram. Rouge-S s maximalni
délkou skoku (mezery se nazyva Rouge-SN.

Rouge-SU: roz&feni Rouge-S:

Potencionalni problém Rouge-S je takovy, Ze nedolaiiodnotit ¥tu z vysledného
souhrnu, pokud &a nema zadné pary opakovanych vysksiov s referegnimi vétami. Pro
prizpisobeni tomuto problému se Rouge-S rdzgipidany unigram jakatitaci jednotku.
Rozstena verze se nazyva Rouge-SU.

6.3 Vyhodnoceni vysledksoftwarového batku ROUGE

VSechny vysledky implementovanych automatickych atimacnich metod pro
sumarizaci multi-dokument(vstupy se stejnym tématem) byly ohodnocené sofivyan
balickem ROUGE [21]. Pro ohodnoceni vyslédkyly pouzity metody ohodnoceni: ROUGE-
2, ROUGE-SU a ROUGE-W (popsanéasti 6.2).

Jelikoz vysledky ziskané z metod softwarovéhotkal ROUGE nejsou
v poZzadovaném tvaru, musi byt provedencsjeghodnoceni do koreého tvaru. Tento
posledni krok |ze provést za pomoci skriptu rouge2ziskaného z [22]. Diky tomuto skriptu
jsou koneéné vysledky reprezentovany hodnotarregnosti, Uplnosti a f-skére danych metod.
Tyto hodnoty popsany v kapitole 4.3.2.
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7 Vysledky

7.1 Aplikovani automatickych sumarizaich metod a jejich
ohodnoceni

Vybrané sumarizai metody (viz kapitola 5.2) byly pouzity k sumatt novinovych
¢lanki. VSechny vybrané metodyrgrpokladaji, ze vSechnylanky na vstupu dané
metody maji stejné téma nebo jsou z dan&sového obdobi.

Vstupni ¢lanky pro prvni ¢ast jsou data ziskané z ACL (Asociacedifagové
lingvistiky - ,Association for Computational Lingstics“) [16]. ACL je mezinarodni
védecké a profesni sdruzeni lidi zabyvajicich se Iprop, které se tykaji firozeného
jazyka a poita¢a. Pdada kazdoréné letni konference v mistech vyznamnych
vyzkumnych pracovis pccitacové lingvistiky. Je vydavan odbornycasopis
(Computational Linguistics), ktery slouzi k prezmréni vysledk vyzkumu v oblastech
pacitacové lingvistiky a poitatového zpracovanitpozeného jazyka.

Prvni ¢ast (viz kapitola 7.2) vysledktvorena sumarizagilanka (se stejnymi tématy)
je ziskadna aplikovanim vSech uvedenych automatitkgtimarizanich metod a
nasledného ohodnoceni za vyuziti softwarovéhahalROUGE. Z &chto vysledk Ize
pak W&init zawr (viz kapitola 7.4).

Druha ¢ast (viz kapitola 7.3) vysledkje wnovana sumarizactlanki (z danych
casovych obdobi) metodou NMF a K-means shlukovarnionvo gipact nemohlo byt
provedeno ohodnoceni. Jelikoz softwarovy dedi ROUGE vyuzivA k ohodnoceni
souhrny (které jsou vyt¥any manualé) a proto jej nelze pouzit.

7.2 Ohodnocené vysledky (shrnuté) automatickych suraarizh
metod tvdené zclanki (se stejnymi tématy)

Vysledné souhrny byly ziskany aplikovanim vybrangeiiomatickych sumarizaich
metod (LSA, MEAD a NMF+K-means). Patnact sodhrfna iizna témata) je
vytvoienych ze vstup po deseti¢lancich (dokumentech). Ukazk&chto ¢lankia viz
kapitola Riloha A. Jeden vysledny souhrn je pi@hded uveden viz kapitolarioha B,
ostatni Ize nalézt naifpzeném CD. Dale uva@mé vysledky jsou ohodnoceni vyslednych
souhrrii. Vstupni¢lanky Ize nalézt naipozeném CD.

Uvedené vysledky jsou zjpmérované. Byly rozdleny do tabulek podle Zigobu
ohodnoceni ROUGE. V kazdé tabulce jsou k danému tjpdnoceni zgmérovany f-
skore hodnoty vSech metod vzdy pro kazdé téma tzvi8mérované hodnoty vychazi
z vysledki: Tabulka 1 aZ Tabulka 15 (viz kapitol&IBha C).
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Tabulka s priaméry hodnot f-skére v piripadé pouziti ROUGE-2 ohodnoceni:

Metody
LSA+LexRank| LSA-délka &t MEAD NMF+K-means
téma 1 0.1263 0.1483 0.0974 0.1492
téma 2 0.2070 0.2164 0.0768 0.1340
téma 3 0.1409 0.1603 0.0794 0.2044
téma 4 0.1475 0.1523 0.0527 0.1672
téma 5 0.1348 0.1170 0.1519 0.1648
téma 6 0.0540 0.0947 0.0841 0.1725
téma 7 0.0834 0.0819 0.0464 0.0970
téma 8 0.0970 0.1622 0.0991 0.2635
téma 9 0.0500 0.1570 0.0639 0.1823
téma 10 0.0872 0.1265 0.0838 0.1873
téma 11 0.0618 0.2031 0.0965 0.2014
téma 12 0.1227 0.1694 0.1715 0.2425
téma 13 0.1060 0.1543 0.0314 0.1785
téma 14 0.0936 0.1280 0.1646 0.1898
téma 15 0.1473 0.2328 0.0479 0.2642
Celkovy pramér 0.1106 0.1536 0.0898 0.1866

Tabulka 1: Piméry hodnot f-skére (k witym tématim) v pfipact pouziti ROUGE-2

ohodnoceni

Tabulka s piméry hodnot f-skére v pripadé pouziti ROUGE-SU ohodnoceni:

Metody
LSA+LexRank| LSA-délka &t MEAD NMF+K-means
téma 1 0.1068 0.1721 0.1075 0.1719
téma 2 0.1753 0.2121 0.1399 0.1331
téma 3 0.1725 0.1602 0.1475 0.1182
téma 4 0.1757 0.1690 0.1071 0.1643
téma 5 0.1473 0.1114 0.1858 0.1018
téma 6 0.0892 0.1303 0.1017 0.1717
téma 7 0.1278 0.0843 0.1246 0.0683
téma 8 0.1531 0.2053 0.1169 0.1993
téma 9 0.1048 0.1819 0.1030 0.2070
téma 10 0.1583 0.1777 0.1405 0.1759
téma 11 0.1181 0.1934 0.1276 0.1360
téma 12 0.1555 0.2144 0.1570 0.1796
téma 13 0.1407 0.1226 0.1059 0.1409
téma 14 0.1486 0.0830 0.1498 0.1095
téma 15 0.1685 0.2070 0.1158 0.1630
Celkovy pramér 0.1428 0.1617 0.1287 0.1494

Tabulka 2: Piméry hodnot f-skoére (k witym tématim) v piipact pouziti ROUGE-SU

ohodnoceni
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Tabulka s priaméry hodnot f-skére v piipadé pouziti ROUGE-W ohodnoceni:

Metody
LSA+LexRank| LSA-délka &t MEAD NMF+K-means
téma 1 0.0978 0.1131 0.0867 0.1175
téma 2 0.1421 0.1403 0.0947 0.1183
téma 3 0.1023 0.1085 0.0789 0.1104
téma 4 0.1108 0.1284 0.0857 0.1366
téma 5 0.1240 0.1166 0.1220 0.1300
téma 6 0.0789 0.1023 0.0742 0.1195
téma 7 0.1052 0.0971 0.0924 0.0996
téma 8 0.0879 0.1037 0.0721 0.1375
téma 9 0.0712 0.1115 0.0766 0.1221
téma 10 0.0972 0.1124 0.0877 0.1352
téma 11 0.0991 0.1574 0.1077 0.1544
téma 12 0.1185 0.1411 0.1074 0.1680
téma 13 0.1258 0.1397 0.0968 0.1466
téma 14 0.1053 0.0933 0.1262 0.1407
téma 15 0.1361 0.1635 0.0927 0.1848
Celkovy pramér 0.1068 0.1219 0.0934 0.1347

Tabulka 3: Piméry hodnot f-skére (k witym témafim) v pripact pouziti ROUGE-W
ohodnoceni

7.3 Vysledky NMF+Kmeans metody vyti@né zilanka (z daného
¢asového obdobi)

Tyto vysledky nelze ohodnotit, a proto byla vybrgpauze jedna potencioné&ln
nejlepSi automaticka sumaré&ra metoda, ktera je zde aplikovana. Vstupem bykolk
¢lanki k danymc¢asovym obdobim (Ize je nalézt nélggzeném CD), celkem je ziskano 6
souhrri z ¢asovych obdobi. Déale je uveden jeden souhrn, datiii k nalezeni (ki
obséahlosti) na ilozeném CD. Tyto vysledky nebylo moZzné ohodnokili idealnim
(manudlnim) souhfim, které nejsou kKmto ¢lankam k dispozici.

Vysledny souhrn zéasového obdobi Listopad 2013 z novinovycflankam (s tématem
Ukrajina):

EU si pro ukrajinskéifdruzeni stanovild&adu podminek, z nichZtsinu Kyjev splnil.
Chystanou smlouvu Ashtonova ozita za nejambiciézSi dohodu, kterou kdy unie
partnerské zemi nabidla.

Moskva slova evropskych politiko svém néatlaku na Kyjev odmita a héivoaopak o
vydirani ze strany Evropské unie.

"Siln¢jSi vztahy s EU nejsou na ukor vztamezi naSimi vychodnimi partnery a jejich
dalSimi sousedy, jako je Rusko," tedznili v prohlaseni lid unie.
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EU to odmita pr&vs poukazem na bilateralni charakter smlouvy ; ktiaze seieti
zemi by byly mozné iejmé o konkrétnich tématech, na nichz se Ukrajina @ uni
dohodnou.

Evropsti politici neskryvali zklamani a tidunie José Barroso a Herman Van Rompuy
v ponctli jednozn&né odsoudili "vrEjSi tlak" kterym na svého zapadniho souseda
pusobi Rusko.

Podle diplomata EU je unigipravena dal s Kyjevem vyvoj konzultovat, text somia

uz menit nepijde.

Unie by vSak fipadré mohla finagné pomoci Ukrajik s kratkodobymi naklady
modernizace, které by z podpisu smlouvy plynuly.

Unie ale nehovid o tom, Ze by mohla Kyjevu nahradit ztraty, ktatgpi jeho obchod s
Ruskou federaci.

Lidii unie José Barroso a Herman Van Rompuy v pbnédnozng&né odsoudili
"vngjSi tlak™ kterym udaja na svého zapadniho sousedaqgbi Rusko.

Brusel gitom podle podminek asoc¢iai smlouvy nabizel Kyjevu technickou pomoc
ve vysSi 610 miliord eur.

"Evropska unie zformulovala ultimatigrpozadavek, ktery bylo mozné uspokojit az
jako disledek naSeho sblizenijekl Jugenko.

Chce, aby tyto problémyieSila Evropska unie spd® s Ruskem, fekla
Grybauskaitéova novitém.

Od néapadu gitstrannou komisi nétvrtecni veieti podle Grybauskaitéovée Janukaey
odrazovali zejména no¥lenové EU ze gedni a vychodni Evropy, ktiesec¢leny unie
stali v roce 2004.

7.4 Vyhodnoceni vysledkkapitoly 7.2

Veskeré vysledky jsou porovnany a zhodnoceny vamedke kvalig¢ automatické
sumarizé&ni metody. Zde je uvedeno veskeré mozné porovngsiedid ziskané z tabulek
(Tabulka 1 az Tabulka 18). Tabulky s vysledky jsoiskany ze softwarového hb&ku
ROUGE, ktery porovnava vysledné sumarizace (z aatickych sumarizénich metod)
s vyslednymi ,idealnimi“ sumarizacemi (vytkenymi manuald).

