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Abstract

This thesis deals with different approaches to keyword extraction from text
documents. Three well-known methods have been implemented — TF-IDF,
LDA and GloVe (keyword extraction by representing words as GloVe’s vec-
tors). Their algorithms have been slightly improved so that the methods can
use more features. Finally, a new method (denoted as ZKEM), combining all
three approaches mentioned above, has been created and properly evaluated
in the same way as the others. All methods have been tested and compared
with the algorithms participated at international programming competition
SemEval 2010. The best method (improved TF-IDF) has achieved 25.95%
accuracy. This result would be enough to take second place at SemEval com-
petition.

Abstrakt

Tato prace se zabyva ruznymi piistupy k extrahovani klicovych slov z tex-
tovych dokumentu. Celkem byly implementovany tii dobfe znamé metody —
TF-IDF, LDA a GloVe (extrakce pomoci reprezentace slov vektory GloVe).
Jejich algoritmy byly lehce upraveny tak, aby metody mohly vyuzivat vice
priznaku nez pred tim. Byla také navrzena vlastni metoda (oznacena jako
ZKEM) kombinujici vSechny vyse zminéné pristupy a otestovdna stejnym
zpusobem. Vsechny tyto metody byly testovany a srovnany s metodami,
ucastnicich se mezinarodni programovaci soutéze SemEval 2010. Nejlepsi me-
toda (vylepsend metoda TF-IDF) dosdhla tspésnosti 25,95 %. Tento vysledek
by stacil na druhé misto v soutézi SemEval.
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1 Uvod

Extrakce klicovych slov, pripadné celych klicovych frazi, je dulezitou tech-
nikou pro ziskdvani informaci z dokumentu (tzv. information extraction),
jejich rozdélovéani do skupin na zdkladé podobnosti (tzv. clustering), sumari-
zaci a tak podobné. Klicova slova nesou totiz dulezitou informaci o obsahu
dokumentu, z néjz byly ziskany. S jejich pomoci muze uzivatel patrat po
hledané informaci s vétsi efektivitou, protoze v ptipadé, ze budou ke kaz-
dému dokumentu prirazena (tzn. dokumenty budou indexovény), pomuze to
v rozhodovani, zda dany dokument pouzit, nebo ne [12]. V praxi si muzeme
predstavit naptiklad internetovy vyhledava¢ Google. Ten na zakladé klico-
vych slov (a samoziejmé dalsich vlastnosti webovych stranek a dokumentu
— napiiklad meta znacek) sefadi vysledky vyhledavéni tak, aby co nejlépe
odpovidaly hledané frézi. Pokud mame velmi rozséhla data (jako je v tomto
piripadé prakticky obsah celého internetu), je ruéni prifazovani klicovych slov
k jednotlivym strankdm a dokumentii nemozné. Je proto nasnadé tuto tlohu
automatizovat.

,Klicovost“ slova nema jednoznacnou definici a clovék, pokud provadi
ulohu extrakce klicovych slov, se idi predevsim vlastni intuici. To predsta-
vuje znacny problém pii automatizovani této ilohy — jak nahradit lidskou
intuici za néco, co zvladne pocitac? Z tohoto duvodu se jedna o tlohu umélé
inteligence a strojového uceni (machine learning) konkrétné pak z informa-
tické discipliny porozuméni piirozenému jazyku (NLP — natural language
processing).

V této préci jsou popsany nékteré z dobtfe znamych metod pro extrakci
klicovych slov z rodiny metod s u¢enim bez uéitele (unsupervised methods).
Vyhoda téchto metod spociva v tom, ze pri fazi trénovani nejsou zapotiebi
rucné anotovand data, jejichz vytvoreni je v praxi casto nakladné a v né-
kterych piipadech i nemozné (vice v kapitole 3.1). Popsané metody byly im-
plementovany a navic byla navrzena metoda ZKEM, ktera kombinuje jejich
postupy. Algoritmy metod byly nasledné vylepseny tim, ze pii extrakci klico-
vych frazi je zohlednovana naptiklad i pozice fraze v ¢lanku nebo vzajemny
vyskyt slov tvoricich danou frazi. VSsechny metody byly pak srovnavany jak
pro extrakci pouze jednoslovnych frazi tak i viceslovnych. Jako referenéni
hodnoty pro porovnavani dosazenych vysledku byly pouzity vysledky mezi-
narodni programovaci soutéze SemEval 2010, kde byla jednim z tkolu prave
extrakce klicovych slov (viz [11]).



2 Sémantika textu

Co je obsahem textu? Respektive jaké jsou elementy, které museji byt ve
spravném poradi rozpoznany, aby byl pochopen hlavni vyznam textu? V kaz-
dém psaném textu (v rozsiteném smyslu i v mluvené formé jazyka) se vzdy
vyskytuje nékolik vét, které sdéluji podstatu a hlavni myslenku, kterou chtél
autor tici — kostru dokumentu. Problém je tuto kostru lokalizovat. Jedna se
o klicovy krok, ktery je nezbytny k jakémukoliv dalsSimu porozuméni danému
textu [26].

Muzeme ftici, ze text je tvoren ruznymi slovy, ze kterych ruzni aktéri
formuji ruzné vétni celky v kombinaci s jinymi aktéry. Muzeme také tvrdit,
ze tato slova jsou pro vyznam textu ruzné dulezitda. Malé procento z téchto
slov, ta nejvyznamnéjsi slova (klicova slova), pak predstavuji samotny zaklad
textu. Pokud by byla odstranéna, ,konstrukce textu“ by se ztitila a jeho
vyznam by se ztratil [26]. Na obrdzku 2.1 muzeme vidét jednotlivé abstraktni
vrstvy, pres které musime projit, abychom pochopili vyznam textu.

/ Ontologie
y Lingvistika

| é emant as\

\\ Vyznam /

Obrézek 2.1: Cesta k vyznamu textu

Ontologie je nejvice abstraktni vrstvou vyznamu textu (a vSech dalsich
projevu mysleni dalo by se tici). Jednd se o filozofickou disciplinu zabyva-
jici se jsoucnem, bytim jako takovym a témi nejobecnéjsimi otdzkami [19].
Lingvistika, neboli jazykovéda, jak uz samotny nazev napovidd, je védnim
oborem zkoumajicim pfirozeny jazyk. Sémantika je pak nauka o vyznamu
vyrazu z ruznych strukturnich drovni jazyka — morfému, slov, slovnich spo-
jeni a veét.



Sémantika textu Distribucni hypotéza

Sémanticka analyza

Sémantickd analyza se zabyva porozuménim textu. Jedna se o obor zpraco-
vani prirozeného jazyka, pii kterém je zjist’'ovan obecny vyznam slov v textu.
Uplatnéni metod z oblasti sémantické analyzy muzeme nalézt napiiklad pti
sumarizaci nebo ziskdvani informaci z textu (IR — information retrieval) [8],
klasifikaci dokumentu (document classification) [21] nebo, jako v piipadé této
préce, pii extrakci klicovych slov z textu. Jednotlivé ptistupy metod séman-
tické analyzy jsou popsany v kapitole 3.

2.1 Distribuc¢ni hypotéza

Distribuéni hypotéza tvrdi, ze muzeme do urcité miry odhadnout vyznam
slova v textu na zakladé ostatnich slov, v jejichz okoli se vyskytuje. Piimym
dusledkem je pak to, ze slova, vyskytujici se ¢asto v podobném kontextu,
muzeme brat jako sémanticky podobnd [5].

LIf we consider words or morphemes A and B to be more different in
meaning than A and C, then we will often find that the distributions of
A and B are more different than the distributions of A and C.*

Harris (1954)

, You shall know a word by the company it keeps. “

Firth (1957)

2.2 Bag-of-Words hypotéza

Bag-of-Words hypotéza (nékdy také zkracené BOW hypotéza) je zjednodu-
sujici model, na kterém je zalozena spousta metod extrakce klicovych slov
z textovych dokumenti. Uvazujme dokument jako konkrétni text, ze kterého
chceme ziskat klicova slova (v rozsifeném smyslu se nemusi jednat pouze
o textovou podobu piirozeného jazyka, ale i napiiklad zvukovou podobu [12]).



Sémantika textu Morfologie jazyka

Podle této hypotézy neni pravdépodobnost vyskytu slova v dokumentu pod-
minéna slovy v jeho blizkosti a na cely dokument tak lze nahlizet jako na
neusporadanou mnozinu slov.

To v praxi dovoluje reprezentovat dokument jako vektor priznaku a mu-
zeme spocitat metriky charakterizujici dany text. Castym piipadem je cha-
rakterizovani dokumentu jako vektoru ¢etnosti unikétnich slov korpusu (ko-
lekci vSech dokumentu, které mame k dispozici pro trénovani metody). Uva-
zujme nasledujici dva dokumenty:

Lukas se rad diva v televizi na fotbal.
Karel se diva rad na filmy.

Pokud sefadime unikatni slova v obou dokumentech podle mista, kde se po-
prvé vyskytla, tedy

[Lukas, se, rad, divé, v, televizi, na, fotbal, Karel, filmy],

muzeme pak aplikaci Bag-of-Words hypotézy kazdy dokument charakterizo-
vat nasledovneé:

2.3 DMorfologie jazyka

Urcovani vyznamu (sémantiky) textu dokumentu muze byt velmi obtizné.
Staci si uvédomit, ze se slova vyskytuji v ruznych padech, tvarech a mnohdy
nemuseji byt dokonce ani spisovnd (v zavislosti na typu dokumentu). Je tedy
potieba zajistit, aby se ruzné gramatické tvary slova rozpoznévaly jako stale
stejné slovo a nikoli jako formalné odlisné retézce znaku. Obecné existuji dvé
hlavni metody pro nalezeni jednotného tvaru slov — lematizace a stemovani
(lemmatisation a stemming) [24].

Lematizace: Prti lematizovani slova se hleda jeho slovnikovy tvar. Roz-
Siteny jsou hlavné dva pristupy jak toho dosdhnout. Lematizer bud’ musi

4



Sémantika textu Morfologie jazyka

obsahovat slovnik daného jazyka a také soubor pravidel, podle kterych se
slova v tomto jazyce tvofi, nebo si tento slovnik s pravidly vytvoii pomoci
procesu strojového uceni. Porovnani obou téchto pristupti mizeme nalézt ve
¢lanku [10], kde jsou srovnavany na uloze ziskavani informaci z textu.

Stemovani: Pro hledani stemu (,kofenu*) slov se pouzivaji heuristické al-
goritmy nebo, v soucasné dobé rozsirenéjsi, algoritmy strojového uceni. Na-
lezeny stem se tedy muze lisit v zavislosti na pouzité metodé. V ¢lanku [6] je
popsan algorimtus hledani stemu, ktery se ué¢i morfologicka pravidla z neano-
tovaného korpusu bez znalosti jazyka nebo dalsich informaci o textu. Nejvetsi
vyhodou tohoto algoritmu je, ze dosahuje stejné tspésnosti pfi stemovani
znamych i nezndmych slov. Dalsi vyhodou je také vysoka tspésnost i pfi
trénovani na malych datech (napi 50 000 slov), coz je dobré napiiklad pfi
pouziti pro jazyky, pro které neni mnoho dostupnych dat.

Pokud méme dokument lematizovany muzeme narazit na problém ur-
ceni skutecného, tedy spravného, vyznamu daného lemmatu. Mezi lemma-
tem a slovnim tvarem existuje obecné relace M:N (viz obrazek 2.2). Existuji
slova, ktera jsou homonymni tzn., ze maji stejné lemma, ale odlisuji se vy-
znamem (jejich vyznamy nemaji nic spoleéného). Piikladem homonimniho
slova muze byt slovo ,koruna“, které muze oznacovat ménu, korunu stromu
nebo kralovskou korunu. Leh¢im ptikladem homonymnich slov jsou slova po-
lysémni (mnohoznacénd). Jednd se opét o slova se stejnym lemmatem a ruz-
nymi vyznamy, nicméné tyto vyznamy mezi sebou maji ur¢itou podobnost.
Prikladem muze byt sovo ,,0ko“, coz muze byt zrakovy organ, dira na pun-
¢oSe nebo pytlacka past. V tomto piipadé je mozna podobnost vyznamu na
zékladé tvaru.

Slovni druh

Obrazek 2.2: Vztah mezi slovnim druhem, lemmatem a vyznamem

Princip kompozicionality: Pokud budeme uvazovat viceslovnéd spojeni,
tedy bigramy, trigramy atp., musime predpokladat, ze vyznam slovniho spo-
jeni lze odvodit z jeho ¢asti a pravidel, podle kterych byly zkombinovany
(princip kompozicionality). Tuto hypotézu vsak vyvraceji tzv. idiomy — slovni
spojeni, jejichz vyznam nelze odvodit z vyznamu slov, ze kterych jsou tvotreny.
Idiomem muze byt naptiklad ,ztratil hlavu®, ,natahl backory“ nebo v an-
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glictiné ,,pull somebody’s leg”“. Odhaduje se, ze angli¢tina ma pres 25 000
takovychto vyrazu [17].

Stop slova: Pokud se na vyskyt slov v textu podivame ze statistického
hlediska, zjistime, Ze slov nesoucich néjakou relevantni informaci o dokumentu
je pomérné malo. Nejcetnéjsi slova v textu totiz byvaji predlozky, spojky,
zédjmena, piislovce nebo ¢leny (vezmeme-li v potaz anglické texty). Takovato
slova (stop-words) neni tedy nutno brat v potaz pfi sémantické analyze textu.
Seznamy takovychto slov se daji nalézt na internetu napiiklad pro angli¢tinu
na strankdch XPO6!. Na piiklady téchto stop-slov se muZete podivat nize.

a, an, and, are, as, at, be, but, by, for, if, in, into, is,
it, no, not, of, on, or, such, that, the, their, then, there,
these, they, this, to, was, will, with

1http ://xpo6.com/list-of-english-stop-words



3 Metody extrakce klicovych slov

V této kapitole je nastinéno zakladni rozdéleni metod pro ziskavani klicovych
slov z textovych dokumenti. Postup algoritmu vétsiny metod extrahujici
klicova slova z dokumentu by se dal rozdélit do tfech nésledujicich kroku [28]:

1. Vybér kandidatu — nejprve je tieba vybrat z textu vSechna slova, ktera
mohou byt klicova. To se dé zafidit naptiklad odstranénim vsech stop-
slov a ruznych pouzitych zkratek, symbolu a jinych oznaceni (napiiklad
matematickych).

2. Urceni vyznamnosti slov — v tomto kroku se ke vSem vybranym kandi-
datum urci jejich ,mira klicovosti“. Tu muzeme urcit na zékladé jejich
¢etnosti, pozice v dokumentu, kde se nachdzeji (slova v nadpisu budou
pravdépodobné vice dulezita nez ostatni), fontu, kterym jsou napsany
nebo podle dalsich vlastnosti slova.

3. Vybér nejlepsich — na zakladé hodnoty, kterd byla urcena v predeslém
kroku, je vybran konecny seznam klicovych slov. K tomuto problému
muzeme pristupovat dvéma zpusoby — uréime pevny pocet nejlepsich
kandidatu nebo vybereme vSechny kandidaty s hodnotou nad predem
urcenou hranici (u tohoto pfistupu muze byt problémem urceni hranice,
kdy kandidaty jesté vybrat a kdy naopak uz ne).

3.1 Rozdéleni metod

Metody ziskéavani klicovych slov muzeme rozdélit do dvou kategorii [1] — pfi-
fazovani klicovych slov (keyword assignment) a extrahovani klicovych slov
(keyword extraction). Rozdil je v tom, ze pokud klicova slova pfifazujeme,
prifazujeme je z predem definovanych slovnika termu (slov nebo slovnich
spojeni). To ale znamen4, ze pro dany dokument muzou byt urcena klicova
slova, ktera se v ném vubec nevyskytuji. Naopak pri extrahovani jsou slova
z dokumentu analyzovana tak, aby se urcilo, ktera z nich jsou nejvice re-
prezentativni a vystihuji obsah dokumentu nejlépe. Slova ziskand tedy timto
zpusobem se v dokumentu vzdy vyskytuji.

Tato prace se zabyva vyhradné metodami extrakce klicovych slov. Ty mu-
zeme déle rozdélit na metody uceni s ucitelem (supervised methods), metody

7



Metody extrakce klicovich slov Rozdéleni metod

uceni bez ucitele (unsupervised methods) a na metody s ¢astecné fizenym
ucenim (semi-supervised methods viz [16]). Metody trénovani s ucitelem po-
trebuji ke svému spravnému natrénovani rucné anotovany dataset — tedy
vzdy dokument a k nému seznam klicovych frazi. To ale v praxi neni vzdy
mozné, protoze ne vsichni autofi ke svym clankum dodavaji seznam klicovych
slov a rucni anotace je velmi zdlouhavy proces zvazime-li, Ze je potieba kazdy
clanek precist a zvolit k nému slova, ktera jej nejvice vystihuji. Ke spravné
anotaci se také v praxi mnohdy nepouziva pouze jeden anotator ale vice.
To zarucuje vétsi presnost. Pti velmi velkych datasetech je ale ruéni anotace
nemozna. Z tohoto duvodu je tato prace zamérena na metody s trénovanim
bez ucitele.