Uvadné vysledky jsou pro ROUGE-2 (nejpouzivgi), ROUGE-SU a ROUGE-W
(ziskani &chto hodnot je teoreticky popsano viz kapitola 6k&)e pro kazdou moZznost jsou
hodnoty pesnosti, Uplnosti a f-skore (teoreticky v¢pbtchto hodnot je popsén viz kapitola
4.3.2). Zteoretického vygtu hodnot pesnosti, Uplnosti a f-skére je patrné, Ze pro
ohodnoceni metody stiapouzit f-skére, které je kombinadigsnosti a Uplnosti.
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7.4.1Porovnavani metod vzhledem k ohodnoceni podle ROBGE

Z vysledika uvadnych v Tabulka 1 ziskané z Tabulka 4 az TabulkgviB kapitola
Priloha C) Ize wit nejlepSi metodu. Podle ROUGE-2 porovnani dosahngjlepSich
vysledki metoda zaloZzend na NMF a K-means shlukovani.

7.4.2Porovnavani metod vzhledem k ohodnoceni podle ROSGE

Z vysledki uvadnych v Tabulka 2 ziskané z Tabulka 4 az TabulkgviB kapitola
Priloha C) Ize wit nejlepSi metodu. Podle ROUGE-SU porovnani dogamejlepSich
vysledki metoda zaloZzena na LSA (délk&)v

7.4.3Porovnavani metod vzhledem k ohodnoceni podle ROWGE

Z vysledki uvadnych v Tabulka 3 ziskané z Tabulka 4 az TabulkgviB kapitola
Priloha C) Ize wit nejlepSi metodu. Podle ROUGE-W porovnani dosahogjlepSich
vysledki metoda zaloZzend na NMF a K-means shlukovani.

7.5 Zawer k vysledkim

Z vysledlka Ize tici, Ze nejlepSi metoda pro pouziti v praxi (¥ipad vstupi se
stejnymi tématy) je metoda zalozena na NMF a Kumeshlukovani. Na druhém ngige
metoda zaloZzena na Latentni sémantické analyze {L&&Rank a LSA-délka d&).
Nejhorsich vysledk dosahla metoda zalozena na vatedtshluki (MEAD). Je zajimavé,
Ze metoda zaloZzend na Latentni sémantické analgisra byla pedlana z jedno-
dokumentové metody na multi-dokumentovou metodsabta lepSich vysledknez multi-

dokumentova metoda zaloZzena na varedstshluki. Metoda zalozend na NMF a K-means

shlukovani a metoda zaloZzena na Latentni sémantokdéyze dosahuje lepSich vyslédk
pravdépodobré diky vyuziti sémantiky &. Metoda zalozena na LSA dosahlatippd
ohodnoceni pomoci ROUGE-SU dokonce lepSich vyslewk metoda zalozena na NMF a

K-means shlukovani. To ie byt zapi¢inéno diky ohodnoceni pomoci ROUGE-SU, které

pouziva peska@ené bigramy aidany unigram (v procesu porovnavani souhprma rozdil
od ohodnoceni pomoci ROUGE-2 a ROUGE-W.

BohuZel vysledné souhrnyctanki z danéhaiasoveho obdobi nelze ohodnotit. Tedy

na tytoc¢lanky byla aplikovana pouze jedind automaticka gira&ni metoda a to NMF+K-
means. To zi/odi dosaZeni nejlepSich vysladke vSech testovanych metod.
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8 Zaver

V této praci jsou v prvéad popsany teoretické zaklady sumarizace dokumeksiou
zahrnuty jak manualni, tak automatické sum&nzanetody a samagjme jejich vlastnosti a
casté&ny popis. Také byly probrany a popsany moznostidoboeni Gsgsnosti (kvality)
vyslednych souhiin Metody, pouzitelné k sumarizaci novinovyi&hnka jsou zde rozebrany
teoreticky, to samdejm¢ zahrnuje i popiséchto metod. Nej§tSi ¢ast prace je zafrena na
metody pouzitelné pro multi-dokumentovou sumarizagsou uvedeny vyhody a nevyhody
téchto metod a je zde detailrseznameno s &itymi automatickymi metodami, které jsou
nejvice vhodné pro sumarizovani novinovytdnki. Vybrané automatické metody jsdud
to Latentni sémanticka analyza, metoda zaloZen@ama stedi shluki (MEAD) a metoda
zalozend na NMF a K-means shlukovani. Tyto metodyy bdetailn® popsany a
naprogramovany Vv programovacim jazyce Python. Rrogr zpracovavaji (sumarizuji)
shluky dokumernit, které jsou jiz pedem perozdleny do skupin s danym tématem nebo
z danéhatasového obdobi. Ohodnoceni vyslednych saulaiekanych z naprogramovanych
metod je dlezita ¢ast prace. Toto téma je rozebrano teoreticky a jsmBiigny moznosti
ohodnocovani. Aby bylo mozné zjistit nejlepSi metq#tera byla naprogramovana) jsou
vysledné souhrny ohodnoceny. To bylo provedenoagigi softwarového balku ROUGE,
jehoz funkce je nasténa a popsana. K provedeni ohodnoceni vysigelkiilezité mit idealni
souhrny (vytvéenéclovékem). Ty jsou dostupné pouze pro vstugiariky) s danymi tématy.
Proto bylo ohodnoceni soulirprovedeno pouze protipad vstufi se stejnymi tématy.
VSechny metody, které byly ozkouSeny Ize pouZitrjakvstupy §{lanky) z danéh@asového
obdobi tak na vstupy se stejnym tématem. Ze zpeaomh vysledl Izefici, Ze pro vstupy se
stejnym tématem je pro pouziti v praxi nejlepsSi adat zaloZzena na NMF a K-means
shlukovani. U vstup z danéhatasového obdobi nelzeditr jaka testovana metoda dosahuje
lepSich vysledk (diky nedostatmym datim). Také z&chto divoda byla na tyto vstupy
aplikovana pouze metoda zaloZzena na NMF a K-mddoka/ani.

Velky zajem o sumarizaci vede stale k dalSimu rpzsomariz&nich metod 8 jiz
automatickych, tak i manualnich. V poslednich letegl proveden pokrok nejen ve vyteai
novych metod, ale i v zlepSeni nebo zkombinovahipouzivanych metod. Podle mého
nazoru maji budoucnost kombinované metody. iftégd jedna z metod @Ze byt ryze
matematickd a druhd sémanticka. Touto kombinactts&hnout kvalitniho souhrnu, ktery
obsahuje souvisejiciéty. Toto kombinovani nemusi byt ndgtpouZitelné jen na extraktivni
sumariz&ni metody, ale i na abstraktivni.

Jsem velmi rdd o moZnost ro&sii znalosti o dalSi sumarérda metody a o obecny
pohled na sumarizaci. Prace je z#mma pedevSim na multi-dokumentové extiak
automatické sumarizai metody. Tyto metody lze nadale zdokonalovat.l€ateho nazoru
se tyto metody budou v nejblizSi dobozvijet vice nez metody abstraktivni. Ty bglyn

Vv s

v kterém se provadi sumarizace. Rpad by bylo zajimavé semito metodami zabyvat.
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Dodatky

Obsah piloZzeného CD

- Elektronicka podoba diplomové prace

- Zdrojové kédy vSechréch implementovanych automatickych
sumarizénich metod v jazyce Python a soubory, které tyttomhe
vyuzivaji

- Vstupni texty ¢lanky o danych tématech) s jejich modely
(idealnimi souhrny vytviené manuaky.

- Vstupni texty ¢lanky z danycltasovych obdobi)

- Veskeré vysledné souhrny vyieaé automatickymi sumariaaimi
metodami
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Priloha A Originalni ¢lanek (ukazka)

Zde pro pehled je uvedena jedna sada vstupnét@mki tykajicich se jednoho tématu a vysledky
z implementovanych sumariggich metod ktomuto tématu. Ostatni vstupni sathnki a vysledné
automatické sumarizace implementovanych metodksdispozici na filozeném CD.

Témad. 9:
Toto téma obsahuje celkem dl@nki jako vSechny ostatni témata.
Clanek ¢.1:

Letadlo Air France s 228 na patubmizel
Pondli, 1. ¢ervna 2009
Let Air France 447 fevazejici 228 lidi z Ria de Janeira, Brazilie, @iz, letiS¢ Charlese de Gaulla,
je nez¥stny od brazilského p#bZi. Letadlo rdlo priletst do Paize v 11:10 SE dne 1.&ervna 2009.
Airbus A330-200 byl naposledy slySetep radio v 22:30 mistnihtasu (01:30 GMT). Brazilské
letectvo potvrzuje zmizeni letadla, které zmizeloadaru piblizné¢ 190 mil (306 km) od brazilského
pol¥ezi. Reuters hlasi, Ze elektricky zkrathbm turbulenci mohl Zsobit Ziceni letadla do
Atlantského oceanu. Letadlo s registraci F-GZCReeliéem 18.870 letovych hodin a Slo do sluzby dne
18. dubna 2005. Jeho posledni kontrola udrzby bglalubna 2009.
Planovana trialetu 447.
"Neobdrzeli jsme zadné zpravy z letu AF44i#klo Air France v prohlaseni. Letadlo vezlo d@ni
posadky a 216 cestujicich, z toho 126 @2 Zen, 7 &i a jednoho novorozence.
V tiskové zpra¥ Air France uvedlo, ze AF447 se dostal do obl&ghké turbulence v 02:00 GMT, a Ze
letadlo odeslalo automatickou zpravu s oznamenghtrétké poruchy v 02:14 UTC.
Patraci a zachranné operace brazilského letectwvga@atku sousedily okolo ostrova Fernando de
Noronha. Letadlo je pdbSovano tak dlouho, ze uz by mu nezbyvalo zadn&gpatdyby bylo ve
vzduchu.
Francouzsky prezident Sarkozgkl, ze vyhlidky nalezenitpzivSich jsou "velmi malé". Pozadal také
Ameriku, aby pouzila jejich sledovaci satelity pledani letadla.
Air France nabiziit telefonnigisla pro rodiny a fatele cestujicich na palIBA\F447:

* 0800 800 812 pro volani v ramci Francie

* 0800 881 20 20 pro volani z Brazilie

*+33 1 57 02 10 55, pro volani ze zemi mimarfeii nebo Brazilii.
"Special® vyhrazené oblasti" 2. terminalu leti¥Charlese de Gaulla jsou pouzivany préipérodiny
pasaZzér na paluk AF447.

Clanek ¢.2:

Airbus nabizi financovani hledardrné skitiky z katastrofy Air France

Ctvrtek, 30.¢ervenec 2009

Airbus oznamil, Ze je ochoter¥ippst mezi 12 a 20 miliony eur (asi 16 az 28 miliodolari) na
financovani roz$éného hledanterné skinky z letu Air France 447. TryskdAirbus A330 spadl do
Atlantského oceanu &ervnu, zabito bylo vSech 228 lidi na paiub

Generalniieditel Thomas Enders uvedl v prohlaSeni: "Chceristy co se stalo, protoZze zlepSit
bezpénost leteckého provozu je naSi nejvysSi priorittame pld odhodlani podporovat prodlouzeni
hledani vyznamnym ffspivkem." | kdyz vyrobci letadel normainposkytuji technickou pomoc
vySetovani, pozadovana nestrannodfidinancovani vzacné, mlavAirbusu Stefan Schaffrattekl, Zze
iniciativa firmy byla bezprecedentni.

"Je to vyjim&na nehoda a vyjinéma situace", vysitlil Schaffrath. Francouzska vy$evaci agentura
BEA poZzadala o finami pomoc pro vyhledavéani, jak od Airbusu, tak i & France. Air France
projednava tuto moznost s BEA.
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VySetovatelé se jiz vzdali hledani hlasového zdznamaikilotni kabiny aterné skinky s vyuzitim
konveréni metody hledani ‘audiobzaki', jejichZ baterie by se vybily po 30-40 dnech. Rdkji snahy
pomoci citlivého vybaveni v ramci Usili z francokesamani lodi, ale pokud se to ukdze jako marné,
BEA pak bude shamfinance na dalStitmési¢ni vyhledavani.

Komunikaini a hlasici systém letadla (ACARS) byl schop#adpt informace o problémech na palub
pied havarii. Z uddj ACARS vyplyva, ze letadlo netto k dispozici dilezité hodnoty, ¥etns rychlosti,
coz vede k podéeni na pilotni staticky systém, ktery dodatrana ngieni.

Airbus jiz dopordil, aby jedna slozka tohoto systému, pilotni trebibyla nahrazena v letadlech typu
A330. Air France to neuthl v pripadt havarovaného letounu, i kdyz cela flotila uz ugray design
ma. Ti dalSi gipady s podobnymi okolnostmi byly zjigty. Narodni pepravni bezp@ostni komise
Spojenych Stdét zkouméa dva na americk&g, zatimco na zZstku tohoto nisice dalSi Air France
A330 vybaven novym trubkami se potykal s podobtarlou problém na cest z Italie do Francie.

Clanek &.3:

Trosky zmizelého letadla letu Air France nalezemthantiku

Utery, 2.¢ervna 2009

Brazilské vojenské letadlo naSlo podle brazilskigtectva trosky letounu v Atlantském oceénu, aéi 65
kilometri od severniho pdbzi Brazilie.

Ma se za to, Ze pochéazeji z letu Air France 44jsk#te, ktery zmizel nad Atlantskym oceanem 1.
cervna.

Trosky obsahuji sedadla z letounu a kovoiédpety. Piloti brazilské letecké spaieosti TAM diive
fekli, Ze vikli pozar v Atlantiku, ale francouzstirgdstavitelérikaji, ze Zadné znamky vraku nebyly
nalezeny.

Brazilska letadla se senzory v gaané dob skenuji oblast oceanu, kde byly nalezeny trosky.
"Letadlo brazilskych aerolinii TAM Udarnvidélo néco haet v Atlantském oceanu. To byl letoun, ktery
pristal dnes,'tekl brazilsky viceprezident Jose Alencar.

Let Air France AF447 byl Airbus A330ipvazejici 216 cestujicich a EReni posadky, ktery zmizel
poté, co viétl do hrozné biky. Urady si zatim nejsou jisté, coigwbilo incident, ale jsou pesimistické,
co se t¢e nalezeni fezivSich.

Clanek ¢.4:

Bylo potvrzeno, Ze trosky letadla nalezené v Atlanjsou ze zmizelého letu Air France.

Utery, 2.¢ervna 2009

Brazilska vlada potvrdila, Ze trosky letadla nalezer Atlantickém oceanu 650 kilomitod polieZi
Brazilie jsou z letu Air France 447.

Brazilsky ministr obrany Nelson Jobifekl, ze tam nebyli Zadnir@Zivsi.

V Utery bylo nalezeno v Atlantiku jedno sedadloédetranna vesta. Francouzskd’ Idorazila do této
oblasti ve stejny den a potvrdila nalezeni trode&dle CNN by rdlo ve stedu dorazit na scénu
plavidlo brazilského naniaictva.

Hlavnim cilem hledajici posadky bude najit hlaokgitu acernou skiniku, kterd by pomohla zjistit, co
zpasobilo pad.

Nicmére brazilsky ministr obranyekl, Ze to nize byt €Zké najit kvili velké hloubce oceanu v oblasti,
ekl, Zze "by to mohlo byt v hloubce 2000 nebo 300[bch6500 do 9800 stop] v této oblasti z oceanu.
"Letem Air France 447 byl Airbus A330 na cegtRio de Janeira do Hze, Francie, s 228 lidmi na
paluks, kdyz zmizel z radarovych obrazovek po vstupu blasti silné turbulence.

Clanek &.5:
Ocas z tryské& Air France byl nalezen v Atlantickém oceanu

Pondli, 8. ¢ervna 2009

51



Vyhledavaci tym z Brazilie nalezl kousek zadasti tryské&e Air France letu 447, ktery séitd do
Atlantického oceanu Itervna. Brazilské ozbrojené sily zegili fotografie potapca u nalezeného
ocasu, ktery je pomalovan barvami Air France - magtervenou a bilou.

Mezitim Francigekla, Zze odeslala jadernou ponorku, aby hlediataou skiniku letu tryskée, ktera by
mohla odhalit informace o tom, jak a kdy se letaailtlo.

Sestnactd bylo nalezeno ve vodach oceanu minuly vikend.

Brazilsky prezident Luz Inécio Lula da Silvekl, ze "&lame vSechno pro to [...], abychom nalezli,
pokud mozno, vSechndla, protoze vime, jak moc pro rodinu znamend destatztracené milované."

Clanek ¢.6:

V Atlantiku pokra&uje patrani po zmizelém letadle sgwlesti Air France

Ctvrtek, 2.¢ervna 2009

Letadla a lod francouzské, americké a brazilské armady v pibrghtraly v Atlantiku poté, co nad
oceanem zmizelo letadlo spéiesti Air France s 228 lidmi na pakib

Patraci tymy z Brazilie se za&iily hlavné na oblast seve#od ostrova Fernando de Noronha, ktery lezi
piiblizne 200 mil od brazilského pdbzi. Francouzskd armada byla e&kalik set mil dale a
prohledavala oceén v blizkosti Kapverdskych ostrov

Na pomoc ji patrani byly vyslany také letouny ze Senegale &pasiska. Francouzskérédy rovigz
pozadaly Spojené staty o data ze sditefitera by jim pi hledani pomohla.

"Chceme najit misto, kde bylo letadlo naposled pejeni, coz je asi 1200 km severovych&dml
Natalu [lezicim v Brazilii],'fekl plukovnik Jorge Amaral, mldvbrazilského letectva.

Francouzsky prezident Nicolas Sarkozy prohlasijezeesimisticky ohledhnalezu pezivsich osob.
"Toto je katastrofa, jakou Air France nikdyepltim nezaZilaRekl jsem jim pravdu: vyhlidky na to, Ze
se najde &kdo, kdo pezil, jsou velmi Spatné ekl prezident novindm na pé&izském letisti Charlese
de Gaulla ve Francii. Také Pentagon povolal leteciby pomohlo § patrani po letadle.

Podle mlu¥i spol&nosti Air France odlét Airbus A330 z Ria de Janeira v rididvecer se dvanacti
¢leny posadky a 216 pasazéry na palukdyz letadlo asictyfi hodiny po odletu zmizelo, &b
normalré rychlosti 840 kilomefr za hodinu ve vySce asi 10700 nietrad hladinou mi@. Kdyz bylo
naposledy v radarovém spojeni, nebylgjmé zadné problémy.

Spol&nost Air France uvedla, ze letadlo "prolétalo #kmwou oblasti se silnymi turbulencemi” v asi
23:00 mistnih@asu (02.14 GMT). fiblizng &trnact minut pozgi byla vyslana automaticka zprava, ze
v kabirg poklesl tlak a Ze selhal elektricky systém letadla

Jestlize se nenajdou Zadiiépivsi, pak to bude nejhorsi letecka katastrofhandirie letadla na letu 587
spole&nosti American Airlines v listopadu 2001.

Clanek &.7:

Téla pasazéra vrak letadla z letu 447 spotesti Air France i&jmeé nalezeny

Sobota, 6¢ervna 2009

Brazilské letectvo lokalizovalodla pasazér a vrak letadla z letu 447 spoi®sti Air France v
Atlantickém oceanu. Nejmérdvé téla byla dosud vyzvednuta.

Plukovnik brazilského letectva Jorge Amaral potyizi patraci tymy vyzvedly dunuzskadla a vrak
véetrg sedadla, kufku, dychaci masky, ipnosného potace a cast letenky pdifci jednomu z
cestujicich. Dodal, Ze na misto nalezu uz cestljpmici na lidské ostatky, aby je prozkoumali. &45e
228 lidi na palub letadla se poklada za mrtvé.

Vcera se ukazalo, Zetfide nalezené trosky z mist pra&pwddobného iceni letadla jsou odpadky z
projizagjicich lodi. NaSla serdwena nakladni paleta a &éboéje, ale #ejme pochazeji z lodi.

Letadlo na letu 447 spalrosti Air France letici z Ria de Janeira v BrazidiiletiS¢ Charlese de Gaulla
v P&izi zmizelo nad Atlantikem 1¢ervna. Radiové spojeni s Airbusem A330-220 byloostily
navazano 1éervna ve 22:30 mistnihéasu (01:30 UTC) a letadlo zmizelo z radasi 306 km od
brazilského poiezi.
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Pricina havérie neni zatim zndma. Dnes francouzgidylioznamily, Ze letadlo z letu 447 kratded
zmizenim vyslalo 24 chybovych zprav. Také infornigyde autopilot byl v letadle vypnuty, ale Ze z
chybovych zprav neni mozné zjistit, primmu tak bylo. Havérie letadla se povazuje zaargjHetecké
neStsti od roku 2001.

Clanek &.8:

Podle leteckych odbornikse letadlo spotaosti Air France na letu 447 rozlomilo ve vzduchu
Ctvrtek, 18.¢ervna 2009

Pitvy mrtvych &l z letu Air France 447, jehoz letadlo se&&em ngsice Zitilo do vod Atlantického
oceanu, odhalily zlomeniny nohou, coz by mohlo zeaat, Ze se letadlo rozlomilo na kus$hem letu.
Mluvéi vySetujicich brazilskych 1éKd ve stedu uvedl, Ze pitvy dité ¢asti mrtvych &l, které se dosud
z vraku letadla naSly, odhalily fraktury.

"Muzemefici, Ze mame trochu mémejistoty, takze vladne trochu vice optimismtekl Paul-Louis
Arslanian,ifeditel Francouzské agentury pro vysgani leteckych nedsti BEA. Nicméi dodal, ze "je
pirectasné te iikat, co se stalo."

Frank Ciacco, byvaly forenzni expert Americké ndwochdy pro dopravni bezgmost, prohlasil, ze
"pokud vidite neporuSenéla s cetnymi zlomeninami - rukou, nohou, &y, tak je to typicky dobry
indikéator, Ze se letadlo rozpadlo za letu. Obzél&dlyz také vidite velké kusy letadla.”

Let spolenosti Air France 447 byl Airbus A330, ktery dez Ria de Janeira v Brazili do #ze ve
Francii a 1.¢ervna zmizel nad Atlantickym oceanenti RySetovani se zatim naSlogkolik ¢asti
letadla a #jakd mrtva &la cestujicich, ale stdle se hledd zaznamnik letowyat a zaznamnik
komunikace v kabi pilotii, které by mohly obsahovafi@zité informace o tom, jak se nehodagpt
udala.

Clanek ¢.9:

FaleSna stopa z letu sp&h®sti Air France - trosky nejsou z letadla, patgoiraiuje

Patek, 5¢ervna 2009

Pétraci tymy z Francie a Brazilie potvrdily, Ze alealy zadné trosky z letu 447 spifesti Air France.
Airbus A330 s 228 lidmi na paldlzmizel z radar 1. ¢ervna nad Atlantickym oceanem.

Brazilské letectvo fwodrg 2. ¢ervna informovalo, Ze nalezlo trosky letadla. Vydiee drevenou
nékladni paletu a dvboje, ale nyni seipdpoklada, ze pochéazeji z lodi. Letadlo zadiexahé palety
nevezlo. 2 ¢ervna byla vydana zprava, kterou brazilské letegotyrdilo, Ze se ve v@dnaSlo jedno
sedadlo a jedna zachranna vesta.