Metody s ucenim bez ucitele lze dale délit podle jejich pristupu na statis-
tické (simple statistic), jazykové (linguistic), metody strojového uceni a dalsi,
které tieba kombinuji nékolik pfistupu najednou [25]. Na celé schéma délent
metod ziskavani klicovych slov se muzete podivat na obrazku 3.1.

Prifazovani

Trénovani s ucitelem ‘

Extrakce Céastecné Fizené uéeni‘ Statistické metody ‘

Ziskavani klicovych slov

Jazykové metody ‘

Trénovani bez ucitele

Metody strojového uéenl"

Ostatni ‘

Obrazek 3.1: Rozdéleni metod ziskavani klicovych slov

Statistické metody

Statistické metody nepotiebuji zadné predem definované slovniky a jsou tedy
doménové i jazykové nezavislé. Statistika muze byt obecné vyuzita k urceni
klicovych slov napiiklad pomoci metody TF-IDF (viz kapitola 4.2).

Nevyhodou téchto metod je ale to, ze v nékterych odbornych dokumen-

vvvvvv

slovo vyskytnout pouze jednou. Tyto metody jej pak mohou znevyhodnit
oproti jinym sloviim, ktera se v dokumentu vyskytuji castéji.
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Jazykové metody

Jazykové metody pouzivaji jazykové vlastnosti slov, vét a dokumentu pro
urcovani klicovych slov. Algoritmy téchto metod v sobé kombinuji lexikalni
analyzu, syntaktickou analyzu, diskurzivni analyzu (zkouméni socidlni reality
v textu) a tak podobné [25].

Metody strojového uceni

Metody strojového uceni vyuzivaji trénovani s uc¢itelem nebo bez ucitele (viz
vyse). Trénovaci model muze byt vyvozen z algoritmu strojového uéeni vyu-
zivajicich napiiklad Bayessuv teorém, SVM (Support Vector Machines), C4.5
atd. Protoze ale casto vyzaduji trénovaci data jsou tedy tyto metody castéji
zavislé na doméné dokumentu (jazyku, kategorii dokumentu,...). Model se
musi také pokazdé pretrénovat, pokud dojde ke zméné této domény.

Ostatni metody

Dalsi pristupy k extrahovani klicovych slov kombinuji vySe zminéné metody
a nékdy pridavaji heuristickou znalost jako je napiiklad pozice v textu, délka
termu, rozlozeni slov v ném, html a podobné znacky, formatovani textu a tak
podobné. Na piiklad postupti metod z této kategorie se muzeme podivat
v kapitole 3.3, kde jsou popsany metody, které dosahly nejvyssi uspésnosti
v soutézi SemEval 2010 (viz [11]).

3.2 Metrika uspésnosti metod

Je mnoho zpusobu, jak zmérit tcinnost navrzené metody pro extrakei kli-
covych slov. Nejbéznéjsim zpusobem je urcovani hodnot precision a recall
a jejich harmonicky prumér — F-skére (nékdy téz F-Measure, F-score) [23].
Uvazujme tedy mnozinu dokumentti, kde ke kazdému z nich mame pfitazeny
seznam klicovych slov. To jsou nase gold data. Vystupem testované metody je
seznam moznych klicovych slov — kandidatu. Kazdé toto slovo, v zavislosti na
tom jestli se naléza mezi gold daty, muzeme podle schématu na obrazku 3.2
zatadit do jedné ze ¢tyt skupin.
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spravna klicova slova

false negatives true negatives
Precision =
Recall =

vybrana kli€ova slova

Obréazek 3.2: Precision a Recall

e true positives — slova oznacenda metodou jako klicova, nalézajici se
v gold datech (tzv. hit)

e false positives — slova oznacenda metodou jako klicova ale nenalézajici
se v gold datech (tzv. miss)

e true negatives — slova neoznacena metodou jako klicova a nenalézajici
se v gold datech

e false negatives — slova neoznacend metodou jako klicova a nalézajici se
v gold datech

Pomoci velikosti téchto mnozin pak muzeme urcit hodnoty precision (P),
recall (R) a celkové F-Skdre (F) jako:

true positives

P_

— v - (3.1)
true positives + false positives

10
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true positives

R = — , (3.2)
true positives + false negatives
(14 p?)PR
F R S b A 3.3

kde (8 je parametrem funkce F' a vétsinou je volena rovna jedné.

K urcéovani hodnoty F-Skére muzeme pristupovat dvojim zpusobem —
urcenim jako Makro F-Skdre nebo Mikro F-Skére. Uvazujme L = \; pro
J = 1...q jako seznam klicovych slov extrahovanych testovanou metodou, bi-
narni validacni metriku B, kterd je urcovana na zdakladé mnozin slov true
positives (tp), true negatives (tn), false positives (fp) a false negatives (fn).
Proménné tpy, tny, fpa a fny necht’ jsou konkrétni mnoziny pro dokument \.
Pro seznam klicovych slov A mtuzeme pak stanovit binarni valida¢ni metriku
B nésledujicimi zpusoby [22]:

1
Bmacro = E B(‘tp)\|7 ’tn)\’a |fp)\’7 |fn)\|> (34)
A=1

q q q q
Bmicro = B(Z |tp)\|7 Z |tn>\|7 Z |fp>\|7 Z |fn>\’> ’ (35>
1 A=1 A=1 A=1

A=

kde metrika B muze predstavovat naptiklad precision, recall nebo F-Skore.
Macro F-Skére dava stejnou vahu kazdé z mnozin slov pro vSechny doku-
menty, zatimco Micro F-Skére dava stejnou vahu mnozindm pro kazdy do-
kument zvlast’. V obou ptipadech F-Skore ignoruje slova z mnoziny true ne-
gatives (viz rovnice 3.1, 3.2 a 3.3) a jeji rozsah je tedy dén prevézné velikosti
mnoziny true positives.
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3.3 Nejlepsi znamé metody

Nize popsané metody nemaji nazev a jedna se vzdy spiSe o kombinaci ruznych
postupu a priznaku. Jsou tedy uvadény pod nazvy tymu tak, jak byly prezen-
tovany v mezindrodni programatorské soutézi SemEval 2010 (vice informaci
muzete nalézt ve ¢ldnku [11]). O postupu uréovéani tspésnosti téchto metod,
a vlastné i metod implementovanych v této diplomové préci, se muzete docist
v kapitole 6, kde je cely postup popsan. Kompletni vysledky nize uvadénych
metod naleznete v priloze A. Data poskytnuta organizatory soutéze jsou pak
popsana v kapitole 5.2.

3.3.1 HUMB

Metoda navrzena timto tymem dosahla nejvyssi tspésnosti na vSech tfech
testovacich datasetech. Na extrakci klicovych slov je zde nahlizeno jako na
podilohu extrakce technickych vyrazu z védeckych ¢lanku a kandidati jsou
vybirdni na zdkladeé tii sad piiznaku.

Prvni sadou jsou vysledky strukturalni analyzy clanku. Ta byla provadéna
pomoci modulu systému GROBID (GeneRation Of Blbliographic Data),
ktery je zaméfen na automatickou extrakei bibliografickych dat (hlavicky, ci-
tace atp.) a na rozpoznavani struktur ¢lanku (nadpisy, obrazky, tabulky atd.)
Druhd sada priznaku zachycuje vlastnosti obsahu zalozené na ,frazovitosti®,
yinfomativnosti“ a ,klicovosti“ termu. Urceni stupné frazovitosti, nebo lépe
feCeno soudrznosti viceslovnych termu, probiha ui¢enim hodnoty gdc (Gene-
ralized Dice Coeficient). Jedna se o obdobu hodnoty pmi (viz kapitola 4.1).
Informativnost slova pak reprezentuje hodnota tfidf (viz kapitola 4.2) a klico-
vost slova jeho frekvence v globalnim korpusu. Tietim a poslednim piiznakem
kazdého termu je binarni indikator toho, jestli se vyraz objevil v databazi
GRISP (velky terminologicky slovnik technickych a védeckych pojmi) nebo
Wikipedie.

Na zékladé vsech sad ptiznaku byl vytvoren model strojového uceni. Ze
vsech typu modelu, se kterymi bylo experimentovano, mezi nimi naptiklad
MLP (Multi-Layer Perceptron) a SVM (Support Vectore Machines), byl vy-
bran model rozhodovaciho stromu, ktery dosahoval nejlepstho poméru ispés-
nosti, stability a ndrocnosti na natrénovani. Po aplikaci modelu na neznamy
dokument jsou hodnoty vybranych kandidatu prepocitany s ohledem na prav-
dépodobnost, ze se jedné skutecné o klicova slova, ziskanou ze statistik z vy-
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zkumného archivu HAL (Hyper Article en Ligne). Vlastni vybér vyslednych
kandidatt na klicova slova v nezndmém dokumentu pak probiha nasledujicim
zpusobem:

1. Extrakce vSech n-gramu (slovo nebo slovni spojeni o n slovech) az do
hodnoty n = 5.

2. Odstranéni vsech kandidati za¢inajicich nebo konéicich na stop-slovo.
3. Odstranéni vsech kandidatu obsahujicich matematicky symbol.

4. Normalizovani kandidatu prevedenim na mald pismena a ostemovanim
stemmerem Porter!.

Jako trénovaci data pro tuto metodu byla pouzita mnozina 144 doku-
mentu poskytnutych organizatory soutéze, ktera byla rozsitena o korpus z Na-
rodni univerzity v Singapuru (dalsich 159 ¢lanku ze stejnych ACM kategorii
jako puvodni trénovaci mnozina). Vice informaci o této metodé se muzete
docist ve cldnku [13].

3.3.2 SZTERGAK

Podle [2] se jednd o systém s ucenim s ucitelem, ktery funguje na prin-
cipu Naivniho Bayessova klasifikatoru a uvazuje n-gramy az do délky ctyt
slov. Prvnim krokem tohoto postupu bylo predzpracovani trénovacich dat.
Podle prvniho fadku kazdého dokumentu (nadpis ¢lanku) byl na internetu
vyhleddn puvodni dokument v prvnich top deseti vysledcich poskytnutych
Google API. Déle byly z dokumentu odstranény vsechny fadky nesouci ne-
uzitecné informace. Ty byly identifikovany na zakladé jejich délky. Nasledné
byly v textu ponechany pouze podstatna a piidavna jména a slovesa, ktera
byla v poslednim kroku ostemovana pomoci Porter stemmeru. Ke kazdému
takto vzniklému tvaru byla také pridana informace o slovnim druhu slova, ze
kterého vznikl (zda se jednalo o sloveso nebo podstatné ¢i piidavné jméno).

K extrakci klicovych slov byly pouzity standardni piiznaky jako hodnota
tfidf (viz kapitola 4.2) a relativni index prvniho vyskytu termu v dokumentu.

1https ://tartarus.org/martin/PorterStemmer
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Dalsi priznaky by se daly rozdélit do ctyt kategorii — ptiznaky na irovni fraze,
dokumentu, korpusu a externi priznaky. Pro frazi byly urceny priznaky jako
délka fraze, seznam slovnich druhu kazdého unigramu ve frazi, tak jak jdou
za sebou, a binarni pfiznak toho, jestli puvodni tvar konéil nékterym suf-
fixem. Na tdrovni dokumentu byl sestaven set priznaku zahrnujici hodnotu
pmi (viz kapitola 4.1) a bindrni ukazatel toho, jestli je dané fréze rozsirenim
nékterého akronymu (zkratky slozené z prvnich pismen termu) v textu. Jako
piiznak na trovni korpusu byla urcena hodnota sfisf (obdoba hodnoty tfidf
pro sekci dokumentu) a binarni indikator toho, jestli se dana fréze vyskytla
mezi autorem pritazenymi klicovymi frazemi v trénovacich datech. Posledni
kategorii pfiznaku jsou priznaky externi. K jejich ziskani bylo vyuzito Wi-
kipedie a jedna se o ukazatele, jestli pro danou frazi existuje stejnojmenny
clanek na Wikipedii. Pti trénovani klasifikatoru byly také brany v potaz
i linky na sémanticky podobné ¢lanky.

3.3.3 WINGNUS

Systém popsany v [15] pracuje ponékud jinym zpusobem nez piedchozi dva.
Jeho hlavni myslenkou je, ze ¢lanky v prostém textu ztrati velkou ¢ast infor-
systému je tedy nalezeni puvodniho PDF textu na internetu. K tomu byl spe-
cialné naprogramovan crawler, ktery tyto ¢lanky vyhledava na Google Scho-
lar podle prvnich dvou fadek z daného textového dokumentu. K dokumentum
z trénovaci mnoziny (celkem 144 dokumentu) byl tento crawler schopen na-
jit 117 dokumentu, z nichz 116 bylo relevantnich. Pro strukturalni analyzu
PDF dokumentu byl navrzen vlastni software — SectLabel, ktery kazdé radce
dokumentu pfifadi typ (nadpis, hlavicka, text téla atp). Radky hlavicky jsou
déle ¢lenény jesté na abstrakt, intro atp.

Pro vyuziti této analyzy byla formulovana hypotéza, ze klicové fraze se
nejcastéji objevuji v prvnich n fadcich kazdého typu sekce a bylo zméteno,
ze nejvice (s hustotou vyskytu vétsi nez 0,2) se vyskytuje v nadpisech, hla-
vickéch, abstraktech, intrech, podobnych pracich (related works) a zévérech.
Text v téle dokumentu mnoho klicovych frazi naopak neobsahuje. Z extra-
hovanych frazi ze stazenych PDF dokumentu se jich celkem 97 % skutec¢né
objevovalo v puvodnich textovych dokumentech.
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Vybér kandidatu z dokumentu probihal na zakladé 19 ciferné hodnoty,
kde jednotlivé pozice znamenaji ((n) znaci redlnou ¢iselnou hodnotu a (b)
bindrni):

e 1-3 (n) — hodnota tfidf
e 4-5 (n) — prvni a posledni vyskyt termu
e 6 (n) — délka fréze

e 7 (b)—indikuje, zda néktera ¢ést fraze byla v PDF dokumentu vytisténa
tucné nebo kurzivou

e 8 (b) — indikuje, zda se term vyskytl v nadpisu

e 9 (n) — pocet, kolikrat se term vyskytl v nadpisech jinych dokumentu
(ziskanych z DBLP databéaze)

e 10-14 (b) — ukazatele, zda se term vyskytl v hlavicce, abstraktu, intru,
podobnych pracich nebo zaveéru.

e 15-19 (b) — pocty, kolikrat se term vyskytl v hlavi¢ce, abstraktu, intru,
podobnych pracich nebo zavéru.

Trénovani modelu probihalo na testovaci mnoziné dokumentu poskytnu-
tych organizdtory soutéze (144 dokumentu), kterd byla rozdélena na testovaci
(104 dokumentu) a valida¢ni ¢ast (40 dokumenti). Bylo vyzkouseno ruzné
poradi vySe zminénych pozic celkového priznaku dokumentu aby se dosahlo
nejlepsiho vysledku. Dale byl také proveden experiment s extrahovanim kan-
didatu pomoci regularniho vyrazu jen z urcitych ¢asti dokumentu, kde bylo
zjisténo, ze 63 % vsech spravnych klicovych frazi 1ze extrahovat pouze z nad-
pisu, abstraktu, intra a hlavicky.

3.3.4 SEERLAB

Podobné jako v predchozich piipadech i metoda popsand v [20] vyuziva struk-
turalni analyzy clanku, poté vybere mozné kandidaty na klicové fraze, pro
které je nakonec urceno skore, a jsou vybrani nejlepsi z nich. Ke struktu-
ralni analyze clanku je pouzit regularni vyraz, ktery clanek rozdéli do Sesti
kategorii (vice kategorii bylo rozhodnuto, Ze je irelevantni pro kol extrakce
klicovych slov). Pi vybéru kandiddtu bylo pro zvyseni hodnoty precision
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rozhodnuto, ze sekce dokumentu ,Metodology + Experiments® bude z uva-
zovaného textu pro extrakci frazi vynechéna. Ze zbylého textu jsou nasledné
extrahovany bigramy, trigramy a ¢tyfgramy, které se v.dokumentu vyskytly
alespon tiikrat a zaroven neobsahuji stop-slovo. Néktera stop-slova jako na-
priklad ,from®, ,of* nebo ,for* byla ovSem povolena. Aby vysledny systém
mohl produkovat i unigramy jako klicové fraze, bylo do vysledného seznamu
dil od dalsich metod tento postup nevyzaduje zadné pridané informace jako
POS tagging a podobné.

7 takto vybranych kandidatu byl vytvoren natrénovany model Random
Forest (RF) klasifikatoru. RF klasifikdator je kolekce rozhodovacich stromu,
kde pravdépodobnost, ze je dany kandidat skutecné klicovou frazi, je jedno-
duchd agregace ,hlasu“ v kazdém stromé. Kazdému kandidatovi je pridélen
nasledujici vektor priznaku:

e N — pocet slov ve frazi

e ACRO - binarni pfiznak toho, jestli se fraze vyskytla jako akronym
v dokumentu

o TF,,. — pocet kolikrat se fraze vyskytla v dokumentu

e DF — pocet kolikrat se fraze vyskytla v trénovaci mnoziné dokumentu
e TFIDF — hodnota tfidf vypoctend z predchozich dvou

o TFcuders — pocet kolikrat se fraze vyskytla v hlavicce dokumentu

o TFcction, — poCet kolikrét se fraze vyskytla v sekei ¢ (nadpis, abstrakt,
intro, zdver, ...)

Pro trénovani modelu byla vyuzita pouze mnozina 144 dokumentu po-
skytnutych organizatory soutéze, ktera nebyla nijak rozsitena, a bylo zjis-
téno, ze nejlepsimi indikatory ,klicovosti® fraze jsou tfidf, df a prekvapivé
i délka fraze. Nejmensi prinos pro uspésnou extrakci méla hodnota acro, pro-
toze vétsina klicovych slov se v textu neobjevuje jako akronym. Podobné jako
v pfedchozi metodé bylo také zjisténo, ze klicova slova se nevyskytuji cetne
v sekci Related Work a téle dokumentu. Naopak velmi cetné se vyskytuji
v intru, abstraktu a zaveéru.
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4 Urcovani vyznamnosti slova

4.1 Bodova vzajemna informace

Bodova vzdjemna informace (pmi — Pointwise Mutual information) je met-
rika, ktera udava jak se lisi pravdépodobnost toho, ze se dva nahodné pravde-
podobnostni jevy vyskytuji soubézné od hodnoty, ktera by se dala ocekavat
z pozorovani obou jevu. Tedy odlisnost pravdépodobnosti p(x, y) od p(x)p(y).
Hodnota pm: muze byt kladna i zapornd. Pro dva nezavislé pravdépodob-
nostni jevy r a y muzeme pmi urcit nasledujicim zpusobem:

p(ylz)
p(y)

plz,y) o p(zly)

()~ %8 p) WD

pmi(z,y) = log = log
kde v citateli je pravdépodobnost soubézného vyskytu jevi a ve jmenova-
teli pak souc¢in pravdépodobnosti vyskytu kazdého z nich [4]. Pro problém
extrakce klicovych slov muzeme pravdépodobnosti vyskytu nezavislych jeva
z rovnice 4.1 zaménit za frekvence vyskytu v korpusu. Uvazujme nyni korpus
C' jako mnozinu slov, hodnoty n,, jako pocet vyskytu bigramu a n,,n, jako
pocet vyskytu dil¢ich unigramiu. Celou rovnici pak muzeme upravit do tvaru

pmi(z,y) = log (ﬁ) (4.2)

[eie]

Pfi urcovani hodnoty pmi muzeme narazit na nékolik problému. Tato
metrika nefunguje ptilis presné v pripadé, ze mame napiiklad ,ridka“ data.
Pokud se néktera slova vyskytnou v korpusu pouze jednou ale spolecné, ur-
¢end hodnota pmi bude vysoka nicméné nebude urcovat dulezitost daného
termu. Stejné tak tomu bude v pripadé silné zavislych slov. Pokud mame
slovo, které se objevuje zaroven s jinym, vzorec pro vypocet se zredukuje
pouze na tvar log(p(y)~!). To znamen4, ze ¢im vzacnéjsi slovo je, tim vetst
je hodnota pmi. Vyssi hodnota pmi tedy nemusi znamenat silnou zavislost
slov, ale jen vzacnéjsi term.
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4.2 TF-IDF

Jednd se o jednu z nejjednodussich statistickych metod (vic kapitola 3.1),
ktera pracuje s predpokladem, ze vice ¢etnd slova v dokumentu jsou nositeli
vyznamneéjsi sémantické informace nez méné cetna slova.

Tato metrika je slozena ze dvou ¢asti — tf (Term Frequency), kterd na-
byva vétsich hodnot, pokud se term vyskytuje v dokumentu castéji a df
(Inverse Document Frequency) nabyvajici vétsich hodnot pro termy mélo
cetné v ostatnich dokumentech korpusu. Prvni ¢ast urcuje ¢etnost slova v do-
kumentu a druhd jeho dulezitost s ohledem na vSechny ostatni dokumenty
v korpusu. Uréenim hodnoty tfidf muzeme tedy zjistit, jak moc dulezity je
urcity term pro dany dokument [29)].

Nevyhodou této metody je, ze uprednostnuje vice ¢etna slova dokumentu
pred témi méné cetnymi. To muze mit ale za nasledek ignorovani slov vyzna-
moveé dulezitych, kterd se v textu objevila napiiklad jen jednou, jak bylo jiz
uvedeno u prehledu statistickych metod (viz kapitola 3.1).

Slozku tf ziskdme sectenim vSech vyskytu slova w; v dokumentu d;. To
ovSem nestaci, protoze by pak dochazelo ke zvyhodnovani delsich dokumentu
nad kratsimi. Delsi dokumenty by obsahovaly dané slovo vicekrat. Proto je
potieba pocet vyskytu slova normalizovat vydélenim délkou dokumentu. To
je vidét na vztahu

i,

|d;]’

kde n; ; je vyskyt slova slova w; v dokumentu d;.

Slozku idf muzeme dostat urcenim poc¢tu dokumentu, které obsahuji slovo
w; a dosazenim do rovnice

D]
{i: wi € d}|’

kde D je mnozina vSech dokumentu korpusu a hodnota ve jmenovateli ozna-
cuje pocet dokumentu, které obsahuji slovo w;.

idf; = log,, (4.4)
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Celkovou hodnotu tfidf dostaneme souc¢inem obou jejich ¢asti (viz rov-
nice 4.3 a 4.4).

i j D]

tadf; ; = tf; ;- idf; = —=2 -1 _
I T g RO € dy]

(4.5)

Z predchozich vztaht muzeme usoudit, ze pokud je slovo v daném doku-
mentu vice ¢etné (a tudiz slozka tf vychézi vétsi), jedna-li se o slovo vyskytu-
jici se hojné v korpusu dokument, je slozkou idf znevyhodnovano a celkova
hodnota tfidf vychazi tedy mensi. Podle zavislosti vysledné hodnody tfidf na
¢etnosti v dokumentu, mizeme vsechna slova rozdélit do nékolika skupin jak
je vidét na obrazku 4.1.

A

stop-slova

Cetna slova

cetnost slova

vzAacna slova

>

hodnota tf-idf

Obrazek 4.1: Rozdéleni slov podle hodnoty tfidf

TF-IDF viceslovnych termu

Urcovani hodnoty tfidf funguje stejné pro unigramy jako i bigramy, trigramy
a dalsi viceslovné termy. Rovnice 4.5 se nijak neméni. V praci je pouzit tento
postup a zaroven byl vyzkousen i postup, kdy se celkova hodnota tfidf vice-
slovného termu w o n slovech uréuje jako geometricky prumeér hodnot tfidf
jednotlivych unigramu v ném viz vzorec 4.6.

n 1
tfidf,, = (Htﬁdfwi) (4.6)
=1

Tento postup je dédle oznacovan jako metoda TF-IDF-avg.

19



Uréovdni vyznamnosti slova Latentni Dirichletova alokace

4.3 Latentni Dirichletova alokace

Latentni Dirichletova alokace (Latent Dirichlet Allocation — LDA) je gene-
rativni pravdépodobnostni model, ktery ma Siroké pole pouzitelnosti a to
zejména ve zpracovani prirozeného jazyka. Vyuziti vSak naléza i v discipli-
nach jako je ziskdvani vizudlnich informaci (content-based image retrieval)
nebo bioinformatice [3]. V této préci je algoritmus LDA pouzit pro extrakei
klicovych slov z textovych dokumentu.

4.3.1 Popis modelu

Model LDA je zalozen na Bag-of-Words hypotéze (viz kapitola 2.2) a diky
tomu dovoluje na dokument nahlizet jako na pravdépodobnostni rozdéleni
predem daného poctu témat. Podobné pak na kazdé téma lze nahlizet jako
na pravdépodobnostni rozdéleni slov.

Zaved'me nyni nasledujici znaceni:

e K — pocet ruznych témat

e M — pocet dokumentu

V' — pocet slov ve slovniku

N — pocet slov ve vsech dokumentech
e w; — slovo na pozici ¢ v korpusu

e z; — téma na pozici ¢ v korpusu

d; — index dokumentu na pozici ¢ v korpusu

LDA predpokladé nésledujici generativni proces pro kazdy dokument d v kor-
pusu D (grafickou podobu tohoto procesu pak muzeme vidét na obrazku 4.2):

1. Prokazdy dokument d,,, € D vybere dirichletovo rozdéleni 6, ~ Dir(c)
pres témata z;, kde i e< 1, K >, m €< 1, M > a « je vektor hyperpa-
rametru Dirichletova rozdéleni.
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2. Pro kazdé téma vybere dirichletovo rozdéleni , ~ Dir(3) pres slova
w;, kde i €< 1,V > a 3 je vektor hyperparametru Dirichletova rozdé-
leni.

3. Pro kazdou pozici ¢ v korpusu:

(a) Vyber téma z; z pravdépodobnostniho rozdéleni 6,

(b) Vyber slovo w; z pravdépodobnostniho rozdéleni ¢,

O
&)

v
S

K

D,

ID|

Obrazek 4.2: Graficka reprezentace LDA

Na obrazku 4.2 si muzeme povsimnout ti{ drovni reprezentace LDA. Vek-
tory parametru a a 3 se nachéazeji na ,korpusové” drovni, coz znamena, ze
jsou nastaveny pouze jednou a plati pro cely korpus. Proménné 6, a ¢, jsou
na ,dokumentové“ trovni a jsou tedy vzorkovany vzdy pro dany dokument.
Kone¢né proménné z; a w; jsou na ,slovni“ drovni a jsou vzorkovany pro
kazdé slovo znovu.

Na tento generativni proces muzeme nahlizet tak, ze kazdy dokument lze
vygenerovat z témat, ktera jsou v ném rozlozena podle Dirichletova pravde-
podobnostniho rozdéleni s vektorem parametru a a analogicky kazdé téma
lze vygenerovat ze slov rozlozenych v ném podle Dirichletova pravdépodob-
nostniho rozdéleni s vektorem parametru 3. Pravdépodobnost slova w; v do-
kumentu muzeme pak urcit pomoci nasledujictho vztahu:

p(wi) = Zp(wi\zi = j)p(zi = j), (4.7)
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kde p(w|z) indikuje, jak vyznamné je slovo v daném tématu, zatimco p(z) je
vyznamnost tématu v celém dokumentu (tato hodnota bude rozdilnd pro
viechna témata) [9]. Napiiklad v ¢asopisu, ktery publikuje pouze ¢clanky
o matematice a neurovédé bychom mohli vyjadrit pravdépodobnostni rozdé-
leni nad slovy ve dvou tématech — jednim spojenym s matematikou a druhym
s neurovédou. Obsah téchto témat by byl dan vyskytem slov s pravdépodob-
nosti p(w;|z;). Téma matematika by mélo vysokou pravdépodobnost slov jako
yteorie®, | funkce“, ,prostor”, zatimco v tématu neurovéda by byla nejprav-
dépodobnéjsi slova jako ,,synapse”, ,neurony® nebo ,hypothalamus®. To zda
dany dokument obsahuje jedno z téchto témat, by pak bylo pravdépodobnost-
nim rozdélenim nad véemi tématy s pravdépodobnosti p(z), ktera také uvadi,
jak jsou mezi sebou témata v dokumentu promichand. Fakt, ze jedno slovo
v dokumentu muze pochéazet z nékolika ruznych témat odliSuje tento mo-
del od standardniho Bayesovského klasifikatoru. Ten predpoklada, ze kazdé
jedno slovo v dokumentu patii pravé do jednoho tématu. Dokumentu pak
klasifikator vzdy pritadi tiidu, ze které bylo v dokumentu obsazeno nejvice
slov (nebo nejvyznamnéjsich slov atp.).

Tento generativni proces je ale zalozen na nékolika zjednodusujicich pred-
pokladech. Prvnim z nich je Bag-of-Words hypotéza (viz kapitola 2.2), jak
bylo zminéno jiz vyse. Déle se jedna naptiklad o dimenzi prostoru témat. Ta
je od pocatku znaméa a neménnd. Pro kazdy dokument z korpusu tedy od
pocatku predpokladame, ze obsahuje pravé K témat, coz nemusi byt vzdy
nejlepsi. Pokud nastavime K = 200 a na vstupu bude néjaky kratky, na-
priklad jednoodstavcovy dokument, tézko v ném budeme moci rozdélit slova
mezi vSech dvé sté témat. Na dukladnéjsi popis tohoto procesu se muzete
podivat ve ¢lanku [7].

4.3.2 Pouziti pro extrakci klicovych slov

Pro urceni ,klicovosti“ termu v dokumentu tedy déale predpokldadejme, ze
mame dokument a generativni proces, ktery byl schopen dany dokument
rozdélit do pfedem definovaného poctu K témat. Pro kazdé téma pak byla
urcena pravdépodobnost vyskytu v dokumentu a stejné tak pro kazdé slovo
mame k dispozici pravdépodobnosti vyskytu v kazdém tématu.

Pro unigramy je jako vysledné skore pouzita samotnd pravdépodobnost

jejich vyskytu ve vsSech tématech, jak je zapsano v rovnici 4.7. V pripadé
viceslovnych termu je pak jako ,mira klicovosti* pouzit geometricky prumeér
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pravdépodobnosti vyskytu diléich unigramu. Pro viceslovny n-gram w o délce
n slov uréime skére tedy jako

lday, = <ﬁp(wl)>

n

4.4 Extrakce pomoci vektorové reprezentace

P#i tomto postupu je kazdé slovo v dokumentu reprezentovano n-dimenzio-
nalnim vektorem a cely dokument souc¢tem vektoru slov, které se v ném
vyskytuji. Pro dokument d o m slovech je tento postup znazornén na ob-
razku 4.3.

w, W, W 0
Xl 1 X2,l Xm,l dl
Xl 2 X2,l Xm 1 d2

—
Xl,n X2,n Xm,n dn

Obrazek 4.3: Vektorova reprezentace dokumentu

Vektory slov ndm utvareji matici dokumentu, kterou ozna¢me W. K vy-
tvofeni vektoru dokumentu ¢ se v praxi Castéji nez normalni soucet (viz
obrazek 4.3 vyse) vyuziva vazeny soucet. Kazdy vektor je tedy vyndsoben
vahou slova, jez reprezentuje. V piipadé extrakce klicovych slov muze byt
vahou naptiklad hodnota tfidf, ¢imz dojde k potlaceni méné dulezitych slov
(spojek, ¢astic atp.) a vysledny vektor dokumentu bude tedy z vétsi ¢ésti
tvoren vektory vyznamnéjsich, v piipadé tfidf ¢etnéjsich, slov. Matematicky
tento proces muzeme zapsat jako

kde W, predstavuje vektor a A; vahu slova ¢ a m je pocet unikatnich slov
v dokumentu d (tedy pocet sloupcu matice W).
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Obecné existuje vice ruznych metod, které prevadéji slova na vektory tak,
aby tyto vektory reprezentovaly urcité vlastnosti danych slov. O metodé,
jejiz vysledné vektory byly v praci pouzity, si muzete precist v ndasledujici
kapitole 4.4.1.

4.4.1 GloVe — pouzita reprezentace slov

GloVe (Global Vectors) je projektem Stanfordské univerzity a jednd se o al-
goritmus s ucenim bez ucitele, ktery je trénovan na agregovanych statistikach
vzajemného vyskytu slov ziskanych z korpusu. Vysledkem algoritmu je vek-
torova reprezentace slova predstavujici linearni strukturu ve vektorovém pro-
storu — tedy jeho vyznam [18]. Vsechny vytvofené vektory ziskané z nékolika
ruznych korpusu spolu se zdrojovymi kédy a demoaplikaci jsou ke stazeni na
webové strance projektul.

Postup vytvareni vektoru ke slovum je zalozen na sestaveni matice vza-
jemného vyskytu (co-occurrence matrix) X, kde X;; je vzdy pravdépodob-
nost vyskytu slova ¢ ve stejném kontextu se slovem j. K sestaveni této matice
postaci jeden pruchod pres cely korpus, nicméné pro velkd data si i jeden pru-
chod muze vyzadat pomérné hodné casu. Slozitost modelu zavisi na poctu
nenulovych prvkt matice X a protoze je toto ¢islo vzdy mensi nez celkovy
pocet ruznych slov v korpusu C, nemuze byt slozitost vétsi nez O(|C?).
Nicméneé typické velikosti slovniku pouzitych pro sestavovani vektoru GloVe
se pohybuji okolo stovek tisic slov a |C|? tedy muze byt v fadu stovek miliard,
coz je veétsi nez vétsina korpustu. Model GloVe mé dva hlavni piipady uziti —
nalezeni nejblizsich sousedu a linedrni substruktury [18].