Mastna skvrna na hladino které se myslelo, Ze je z letadla, se nakohk&zala pochazet z jiného
zdroje, nejspiSe z lodi.fffomnost pohonnych hmot se pokladala #ikad, Ze na palubletadla nedoslo

k pozaru nebo vybuchu. Spasky list El Mundo cituje pilota spot@osti Air Comet, ktery lét nad
Atlantikem v dol ziceni letadla, ze zazil "silné vySlehnuti biléha@tk/, které padalo z nebe a
rozpadlo se na kusy. Hrozba bombovym Gtokem, lderpozdji ukazala planou, byla také hlaSena na
jiném letu spolénosti Air France z Buenos Aires doiE& 27. kétna, jen gkolik dni pled ztracenim
letu 447.

Francouzsky tad pro vySébvani a analyzu bez{eosti civilniho letectvi (BEA) vede vy3ewani a
zatim zjistil, Ze v oblasti byly bdlky a Ze série automatickych sighd& letadla oznamovala nestalou
rychlost afetézec selhani systém

Ve 23:10 se vypnul autopilot a nejmééjeden pdita¢ se gepnul do reZzimu napdajeni ze zalozniho
zdroje. (rad ma signaly toho, Ze se poskodil kontrolni letasgjstém a podm meiice rychlosti, snru

a vySky a jiné kontrolni systémy. Kontrolni systdiavniho pditatového systému a spoilery na
kiidlech se také rozbilyCtyii minuty po zaatku problém oznamovala posledni zprava Gpiny vypadek
elektrického proudu a ztratu tlaku v kabiloti.

Mluvéi francouzskych ozbrojenych sil Christophe Prazuekdl|, Ze "kazdy @& pochybuje o véem a
zatim nemame nejmensi naznak odjldv Francouzsky denik Le Monde napsal, ze rychletstdla
byla pilis nizka, na coz BEA zareagoval varovanim prgiiekotnym interpretacim a spekulacim”
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ohledr® priciny havarie. Airbus pipomnsl vSem pilofim letadel A330 spravné postupy za kijn
negiznivého pdasi.

Francie vyslala na misto vyzkumnow'l6Pourquoi Pas?" a ta jedlana cest se svymi miniponorkami,
aby pomohla P hledani a vyzvedavani trosek. Stale probihd pétpb zdizenich pro zdznam
komunikace v kabiapilota a letovych addi, tzv. cernych skingk. Brazilské tiady uz dive uvedly, ze
by skitiky mohly byt na d#ététoc¢asti oceanu v hloubce 2000 az 3000 ietr

Clanek €.10:

Cerné skinky z letu 447 spolmosti Air France byly lokalizovany

Ctvrtek, 6. kwtna 2010

Letadlo A330-200 F-GZCP spdieosti Air France fistdlo na letisti Charlese de Gaulla vii2a28.
biezna 2007. A toto letadlo bylo zeno Ehem letu 447 spobmosti Air France, kdyZ sefitilo do
Atlantického oceanu a zahynulo tak vSech 228 ldpaluls.

Zatizeni pro nahravani letovych dat &izani pro nahravani hiasz kokpitu neboli ¢erné skinky" z
letadla spolénosti Air France, které se gervna laiského roku #tilo do Atlantického oceanu, byla
podle ¢tvrtecniho vyjadeni francouzskéhoigpdstavitele lokalizovana v okruhu asitipétvereinich
kilometra.

Francouzska vlada a vojensStfedstavitelé nabadaji k opatrnosti, nébweni zargeno, ze seerné
skiifiky najdou. Mlu¥i francouzského nanioictva Hugues du Plessis d'Argentekl agentie AFP:
"Je to jako hledat krabici od bot v prostoru velkgko plocha Pize, v hloubce 3000 m a v terénu
rozeklaném jako Alpy."

Airbus A330-200, na jehoz palékbylo celkem 228 lidi - 216 pasa#éa 12 ¢lena posadky, se za
Spatného péasi Zitil do Atlantického ocednu. K havérii praygbdobré prispély Pitotovy trubice
metici rychlost letadla. Ale viastnitigina neStsti neni dosud zji§ha.

Hledani je nyni ve svédti fazi, ktera z&ala 30. bezna az 1. dubna 2010 &lenpivodre trvat 30 dni.
Avsak 4. kétna bylo hledani prodlouzeno do 25&tna.
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Priloha B Souhrn ziskany z implementovanych
automatickych sumarizatnich metod (ukazka)

Zde pro pehled je uvedena jedna sada vyatapmplementovanych automatickych suma¥idah metod.
Vysledné sumarizace jsou vytemy ze 17 ® vybranych z originalni sadglanka. Vysledky odpovidaji
piilozené sad vstupi, tedy témac.9. Podle vysledk ze softwarového baku ROUGE vychazi nejlépe
automaticka sumarizai metoda NMF+K-means.

Témaé. 9:
LSA+LexRank:

Francouzsky prezident Sarkoiskl, Ze vyhlidky nalezenitpzivSich jsou "velmi malé" .

"Je to vyjim&na nehoda a vyjintaa situace" vysitlil Schaffrath.

Pokrauji snahy pomoci citlivého vybaveni v rdmci Usilirancouzské nantoi lodi, ale pokud se to ukaze
jako marné, BEA pak bude sh&ifinance na dalStfmésieni vyhledavani.

Tii dalSi gipady s podobnymi okolnostmi byly zgsty.

Trosky obsahuji sedadla z letounu a kovokedpety.

Utady si zatim nejsou jisté, cotgwbilo incident, ale jsou pesimistické, co sgetpalezeni fezivsich.
Brazilsky ministr obrany Nelson Jobifekl, Ze tam nebyli Zadnir@zivsi.

V utery bylo nalezeno v Atlantiku jedno sedadlcdalranna vesta.

Brazilsky prezident Luz In&cio Lula da Siliekl, Zze "d&lame vSechno pro to [ ... ], abychom nalezli, pokud
mozno, vSechnalg, protoZe vime, jak moc pro rodinu znamenda dastatztracené milované."

Na pomoc pi patrani byly vyslany také letouny ze Senegale Spasiska.

Francouzskétady rovrez pozadaly Spojené staty o data ze sétediera by jim pi hledani pomohla.
Francouzsky prezident Nicolas Sarkozy prohlasijezeesimisticky ohledhnélezu pezivSich osob.

Také Pentagon povolal letectvo, aby pomokigatrani po letadle.

GMT).

Nejméré dvé téla byla dosud vyzvednuta.

Dodal, Ze na misto nalezu uz cestuji odbornicidské ostatky, aby je prozkoumali.

NaSla se tbvena nakladni paleta a &bdje, ale rejme pochazeji z lodi.

LSA-délka vét:

Letadlo n&lo priletst do PdiZze v 11: 0 SE dne 1.¢&ervna 2009.

Pozadal také Ameriku, aby pouzila jejich sledosatélity i hledani letadla.

Pokrauji snahy pomoci citlivého vybaveni v rdmci Usilirancouzské nantoi lodi, ale pokud se to ukaze
jako marné, BEA pak bude shrfinance na dalSifmesicni vyhledavani.

Narodni gepravni bezpmostni komise Spojenych Sidkouma dva na americkéqt, zatimco na zstku
tohoto n¥sice dalSi Air France A330 vybaven novym trubkaepstykal s podobnotadou problér na
cest z Italie do Francie.

Trosky obsahuji sedadla z letounu a kovokedpety.

Hlavnim cilem hledajici posadky bude najit hlasokgitu acernou skinku, ktera by pomohla zjistit, co
zpasobilo pad.

Vyhledavaci tym z Brazilie nalezl kousek zadasti tryské&e Air France letu 447, ktery seitd do
Atlantického oceanu Tervna.

Patraci tymy z Brazilie se zaifly hlavné na oblast seve&nod ostrova Fernando de Noronha, ktery lezi
priblizné 200 mil od brazilského pa&zi.

Francouzska armada byla &kolik set mil dale a prohledavala ocean v blizk&stpverdskych ostrav

Také Pentagon povolal letectvo, aby pomokigatrani po letadle.

Podle mlu¥i spol&nosti Air France odlet Airbus A330 z Ria de Janeira v rididvecer se dvanactileny
posadky a 216 pasazéry na palub
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Nicmére dodal, Ze "je pediasné te fikat, co se stalo."

Patraci tymy z Francie a Brazilie potvrdily, Ze alealy Zadné trosky z letu 447 spiiesti Air France.
Brazilské letectvo fvodre 2. ¢ervna informovalo, Ze nalezlo trosky letadla.

2. ¢ervna byla vydana zprava, kterou brazilské letepivvrdilo, Ze se ve vadnaslo jedno sedadlo a jedna
zachrannd vesta.

Mastna skvrna na hladino které se myslelo, Ze je z letadla, se nakokéezala pochazet z jiného zdroje,
nejspise z lodi.

Airbus A330 - 00, na jehoz palétbylo celkem 228 lidi - 216 pasaiéx 12¢leni posadky, se za Spatného
pocasi #itil do Atlantického oceéanu.

MEAD:

Planovana trialetu 447.

Letadlo je pokeSovano tak dlouho, Ze uz by mu nezbyvalo zadneégp&idyby bylo ve vzduchu.
Pozadal také Ameriku, aby pouzila jejich sledosatélity i hledani letadla.

+33 1 57 02 10 55, pro volani ze zemi mimo Framefio Brazilii.

Air France to neugal v pripac havarovaného letounu, i kdyz cela flotila uz uraydesign ma.
Tii dalSi gipady s podobnymi okolnostmi byly zgsty.

Utady si zatim nejsou jisté, cotgwbilo incident, ale jsou pesimistické, co sgetpalezeni fezivsich.
KdyZ bylo naposledy v radarovém spojeni, nebygjmé zadné problémy.

GMT).

Pticina havarie neni zatim znama.

Také informovaly, Ze autopilot byl v letadle vypputle Ze z chybovych zprav neni mozné zjistit,épro
tomu tak bylo.

Havérie letadla se povazuje za nejhorsi leteck&sté®d roku 2001.

Kontrolni systém hlavniho g@atového systému a spoilery néilech se také rozbily.

Francie vyslala na misto vyzkumnou'léPourquoi Pas?"

K havérii pravédpodobr prispély Pitotovy trubice natici rychlost letadla.

Ale vlastni icina neststi neni dosud zji§ha.

Avsak 4. kétna bylo hledani prodlouzeno do 25&tna.

NMF+K-means:

Let Air France 447 fevazejici 228 lidi z Ria de Janeira, Brazilie, dtiZe, letiS¢ Charlese de Gaulla, je
nezwstny od brazilského paezi.

Airbus A330 - 00 byl naposledy slySeep radio v 22: 0 mistnih@su (01: 0 GMT).

Francouzsky prezident Sarkokl, ze vyhlidky nalezeniipZivSich jsou "velmi malé" .

Francouzska vySiivaci agentura BEA pozadala o fidahpomoc pro vyhledavani, jak od Airbusu, tak i od
Air France.

VySeftovatelé se jiz vzdali hledani hlasového zaznammikpilotni kabiny acerné skinky s vyuzitim
konveréni metody hledani ‘audiobzakd', jejichz baterie by se vybily po 30 - 0 dnech.

Komunikaini a hlasici systém letadla (ACARS) byl schop#dpt informace o problémech na p&lyied
havarii.

Brazilska vldda potvrdila, ze trosky letadla nalezev Atlantickém oceédnu 650 kilométiod poliezi
Brazilie jsou z letu Air France 447.

Nicmére brazilsky ministr obranyekl, Ze to nize byt £€zké najit kvili velké hloubce oceanu v oblastekl,

Ze "by to mohlo byt v hloubce 2000 nebo 3000 mgbBa0 do 9800 stop] v této oblasti z oceanu.”

Letadla a lod francouzské, americké a brazilské armady v phmpditraly v Atlantiku poté, co nad oceanem
zmizelo letadlo spotmosti Air France s 228 lidmi na pakib

Francouzsky prezident Nicolas Sarkozy prohlasijezeesimisticky ohledhnalezu pezivsich osob.
Brazilské letectvo lokalizoval@la pasazéra vrak letadla z letu 447 spotmsti Air France v Atlantickém
oceanu.
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Letadlo na letu 447 spaleosti Air France letici z Ria de Janeira v Brazihi letiS¢ Charlese de Gaulla v
Paizi zmizelo nad Atlantikem Xervna.