Urcenim euklidovské vzdalenosti (nebo kosinové podobnosti viz kapi-
tola 4.4.2) mezi dvéma vektory, poskytuje efektivné ziskanou informaci o ja-
zykové nebo sémantické podobnosti slov, které vektory reprezentuji. Cim
vetsi shoda mezi vektory, tim jsou si slova podobnéjsi. V nékterych pripa-
dech mohou nejblizsimi sousedy byt takova slova, ktera se ¢asto nenachazeji
v normalnim lidském slovniku. Napriklad pro slovo ,zdaba“ muzeme dostat
nejpodobnéjsi slova jako ,rosnicka“,  ropucha®,  kunka®“ ale také vzacnéjsi
slova jako ,leptodactylidae“ ¢i ,eleutherodactylus“. Piiklad vyuziti hledani
nejblizsich sousedu slova muzeme nalézt napiiklad u webového vyhledavace

1ht‘cp ://nlp.stanford.edu/projects/glove/
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Google a jemu podobnych nastroju. Ty tak napiiklad nemuseji brat v dvahu
jen uzivatelem zadané slovo, ale i k slova sémanticky podobna a rozsitit tak
vysledek hledani.

Metrika podobnosti pouzita v ptripadé hledani nejblizsich sousedu slova
poskytuje jednoduchou skaldrni hodnotu, ktera urcuje piribuznost dvou slov.
Toto zjednoduseni ale muze byt v nékterych piipadech problematické protoze
slova, ktera takto porovnavame témér vzdy vykazuji vice komplikovanych
vztahu, nez muze byt zachyceno jednim ¢islem. Napiiklad slovo ,,muz“ muze
byt povazovano za podobné slovu ,zena“, protoze obé popisuji clovéka. Na
druhou stranu ale mohou byt povazovana za opacna. Abychom byly schopni
v takovém pripadé zachytit vice rozdili mezi obéma porovnavanymi slovy,
vyplati se urcit vektor rozdilu obou vektoru — nalezneme tak linearni sub-
strukturu. Model GloVe je navrzen tak, aby tento vektor rozdilu obsahoval co
mozna nejvice informaci. Zakladnim konceptem, ktery rozlisuje slovo ,,muz*
od slova ,,zena“ je pohlavi. To vsak muze byt urc¢eno i pomoci jinych ekviva-
lentnich paru slov — ,kral“ a ,kralovna“ nebo ,bratr“ a ,sestra‘“. Chceme-li
uvést toto pozorovani matematicky, muzeme fici, ze vektory rozdilu muz-
zena, kral-kralovna a bratr-sestra budou zhruba shodné. Mame-li tedy slovo
z a dvojici slov y-z, muzeme timto postupem najit slovo w, které bude ve
stejném vztahu (synonymum, antonymum atp.) ke slovu z, jako je slovo z ke
slovu .

4.4.2 Pouziti pro extrakci klicovych slov

Uvazujme, ze mame slovnik vektoru ziskany néjakou metodou (viz kapi-
tola 4.4.1). Néasledné spocteme vektor dokumentu § tak, ze provedeme vazeny
soucet vektoru slov, vyskytujici se v ném. Paklize se nékteré slovo v doku-
mentu vyskytuje vicekrat, je mozné se zachovat dvéma zpusoby — kazdé slovo
zapocitame tolikrat, kolikrat se v dokumentu vyskytlo, nebo pouze jednou.
V ptipadé této prace je pouzit druhy postup protoze jako vaha je zde pouzita
hodnota tfidf, kterd v sobé nese jakousi informaci o frekvenci termu.

To, jak moc dulezitd jednotliva slova v dokumentu jsou, muzeme pak ur-
¢it napriklad pomoci tzv. kosinové podobnosti. Jednoduse spoc¢teme kosinus
thlu mezi vektorem dokumentu a vektorem slova. Kosinova podobnost je
definovana jako:
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=1

A-B  E
[EIR IR Sy g
i=1 =1

kde A a B jsou porovnavané vektory s dimenzi n.

sim(A, B) = (4.8)

Pouziti pro viceslovné termy

Pokud bychom chtéli urcit vektor napiiklad néjakého bigramu nebo trigramu,
muzeme tak ucinit analogicky, jako jsme urcili vektor dokumentu 6 — tedy
provedeme vazeny soucet vsech dil¢ich vektoru reprezentujici unigramy v n-
gramu. Tento vektor pak dosadime spoleéné s vektorem dokumentu ¢ do
metody sim (viz vzorec 4.8). Tim ziskdme dulezitost daného viceslovného
termu. V této praci je navic tato hodnota jesté vynasobena hodnotou metriky
pmi pro dané slovo. Vysledek pak urcuje kone¢nou ,klicovost® termu.

4.5 Zibarova metoda extrakce klicovych slov

Zibarova metoda extrakce klicovych frazi (dale jen ZKEM — Zibar’s Keyword
Extraction Method) je metoda navrzena pro ucely této prace kombinujici
postupy metod TF-IDF, LDA a GloVe (viz predchozi kapitoly). Jako vSechny
tyto metody také u ZKEM se jedné o algoritmus s u¢enim bez ucitele. Hlavni
myslenkou této navrzené metody je to, ze kazdy ptiznak urceny pro dané
slovo (Stfdf, Sida, Sglove) V SObE nese jinou informaci o textu. Metoda TF-
IDF uprednostnuje ¢etnéjsi slova v textu a tudiz ptriznak sisqr nese informaci
o frekvenci slova v textu a v korpusu. Metoda LDA urcuje pravdépodobnost
slova v kazdém z automaticky vybranych témat v dokumentech. Dostavame
tak priznak s, zalozeny na pravdépodobnostech vyskytu slova v korpusu.
Vysledek metody GloVe pak vypovida o tom, jak moc vektor slova ovliviiuje
vysledny vektor dokumentu. Piiznak sg.ve tedy nese informaci o podobnosti
slova s celym dokumentem.

Cilem navrzeni této metody bylo zjistit, jestli pti zkombinovani metod
fungujicich na zakladé odlisnych ptiznaku lze dosahnout lepsi ispésnosti nez

pri pouziti diléich metod.
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4.5.1 Vybér kandidati

Vsechny implementované metody byly trénovany na ruéné upravenych kor-
pusech (viz kapitola 5.1). Oba korpusy byly jiz lematizovany a tokenizovény.
Nebylo tedy potieba pii vybéru klicovych frazi zadné jiné manipulace s tva-
rem slov. Relevantni slova pro extrakci byla rozdélena mezerou a kazdy ¢lanek
(ptipadné véta) korpusu byl na jedné fadce (viz kapitola 5.1).

Jako kandidati na klicové fraze byly uvazovany unigramy, bigramy a tri-
gramy, protoze tvoii nejvétsi procentudlni zastoupeni v odpovédich v gold
datech (viz tabulka 6.1). Z textu zpracovavaného dokumentu byly tedy vy-
brany n-gramy az do délky 3, které nezacinaji ani nekonc¢i na stop-slovo,
nebo, v ptipadé unigramu, nejsou stop-slovem.

4.5.2 Ohodnoceni kandidatu

Jak bylo feceno, metoda ZKEM kombinuje tii metody — TF-IDF, LDA
a GloVe. Skore spoctené pro term kazdou z téchto metod je pak pouzito jako
jeden priznak pro vysledné skére. Tyto ptriznaky jsou pak zkombinovany do
jedné hodnoty podle vzorce

§= S:tcﬁdf ’ S%/da ' Sglovw
kde z, y a z jsou jejich vahy. Hodnoty vah byly nastaveny na x = 1, y = 0
a z = 0 podle vysledku experimentu popsaného v kapitole 7.3.

Dalsimi pouzitymi ptiznaky pro urceni konecného skore slova jsou vahy
kapitol (nebo ohodnocenych ¢asti ¢lanku), ve kterych se dany term vyskytl.
V této praci byl ¢lanek vzdy rozdélen na tii ¢dsti — nadpis (s vahou 5), abs-
trakt (s vahou 3) a ,to ostatni“ (s vahou 1) (vice informaci viz kapitola 7.2).
Skore slova je pak vynasobeno soucinem vah kapitol, ve kterych se vyskytlo.
Jako posledni pfiznak je pouzita hodnota pmi (viz kapitola 4.1), kterd, pro
viceslovné termy, udava informaci o tom, ,,jak moc“ k sobé vSechny unigramy
termu patii. Zabrani se tak moznosti, aby byl jako klicova fraze vybran term,
ktery byl sice ohodnocen vysokym skérem, ale sémanticky nedava smysl.
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Uréovdni vyznamnosti slova Zibarova metoda extrakce klicovych slov

Vysledna ohodnocujici funkce metody ZKEM m4& tedy pro term ¢ nésle-
dujici tvar:

— 3 T Yy z
f(t) = pmi; - H We * Stde, ¢ Slda, t * Sglove, t
ceCt

, kde C; je mnozina indext kapitol, ve kterych se term ¢ vyskytl, ¢ je index
kapitoly, w. udava vahu dané kapitoly, z, y, 2 jsou koeficienty piiznaki a s, ¢
udava skore urcené prislusnou metodou pro term t¢.

Aplikujeme-li hodnoty pro z, y a z ziskané z experimentu (viz kapi-
tola 7.3), lze tvar zjednodusit na:

f(t) = pmi, - H We * Sgag, ¢- (4.9)

ceCy
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5 Data

5.1 Vytvoreni trénovacich korpusi

V praci byly pouzity dva korpusy pro trénovani — originalni trénovaci korpus
poskytnuty organizatory soutéze SemEval 2010 a korpus Wikipedie, ktery
byl vybran proto, aby se dalo zjistit, jakda bude tspésnost metod trénova-
nych na obecnych datech. Korpus Wikipedie obsahuje pres osm a pul mili-
onu ¢lanku z ruznych témat, coz by meélo zajistit metodam vétsi obecnost
a mély by fungovat srovnatelné na ¢lancich z ruznych oblasti. Wikipedia na
svych strankdch poskytuje volné stazitelny dump! vsech ¢lanku pro vsechny
jazyky. Tato prace je zamérena na extrakci klicovych slov z anglicky psa-
nych texti, a proto byl stazen dump anglické Wikipedie. Jednda se o surova
XML data opatrena navic meta znackami obsahujicimi informace o autorovi
clanku, datu vydani, datech tuprav, podobnych ¢lancich, referencich clanku
atp. Tyto informace nejsou pro kol extrakce klicovych slov ptili§ podstatna
a formatovani textu pomoci html znacek také v implementovanych metodéach
neni brano v potaz (narozdil od nékterych metod zminénych v kapitole 3.3).
Proto bylo potieba z tohoto korpusu tento Sum odstranit.

K vybrani textu clanku ze stazeného dumpu byl pouzit Wikipedia Extrac-
tor?, ktery cely korpus rozdéli do souborti po zvolené velikosti. V kazdém
souboru je pak vzdy nékolik ¢lanku oddélenych od sebe znackou <doc>. Tyto
soubory byly nasledné spojeny do jednoho, a to tak, ze kazdy ¢lanek wikipedie
byl vlozen na jeden fadek.

Jak bylo fe¢eno v kapitole 2.3 je pfed vlastnim zpracovavanim textu (s¢i-
tani frekvenci, analyza typu slov atp.) nutno tento korpus jesté lematizovat.
K tomu byla v této praci vyuzita knihovna Stanford CoreNLP [14] vytvorend
na Stanfordské univerzité kolektivem lidi, zabyvajicim se problémy zpraco-
vani prirozeného jazyka. Tato knihovna poskytuje sadu nastroju pro hloub-
kovou analyzu textu — urcovani zékladniho tvaru slov (lemmat), slovniho
druhu (part-of-speech), druhu pojmenované entity (zda-li je slovo nazvem
firmy, jménem osoby atp.), normalizovani datumu, ¢ast nebo ¢éiselnych kvan-
tifikatoru, oznacovani gramatickych ¢asti vét, frazi nebo slovnich zavislosti,
oznacovani slov, ktera odkazuji na stejné entity, oznacovani sentimentu slov,
a spoustu dalstho viz [27].
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Data Vytvorent trénovacich korpusi

Pii lematizaci korpusu Wikipedie byl také vytvoten slovnik obsahujici
dvé sté tisic nejcetnéjsich podstatnych a piidavnych jmen v celém korpusu,
ktera navic obsahuji jen pismena anglické abecedy (i v anglické Wikipedii se
vyskytuji napf. slova s prehlasovanymi souhldskami atp.), pomlcku, stiednik
a Cislici. Samoziejmeé slova zacinajici pomlckou, sttednikem nebo éislici nebyla
brana v ivahu. Cislice byly ponechany z toho divodu, ze je nékterd klicova
slova v gold datech obsahuji (naptiklad ,,3d“, ,p2p*“ ¢i ,iPhone 5s“). Slovnik
byl poté manuélné rozsiren o nékterd stop-slova, ktera muzeme nalézt v gold-
datech. Jednalo prevazné o ptredlozky a cleny jako napiiklad ,the®, | for®,
,of“. Dokumenty, které byly po odstranéni irelevantnich slov kratsi nez 150
znaku, byly néasledné jesté odstranény.

Podobné jako korpus Wikipedie byl pfedzpracovan i korpus SemEvalu.
Ten se skladal celkem ze 144 ¢lanku (viz kapitola 5.2). Namisto toho, aby
byl kazdy ¢lanek na jednom féadku, byl kazdy z nich rozdélen po vétach a ty
byly ulozeny kazdé na jeden rfadek. To z duvodu poskytnuti vétsiho kontextu
metodam. K filtraci slov, ktera nejsou relevantni, byl pouzit slovnik vytvoreny
na korpusu Wikipedie a v korpusu SemEvalu byla ponechana tedy jen slova
vyskytujici se v tomto slovniku.

Prabéh zmén obou korpust je zachycen v tabulkach 5.2 a 5.1, kde jsou za-
znamenany pocty radku, slov a velikost celého korpusu v jednotlivych krocich
jejich predzpracovani.

korpus \ pocet Tadku \ pocet slov \ velikost
originalni text 154 842 1159 341 | 6,7 MB
profiltrovany text 36 296 513 797 | 3,1 MB

Tabulka 5.1: Statistiky korpusu SemEval

korpus \ pocet radku \ pocet slov \ velikost
puvodni XML 923 584 949 | 6 010 421 252 | 55 GB
pouze clanky 8 644 167 | 2310422472 | 12 GB
profiltrovany text | 4 442 638 | 1303 082 835 | 7,7 GB

Tabulka 5.2: Statistiky korpusu Wikipedie

1https ://dumps.wikimedia.org
’http://medialab.di.unipi.it/wiki/Wikipedia_Extractor
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5.2 Data ze soutéze SemEval 2010

Data poskytnuta poradateli soutéze SemEval byla sesbirdna z ACM elektro-
nické knihovny (pfevazné z konferencnich a work-shop materidlu). Jedna se
o anglické c¢lanky rozsahem mezi Sesti a osmi strankami textu zahrnujicim
tabulky i obrazky. Pro zajisténi ruznorodosti korpusu byly vybrany ¢lanky
z ruznych védnich oboru patiicich do ¢ty 1998 ACM kategorii — C.24 (Distri-
buted Systems), H3.3 (Information Search and Retrieval), 12.11 (Distributed
Artificial Intelligence — Musliagent Systems) a J4 (Social and Behavioral
Sciences — Economics). Z vybranych ¢ldanku byly posléze sestaveny tii da-
tasety (trial, training a test) se stejnym procentudlnim rozlozenim téchto
témat (viz tabulka 5.3). Trial dataset je pouze podmnozinou training data-
setu a jedna se o ukdzku formatu dat (pro tucely soutéze). Protoze puvodni
format clanku byl PDF, byly prevedeny nastrojem pdftotext do prostého
textu pro lepsi nasledné zpracovavani. Slova, puvodné rozdélena pomlékou
v puvodnim PDF souboru do dvou tadku, byla pii tomto procesu slozena
opét do jednoho celku [11].

Kategorie
Dataset | Celkem C 0 I ]
Trial 40 10 10 10 10
Training 144 34 39 35 36
Test 100 25 25 25 25

Tabulka 5.3: Poc¢ty dokumentu v jednotlivych datasetech

Vsechny vybrané ¢lanky obsahuji klicové slova prifazend autorem (sou-
¢ast origindlntho PDF dokumentu) a navic k nim byla dodana klicova slova
prifazend ¢tenarem. Kazdy z padesati ¢tendiu dostal pét ¢lanku, ze kterych
mél vybral klicové fraze, které se piimo vyskytuji v textu dokumentu (véetné
nadpist a popisku u tabulek ¢i obrézku). Bohuzel ne vsechny vybrané fréaze, se
skuteéné v textu vyskytovaly. V pruméru se jednalo piiblizné o 15 % ze vech
vybranych frazi, které se v textu dokumentu nevyskytovaly. V pripadé kli-
¢ovych slov poskytnutych autorem bylo ovsem takovychto frazi vice (celkem
19 %). Z tohoto duvodu je maximélni mozna tspésnost metod testovanych
na téchto datasetech 85 % pro klicové fraze prirazené ¢tendrem a 81 % pro
klicové fraze pritazené autorem. Obé mnoziny klicovych slov byly nasledné
jesté zkombinovany do ttetiho souboru odpovédi (viz tabulka 5.4).
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Néekteré fraze se ve ¢lancich mohou vyskytovat ve vice podobach. Proto
byla gold data klicovych frazi doplnéna jesté o dalsi mozné tvary fraze. Ak-
ceptovatelné tvary jsou ,A of B — B A“ (napf. policity of school, school po-
licity) a ,,A’s B — A B*“ (napf. school’s policity, school policity). V klicovych
frazich poskytnutych autorem jsou takovéto fréze 3, ve ¢tenarem ptitazenych
jich je 44 a v kombinovanych tedy celkem 47. Celkové pocty frazi prirazenych
¢tenarem, autorem a kombinaci téchto dvou muzete vidét v tabulce 5.4.

Dataset | Autor Ctendaf Kombinované

Trial 149 526 621
Training | 559 1824 2223
Test 387 1217 1482

Tabulka 5.4: Pocty klicovych frazi

Aby se predeslo netiplné validaci z duvodu, ze metoda poskytla nékte-
rou z frazi v jiném tvaru (jiném pédu nebo ¢islu), nez ve kterém se vyskytuje
v mnoziné odpovédi, byla poradateli tato gold data poskytnuta v ostemované
i lematizované verzi. Pti vlastni validaci je pak mozné si vybrat bud’ lemati-
zovana nebo ostemovana gold data. V této praci byly pouzivany ostemované
verze kandidatu na klicova slova.
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0 Testovani

Podle pokynt pro validaci navrzenych systému ze soutéze SemEval 2010 (viz
¢léanek [11]) bylo ze vsech kandidétu poskytnutych nékterou z implementova-
nych metod vybrano 15 nejlepsich podle skére, které k nim bylo pfitazeno.
Pro spravné vyhodnoceni tuspésnosti implementovanych metod byl pouzit
validacni skript poskytnuty organizatory soutéze, ktery byl psany v progra-
movacim jazyce Perl. Ten jako vstupni parametr pozaduje textovy soubor
s lematizovanymi nebo ostemovanymi klicovymi frazemi, které vybral testo-
vany systém. Format souboru musi byt nasledovny:

FILENAME,,: (KEYWORD_LIST

K ostemovani vybranych kandidétu byla pouzita javovska implementace
Porter Stemmeru!, ktery byl (ve verzi psané v Perlu) pouzit i pii soutézi.
Pti pouziti jiného stemmeru by bylo mozné, ze by dochazelo ke zbytetnym
chybam vlivem jiného tvaru slov. Na ptiklad vygenerovaného souboru s kli-
covymi frazemi se muzete podivat nize:

C-1 : uddi,dht,registri,uddi registri,servic,grid,uddi kei,...
C-3 : processor,applic,node,resourc,adapt,grid,cluster,...

C-4 : packet,loss,probabl,frame,conceal,burst,scheme,...

C-6 : content,polici,storag,manag,spectrum,store,system,...
J-30 : social-choic function,optim,mechan,social-choic,...
J-31 : strategi,nash equilibrium,optim,player,game,...

Kazda testovana metoda tedy musela jako svij vystup vygenerovat ta-
kovyto soubor, na kterém byl posléze pustén validacni skript, jehoz vystup
byl nepatrné pozménén tak, aby vytiskl zaroven hodnoty pro micro a macro
F-Skére (viz kapitola 3.2) a také jméno testované metody. Bylo tak u¢inéno
z duvodu prehlednosti testovani metod pii davkovém spousténi. Obé met-
riky byly urceny vzdy pro top 5, 10 a 15 kandidatu nactenych z vyse zminé-
ného souboru a pro vsechny tii soubory s odpovéd’'mi (klicové fraze prifazené
autorem, ¢tenafem a kombinaci predeslich dvou). Vice informaci o procesu
urcovani uspésnosti metod je sepsano v kapitole 6.1.

1http ://tartarus.org/~martin/PorterStemmer
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6.1 Proces evaluace

Prace byla testovana na testovaci mnoziné poskytnuté organizatory soutéze
SemEval 2010 (viz tabulka 5.3). Traditné se ispésnost metod automatické
extrakce klicovych slov stanovuje pomoci poctu top-N kandidati, kteri se
presné shoduji s gold daty. V nékterych pripadech se do celkového poctu
spravné extrahovanych klicovych frazi mohou zapocitavat i fraze, které se
s gold daty nezcela shoduji. Muze se jednat napiiklad pouze o ¢ast spravné
klicové faze nebo napiiklad celou frézi s nasledujicim ¢i predchozim slovem
(tzv. near-miss) atp. Piipadné se nékdy také za spravné povazuji sémanticky
podobné fraze. K tomu je ale zapottebi natrénovani validatoru na velkém
korpusu ¢ sestaveni slovniku sémanticky podobych frazi [11].

Pro 1ucely soutéze SemEval 2010, a tedy i pro tuto praci, byl pouzit tra-
dicni postup — tedy urcenim poctu frazi poskytnutych metodou, které se
presné shoduji s klicovymi frazemi v gold datech a spo¢tenim micro-average
precision (P), recall (R) a F-Skore s parametrem = 1 (F). Vyhodnocovéni
metod probiha na testovacim datasetu viz kapitola 5.2, ktery obsahuje celkem
100 dokumentu ze vsech vybranych kategorii (viz tabulka 5.3). Hodnoty P,
R a F byly urcéeny pro nejlepsich 5, 10 a 15 kandidatu, vybranych metodou,
a to pro kazdou ze t¥i mnozin odpovedi (klicové fraze prifazené autorem,
¢tendrem a kombinaci dvou predeslych).

Pro tucely této prace byly jako klicové fraze dokumentu uvazovany n-
gramy az do délky n = 3. Celkové rozdéleni poctu jednotlivych n-gramu
v testovacich datech zobrazuje tabulka 6.1 dédle. Z té je patrné, Ze nejvétsi
procento zastoupeni maji v gold datech bigramy a po té trigramy nasledované
unigramy. Pro n-gramy delsi nez tti slova bylo rozhodnuto, Ze je nema smysl
z dokumentu extrahovat. Pokud by se extrahovaly dochézelo by k poklesu
hodnoty precision, a tim i ke snizeni celkové tispésnosti metody.
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Testovdni Parametry testovanijch metod

n | Autor Ctenar Kombinované
1 79 185 235

2 146 448 536

3 46 198 228

4 6 59 65

5 2 22 24

6 0

7 0 1 1

Tabulka 6.1: Cetnosti n-gramu v testovacim datasetu

6.2 Parametry testovanych metod

Kazda z testovanych metod — TF-IDF, LDA a GloVe byla spousténa s ruz-
nymi parametry, aby bylo dosazeno co nejlepsich vysledku. Navic byly také
trénovany na obou predzpracovanych korpusech (viz kapitola 5.1) pro moz-
nost porovnani ispésnosti pii natrénovani na obecnych a specifickych datech.
Pro TF-IDF byly uvazovany dva pristupy. Prvnim byl ten, ze hodnota tfidf
viceslovného n-gramu je urcovana stejné jako pro unigramy. Druhym pfi-
stupem (oznacenym jako metoda TF-IDF-avg) bylo ur¢ovani hodnoty tfidf
viceslovného termu jako geometrického pruméru hodnot tfidf jednotlivych
unigramu, ze kterych je term slozen (viz vzorec 4.6).

Meénicim se parametrem pro metodu LDA byl pouze pocet témat. V této
praci bylo vyzkouseno 50, 100 a 200 témat. Ostatni parametry metody jako
napiiklad parametry Dirichletova rozdéleni o a 8 zustaly neménné.

Metodu GloVe neni, na rozdil od predchozich metod TF-IDF a LDA,
potieba trénovat na pripraveném korpusu. Vektory slov byly jiz vytvoreny
a jsou volné ke stazeni na oficidlnich strankéach projektu!. Jedinym ménicim se
parametrem metody byla tedy pouze pouzita sada vektoru. VSechny pouzité
vektory muzete vidét v tabulce 6.2 déle.

1ht‘cps ://nlp.stanford.edu/projects/glove/
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Pocet slov Dimenze Zdroj
840B 300 Common Crawl
42B 300 Common Crawl
27B 25 Twitter
27B 50 Twitter
27B 100 Twitter
27B 200 Twitter

6B 50 Wikipedia
6B 100 Wikipedia
6B 200 Wikipedia
6B 300 Wikipedia

Tabulka 6.2: Pouzité vektory GloVe

Déle pro piehlednost necht’ je zavedeno znaceni pro jednotlivé verze me-
tod TF-IDF, TF-IDF-avg, LDA a GloVe jako tfidf, tfidf-avg, 1da(z), kde
z je pocet témat, a glove(X-Yd), kde X je pocet slov korpusu, ze kterého
byly pouzité vektory sestavovany, a Y je dimenze sestavenych vektort.
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7 Experimenty

Po implementovani metod TF-IDF, LDA, GloVe a ZKEM bylo mozné jejich
uspésnost o néco zvysit. Byly tedy navrzeny tii experimenty (viz nasledujici
kapitoly), které meély najit optimdalni nastaveni pro nékterou fézi extrakce
klicovych slov tak, aby bylo dosazeno maximalni mozné uspésnosti. Jako re-
ferencni metoda pro testovani poslouzila ve vétsiné pripadiu metoda TF-IDF
protoze dosahovala v zdkladni implementaci nejlepsich vysledku. Pro kazdy
experiment pak byla uré¢ena hodnota tspésnosti pro kombinovana klicova
slova a top 15 kandidatu (vice viz kapitola 6). Tato hodnota pak byla porov-
navana pri spusténi metody s ruznymi parametry.

7.1 Profiltrovani korpusu Wikipedie

Jako prvni experiment pro zvysSeni tispésnosti implementovanych metod bylo
navrzeno filtrovani korpusu Wikipedie. Duvodem byla mald, takika zadn4,
uspésnost metody LDA pii natrénovani na tomto korpusu. To bylo pfici-
tano velké rozmanitosti témat, kterd Wikipedie obsahuje. Testovaci mnozina
narozdil od Wikipedie obsahuje, stejné jako trénovaci mnozina ze soutéze Se-
mkEval 2010, clanky pouze ze 4 kategorii, které jsou navic vsechny technického
razu.

Pii natrénovani metody LDA naptiklad pro 200 témat na korpusu Wi-
kipedie, dojde k tomu, ze metoda vybere z celého korpusu dany pocet té-
mat, vypocita pravdépodobnosti vyskytu daného tématu a pravdépodobnosti
vyskytu jednotlivych slov v ném. Ve vysledku tedy mame spoc¢itané pravdeé-
podobnosti pro 200 témat, ale dokumenty z testovaci mnoziny jsou tématicky
podobné napriklad jen se dvéma z nich. Pti vlastni extrakci pak metoda LDA
nedokaze rozlisit mezi slovy z téchto dvou témat.

Z korpusu Wikipedie tedy bylo potieba odstranit clanky, které nejsou
tématicky podobné s clanky z testovaci mnoziny. Jako tématicky podobné
clanky byly oznaceny ty, které obsahovaly alespon 10, 20 nebo 30 procent
slov, kterd jsou uvedena v gold datech jako spravna klicova slova k testovaci
mnoziné dokumentt (gold slov). Z ptuvodniho ptredzpracovaného korpusu Wi-
kipedie byly tedy vytvoteny tii dalsi korpusy s ¢lanky, které spliiovaly pod-
minku minimalniho obsahu téchto gold slov viz tabulka 7.1. Pro moznost

37



Ezxperimenty Profiltrovani korpusu Wikipedie

porovnani je pridan puvodni korpus Wikipedie obsahujici vSsechny clanky
a oznaceny jako /.

Na kazdém nové vytvoreném korpusu byla natrénovana metoda LDA pro
50, 100 a 200 témat. Pro porovnani byla na vSech korpusech vyzkousena
také metoda TF-IDF. VSsechny namétrené vysledky jsou zaznamenany v ta-
bulce 7.2. Jako oznaceni korpusu je zde zvolen minimalni obsah gold slov
v kazdém clanku.

stupen filtrovani \ pocet dokumentu pocet slov velikost

/ 4 442 638 1303 082835 7,7GB
10 % 191 919 414 774 489 2,4 GB
20 % 18 734 100 678 124 596 MB
30 % 1163 12 119 703 72 MB

Tabulka 7.1: Profiltrované korpusy Wikipedie

stupen filtrovani

/ 10% 20% 30%

tfidf 13,76 13,29 14,61 16,89
1da(50) | 021 028 021 0,29
1da(100) | 0,28 0,13 041 0,34
1da(200) | 0,28 042 0,34 0,35

metoda

Tabulka 7.2: Uspésnost metod na profiltrovanych korpusech Wikipedie (%]

Hodnoty z tabulky 7.2 jsou zobrazeny také v grafu na obrazku 7.1. Na ose
X jsou vSechny vytvorené korpusy, na hlavni ose Y jsou hodnoty tspésnosti
metod LDA a vedlejsi osa Y pak zobrazuje hodnoty metody TF-IDF.

Jak je vidét z tabulky a grafu, ispésnost pro metodu LDA se nijak vyrazné
nezlepsila. To je zpusobeno tim, ze metoda LDA vyzdvihuje nejpravdépodob-
néjsi slova ve vsech tématech (viz kapitola 4.3). Ta jsou ovSéem mnohem vice
obecna, zatimco slova oznacena jako klicova, jsou spise konkrétnéjsi. Jako
piiklad se muzeme podivat na klicova slova, kterd metoda vybrala z prvniho
dokumentu testovaci mnoziny a porovnat je se klicCovymi slovy, kterda méla
byt spravné uréena (slova jsou uvedena v ostemovaném tvaru):
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—I|da(50) ——Ida(100) Ida(200) = = tfidf 18%

0,4% 17%

16%
0,3%
15%
0,
0,25% 14%
13%

0,1% 12%
/ 10% 20% 30%
Mira profiltrovani korpusu

Obrazek 7.1: Uspéénosti zvolenych metod ve vyfiltrovaném korpusu

Slova vybrana metodou:

system, problem of servic, internet, internet and run, network
of multipl, network, set of search, network of uddi,
architectur to support, user, system on top, servic, match for
system, servic to uddi, includ

Spravné klicova slova:

grid servic discoveri, uddi, distribut web-servic discoveri
architectur, dht base uddi registri hierarchi, deploy issu,
bamboo dht code, case-insensit search, queri, longest avail
prefix, qo-base servic discoveri, autonom control, uddi
registri, scalabl issu, soft state, dht, web servic, grid
comput, md, discoveri

Pti srovnani obou mnozin vidime, ze napiiklad pro slovo ,system® je
zde nékolik ¢astecné shodnych slov, ale jinak byla vybrana slova, ktera se
sice v ¢lanku vyskytla, da se ftici, ze se jedna o castd slova v technickych
dokumentech, avsak jako klicova slova nebyla oznac¢ena ani ¢tenafi ¢lanku ani
jeho autorem. Z toho se dé tedy usoudit, ze to, jak je slovo pravdépodobné
v dokumentu, nemd na jeho ,klicovost® vliv a je lepsi klicova slova z clanku
extrahovat napriklad na zakladé jejich ¢etnosti, jako je tomu u metody TF-
IDF.
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7.2 Vazeni kapitol

Jak bylo zminéno v kapitole 3.3, nékteré z metod, které byly vytvoreny pro
ucely soutéze SemEval 2010, pouzivaly pfi nacitani dokumentu z testovaci
mnoziny specidlné vytvoreny parser (nebo v jednodussim piipadé reguldrni
vyraz), ktery nacitany ¢lanek rozdélil do automaticky nalezenych kapitol.
(abstrakt, intro, zaveér,...). Z téchto kapitol byly nékteré vylouceny a vlastni
algoritmus metody byl pak testovan na zbylych. Ptipadné byl pouzit ptiznak
slozeny z binarnich ukazateli a pokud se slovo v dané kapitole vyskytlo, byl
patficné zménén piislusny ukazatel.

Pro cely této prace byl navrzen jednoduchy parser, ktery testovany do-
kument rozdéli na tii ¢asti — nadpis, abstrakt a "to ostatni”. Zaroven se né-
které kapitoly z ¢lanku vyloucily jako naptiklad podékovani nebo reference.
Také meta informace o clanku, které jsou uvedeny vzdy pied abstraktem
byly odstranény. Jednalo se pfevazné o informace o autorech ¢lanku, kde
a kdy byl ¢lanek vydan, o datech uprav atp. VSechny tyto odstranéné casti
clanku nebyly brany v ivahu, protoze nebudou obsahovat zadna klicova slova
a zanasSely by tak znac¢nou chybu do celkového urcovani skére jednotlivych
kandidatu na klicova slova.

Hlavni myslenkou rozdéleni ¢lanku do téchto ¢asti bylo to, ze pokud se
Autori samovolné vybiraji do abstraktu takova slova, aby ¢lanek dobte vysti-
hovala. Podobné je tomu i s nadpisem. Muzeme také predpokladat, ze slovo

vvvvvv

vvvvvv

covym slovem. Otazkou tedy zustava, o kolik jsou slova v abstraktu a nadpise
vyznamnéjsi nez slova obsazend v téle ¢lanku. To bylo potieba zjistit experi-
mentalné.