Pitvy mrtvych &l z letu Air France 447, jehoz letadlo secatkem ndsice #itilo do vod Atlantického
oceanu, odhalily zlomeniny nohou, coz by mohlo zeaat, Ze se letadlo rozlomilo na kus$héem letu.

Pri vySetovani se zatim naSlogkolik ¢asti letadla a #jakd mrtva &la cestujicich, ale stale se hleda
zadznamnik letovych dat a zaznamnik komunikace \nkapilott, které by mohly obsahovatilézité
informace o tom, jak se nehodgesré udala.

Pétraci tymy z Francie a Brazilie potvrdily, Ze alemly Zadné trosky z letu 447 spalesti Air France.
Airbus A330 s 228 lidmi na paldlzmizel z radar 1. ¢ervna nad Atlantickym oceanem.

2. ¢ervna byla vydana zprava, kterou brazilské letepivivrdilo, Ze se ve vadnasSlo jedno sedadlo a jedna
zachranna vesta.
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Priloha C Vysledky automatickych sumariz&nich
metod (pro sadyélanku se stejnymi tématy)

Zde jsou uvedeny celkové vysledky ziskané ze sofivého bakkku ROUGE pro vSech 15 sa&thnki

(Tabulka 4 aZ Tabulka 15). Zobe&oé (zpfimérované) vysledky viz kapitola 7.2.

Porovnani vyslednych hodnot (Uplnost, pesnost a f-skore) vSech implementovanych metod preadu

¢lanki sé.1:
Metoda
LSA+LexRank LSA-délka \&t MEAD NMF+K-means

ROUGE-2 Uplnost 0.11505 0.15244 0.0815 0.186
Piesnos 0.13986 0.14441 0.12057 0.1246
Porovnani sg F-skore 0.12625 0.14832 0.09726 0.14923
vsemi temi ROUGE-SU Uplnost 0.08962 0.18189 0.07828 0.277
idealnimi Presnos 0.1322 0.16331 0.17063 0.12466
souhrny F-skore 0.10682 0.1721 0.10732 0.17194
ROUGE-W Uplnost 0.0642 0.07948 0.05475 0.09253
Piesnos 0.19962 0.19273 0.20702 0.15878
F-skére 0.09715 0.11255 0.0866 0.11692
ROUGE-2 Uplnost 0.16812 0.13913 0.16522 0.18841
Piesnos 0.2028 0.13079 0.24255 0.12524
B F-skore 0.18384 0.13483 0.19655 0.15046
Porovnani ROUGE-SU Uplnost 0.09828 0.17281 0.10541 0.27163
s 1. idealnim Presnos 0.14276 0.15279 0.22628 0.12038
souhrnem F-skére 0.11642 0.16218 0.14382 0.16683
ROUGE-W Uplnost 0.07689 0.07747 0.07565 0.09037
Piesnos 0.23254 0.18273 0.27826 0.15086
F-skoére 0.11557 0.10881 0.11896 0.11303
ROUGE-2 Uplnost 0.04598 0.11782 0.04885 0.11782
Piesnos 0.05594 0.11172 0.07234 0.079
B F-skore 0.05047 0.11469 0.05832 0.09458
Porovnani ROUGE-SU Uplnost 0.07537 0.17019 0.06996 0.24202
$ 2. idealnim Presnos 0.11138 0.15309 0.1528 0.10912
souhrnem F-skore 0.0899 0.16119 0.09598 0.15042
ROUGE-W Uplnost 0.04154 0.06313 0.04026 0.0674
Piesnos 0.14192 0.16819 0.16727 0.12707
F-skore 0.06427 0.0918 0.0649 0.08808
ROUGE-2 Uplnost 0.13143 0.2 0.03143 0.25143
Piesnos 0.16084 0.19074 0.04681 0.16956
B F-skore 0.14466 0.19526 0.03761 0.20253
Porovnani ROUGE-SU Uplnost 0.0953 0.20228 0.06012 0.31681
s 3. idealnim Pesnos 0.14245 0.18405 0.13281 0.14448
souhrnem F-skoére 0.1142 0.19273 0.08277 0.19846
ROUGE-W Uplnost 0.07696 0.10068 0.04902 0.12373
Piesnos 0.22182 0.22633 0.17184 0.19685
F-skére 0.11427 0.13937 0.07628 0.15195

Tabulka 4: Porovnani vyslednych hodnot (Uplnospost a f-skére) vSech implementovanych metocada
¢lanka s¢.1
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Porovnani vyslednych hodnot (Uplnost, pesnost a f-skore) vSech implementovanych metod preadu

¢lanki s¢é.2:
Metoda
LSA+LexRank LSA-délka &t MEAD NMF+K-means

ROUGE-2 Uplnost 0.2423 0.25905 0.07149 0.21634

Presnos 0.1812" 0.18675 0.0828 0.09757

Porovnani se F-skore 0.20734 0.21704 0.07673 0.13444
vsemi temi ROUGE-SU Uplnost 0.2437p 0.31001 0.121 0.39192
idealnimi Presnos 0.13687 0.1617 0.16367 0.08023
souhrny F-skore 0.1753 0.21261 0.13978 0.1331¢
ROUGE-W Uplnost 0.10802 0.10804 0.063 0.11036

Presnos 0.20761 0.20015 0.1880¢ 0.128d1
F-skore 0.1421 0.14033 0.0946¢ 0.11853

ROUGE-2 Uplnost 0.28382 0.27851 0.061] 0.33952

Presnos 0.22292 0.21084 0.07419 0.1608

B F-skore 0.24971 0.24 0.06696 0.2182h
Porovnani ROUGE-SU Uplnost 0.2318p 0.30571 0.117 0.4367
s 1. idealnim Presnos 0.1432! 0.17554 0.17306 0.0983]
souhrnem F-skore 0.17704 0.22302 0.13976 0.1605]
ROUGE-W Uplnost 0.1256 0.11779 0.065) 0.1401
Presnos 0.23976 0.21673 0.19274 0.16139
F-skore 0.16484 0.15263 0.09754 0.14999
ROUGE-2 Uplnost 0.20649 0.15929 0.07375 0.171d9
Presnos 0.14583 0.10843 0.0806¢ 0.072d6

B F-skore 0.17094 0.12903 0.0770¢ 0.102
Porovnani ROUGE-SU Uplnost 0.2596Q 0.27066 0.134 0.43411
s 2. idealnim Presnos 0.12983 0.12577 0.16034 0.0791]3
souhrnem F-skore 0.1731 0.17174 0.1461 0.13386
ROUGE-W Uplnost 0.08757 0.08041 0.059 0.09646

Presnos 0.17294 0.153( 0.18232 0.11496

F-skore 0.11627 0.10543 0.08994 0.104p

ROUGE-2 Uplnost 0.2326 0.33241 0.08033 0.13014

Presnos 0.175 0.24096 0.09355 0.05904

B F-skore 0.19976 0.27939 0.08644 0.08124
Porovnani ROUGE-SU Uplnost 0.2426 0.34941 0.11637 0.3058%
s 3. idealnim Presnos 0.1375 0.18403 0.1576 0.0632
souhrnem F-skore 0.17557 0.24108 0.13388 0.1047¢
ROUGE-W Uplnost 0.1110 0.1262 0.06496 0.09361

Presnos 0.2090¢ 0.22893 0.18908 0.1063

F-skore 0.14508 0.16271 0.0967 0.09958

Tabulka 5: Porovnani vyslednych hodnot (GpIno&spost a f-skére) vSech implementovanych metocado
¢lanka s¢.2

59



Porovnani vyslednych hodnot (Uplnost, pesnost a f-skore) vSech implementovanych metod preadu

¢lanki s¢é.3:
Metoda
LSA+LexRank LSA-délka &t MEAD NMF+K-means

ROUGE-2 Uplnost 0.1734B 0.23096 0.07] 0.38917
Presnos 0.11884 0.12281 0.084 0.13851
Porovnani se F-skére 0.14104 0.16035 0.079 0.20431
vsemi temi ROUGE-SU Uplnost 0.26968 0.36264 0.133 0.52336
idealnimi Presnos 0.12695 0.1024 0.16572 0.06664
souhrny F-skore 0.17263 0.16032 0.14764 0.1182
ROUGE-W Uplnost 0.07598 0.088 0.05117 0.1073
Presnos 0.15384 0.13881 0.1687 0.1130
F-skore 0.10164 0.10791 0.078 0.11008
ROUGE-2 Uplnost 0.1589f 0.24872 0.066 0.4359
Presnos 0.10783 0.13Q9 0.073 0.15357
B F-skére 0.1285 0.17153 0.069 0.22712
Porovnani ROUGE-SU Uplnost 0.2314p 0.34489 0.12 0.53087
s 1. idealnim Presnos 0.10674 0.095¢ 0.15051 0.06622
souhrmem F-skére 0.1461 0.15006 0.13561 0.11774
ROUGE-W Uplnost 0.07799 0.09562 0.049 0.12174
Presnos 0.15236 0.145( 0.15843 0.12363
F-skére 0.10317 0.11525 0.075 0.12268
ROUGE-2 Uplnost 0.21144 0.28358 0.074 0.33831
Presnos 0.1478 0.15385 0.08499 0.1228f1
o F-skére 0.174 0.19948 0.07947 0.18021
Porovnani ROUGE-SU Uplnost 0.3052p 0.42286 0.145 0.49079
s 2. idedlnim Presnos 0.14955 0.1244 0.18791 0.06503
souhrnem F-skore 0.20076 0.19282 0.16372 0.1144
ROUGE-W Uplnost 0.09808 0.11613 0.062) 0.11773
Presnos 0.1845% 0.169¢ 0.19125 0.11516
F-skére 0.1280¢ 0.13787 0.09418 0.1164]
ROUGE-2 Uplnost 0.1487p 0.158¢ 0.08462 0.39487
Presnos 0.10087 0.083€ 0.09348 0.13911
B F-skére 0.12021 0.1096 0.08883 0.20574
Porovnani ROUGE-SU Uplnost 0.2700p 0.3164 0.13016 0.55045
s 3. idealnim Presnos 0.12454 0.0874 0.15875 0.06866
souhrnem F-skore 0.17047 0.13767 0.14304 0.1220
ROUGE-W Uplnost 0.0551 0.05749 0.04 0.08588
Presnos 0.1234 0.09994 0.15598 0.09999
F-skére 0.07614 0.07299 0.067 0.0924

Tabulka 6: Porovnani vyslednych hodnot (GpIno&spost a f-skére) vSech implementovanych metocado
¢lanki s¢.3
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Porovnani vyslednych hodnot (Uplnost, pesnost a f-skore) vSech implementovanych metod preadu

¢lanki sé.4:
Metoda
LSA+LexRank LSA-délka &t MEAD NMF+K-means

ROUGE-2 Uplnost 0.14668 0.16325 0.04 0.21408

Presnos 0.14925 0.1431 0.05875 0.13748

Porovnani se F-skére 0.14793 0.15251 0.052 0.16743
vsemi temi ROUGE-SU Uplnost 0.17314 0.19451 0.089 0.28092
idealnimi Presnos 0.17946 0.14971 0.13411 0.11678
souhrny F-skore 0.17624 0.16919 0.10718 0.16448
ROUGE-W Uplnost 0.07822 0.09544 0.057, 0.11251

Presnos 0.1913] 0.20112 0.16846 0.1739

F-skore 0.11104 0.12945 0.085 0.13659

ROUGE-2 Uplnost 0.21208 0.10315 0.06, 0.24355

Presnos 0.2209 0.09254 0.08273 0.16008

o F-skére 0.21637 0.09756 0.0733¢ 0.19318
Porovnani ROUGE-SU Uplnost 0.217¢ 0.16756 0.095 0.31729
s 1. idealnim Presnos 0.23619 0.13499 0.149¢ 0.1374b
souhrnem F-skore 0.22657 0.14952 0.11646 0.19142
ROUGE-W Uplnost 0.10295 0.07843 0.06) 0.12114