Pro tento experiment byla vybrana metoda TF-IDF pro svoji nejvyssi
uspésnost pfi natrénovani na korpusu SemEvalu. Pti experimentu byla pak
porovnavana procentualni uspésnost pro nejlepsich 15 kandidatu a kombi-
novand gold data (vice v kapitole 6). Urcovani celkového skére bylo tedy
lehce pozménéno tak, ze skére spoctené metodou TF-IDF bylo vynasobeno
souc¢inem vah casti ¢lanku, ve kterych se dané slovo vyskytlo. Nejprve byl
misto soucinu vah pouzit jejich soucet ale protoze bylo dosahovano mensi
uspésnosti, nebyl tento postup pouzit.
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Vazeni kapitol

Metoda TF-IDF byla hrubou silou pousténa pro ruzné kombinace vah
nadpisu a abstraktu z intervalu < 1;5 > (s krokem 0,5) aby se zjistilo, pro
jakou kombinaci je dosazeno nejvyssi uspésnosti. Uspésnost metody pro kaz-

dou kombinaci vah je zaznamenana v tabulce 7.3.

Pro lepsi zvyraznéni toho, jak vybrané vahy ovliviuji vyslednou ispésnost
se muzete podivat na graf na obréazku 7.2, kde na predni ose jsou naneseny
volené vahy pro nadpis, na pravé ose jsou vahy pro abstrakt a celkova tspés-

nost pro danou kombinaci vah urcuje vyska grafu.

A\N| 1 1,5 2 2,5 3 3.5 4 4.5 5
112249 23,04 2293 23,00 22,86 2285 22,79 2278 23,00
1,5 | 24,91 24,99 2555 2563 2570 2556 2549 2549 25,56
2| 25,47 2540 2547 2575 2577 25,76 2569 2582 2582
2512533 2533 2540 2534 25,69 2563 2582 2582 2582
3| 25,56 2549 25,55 2548 2542 2577 2583 2589 25,95
3,5 | 25,62 2559 2552 2531 2531 2562 2566 25,79 25,72
412535 2556 2544 25,29 2523 2523 2548 2558 25,57
45 | 24,81 2494 2496 24,88 24,81 24,81 24,81 24,93 25723
5| 24,88 24,86 24,95 24,88 2488 24,81 24,74 24,80 24,93

Tabulka 7.3: Procentudlni uspésnost metody TF-IDF v zavislosti na vahach

pro nadpis a abstrakt

26%

25%

24%

23%

22%

Obrazek 7.2: Zavislost uspésnosti na zvolenych vahach pro nadpis a abstrakt

15

(N: nadpis, A: abstrakt)

2,5

3,5

Nadpis
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Ezxperimenty Nalezeni vah priznaku metody ZKEM

Z tabulky a grafu je patrné, ze nastavenim idealni vahy pro slova v nad-
pisu a abstraktu muzeme uspésnost extrakce klicovych slov zvysit priblizné
0 3,5 %. Idedlni nastaveni vah se pak pohybuje okolo hodnot 2 - 3 pro abs-
trakt a 3,5 - 5 pro nadpis. Nejlepsich vysledki bylo pti testovani dosahovano
nastavenim vahy 3 pro abstrakt a 5 pro nadpis. Nejhorsi vysledky jsou, jak se
dalo cekat, v pripadeé, ze se uvazuji slova v abstraktu za stejné dulezita jako
ostatni — tedy vaha je 1. Pokud jsou slova v abstraktu zduraznéna jakoukoliv
vahou vétsi nez 1, je dosahovano lepsi tspésnosti. Optimalni vektor vah je
tedy [5, 3, 1] pro nadpis, abstrakt a ,to ostatni“.

7.3 Nalezeni vah priznakti metody ZKEM

Jako dalsi experiment bylo navrzeno hledani optimalniho nastaveni koefici-
entu priznaku metody ZKEM (viz kapitola 4.5). Pro koeficient z byly voleny
hodnoty z mnoziny {1;2;3;4} a pro koeficienty y a z z mnoziny {0; 1; 2; 3; 4}.
U koeficientu z nebyla nulova hodnota uvazovana z toho duvodu, ze ptiznak
Sthar, ktery je timto koeficientem ovliviiovan, ma na celkové skore nejvetsi
priznivy vliv a tudiz se nesmi zanedbat. Celkem bylo tedy vyzkouseno 100
kombinaci v8ech tii koeficientu.

Na grafech na obrdazku 7.3 muzeme vidét zavislost Uspésnosti metody
ZKEM na volenych hodnotach pro koeficienty y a z (koeficient z je vzdy
pevné zvolen). Muzeme si povS§imnout ze, nejvyssich hodnot dosahuji viechny
grafy v bodeé [0; 0], ¢ili nenulové hodnoty nabyva jen pevné zvoleny koeficient
z. Cim vyssich hodnot koeficienty y a z nabyvaji, tim je dspésnost metody
mensi. Jedna se tedy o neptimou imeéru. S rostoucimi hodnotami z se prubéh
grafu nijak vyrazné nemeéni. Jedind zména nastavd ve zmensovani sklonu
plochy grafu. Optimalni nastaveni vah pfiznaki Sihar, Sida @ Sglove j€ tedy
podle tohoto experimentu z =1, y =0a z = 0.

Z tohoto vysledku ovsem vyplyva, ze optimalnim nastavenim koeficienti
priznaku u metody ZKEM, metoda zanedba priznaky pro moznou klicovou
frazi urcené metodami LDA a GloVe a jeji postup je tedy vlastné degradovan
na postup metody TF-IDF, jejiz ptiznak je, jako jediny, bran v potaz. Tim
tedy nemuze metoda ZKEM dosahnout lepsi ispésnosti nez metoda TF-IDF
S navrzenymi upravami.
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Obrazek 7.3: Zavislost tspésnosti metody ZKEM na volenych koeficientech
priznaku
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8 Vysledky

Vysledky vsech implementovanych metod byly srovnavany s vysledky mezi-
narodni programatorské soutéze SemEval®, kterd je zaméfena na algoritmy
z oblasti zpracovani prirozeného jazyka. V roce 2010 byla jednim z tkolu
pravé extrakce klicovych slov (viz [11]), které se tcastnilo celkem devatenéct
tymu. Nejlepsi navrzend metoda dosdhla v pruméru 27,5 % tspésnosti. Na
vysledky ostatnich metod se muzete podivat v ptiloze A. Nékteré z nejlep-
sich metod byly také popsany v kapitole 3.3. V této praci byla pro moznost
porovnani implementovanych metod pouzita stejnad testovaci data, metrika
i stejny postup vyhodnocovani vysledku jako pii soutézi.

V této kapitole jsou uvedeny vysledky vSech samostatné namérenych me-
tod — TF-IDF, LDA, GloVe a ZKEM (viz kapitola 4). Vsechny metody byly
otestovany podle postupu uvedeném v kapitole 6.1. Pti testovani metod TF-
IDF, LDA a GloVe byl pouzit stejny parser dokumentu jako pro metodu
ZKEM se stejnym nastavenim vah jednotlivych ¢asti ¢lanku, jak bylo po-
psano v kapitole 7.2. Bylo tak u¢inéno z duvodu dosahovani lepsich vysledka.

Navic je také u téchto metod pouzita metrika pmi stejnym zpusobem jako
u metody ZKEM.

Vsechny implementované metody byly natrénovany na obou predzpraco-
vanych korpusech — SemEvalu a Wikipedie (viz kapitola 5.1). Testovani pak
probihalo ve dvou fézich — 1) extrahovény byly z dokumentu pouze unigramy
a 2) extrahovany byly uni-, bi- i trigramy. Dtuvodem tohoto dvoufazového tes-
tovani bylo to, aby bylo mozné posoudit, o kolik procent se zvysi tispésnost
dané metody, pokud jsou extrahovany i viceslovné termy.

Ve vysledkovych tabulkach jsou zaneseny vysledky pro vsechny soubory s
odpovéd'mi. Pro kazdy dataset je pak urcena tuspésnost pro top 5, 10 a 15 kli-
covych slov uréenych ptislusnou metodou. To je vzdy reprezentovano hodno-
tou micro F-Skdre (F). Pro uplnost jsou také uvedeny hodnoty precision (P)
a recall (R).

Pro lepsi orientaci v tabulkach zaved'me nésledujici oznac¢eni kombinaci
korpusu, na kterém byla metoda trénovana, maximalni délky n-gramu, ktery
byl extrahovan, a souboru s odpovéd'mi jako:

1http ://semeval2.fbk.eu/semeval2.php
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[s/wl - [1/3]1 (- [A/C/K1),

kde prvni ¢ast tedy oznacuje korpus, na kterém byly metody trénovany (S
pro SemEval a W pro Wikipedii). Druhd ¢dst je maximalni hodnota n pro n-
gramy (1 znamend ze byly extrahovany pouze unigramy a 3, Ze se extrahovaly
uni-, bi- a trigramy). Posledni ¢dst necht’ je nepovinnd a znaci gold data, se
kterymi byli kandidati metody porovnavani (A — autor, C — ¢tendi a K —
kombinace obou dvou).

8.1 Vysledky metod

8.1.1 Vysledky metody TF-IDF

Jak bylo feceno v kapitole 6.2, metoda TF-IDF byla testovana ve dvou verzich
— klasické verzi tfidf a verzi oznacené jako tfidf-avg (viz kapitola 4.2). Algo-
ritmus metody TF-IDF-avg je pro unigramy totozny s algoritmem puvodni
metody TF-IDF. Vysledky obou metod namétené pii extrakci unigramu bu-
dou tedy shodné. Rozdilna tspésnost metod se da ocekdvat az pro viceslovné
termy. V nasledujicich tabulkach jsou zachyceny vysledky pro obé verze me-
tody.

4| D Top 5 kandidata Top 10 kandidata Top 15 kandidata
P R F P R F P R F
A | 980 11,78 10,41 | 7,20 16,76 9,82 5,20 18,43 7,92
T C | 11,60 4,97 6,92 9,40 8,00 8,58 7,40 9,37 8,21
7k 17,60 6,12 9,04 | 14,00 985 11,48 | 10,87 11,40 11,04
A | 1820 24,55 20,35 | 13,00 34,47 18,44 | 10,40 40,77 16,24
C‘? C 25,60 10,97 15,26 | 23,10 19,84 21,17 | 20,40 26,12 22,72
s K | 33,00 11,54 16,98 | 29,30 20,36 23,80 | 25,67 26,75 25,95
| A 860 11,04 947 6,60 16,11 9,17 5,00 18,24 7,70
] C 11,20 4,85 6,72 8,40 7,15 7,66 7,87 10,02 8,74
= K | 1620 576 844 | 12,70 891 10,39 | 11,20 11,83 11,42
o | A 980 1282 1088 | 7,70 19,79 10,83 | 6,07 23,37 9,45
‘| C | 14,80 6,34 8,82 | 12,70 10,79 11,58 | 11,27 14,36 12,53
= K | 1960 6,94 10,19 | 16,90 11,88 13,84 | 14,80 1556 15,05

Tabulka 8.1: Vysledky metody TF-IDF [%)]
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4| D Top 5 kandidata Top 10 kandidédta Top 15 kandidédta

P R F P R F P R F

A 9,80 11,78 10,41 7,20 16,76 9,82 520 18,43 7,92

i C | 11,60 4,97 6,92 9,40 8,00 8,58 7,40 9,37 8,21
7k 17,60 6,12 9,04 | 14,00 9,85 11,48 | 10,87 11,40 11,04
o | A| 860 11,15 951 | 750 19,22 10,54 | 580 2252 9,04
' C | 11,40 4,94 6,84 9,20 7,87 8,41 8,67 11,12 9,66
= K | 6,00 5,73 8,38 13,50 9,46 11,03 | 12,00 12,80 12,28

Tabulka 8.2: Vysledky metody TF-IDF-avg [%]

Z tabulek 8.1 a 8.2 je vidét, ze nejlepsich vysledku je dosahovéno pii po-
uziti klasické metody TF-IDF, ktera je natrénovana na korpusu SemEvalu
a extrahuji se n-gramy az do délky tii slov, které se porovnavaji s kombi-
novanymi klicovymi slovy (tedy pro kombinaci S-3-K). Za zminku stoji také
vysoka uspésnost pro nejlepsich pét kandidatu a kombinaci S-3-A. Jedna se
totiz o nejvetsi dosazenou uspésnost pii srovnavani s klicovymi slovy, kterd
vybral sam autor ¢lanku, a tudiz se jedna o ta ,nejcennéjsi®.

Zajimavym tkazem jsou pak rozdily v tuspésnosti metody TF-IDF v jeji
upravené verzi TF-IDF-avg. V pfipadé extrahovani n-gramu do délky 3, do-
sahuje metoda pri natrénovani na korpusu SemEvalu pouze poloviéni uspés-
nosti, zatimco pri natrénovani na korpusu Wikipedie jen lehce zaostava za
standardni metodou TF-IDF (ptiblizné o 2 %). To je nejspise zpusobeno tim,
ze korpus Wikipedie obsahuje daleko vice dokumentu, a proto jsou hodnoty
urcené pro unigramy piresnéjsi nez na malych datech SemEvalu.

8.1.2 Vysledky metody LDA

Metoda LDA byla testovana pro 50, 100 a 200 témat viz tabulky 8.3, 8.4 a 8.5.
Pro testovani byly pouzity verze metod natrénovanych na desetiprocentnim
korpusu Wikipedie, protoze bylo experimentalné zjisténo, ze dosahuji nejvetsi
uspésnosti. Korpus SemEvalu byl pro trénovani pouzit v puvodnim stavu,
jaky je popsan v kapitole 5.1.

Jak je vidét z tabulek 8.3 az 8.5, metoda LDA neni asi nejlepsi volbou
pro extrahovani klicovych slov z dokumentu. Duvod, jak bylo jiz vysvét-
leno v kapitole 7.1, je ten, ze metoda vyzdvihuje sice nejvice pravdépodobné
slova v dokumentech, nicméné tato slova jsou spise obecné a nejsou ve vétsiné
pripadu oznacena za klicova ani autorem ani ¢tenarem c¢lanku. Z tabulek mu-
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4| D Top 5 kandidatu Top 10 kandidatu Top 15 kandidédta
P R F P R F P R F
A | 260 39 3,09 | 1,70 4,98 2,52 | 1,63 6,28 2,44
T C | 440 204 2,77 | 3,10 283 295 | 3,00 3,96 3,39
7k 6,20 2,39 3,42 | 420 3,18 359 | 3,93 4,31 4,08
A | 560 7,73 6,40 | 3,70 10,24 535 | 3,60 1521 5,74
z C | 660 305 4,15 | 560 501 524 | 573 7,42 6,40
K |98 363 526 | 750 541 621 | 727 7,70 17,39
| A|02 033 025]010 033 015 | 0,07 0,33 0,11
' C |08 034 048 | 0,80 0,70 0,74 | 1,07 1,34 1,18
2 K| 08 0,29 043 | 080 0,57 066 | 1,07 1,11 1,08
- A | 0,20 033 025|010 033 0,15 | 0,07 0,33 0,11
' c|o08 034 048 |08 0,70 0,74 | 1,07 1,35 1,18
= K| 08 02 043|080 057 066 | 1,07 1,12 1,09

Tabulka 8.3: Vysledky metody LDA pro 50 témat [%]

4| D Top 5 kandidatu Top 10 kandidatu Top 15 kandidéta
P R F P R F P R F
A]220 323 259 | 18 511 2,63 | 1,47 6,06 2,34
T C | 500 228 3,11 | 360 322 338|287 3,73 3,22
” K| 6,40 245 3,52 | 4,70 3,49 3,98 | 3,80 4,14 3,93
A | 480 648 544 | 460 12,23 6,58 | 3,47 14,23 5,50
C? C | 740 342 465 | 7,00 6,05 6,44 | 6,07 7,83 6,77
s K| 98 365 528|900 635 737|740 7,87 17,54
| A|02 033 025101 033 015|020 0,81 0,31
' C | 060 027 037 1,20 1,06 1,11 | 1,27 1,62 1,41
= K| 060 02 03012 08 1,01 | 1,40 1,50 1,44
- | A]020 033 025|010 033 015 | 020 0,81 0,31
' c | o060 0,27 037 | 1,30 1,13 1,20 | 1,33 1,69 1,48
2 K| o060 020 030 | 1,30 0,93 1,08 | 1,47 1,55 1,50

Tabulka 8.4: Vysledky metody LDA pro 100 témat [%]

zeme ovsem vysledovat rostouci tendenci tispésnosti se zvysujicim se poctem
témat. Maximalni rozdil je vsak pouze 1,5 %. Pouziti metody LDA tedy neni
vhodné pro extrahovani klicovych slov. Tato metoda nicméné muze byt velmi
dobte uplatnitelna v jinych tlohach zpracovani prirozeného jazyka naptiklad
pro kategorizaci dokumentt ¢i podobné pripady.
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Vysledky metod

4 | D Top 5 kandidata Top 10 kandidéta Top 15 kandidatu
P R F P R F P R F
A 2,80 3,92 3,20 | 2,10 581 3,03 | 1,60 6,38 2,52
i C 5,00 2,26 3,09 | 3,80 3,35 3,63 | 3,20 4,14 3,58
7k 7,00 2,61 3,77 | 520 3,78 434 | 427 457 4,37
Al 620 863 7,09 | 490 1324 7,01 | 407 16,65 6,43
Z C 9,00 4,07 5,57 | 8,10 6,95 742 | 6,73 8,58 7,47
K | 12,20 446 6,47 | 10,20 7,19 834 | 853 896 8,64
| A] 020 033 025] 010 0,33 0,15 | 0,20 0,78 0,32
' C 1,20 0,50 0,70 1,30 1,11 1,19 | 1,33 1,70 1,48
2 K 1,20 0,43 0,63 1,30 0,95 1,09 | 1,47 1,54 1,49
w | A 020 033 025 010 0,33 0,15 | 0,20 0,78 0,32
' C 1,20 0,50 0,70 1,60 1,40 1,48 | 1,47 1,91 1,65
= K| 1,20 043 063 | 1,60 1,16 1,34 | 1,60 1,68 1,63

Tabulka 8.5: Vysledky metody LDA pro 200 témat [%]

8.1.3 Vysledky metody GloVe

Metoda GloVe byla testovana pro vSechny dostupné sady vektoru poskyt-
nutych na strankach projektu (viz kapitola 6.2). V této kapitole jsou uve-
deny pro ptehlednost pouze nejlepsi vysledky, kterych bylo dosazeno pou-
zitim sady vektoru 840B-300d. Vysledky pro ostatni pouzité sady vektoru
naleznete v priloze B.

Top 5 kandidata

Top 10 kandidata

Top 15 kandidata

# | D
P R F P R F P R F
A| 520 69 58 | 370 959 524 | 307 11,62 4,78
Tle| 640 276 383 | 500 435 462 | 393 510 441
K 9,00 328 478 | 700 506 583 | 573 6,18 5,90
A | 10,20 14,04 11,59 | 7,00 18,93 10,02 | 6,13 24,70 9,66
2 ¢ | 11,80 5,12 7,08 | 10,00 852 9,12 | 940 11,88 10,41
K | 1600 585 850 | 12,70 9,08 10,49 | 12,00 12,66 12,20
| A| 600 749 653 | 430 1068 601 | 340 1275 528
' | ¢ | 800 352 485 | 670 582 6,18 | 507 6,60 569
= K | 11,00 401 583 | 920 658 7,61 | 7,00 751 7,19
o | Al 600 775 676 | 430 11,11 620 | 3,40 13,18 541
| ¢ | 800 332 469 | 670 556 6,08 | 507 631 562
= K | 11,00 3,75 559 | 9,20 6,28 7,46 | 7,00 7,16 7,08

Tabulka 8.6: Vysledky metody GloVe pro sadu vektoru 840B-300d [%]
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Vysledky Srovndni uspésnosti metod

Tato metoda ma, ve srovnani s metodou LDA, o néco vétsi uispésnost (pro
korpus SemEvalu pfiblizné o 4 % a pro korpus Wikipedie o 8 %). Stéle se
vsak nemuze vyrovnat metodé TF-IDF. Z tabulky 8.6 a tabulek B.1 az B.9
muzeme vypozorovat, ze ¢im vyssi je dimenze vektoru a ¢im vice slov bylo
k sestaveni vektoru pouzito, tim lépe metoda funguje. Proto je nejlepsiho
vysledku dosazeno pouzitim sady vektort s dimenzi 300, které byly vytvareny
z korpusu obsahujicitho 840B slov.

8.1.4 Vysledky metody ZKEM

Provedenym experimentem (viz kapitola 7.3) bylo zjisténo, ze nastavenim
optimélnich koeficientu jednotlivych ptiznaku metody, je metoda ZKEM de-
gradovana na metodu TF-IDF. Nejvyssi mozna uspésnost, které muze me-
toda dosdhnout, je tedy rovna uspésnosti metody TF-IDF, ktera je zanesena
v tabulce 8.1.

8.2 Srovnani dspésnosti metod

Porovnani vsech implementovanych metod bylo provedeno ze dvou hledi-
sek 1) jaké n-gramy jsou metodou upfednostnovany a 2) celkova dosazend
uspésnost pro nejlepsich 5, 10 a 15 kandidatu.Vsechny metody byly také
porovnavany ve vSech verzich, aby bylo zjisténo, kterd z nich je ,,ta nejlepsi®.

8.2.1 Zastoupeni n-gramiu ve vysledcich

Na obrazcich 8.1 a 8.2 muzeme vidét procentudlni zastoupeni unigramu, bi-
grami a trigramu v kandidatech vybranych kazdou metodou. Pro kazdou me-
todu bylo tedy urceno zastoupeni v extrahovanych kandidatech pro vsechny
dokumenty z testovaci mnoziny — celkem tedy v 1 500 klicovych slovech
(15 pro kazdy ze 100 dokumentu). Duvodem tohoto porovnéani bylo zjistit,
jestli néjaka metoda neddva prednost napiiklad trigramum, jejichz zastou-
peni v gold datech je (viz tabulka 6.1) mensi nez u bigramu a unigramu.

V pripadé metod trénovanych na korpusu SemEvalu (obrézek 8.1) je vi-
dét, ze nejlepsi pomér viceslovnych a jednoslovnych kandiddatu méa metoda
TF-IDF, kde je ve vysledcich obsazeno nejvice bigramu a poté unigramu
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a trigramu. To je pravé optimalni pomér. Ptiblizné stejné mnozstvi bigramu
extrahuje i jeji upravena verze — metoda TF-IDF-avg. Nicméné tim, ze jsou
zde prumérovany hodnoty unigramiu ve viceslovnych termech dochézi k tomu,
ze vysledné skore viceslovnych termu prevazi skére jednoslovnych a metoda
tedy prakticky zanedbava extrakci unigramu. Tim nejspise dochazi k tomu,
ze jsou vysledné hodnoty zkresleny a tim padem dosahuje tato metoda mensi
uspésnosti.

Vsechny verze metody LDA a GloVe pak extrahuji vzdy ptiblizné stejné
mnozstvi unigramu i bigramu, Pficemz metody LDA pii natrénovani na kor-
pusu Wikipedie bigramy zanedbavaji. Zajimavym tkazem je také to, ze po-
kud jsou metody natrénovany na korpusu Wikipedie, upfednostiuji jedno-
slovné termy nad témi viceslovnymi. To ma patrné také vliv na celkové mensi
uspésnost metod, protoze je mensi Sance, ze se vybrany unigram skutecné na-
chézi v gold datech. Na obrazku 8.2 si muzeme vSimnout, ze ze vSech verzi
metody GloVe je nejvice bigramu obsazeno ve vysledcich verze 840B-300d,
ktera pak dosahuje nejlepsich vysledku.

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90%  100%

tfidf |
tfidf-avg
Ida(50)
Ida(100)
Ida(200)
zlove(840B-300d)
glove(42B-300d)
glove(27B-25d)
glove(27B-50d)
glove(27B-100d)
glove(27B-200d)
glove(6B-50d)
glove(6B-100d)
glove(6B-200d)
glove(6B-300d)

uni-gramy bi-gramy tri-gramy

Obrazek 8.1: Zastoupeni n-gramu pro kombinaci S-3
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Obrazek 8.2: Zastoupeni n-gramu pro kombinaci W-3

8.2.2 Dosazena tuspésnost metod

Na obrazcich 8.3 az 8.8 muzete vidét grafy, na kterych jsou zaneseny tspés-
nosti pro vSechny metody a jejich verze pii extrakci n-gramu do délky 3.
Uspéénost metod pri extrahovani pouze jednoslovnych klicovych frazi muzete
vidét v priloze C na obréazcich C.1 az C.6. Pro kazdou metodu je vyznacena
uspésnost pro top 5, 10 a 15 kandidatu na klicova slova vybranych metodou.

Z grafu si muzeme povsimnout, ze nejhorsi prumérné vysledky maji jed-
nozna¢né metody LDA, které dosahuji maximdlné lehce pres 8 %, a to pro
kombinaci S-3-K. Pfi natrénovani metody na korpusu Wikipedie se da tict,
ze metody vubec nefunguji. Jejich vysledky jsou v tomto pifpadé pod 2 %
uspésnosti. Pro oba korpusy si ale muzeme vSimnout, ze ¢im vice témat me-
toda rozpoznavé, tim lépe funguje. Tedy nejlepsich vysledki dosahuje verze
metody 1da(200). To, pro¢ dosahuji metody LDA tak malé ispésnosti, je za-
pri¢inéno tim, ze vyzdvihuji hodné obecna slova. Ta vSak nejsou oznacovana
za klicovéa ani autorem ani ¢tendrem (vice viz 7.1).

Vektory pouzivané metodou GloVe k vlastni extrakei se nijak nevytvareji
a proto by vSechny verze metody mély mit stejnou tspésnost jak pro korpus
SemEvalu tak Wikipedie. V algoritmu metody je vsak zaclenéno pouzivani
hodnot tfidf a pmi, které uz podléhaji natrénovani na danych korpusech
a ovliviuji tak celkovou uspésnost. Metody tak dosahuji pouze prumeérné,
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nékdy mirné nadprumérné uspésnosti (4-12 %). D4 se také fici, ze funguji nej-
lépe pro pripad, kdy jsou kandidati metody testovani oproti klicCovym slovam
ptifazenym autorem. Nejlepsich vysledki pak dosahuje metoda glove(840B-
300d), kterda pouzivd vektory s nejvétsi dimenzi a vytvorené z nejvétsiho
korpusu.

Nejveétsi uspésnosti dosdhla metoda TF-IDF. Ta drzi prvenstvi pii na-
trénovani na korpusu SemEvalu i Wikipedie i co se tyka extrahovani jed-
noslovnych 1 viceslovnych termu. Nejvyse se uspésnost vysplhala k 25,95 %.
Jednd se sice o nejjednodussi pristup ale ukéazalo se, ze zatim i o nejlepsi.
Verze TF-IDF-avg této metody pii extrakci trigramu funguje lépe, pokud je
natrénovana na korpusu Wikipedie. Pfi natrénovani na korpusu SemEvalu
dojde k tomu, Ze jsou vlivem prumeérovani diléich hodnot tfidf prakticky za-
nedbany unigramy a metoda tak poskytuje pouze bi- a trigramy. To ma za
nasledek velmi malou uspésnost metody (dokonce mensi nez u metod LDA).
Pfi natrénovani na korpusu Wikipedie vsak tato metoda jen o néco zaostava
za klasickou metodou TF-IDF (pfiblizné o 4 %).
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Obrazek 8.3: Uspéénost metod pro kombinaci S-3-A
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Obrazek 8.6: Uspéénost metod pro kombinaci W-3-A
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Obrazek 8.7: Uspéénost metod pro kombinaci W-3-C
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9 Zaver

V této praci byly popséany a implementovany tii zndmé metody pro extrakci
klicovych frazi z textovych dokumentu — TF-IDF, LDA a GloVe. Vsechny
tyto metody spadaji do rodiny metod s trénovanim bez ucitele tzn., Ze ne-
bylo potieba vytvaret ru¢né anotovana data pro jejich trénovani. Navrzena
a implementovana byla také vlastni metoda (metoda ZKEM), ktera kombi-
nuje postupy vsech vyse zminénych metod. Ucelem bylo zjistit, zda je mozné
pii zkombinovani ruznych pristupu dosahnout vyssi ispésnosti nez pii pouziti
pouze nékterého z nich.

V algoritmu kazdé metody bylo navic zaclenéno pouziti metriky pmi (viz
kapitola 4.1), diky ¢emuz se, do urcité miry, podafilo zamezit extrakci ne-
smyslnych viceslovnych termt. Pro zvyseni zakladni tispésnosti metody byly
navrzeny tii experimenty, z nichz nejlépe dopadl experiment, pii kterém se
hledalo optimélni nastaveni vah slov vyskytujicich se v nadpisu, abstraktu
a téle dokumentu. Diky spravnému nastaveni téchto vah byla tispésnost zvy-
Sena v nejlepsim pripadé az o 4 %. Pii experimentech bylo také zjisténo, ze
algoritmus metody ZKEM dosahuje nejlepsich vysledku, pokud jsou ignoro-
vany piiznaky termu urcené metodami LDA a GloVe. Z toho duvodu muze
metoda ZKEM dosahnout maximélné stejné aspésnosti jako metoda TF-IDF'.

Jako trénovaci data byly pouzity celkem dva korpusy — korpus anglické
Wikipedie, ktery bylo potfeba nejprve ptredzpracovat, a trénovaci kolekce
dokumentu poskytnutych organizatory mezinarodni programatorské soutéze
SemEval 2010.

Testovani metod probihalo stejnym zpusobem jako pti soutézi SemEval
2010. Byl pouzit stejny validacni script i stejnd testovaci data. Diky tomuto
zpusobu testovani je mozné porovnavat implementované metody v této praci
s metodami vytvorenymi pfi soutézi. Kazda z metod byla testovana pro pii-
pad extrahovani jednoslovnych i viceslovnych klicovych frazi, a to jak pri
natrénovani na korpusu SemEvalu, tak Wikipedie. V ptipadé extrahovani
viceslovnych klicovych frazi byly uvazovany fraze az do délky tif slov.

Metody dosahovaly pii natrénovani na korpusu Wikipedie celkové horsi
uspésnosti nez pii natrénovani na korpusu SemEvalu. To je zpusobeno nej-
spise tim, ze Wikipedie obsahuje ¢lanky z velkého mnozstvi témat, zatimco
testovaci mnozina dokumentt je tvorena ¢lanky pouze ze c¢tyt ACM katego-
rif a to navic technického razu. Trénovaci korpus SemEvalu je tvoten ¢lanky
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ze stejnych kategorii a proto pii trénovani metod na tomto korpusu bylo
dosahovano az dvojnasobné uspésnosti. Nutno vsak fici, ze ackoliv metody
pii natrénovani na korpusu Wikipedie funguji hufe, jejich pole pusobnosti
je vetsi a uspésnost by méla byt priblizné stejna pti extrakei klicovych slov
z jakéhokoliv obecného anglického textu.

Pti testovani se jako nejlepsi metoda ukazala metoda TF-IDF, ktera s na-
vrzenymi upravami dokédzala ze vSech testovacich clanku spravné extrahovat
25,95 % klicovych slov (vSechny vysledky jsou zaneseny v tabulce 8.1). Pii
porovnani s vysledky ostatnich metod, které byly implementovany pii soutézi
SemEval 2010 (viz tabulka A.1) je vidét, ze vyssi uspésnosti dosdhla pouze
metoda HUMB s 27,5 %. Pri soutézi by se tedy upravend metoda TF-IDF
umistila na druhém misté. Umisténi na druhém misté povazuji za velmi dobry
vysledek této prace.
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A Vysledky soutéze SemEval 2010

V nasledujicich trech tabulkach jsou zaznamenany vysledky soutéze SemEval
2010 z ulohy c¢islo 5 Automatic Keyphrase Extraction from Scientific Articles.
Pro kazdy systém byla uréena hodnota micro-average precision (P), recall (R)
a F-Skore (F).