Presnos 0.25863 0.16975 0.18333 0.192p

F-skére 0.1472¢ 0.10729 0.091 0.14861

ROUGE-2 Uplnost 0.1424 0.28488 0.0407 0.22674

Presnos 0.1462] 0.25193 0.05036 0.14684

o F-skére 0.14433 0.26739 0.04502 0.1782%
Porovnani ROUGE-SU Uplnost 0.1584p 0.25317 0.084 0.25638
s 2. idedlnim Presnos 0.1670 0.19818 0.12891 0.1079
souhrmem F-skore 0.1626 0.22233 0.10198 0.1519]
ROUGE-W Uplnost 0.0537 0.11477 0.04852 0.1020]

Presnos 0.1434] 0.26379 0.15589 0.1719%

F-skére 0.07823 0.15995 0.07401 0.1281]

ROUGE-2 Uplnost 0.0818p on 0.036 0.1697

Presnos 0.080¢4 0.08443 0.043 0.10546

B F-skére 0.0812] 0.09179 0.039 0.13008
Porovnani ROUGE-SU Uplnost 0.1398 0.16092 0.087 0.2669
s 3. idealnim Presnos 0.13519 0.11597 0.1236" 0.10344
souhrmem F-skore 0.13721 0.1348 0.102 0.1491
ROUGE-W Uplnost 0.07811 0.09001 0.064 0.11541
Presnos 0.16809 0.16688 0.16594 0.15695

F-skére 0.10666 0.11694 0.09 0.13298

Tabulka 7: Porovnani vyslednych hodnot (UpIno&spost a f-skére) vSech implementovanych metocado
¢lanki s¢.4
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Porovnani vyslednych hodnot (Uplnost, pesnost a f-skore) vSech implementovanych metod preadu

¢lanki s¢é.5:
Metoda
LSA+LexRank LSA-délka &t MEAD NMF+K-means

ROUGE-2 Uplnost 0.17778 0.194 0.16232 0.3314
Presnos 0.1085% 0.0837 0.14249 0.10962
Porovnani se F-skére 0.1344 0.1170 0.15176 0.16475
vsemi temi ROUGE-SU Uplnost 0.27054 0.35391 0.21335 0.51337
idealnimi Presnos 0.10123 0.06615 0.16461 0.0565
souhrmy F-skore 0.14731 0.11147 0.18584 0.1018
ROUGE-W Uplnost 0.10205 0.11158 0.08827 0.14237
Presnos 0.15877 0.12267 0.19729 0.12009
F-skore 0.12424 0.11686 0.12197 0.13028
ROUGE-2 Uplnost 0.23209 0.2808 0.14327 0.40688
Presnos 0.14336 0.1225 0.12723 0.1361
B F-skére 0.17724 0.17058 0.134f7 0.20403
Porovnani ROUGE-SU Uplnost 0.3267p 0.458%7 0.22589 0.58633
s 1. idealnim Presnos 0.12508 0.08789 0.17831 0.06602
souhrmem F-skére 0.18091 0.14723 0.1993 0.11868
ROUGE-W Uplnost 0.11217 0.12689 0.08452 0.15107
Presnos 0.17973 0.14366 0.19454 0.13123
F-skére 0.13813 0.13476 0.11784 0.14045
ROUGE-2 Uplnost 0.17699 0.18289 0.21239 0.41888
Presnos 0.10619 0.0775 0.18321 0.13615
B F-skére 0.13274 0.10887 0.196f2 0.2055
Porovnani ROUGE-SU Uplnost 0.2628p 0.337%9 0.21532 0.53641
s 2. idedlnim Presnos 0.09496 0.06093 0.16041 0.057
souhrmem F-skore 0.13953 0.10323 0.18385 0.10305
ROUGE-W Uplnost 0.10096 0.10449 0.09519 0.15402
Presnos 0.156% 0.11446 0.21199 0.12944
F-skére 0.12274 0.10925 0.131B8 0.14066
ROUGE-2 Uplnost 0.12399 0.11816 0.13256 0.17003
Presnos 0.07611 0.05125 0.11705 0.05657
B F-skére 0.0943 0.07149 0.12432 0.08489
Porovnani ROUGE-SU Uplnost 0.2210B 0.26363 0.19878 0.41759
s 3. idealnim Presnos 0.08365 0.04984 0.15513 0.04649
souhrmem F-skére 0.12131 0.08383 0.17426 0.08367
ROUGE-W Uplnost 0.09214 0.10216 0.0851 0.12059
Presnos 0.13956 0.10934 0.18516 0.09902
F-skére 0.111 0.10563 0.11661 0.10875

Tabulka 8: Porovnani vyslednych hodnot (UpIno&spost a f-skére) vSech implementovanych metocado
¢lanka s¢.5
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Porovnani vyslednych hodnot (Uplnost, pesnost a f-skore) vSech implementovanych metod preadu

¢lanki s ¢.6:
Metoda
LSA+LexRank LSA-délka &t MEAD NMF+K-means

ROUGE-2 Uplnost 0.07811L 0.13351 0.081]74 0.24251
Presnos 0.0412% 0.07357 0.08646 0.13363
Porovnani se F-skére 0.0539¢ 0.09487 0.08403 0.17231
vsemi temi [ ROUGE-SU Uplnost 0.20386 0.27897 0.10342 0.36726
idealnimi Presnos 0.05714 0.08513 0.11578 0.11208
souhrmy F-skére 0.08926 0.13045 0.10925 0.17175
ROUGE-W Uplnost 0.06574 0.08392 0.0488 0.09757
Presnos 0.09527 0.12691 0.14144 0.14754
F-skore 0.0778 0.10108 0.07256 0.11746
ROUGE-2 Uplnost 0.08028 0.11748 0.09456 0.30086
Presnos 0.04029 0.06156 0.0951 0.15766
B F-skére 0.05364 0.08079 0.09483 0.2069
Porovnani ™" ROUGE-SU Uplnost 0.20608 0.26229 0.1151 0.39372
s 1. idealnim Presnos 0.05217 0.07232 0.11643 0.10856
souhrmem F-skére 0.08326 0.11338 0.11576 0.17019
ROUGE-W Uplnost 0.09111 0.1075%7 0.06684 0.13663
Presnos 0.10338 0.12736 0.15168 0.16177
F-skére 0.09686 0.11663 0.092f9 0.14814
ROUGE-2 Uplnost 0.09164 0.09973 0.06739 0.18868
Presnos 0.0489% 0.05586 0.07205 0.10511
B F-skére 0.0637¢ 0.07136 0.069p4 0.13501
Porovnani [™"ROUGE-SU Uplnost 0.22451 0.2892 0.06739 0.37182
s 2. idedlnim Presnos 0.06422 0.09046 0.07205 0.11579
souhrmem F-skére 0.09987 0.13735 0.06964 0.17659
ROUGE-W Uplnost 0.05008 0.05818 0.03402 0.06592
Presnos 0.08744 0.106 0.11881 0.12009
F-skére 0.0636¢ 0.07513 0.05289 0.08512
ROUGE-2 Uplnost 0.06299 0.1811 0.08399 0.24147
Presnos 0.03453 0.1036 0.092p2 0.13814
B F-skére 0.0446] 0.1318 0.08791 0.17574
Porovnani [™"ROUGE-SU Uplnost 0.18248 0.28326 0.10251 0.34072
s 3. idealnim Presnos 0.05502 0.09301 0.12349 0.11188
souhrmem F-skére 0.08454 0.14004 0.11203 0.16845
ROUGE-W Uplnost 0.06525 0.0967 0.05271 0.10546
Presnos 0.09487 0.14671 0.153p7 0.16
F-skére 0.07732 0.11657 0.07844 0.12713

Tabulka 9: Porovnani vyslednych hodnot (UpIno&spost a f-skére) vSech implementovanych metocado
¢lanki s¢.6
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Porovnani vyslednych hodnot (Uplnost, pesnost a f-skore) vSech implementovanych metod preadu

¢lanki s¢é.7:
Metoda
LSA+LexRank LSA-délka &t MEAD NMF+K-means
ROUGE-2 Uplnost 0.10644 0.14846 0.05415 0.21755
Presnos 0.06872 0.05662 0.04053 0.06248
Porovnani sq F-skore 0.08352 0.08198 0.046B6 0.09708
vsemi temi ROUGE-SU Uplnost 0.2168P 0.33049 0.17322 0.44538
idealnimi Presnos 0.09065 0.04834 0.09725 0.03697
souhrmy F-skore 0.12785 0.08434 0.12457 0.06847
ROUGE-W Uplnost 0.08386 0.09724 0.06952 0.11654
Presnos 0.14012 0.09607 0.13464 0.08672
F-skore 0.10492 0.09665 0.09169 0.09944
ROUGE-2 Uplnost 0.0793p 0.14731 0.07082 0.20963
Presnos 0.05063 0.05546 0.05241 0.05953
o F-skore 0.06181 0.08069 0.060p4 0.09273
Porovnani ROUGE-SU Uplnost 0.22158 0.34995 0.18936 0.45068
s 1. idealnim Presnos 0.09057 0.05044 0.10393 0.03657
souhrmem F-skore 0.12858 0.08756 0.1342 0.06765
ROUGE-W Uplnost 0.09966 0.12326 0.08941 0.14031
Presnos 0.14242 0.10415 0.14809 0.08929
F-skore 0.11726 0.1129 0.1115 0.1091B
ROUGE-2 Uplnost 0.06215 0.11582 0.05085 0.14407
Presnos 0.03978 0.0438 0.03774 0.0410:
o F-skore 0.04851 0.06356 0.04382 0.06387
Porovnani ROUGE-SU Uplnost 0.1830¢ 0.31719 0.16845 0.39847
$ 2. idealnim Presnos 0.07528 0.04561 0.09298 0.03251
souhrnem F-skore 0.10663 0.07975 0.11982 0.06012
ROUGE-W Uplnost 0.06148 0.08149 0.06044 0.09241
Presnos 0.11115% 0.08711 0.12665 0.0744
F-skore 0.07917 0.08421 0.08183 0.0824
ROUGE-2 Uplnost 0.1758p 0.18132 0.04121 0.2967
Presnos 0.11573 0.07051 0.031445 0.08649
o F-skore 0.13958 0.10154 0.03567 0.13442
Porovnani ROUGE-SU Uplnost 0.2443 0.32476 0.16254 0.48476
s 3. idealnim Presnos 0.10614 0.04936 0.09484 0.041d1
souhrnem F-skore 0.14799 0.0857 0.11974 0.07698
ROUGE-W Uplnost 0.09358 0.09245 0.06285 0.12197
Presnos 0.16571 0.09679 0.12897 0.0961l8
F-skore 0.11962 0.09457 0.08451 0.10755

Tabulka 10: Porovnani vyslednych hodnot (UpIinogspost a f-skére) vSech implementovanych metocada
¢lanka s¢.7
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Porovnani vyslednych hodnot (Uplnost, pesnost a f-skore) vSech implementovanych metod preadu

¢lanki s ¢.8:
Metoda
LSA+LexRank LSA-délka &t MEAD NMF+K-means

ROUGE-2 Uplnost 0.1063F 0.18182 0.08091 0.39091
Presnos 0.08904 0.1462 0.127B7 0.19852
Porovnani se F-skore 0.09693 0.16208 0.09911 0.26332
vsemi temi [ ROUGE-SU Uplnost 0.18558 0.2609 0.08188 0.48422
idealnimi Presnos 0.13024 0.16902 0.20364 0.12543
souhrmy F-skore 0.15304 0.20514 0.1168 0.19921
ROUGE-W Uplnost 0.06152 0.07339 0.04349 0.11504
Presnos 0.14646 0.16782 0.19508 0.16629
F-skore 0.08665 0.10212 0.07112 0.136
ROUGE-2 Uplnost 0.12608 0.1746 0.09041 0.37808
Presnos 0.10502 0.13816 0.142p4 0.19114
F-skére 0.11457 0.15347 0.11065 0.25391

Porovnani _
s 1.idealiniml ROUGE-SU Uplnost 0.1891D 0.2573 0.08736 0.46276
souhrnem Presnos 0.13151 0.16512 0.21522 0.11875
F-skore 0.15514 0.20115 0.12428 0.189
ROUGE-W Uplnost 0.08095 0.09064 0.05304 0.13482
Presnos 0.16996 0.1828 0.20982 0.17187
F-skore 0.10967 0.12119 0.08468 0.15111
ROUGE-2 Uplnost 0.1114p 0.21727 0.07242 0.47632
Presnos 0.09132 0.171d5 0.11207 0.23684
o F-skore 0.10037 0.19141 0.08708 0.31637
Porovnani ROUGE-SU Uplnost 0.1902p 0.28931 0.08387 0.53
s 2. idedlnim Presnos 0.12798 0.17963 0.19993 0.13158
souhrnem F-skore 0.15301 0.22164 0.11817 0.2108]
ROUGE-W Uplnost 0.06747 0.09008 0.047/19 0.14507
Presnos 0.14958 0.19186 0.19715 0.1953
F-skére 0.0929¢ 0.1226 0.07615 0.16648
ROUGE-2 Uplnost 0.08245 0.15691 0.07979 0.32181
Presnos 0.07078 0.12939 0.12931 0.16759
o F-skére 0.07617 0.14183 0.09869 0.2204
Porovnani [MROUGE-SU Uplnost 0.17788 0.23838 0.0749 0.46271
s 3. idealnim Presnos 0.131238 0.1623 0.19578 0.12597
souhrnem F-skore 0.15103 0.19312 0.10885 0.19803
ROUGE-W Uplnost 0.04228 0.04711 0.03359 0.07633
Presnos 0.11891 0.12749 0.178 0.13036
F-skore 0.06234 0.06877 0.05652 0.09628

Tabulka 11: Porovnani vyslednych hodnot (UpIinogtspost a f-skére) vSech implementovanych metocada
¢lanka s¢.8
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Porovnani vyslednych hodnot (Uplnost, pesnost a f-skore) vSech implementovanych metod preadu

¢lanki s¢.9:
Metoda
LSA+LexRank LSA-délka &t MEAD |  NMF+K-means

ROUGE-2 Uplnost 0.04667 0.17378 0.05462 0.22542
Presnos 0.05365 0.14262 0.076[71 0.15255
Porovnani sq F-skore 0.04993 0.15667 0.06381 0.18196
vsemi temi [ ROUGE-SU Uplnost 0.09218 0.2255%6 0.07773 0.32868
idealnimi Presnos 0.12175 0.15229 0.1529 0.15109
souhrmy F-skére 0.10497 0.18182 0.103D6 0.20702
ROUGE-W Uplnost 0.04595 0.07869 0.04741 0.09182
Presnos 0.1484% 0.18168 0.187 0.17489
F-skore 0.07018 0.10982 0.07564 0.12042
ROUGE-2 Uplnost 0.04898 0.25382 0.08469 0.29358
Presnos 0.05479 0.20293 0.12134 0.1935¢
o F-skore 0.05164 0.22554 0.10248 0.23329
Porovnani ROUGE-SU Uplnost 0.0935 0.25468 0.08952 0.35822
s 1. idealnim Presnos 0.11713 0.16309 0.16702 0.15618
souhrmem F-skére 0.10394 0.19885 0.11656 0.21752
ROUGE-W Uplnost 0.05164 0.10878 0.06272 0.11964
Presnos 0.15009 0.22592 0.22255 0.2049¢
F-skére 0.07684 0.14685 0.09786 0.1511
ROUGE-2 Uplnost 0.04011L 0.12034 0.05158 0.16619
Presnos 0.04795 0.10269 0.07531 0.11694
o F-skore 0.04364 0.11082 0.06123 0.13728
Porovnani [™"ROUGE-SU Uplnost 0.09368 0.20811 0.08033 0.31144
s 2. idedlnim Presnos 0.13358 0.15172 0.17061 0.15458
souhrmem F-skére 0.11004 0.1755 0.10923 0.20661
ROUGE-W Uplnost 0.0343p 0.05097 0.03689 0.06223
Presnos 0.13244 0.1404 0.17362 0.14142
F-skére 0.05456 0.07479 0.06085 0.08643
ROUGE-2 Uplnost 0.0513b 0.15106 0.02417 0.22054
o Presnos 0.0582% 0.12235 0.03347 0.14718
Porovnani F-skore 0.05454 0.1351i4 0.028p7 0.17654
s S‘Q’C;Jf]fr?gr‘%”' ROUGE-SU | Uplnost 0.0892B 0.21653 0.06334 0.31901
Presnos 0.11458 0.14206 0.12106 0.14249
F-skore 0.10034 0.17156 0.083[L7 0.19699
ROUGE-W Uplnost 0.05578 0.08486 0.04605 0.1031
Presnos 0.16251 0.17668 0.1638 0.17709
F-skore 0.08304 0.11465 0.07189 0.13033

Tabulka 12: Porovnani vyslednych hodnot (UpIinogtspost a f-skére) vSech implementovanych metocado
¢lanka s¢.9
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Porovnani vyslednych hodnot (Uplnost, pesnost a f-skore) vSech implementovanych metod preadu
¢lankia s¢.10:

Metoda

LSA+LexRank LSA-délka &t MEAD NMF+K-means
ROUGE-2 Uplnost 0.0921p 0.15195 0.07882 0.26971
Presnos 0.08291 0.1084 0.089p5 0.14343
Porovnani se F-skére 0.08721 0.12653 0.083f1 0.18727
vsemi temi ROUGE-SU Uplnost 0.1767f 0.26299 0.12505 0.39772
idealnimi Presnos 0.1433% 0.1342 0.16016 0.11295
souhrmy F-skore 0.1583 017771 0.14044 0.17594
ROUGE-W Uplnost 0.06727 0.08401 0.05688 0.11275
Presnos 0.16418 0.16262 0.17454 0.16278
F-skore 0.09544 0.11079 0.0858 0.13322
ROUGE-2 Uplnost 0.08406 0.15652 0.09275 0.29275
Presnos 0.07436 0.10976 0.103p3 0.15303
B F-skére 0.0789] 0.12903 0.097f1 0.20099
Porovnani ROUGE-SU Uplnost 0.1713B 0.25419 0.13228 0.36179
s 1. idealnim Presnos 0.13425 0.12531 0.16368 0.09926
souhrmem F-skore 0.15056 0.16787 0.14631 0.15578%
ROUGE-W Uplnost 0.08418 0.11453 0.07]73 0.14525
Presnos 0.16864 0.18196 0.19469 0.17212
F-skére 0.1123 0.14058 0.11066 0.15755
ROUGE-2 Uplnost 0.03955 0.19209 0.06497 0.12711
Presnos 0.0359 0.13821 0.07419 0.0681%
o F-skére 0.03764 0.16076 0.06927 0.0887¢
Porovnani ROUGE-SU Uplnost 0.1514f 0.27593 0.12349 0.31295
s 2. idedlnim Presnos 0.12489 0.14319 0.16084 0.09038
souhrmem F-skore 0.1364 0.18854 0.13971 0.14021
ROUGE-W Uplnost 0.04077 0.06432 0.0388 0.06276
Presnos 0.11978 0.14989 0.14331 0.1090%
F-skére 0.06083 0.09001 0.06107 0.0796%
ROUGE-2 Uplnost 0.15254 0.10734 0.0791 0.38983
Presnos 0.13846 0.07724 0.09082 0.20909
B F-skére 0.14516 0.08984 0.084B34 0.27219
Porovnani ROUGE-SU Uplnost 0.20719 0.25842 0.11974 0.51662
s 3. idealnim Presnos 0.17084 0.1341 0.15595 0.14921
souhrmem F-skore 0.18727 0.17657 0.13547 0.23155
ROUGE-W Uplnost 0.08551 0.08309 0.06221 0.14609
Presnos 0.20199 0.15566 0.184174 0.20413
F-skére 0.12015 0.10835 0.09308 0.1703

Tabulka 13: Porovnani vyslednych hodnot (Gplnosispost a f-skdre) vSech implementovanych metocado
¢lankd s¢.10
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Porovnani vyslednych hodnot (Uplnost, pesnost a f-skore) vSech implementovanych metod preadu
¢lankd s¢.11:

Metoda

LSA+LexRank LSA-délka &t MEAD NMF+K-means
ROUGE-2 Uplnost 0.06578 0.27887 0.08926 0.34085
Presnos 0.05877 0.15968 0.10731 0.1428¢
Porovnani se F-skore 0.06204 0.20308 0.09686 0.2013]
vsemi temi ROUGE-SU Uplnost 0.13304 0.3904 0.10706 0.45282
idealnimi Presnos 0.10654 0.12854 0.15806 0.07999
souhrny F-skore 0.11833 0.1934 0.12765 0.1359¢
ROUGE-W Uplnost 0.0731} 0.13695 0.07282 0.15531
Pfesnos 0.15401 0.18473 0.20818 0.15342
F-skore 0.09921 0.15729 0.1079 0.15434
ROUGE-2 Uplnost 0.03488 0.2936 0.06105 0.34012
Presnos 0.03023 0.1629 0.07192 0.13811
o F-skore 0.03234 0.20954 0.06604 0.1964]
Porovnani ROUGE-SU Uplnost 0.1244f 0.42779 0.11241 0.45857
s 1. idealnim Presnos 0.09356 0.1322 0.15577 0.07603
souhrnem F-skore 0.10683 0.20198 0.13058 0.1304]
ROUGE-W Uplnost 0.06694 0.14295 0.07047 0.15901
Presnos 0.1366 0.18696 0.19534 0.1523
F-skore 0.08984 0.16202 0.10357 0.15558
ROUGE-2 Uplnost 0.0593p 0.27684 0.07345 0.37006
Presnos 0.0529 0.15806 0.08904 0.1546¢
B F-skore 0.05593 0.20123 0.0805 0.21815
Porovnani ROUGE-SU Uplnost 0.1223p 0.38127 0.09745 0.47883
s 2. idealnim Presnos 0.09741 0.12474 0.14298 0.08405
souhrnem F-skore 0.10848 0.18798 0.1159 0.143
ROUGE-W Uplnost 0.07528 0.13903 0.07019 0.16366
Pfesnos 0.1544 0.18276 0.19556 0.15754
F-skore 0.1012] 0.15792 0.1083 0.16054
ROUGE-2 Uplnost 0.1008P 0.26703 0.12807 0.31335
Pfesnos 0.0932 0.15806 0.16096 0.13577
o F-skore 0.09686 0.19858 0.14264 0.18941
Porovnani ROUGE-SU Uplnost 0.1504f 0.36602 0.11129 0.42357
s sodﬂfr?ér#]m Presnos 0.12866 0.12887 0.17544 0.07989
F-skore 0.13871 0.19041 0.13619 0.13441
ROUGE-W Uplnost 0.07682 0.12958 0.07729 0.14427
Presnos 0.1706% 0.18448 0.23321 0.15041
F-skore 0.10594 0.15223 0.1161 0.14724

Tabulka 14: Porovnani vyslednych hodnot (Gplnosispost a f-skdre) vSech implementovanych metocado
¢lankd s¢.11
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Porovnani vyslednych hodnot (Uplnost, pesnost a f-skore) vSech implementovanych metod preadu
¢lankia s¢.12:

Metoda

LSA+LexRank LSA-délka &t MEAD NMF+K-means
ROUGE-2 Uplnost 0.1283F 0.19721 0.1507 0.37488
Presnos 0.1173% 0.14846 0.19926 0.17911
Porovnani se F-skére 0.1226] 0.1694 0.17161 0.2424
vsemi temi ROUGE-SU Uplnost 0.1707p 0.29592 0.12356 0.48129
idealnimi Presnos 0.14279 0.16805 0.21546 0.11035
souhrmy F-skére 0.15552 0.21436 0.15705 0.17954
ROUGE-W Uplnost 0.08628 0.10955 0.07061 0.15758
Presnos 0.18922 0.19796 0.22373 0.18085
F-skore 0.11857 0.14105 0.107B4 0.16841
ROUGE-2 Uplnost 0.10526 0.20222 0.17729 0.27147
Presnos 0.09694 0.15336 0.23616 0.13067
B F-skore 0.10093 0.17443 0.20253 0.17642
Porovnani ROUGE-SU Uplnost 0.1629B 0.29562 0.12602 0.42436
s 1. idealnim Presnos 0.13827 0.17037 0.22302 0.09874
souhrmem F-skore 0.1495¢ 0.21616 0.16104 0.160:
ROUGE-W Uplnost 0.08308 0.11105 0.07521 0.13014
Presnos 0.18004 0.19826 0.23547 0.14757
F-skére 0.1137 0.14236 0.11401 0.1383]
ROUGE-2 Uplnost 0.1573 0.1882 0.101f12 0.46348
Presnos 0.14286 0.14076 0.13284 0.22
B F-skére 0.14973 0.16106 0.11483 0.29837
Porovnani ROUGE-SU Uplnost 0.1848B 0.29373 0.10048 0.53435
s 2. idedlnim Presnos 0.15256 0.16465 0.17295 0.12092
souhrmem F-skore 0.1671% 0.21102 0.12711 0.1972]
ROUGE-W Uplnost 0.08898 0.10381 0.06475 0.17599
Presnos 0.20124 0.19354 0.2117 0.20839
F-skére 0.12335 0.13514 0.09917 0.19082
ROUGE-2 Uplnost 0.12291 0.20112 0.17318 0.39106
Presnos 0.11224 0.15126 0.22878 0.18667
B F-skére 0.11737 0.17266 0.19713 0.25271
Porovnani ROUGE-SU Uplnost 0.16478 0.29838 0.14387 0.48671
s 3. idealnim Presnos 0.13754 0.16913 0.25041 0.11138
souhrmem F-skore 0.14993 0.21589 0.18275 0.18128
ROUGE-W Uplnost 0.08667 0.1141 0.07p1 0.16495
Presnos 0.18628 0.20205 0.22391 0.18553
F-skére 0.1183 0.14584 0.10908 0.17464

Tabulka 15: Porovnani vyslednych hodnot (Gplinosispost a f-skdre) vSech implementovanych metocado
¢lankd s¢.12
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Porovnani vyslednych hodnot (Uplnost, pesnost a f-skore) vSech implementovanych metod preadu
¢lankia s¢.13:

Metoda
LSA+LexRank LSA-délka &t MEAD NMF+K-means

ROUGE-2 Uplnost 0.12311 0.25025 0.03229 0.27346

Presnos 0.09306 0.11156 0.03089 0.13265

Porovnani se F-skore 0.106 0.1543p 0.03131 0.17864
vsemi temi ROUGE-SU Uplnost 0.1931[L 0.36804 0.11255 0.3685
idealnimi Presnos 0.11061 0.07352 0.09974 0.08713
souhrmy F-skore 0.14066 0.12256 0.105(7 0.14094
ROUGE-W Uplnost 0.09996 0.13955 0.07125 0.14096

Presnos 0.16983 0.13996 0.15063 0.15341

F-skore 0.12584 0.13975 0.09674 0.1471

ROUGE-2 Uplnost 0.10272 0.19637 0.02719 0.25378

Presnos 0.0778 0.08772 0.02564 0.12335

B F-skore 0.08854 0.12127 0.02639 0.16601
Porovnani ROUGE-SU Uplnost 0.1563p 0.29996 0.09608 0.34613
s 1. idealnim Presnos 0.08992 0.06015 0.08549 0.08215
souhrmem F-skore 0.11414 0.10021 0.09048 0.13278
ROUGE-W Uplnost 0.08929 0.11648 0.06638 0.11467

Presnos 0.15234 0.1174 0.14104 0.12568

F-skore 0.11253 0.11694 0.090P7 0.1199

ROUGE-2 Uplnost 0.14583 0.28571 0.02083 0.35714

Presnos 0.11213 0.12955 0.01994 0.17621

B F-skore 0.12674 0.17827 0.02088 0.23599
Porovnani ROUGE-SU Uplnost 0.1995[ 0.37718 0.09959 0.4167
s 2. idealnim Presnos 0.11822 0.07793 0.0913 0.101b
souhrmem F-skore 0.14844 0.12917 0.09506 0.16376
ROUGE-W Uplnost 0.10277 0.13348 0.06795 0.16756

Presnos 0.18065% 0.13851 0.14862 0.18916

F-skore 0.13101 0.13595 0.093P6 0.17771

ROUGE-2 Uplnost 0.12037 0.26852 0.04938 0.2067

Presnos 0.08924 0.11741 0.04558 0.0983%

B F-skore 0.1024¢ 0.16338 0.0474 0.13333
Porovnani ROUGE-SU Uplnost 0.22449 0.42925 0.14367 0.34001
s 3. idealnim Presnos 0.12369 0.08249 0.12251 0.07734
souhrnem F-skore 0.150¢ 0.13839 0.13225 0.1260!
ROUGE-W Uplnost 0.10803 0.1695 0.07984 0.1386

Presnos 0.17623 0.16323 0.16208 0.14524

F-skore 0.13395 0.16631 0.10698 0.14184

Tabulka 16: Porovnani vyslednych hodnot (GpIinosispost a f-skdre) vSech implementovanych metocado
¢lankd s¢.13

70



Porovnani vyslednych hodnot (Uplnost, pesnost a f-skore) vSech implementovanych metod preadu
¢lankia s¢.14:

Metoda
LSA+LexRank LSA-délka &t MEAD NMF+K-means

ROUGE-2 Uplnost 0.09248 0.19872 0.16209 0.34615

Presnos 0.09457 0.09443 0.16809 0.13057

Porovnani se F-skére 0.09357 0.12802 0.16504 0.18962
vsemi temi ROUGE-SU Uplnost 0.1454 0.2245%6 0.14492 0.43721
idealnimi Presnos 0.15203 0.05094 0.15586 0.06255
souhrmy F-skore 0.14864 0.08304 0.15019 0.10944
ROUGE-W Uplnost 0.07444 0.08802 0.08929 0.14873

Presnos 0.18032 0.09924 0.21935 0.13314

F-skore 0.1053¢ 0.09329 0.12692 0.1405

ROUGE-2 Uplnost 0.07775 0.20375 0.23592 0.24933

Presnos 0.08146 0.09922 0.25071 0.09637

B F-skére 0.07954 0.13345 0.24309 0.13901
Porovnani ROUGE-SU Uplnost 0.1504p 0.22513 0.17646 0.41692
s 1. idealnim Presnos 0.16507 0.0536 0.19917 0.0626
souhrmem F-skore 0.1574 0.086509 0.18713 0.10886
ROUGE-W Uplnost 0.07456 0.07809 0.10184 0.11591

Presnos 0.1933% 0.09425 0.26785 0.11108

F-skére 0.10762 0.08541 0.14757 0.11344

ROUGE-2 Uplnost 0.09804 0.15406 0.09244 0.43697

Presnos 0.09831 0.0718 0.094D2 0.16166

B F-skére 0.09817 0.09795 0.093p2 0.23601
Porovnani ROUGE-SU Uplnost 0.14544 0.21936 0.1172 0.48302
s 2. idealnim Presnos 0.14626 0.04786 0.12122 0.06646
souhrnem F-skore 0.14585 0.07858 0.11918 0.116d4
ROUGE-W Uplnost 0.07232 0.08159 0.07368 0.1804

Presnos 0.1681 0.08828 0.1737 0.15497

F-skére 0.10113 0.0848 0.10347 0.16672

ROUGE-2 Uplnost 0.1022[L 0.2375%7 0.1547 0.35635

Presnos 0.10393 0.11227 0.15954 0.13368

B F-skére 0.1030¢6 0.15248 0.15708 0.19442
Porovnani ROUGE-SU Uplnost 0.14008 0.22902 0.13841 0.4142
s 3. idealnim Presnos 0.14477 0.05137 0.14718 0.05859
souhrmem F-skére 0.14236 0.08392 0.14266 0.10266
ROUGE-W Uplnost 0.0764 0.10507 0.09009 0.15292

Presnos 0.17934 0.11479 0.21447 0.13266

F-skére 0.10715 0.10972 0.12688 0.14207

Tabulka 17: Porovnani vyslednych hodnot (Gplnostispost a f-skdre) vSech implementovanych metocado
¢lanki s¢.14
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Porovnani vyslednych hodnot (Uplnost, pesnost a f-skore) vSech implementovanych metod preadu
¢lankid s¢.15:

Metoda
LSA+LexRank LSA-délka &t MEAD NMF+K-means

ROUGE-2 Uplnost 0.16066 0.31451 0.04576 0.42454

Presnos 0.13614 0.18468 0.05054 0.19173

Porovnani se F-skére 0.1473¢ 0.23271 0.04803 0.26416
vsemi temi ROUGE-SU Uplnost 0.20165 0.40249 0.10535 0.47908
idealnimi Presnos 0.14504 0.13933 0.12841 0.0987%
souhrny F-skore 0.16872 0.207 0.11574 0.1630p
ROUGE-W Uplnost 0.10243 0.14109 0.06426 0.17947

Presnos 0.20375 0.19463 0.16647 0.19049

F-skore 0.13633 0.16359 0.092f3 0.18482

ROUGE-2 Uplnost 0.13814 0.33634 0.03604 0.44144

Presnos 0.11386 0.19211 0.03871 0.19393

B F-skére 0.12487 0.24454 0.037B3 0.26948
Porovnani ROUGE-SU Uplnost 0.1835p 0.41609 0.11628 0.4847
s 1. idealnim Presnos 0.124938 0.13627 0.13408 0.0940
souhrmem F-skore 0.14864 0.2053 0.12455 0.1574¢
ROUGE-W Uplnost 0.09448 0.13479 0.06496 0.17792

Presnos 0.18419 0.18224 0.16493 0.18509

F-skére 0.1249 0.15496 0.09321 0.18143

ROUGE-2 Uplnost 0.18625 0.21777 0.0745 0.40688

Presnos 0.16089 0.13036 0.08387 0.18734

B F-skére 0.17264 0.16309 0.07891 0.25655
Porovnani ROUGE-SU Uplnost 0.22643 0.32294 0.11601 0.45551
s 2. idealnim Presnos 0.16917 0.11612 0.1468¢ 0.097d1
souhrnem F-skore 0.19366 0.17082 0.12963 0.15995
ROUGE-W Uplnost 0.11319 0.12114 0.06701 0.17798
Presnos 0.23161 0.17191 0.1785¢ 0.19434

F-skére 0.15206 0.14213 0.09745 0.1858

ROUGE-2 Uplnost 0.15659 0.3913 0.02609 0.42609

Presnos 0.13366 0.23156 0.02903 0.1939]

B F-skére 0.14414 0.29095 0.02748 0.26651
Porovnani ROUGE-SU Uplnost 0.19314 0.47121 0.08426 0.49797
s 3. idealnim Presnos 0.1410% 0.1656 0.10426 0.1036
souhrmem F-skore 0.1630: 0.24507 0.0932 0.1715]
ROUGE-W Uplnost 0.09884 0.16738 0.06067 0.18256

Presnos 0.19484 0.22881 0.15575 0.19201

F-skére 0.13115 0.19333 0.08732 0.1871]

Tabulka 18: Porovnani vyslednych hodnot (Gplinosispost a f-skdre) vSech implementovanych metocado
¢lankd s¢.15
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