Systém Top 5 kandidatu | Top 10 kandidata | Top 15 kandidata
. P R F P R F P R F
HUMB 390 133 198|320 218 260 ] 272 278 275
WINGNUS | 402 13,7 205 | 30,5 20,8 247|249 255 252
KP-Miner 36,0 12,3 183 | 286 19,5 232 | 249 255 252
SZTERGAK | 34,2 11,7 17,4 | 28,5 194 23,1 | 24,8 254 25,1
ICL 344 11,7 175 29,2 19,9 23,7 | 246 252 249
SEERLAB | 39,0 13,3 198 | 29,7 20,3 241 | 24,1 24,6 24,3
KX FBK 342 11,7 17,4 | 27,0 184 21,9 | 23,6 242 239
DERIUNLP | 274 94 139|230 157 187|220 22,5 22.3
Maui 35,0 11,9 178 | 252 17,2 204 | 20,3 20,8 20,6
DFKI 29,2 10,0 14,9 | 23,3 15,9 18,9 | 20,3 20,7 20,5
BUAP 136 46 69 | 176 12,0 143|190 194 192
SJTULTLAB | 302 10,3 154 | 22,7 155 184 | 184 188 18,6
UNICE 274 94 139|224 153 182 | 183 188 185
UNPMC 180 6,1 92 | 190 13,0 154 | 181 186 18,3
JU CSE 284 97 145|215 147 174|178 182 180
LIKEY 29,2 10,0 149 | 21,1 144 17,1 | 16,3 16,7 16,5
UvT 24,8 85 126|186 12,7 151 | 14,6 14,9 148
POLYU 56 53 7.9 | 146 100 11,8 | 13,9 142 14,0
UKP 94 32 48 | 59 40 48 | 53 54 53

Tabulka A.1: [jspéénost systému testovanych na kombinovanych seznamech
klicovych slov [%]
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Systém Top 5 kandidatu | Top 10 kandidéta | Top 15 kandiddtu
P R F P R F P R F
HUMB 304 126 17,8 | 248 20,6 225 | 21,2 264 235
KX FBK 292 12,1 17,1 | 23,2 19,3 21,1 | 20,3 253 226
SZTERGAK | 28,2 11,7 16,6 | 23,2 19,3 21,1 | 199 248 221
WINGNUS 30,6 12,7 18,0 | 23,6 19,6 214 | 198 24,7 220
ICL 27,2 11,3 16,0 | 224 18,6 203 | 19,5 24,3 21,6
SEERLAB 31,0 12,9 182|241 200 219|193 241 21,5
KP-Miner 28,2 11,7 16,5 | 22,0 183 20,0 | 19,3 24,1 21,5
DERIUNLP | 222 92 13,0 18,9 157 172|175 21,8 19,5
DFKI 244 10,1 143 | 19,8 16,5 18,0 | 174 21,7 19,3
UNICE 25,0 104 14,7 | 20,1 16,7 18,2 | 16,0 19,9 17,8
SJTULTLAB | 26,6 11,1 156 | 194 16,1 17,6 | 15,6 194 17,3
BUAP 104 43 6,1 | 139 11,5 12,6 | 14,9 186 16,6
Maui 25,0 104 14,7 | 181 150 164 | 149 185 16,1
UNPMC 138 57 81 | 151 125 13,7 | 14,5 18,0 16,1
JU CSE 234 97 13,7 | 181 150 164 | 144 17,9 16,0
LIKEY 24,6 10,2 144 | 179 149 16,2 | 13,8 17,2 153
POLYU 136 5,7 80 | 126 10,5 114 | 12,0 149 133
UvT 204 85 12,0 | 156 13,0 142 | 11,9 149 13,2

Tabulka A.2: Uspéénost systému testovanych na seznamech klicovych slov
prifazenych ctendrem [%)

Systém Top 5 kandiddtu | Top 10 kandidatta | Top 15 kandidatta
P R F P R F P R F
HUMB 21,2 274 239|154 39,8 222 | 12,1 47,0 19,3
KP-Miner 190 24,6 214|134 346 193 | 10,7 41,6 17,1
ICL 17,0 22,0 19,2 | 135 349 19,5 | 10,5 40,6 16,6
Maui 204 26,4 23,0 | 13,7 354 198 | 10,2 39,5 16,2
SEERLAB 18,8 243 21,2 | 13,1 339 189 | 10,1 39,0 16,0
SZTERGAK | 14,6 18,9 16,5 | 12,2 315 176 | 9,9 385 158
WINGNUS 186 24,0 21,01 126 326 182 | 9,3 36,2 14,8
DERIUNLP 1266 16,3 14,2 | 9,7 251 14,0 | 9,3 359 14,7
KX FBK 136 17,6 153 | 10,0 258 144 | 8,5 328 135
BUAP 56 72 6,3 | 81 20,9 11,7 | 83 32,0 13,2
JU CSE 12,0 155 1355 | 85 220 123 | 7,5 29,0 11,9
UNPMC 70 90 79 | 77 199 11,1 | 71 274 11,2
DFKI 12,8 16,5 144 | 85 220 123 | 6,6 256 10,5
SJTULTLAB | 96 124 10,8 | 7,8 20,2 11,3 | 6,2 24,0 9,9
Likey 11,6 150 13,1 79 204 114 | 59 22,7 9,3
UvT 11,4 14,7 129 76 196 11,0| 58 22,5 9.2
UNICE 88 11,4 99 | 6,4 165 92 | 55 21,5 8,8

Tabulka A.3: Uspéénost systému testovanych na seznamech klicovych slov
prifazenych autorem [%)]

61



B Dalsi vysledky metody GloVe

Top 5 kandidata Top 10 kandidata | Top 15 kandidatt

#|D
P R F | P R F | P R F
A| 340 438 374|240 633 343 (200 759 3,12
; C| 460 1,94 271350 297 3,19|280 356 3,11
K| 660 232 342|480 341 396|400 420 4,07
A| 640 837 708|490 13,09 7,01 | 440 17,79 6,95
2 C| 900 390 540|700 6,04 643|673 860 7,50
K | 11,60 4,06 598|900 633 737|860 9,12 879
| A 480 607 525|290 708 404|233 864 362
g' C| 680 295 409|460 4,02 426 | 3,67 484 4,14
K| 920 330 483|620 448 517|500 545 517
| A58 758 647|400 1011 5,63 | 293 11,31 459
BI C| 920 394 548|650 560 597|533 68 595
K | 11,20 4,05 592|830 593 687|660 7,07 6,77

Tabulka B.1: Vysledky metody GloVe s pouzitim sady vektoru 6B-50d [%]
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Dalsi vysledky metody GloVe

4| D Top 5 kandidata Top 10 kandidata | Top 15 kandidata
P R F P R F P R F

A | 420 526 455|240 6,18 3,39 | 1,87 7,26 293
;' C| 440 1,86 260 | 3,40 2,86 3,08 |273 344 3,02
K| 700 242 358|490 338 398|387 4,02 3091

A 840 10,95 9,26 | 5,60 14,89 7,99 | 460 1885 7,28

Z C| 920 398 552|740 631 6,76 | 6,73 847 745
K| 13,00 456 6,71 ]990 6,90 8,08 |887 9,18 8,96

. A 560 7,02 6,10 3,40 866 479|253 953 394
BI C| 720 318 439 | 4,60 4,05 4,27 | 3,80 500 4,29
K| 10,20 369 5381650 4,69 540|520 5,66 5,38

- A 660 845 7,28 | 440 11,36 6,23 | 3,33 12,89 5,22
BI C| 980 425 589 |6,70 580 6,17 | 547 7,09 6,13
K| 1240 448 6,554 |38,70 621 719|700 755 7,21

Tabulka B.2: Vysledky metody GloVe s pouzitim sady vektoru 6B-100d [%]

4| D Top 5 kandidédtu Top 10 kandidatu Top 15 kandidatu
P R F P R F P R F

A | 440 571 488 | 3,00 7,68 424|220 838 3,43
;') C| 520 217 304 39 325 351313 401 349
K| 760 264 390 570 393 4,62 | 4,47 4,72 4,55

A 840 11,38 948 | 6,50 17,53 9,30 | 5,07 21,15 8,04

z C|11,40 492 683 | 7,80 6,57 7,07 707 895 783
K| 14,40 5,12 7511|1080 7,65 882|947 995 9,61

. A 560 713 6,14 | 360 9,11 507 | 287 11,09 4,48
BI C| 7,60 339 465 | 520 455 4,81 | 4,40 578 4,96
K | 10,60 3,89 564 | 7,20 521 599 |6,00 654 6,21

- Al 660 848 729 | 460 11,94 6,53 | 3,60 14,13 5,65
BI C | 10,00 4,39 6,06 | 7,10 6,13 6,563 | 6,27 8,06 7,00
K| 12,60 4,62 6,72 | 9,20 6,60 7,63 | 8,00 857 8,21

Tabulka B.3: Vysledky metody GloVe s pouzitim sady vektoru 6B-200d [%]
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Dalsi vysledky metody GloVe

4| D Top 5 kandidata Top 10 kandidatu Top 15 kandidata
P R F P R F P R F
A | 4,60 5,99 5,11 | 3,00 8,08 4,31 | 2,33 9,28 3,69
; C| 580 246 343 | 390 331 355| 320 415 3,58
K| 820 292 427| 570 405 470 | 453 490 467
Al 88 11,88 991 | 680 1896 983 | 520 21,79 826
Z C 1220 528 732 850 722 774|780 980 861
K | 1540 5,50 8,05 | 11,60 8,22 9,54 | 10,13 10,64 10,29
_lA| 580 716 627|390 984 548 | 307 11,90 4,80
L[| 800 365 496|570 497 52| 460 604 518
K| 1120 413 599 | 790 567 655 | 647 697 6,66
| A 700 861 755|460 1184 650 | 380 1519 598
BI C | 10,20 4,59 6,29 | 7,70 6,70 7,11 | 6,53 8,40 7,29
K| 13,20 4,87 7,07 | 9,80 7,04 8,13 | 847 9,00 8,66
Tabulka B.4: Vysledky metody GloVe s pouzitim sady vektoru 6B-300d [%]
4| D Top 5 kandiddtu Top 10 kandidatu Top 15 kandidatu
P R F P R F P R F
Al 48 601 520 310 7.68 432 247 920 383
; G| 520 223 310 380 324 347 | 340 437  3.80
K| 800 28 413 580 405 473 | 493 521 503
A 880 11,52 9,76 | 6,10 15,66 8,60 | 5,00 20,23 7,87
z Gl 1120 490 676 890 7,61 813 | 833 1048 9,20
K| 1500 538 7.85|11,70 818 954 | 10,67 11,07 10,76
_|A| 520 656 57 340 836 475 253 939 393
L O 760 333 460 | 530 463 490 | 427 560 48]
K| 1040 378 551 | 740 529 612 | 573 621 592
- A | 6,20 7,89 6,82 | 4,10 10,53 580 | 3,33 12,76 5,21
S| O 900 388 538 740 63 677|620 19 690
K| 11,60 419 612 | 920 653 757 | 7.87 835 8,03

Tabulka B.5: Vysledky metody GloVe s pouzitim sady vektoru 42B-300d [%]
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Dalsi vysledky metody GloVe

2| D Top 5 kandidata Top 10 kandidata | Top 15 kandidata
P R F P R F P R F
A 340 410 363|220 519 303|200 7,31 3,09
; G| 380 157 221|390 324 351|313 396 347
K| 640 219 324|560 38 451|467 486 472
Al 58 721 631|530 1387 751|413 1657 6,50
2 G| 720 307 427|730 621 666|680 857 7.52
K | 1040 361 533|990 68 802|887 912 892
| A 500 656 559|350 881 491|267 1026 4,16
S| O] 640 270 877470 401 428 | 413 52T 459
K| 920 329 482690 490 5,68 | 587 6,25 6,00
Al 620 s14 692|390 1000 551|353 1396 555
O] 900 380 531|620 521 560|567 716 627
K| 11,80 4,22 6,19 | 810 5,69 6,63 | 7,60 8,04 7,75
Tabulka B.6: Vysledky metody GloVe s pouzitim sady vektoru 27B-25d [%]

4| D Top 5 kandiddtu Top 10 kandidatu | Top 15 kandidéatu
P R F P R F P R F

A 340 4,02 360|220 528 304|193 7,23 3,00
; C| 420 1,73 243|330 2,72 296|307 393 341
K| 660 225 3341|490 332 393|440 4,67 449

A 760 10,13 8,51 | 5,30 14,00 7,563 | 3,87 15,70 6,10
z C| 900 38 532|740 6,16 6,67 653 828 7,24
K| 12,60 441 6,50 (990 6,81 8,01 |840 8,73 848

_ A 540 6,83 590 | 3,00 750 420|273 10,30 4,25
EI C| 620 265 368|490 4,21 448|407 522 4,53
K| 920 331 483]|6,70 4,78 553|587 6,29 6,02

- Al 640 839 7,15 4,10 10,54 5,79 | 3,47 13,52 5,44
BI C| 860 369 512 | 6,80 5,79 6,20 | 567 7,20 6,28
K| 11,40 4,14 6,03 |880 6,22 723|753 8,04 7,71

Tabulka B.7: Vysledky metody GloVe s pouzitim sady vektoru 27B-50d [%]
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Dalsi vysledky metody GloVe

4D Top 5 kandidata Top 10 kandidata Top 15 kandidatu
P R F P R F P R F

A 360 4,16 3,77 | 240 586 3,34 | 187 6,89 2,89
;' C| 460 1,91 268 360 3,07 328|307 391 340
K| 720 244 363 | 520 3,64 4,24 | 433 457 441

A 680 869 748 | 520 14,02 7,43 | 4,40 17,88 6,94
Z C| 880 3,74 521| 790 666 7,16 | 6,93 876 7,67
K| 12,20 4,24 6,26 | 10,30 7,14 836 | 9,07 9,44 9,16

. A 500 649 553 3,70 950 523|307 11,89 4,81
BI C| 6,60 284 393 | 560 485 515 | 4,60 597 5,15
K| 960 347 5,06 | 800 576 664|667 7,21 6,87

- A 600 789 6,70 | 450 11,79 6,40 | 3,80 15,05 5,98
BI C| 88 383 529 | 78 665 7,11 | 647 837 7,23
K| 11,60 4,22 6,15 | 10,00 7,16 8,27 | 8,60 9,26 8,85

Tabulka B.8: Vysledky metody GloVe s pouzitim sady vektoru 27B-100d [%)]

4| D Top 5 kandidédtu Top 10 kandidata Top 15 kandidatu
P R F P R F P R F

A 420 503 447 | 250 6,06 347|200 7,43 3,10
; C| 540 2,32 3,22| 390 3,31 354|307 394 342
K| 820 2,87 4,23 | 560 3,92 457|447 472 455

A 720 960 8,04 | 530 14,39 7,57 | 4,40 17,47 6,91
z C|1020 4,39 6,09 810 680 7,31 | 7,13 890 7,84
K| 13,20 4,68 6,87 | 10,60 7,36 8,60 | 9,33 9,65 9,40

_ A 480 6,08 524 | 360 904 505|287 1094 4,48
EI C| 68 295 4,08 | 510 4,42 469 | 433 566 4,87
K| 98 352 514 | 740 527 6,10 | 6,20 6,69 6,38

- A 600 758 655 450 11,54 6,36 | 3,53 13,64 5,53
BI C| 860 373 5,17 | 740 6,32 6,75 | 6,07 7,80 6,76
K| 11,60 4,16 6,08 | 9,60 6,80 7,89 | 793 845 811

Tabulka B.9: Vysledky metody GloVe s pouzitim sady vektoru 27B-200d [%]
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C Srovnani metod pii extrahovani
unigramu
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Obrazek C.1: Uspéénost metod pro kombinaci S-1-A
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Obrazek C.2: Uspéénost metod pro kombinaci S-1-C
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Srovndni metod pri extrahovdni unigrami
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Obrazek C.3: Uspéénost metod pro kombinaci S-1-K
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Obrézek C.4: Uspésnost metod pro kombinaci W-1-A

68



Srovndni metod pri extrahovdni unigrami
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Obrazek C.5: Uspéénost metod pro kombinaci W-1-C
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Obrazek C.6: Ijspéénost metod pro kombinaci W-1-K

69



D Uzivatelskad dokumentace

D.1 Sestaveni aplikace

Aplikace vytvofena pro ucely této préce byla psiana v jazyce Java SE (verze
1.8.0-101) a jako néstroj pro spravu zavislosti a automatizaci buildu byl
pouzit Maven. Pro vlastni sestaveni stac¢i v konzoli zadat nasledujici ptrikaz.

$ mvn package

Aplikace se automaticky sestavi a ve slozce target by pak mél byt spustitelny
soubor keywordExtraction. jar.

Béhem faze testovani metod je aplikaci voldn script verification.pl
a je proto nutné mit v pocitac¢i nainstalovanou podporu pro programovaci
jazyk Perl (pii tvorbé prace byla pouzita verze v5.18.2).

Doporuceny operacni systém, na kterém aplikace pobézi, je néktery z Unix-
based systému (Linux nebo piipadné OSX). To z toho duvodu, ze aplikace
byla trénovana a testovana na clusterech vypocetniho centra MetaCentrum,
které bézi pod Linuxem.

D.2 Parametry spusténi

e -h — ukéaze help text.
e —-help — ukaze help text.

e -r — nastaveni cesty ke kofenové slozce aplikace. Musi byt nastavena
cesta do slozky se strukturou jaka je popsana v kapitole D.3.

e --corpus — nastaveni jména souboru, na kterém budou metody tréno-
vany.

e -e — za tento parametr lze napsat nazvy metod, které maji byt natré-
novany, otestovany a serializovany do souboru. Piipustna jména me-
tod jsou tfidf, tfidf-avg, 1da (spusti metodu LDA pro vsechny té-
mata — 50, 100 a 200), 1da(50), 1da(100), 1da(200), vector-tfidf
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(spusti metodu GloVe pro vsechny vektory ulozené v adresari vek-
toru viz nize) a vector-tfidf-best (spusti metodu GloVe ve verzi
glove(840B-300d)).

e -E — parametr se stejnou funkcénosti jako —e s tim rozdilem, ze vybrané
metody jsou deserializovany z vystupni slozky aplikace. Serializované
metody jsou hledany v adresafi out (viz kapitola D.3).

e --vocabulary (nepovinny) — nastaveni jména souboru serializovaného
slovniku. Pokud neni nastaven, jsou brana v iivahu vSechna slova v sou-
borech.

e —-stats (nepovinny) — nastaveni jména souboru, ve kterém jsou ulozeny
napocitané statistiky pro trénovaci korpus. Pokud je nastaven tento pa-
rametr, nebudou se statistiky znovu napocitavat a nactou se ze souboru.

e -c (nepovinny) — pocet klicovych frézi, které budou extrahovéany z tes-
tovacich dokumentu. Pokud neni nastaven pocet timto parametrem,
extrahuje se vychozi pocet klicovych frazi — 15.

Nasledujicim piikazem spustime aplikaci ve slozce keywordextraction
pro metody TF-IDF, TF-IDF-avg, LDA a GloVe ve vsech svych verzich.
Budou natrénovany na korpusu train/corpus.txt, extrahovat se budou jen
fraze slozené ze slov ulozenych ve slovniku train/vocabulary.bin a nactou
se statistiky ze souboru train/statistics.txt. Kazda z metod z kazdého
testovaciho souboru extrahuje 15 klicovych fréazi.

$ java -jar ./target/keywordExtraction.jar \
-r /Users/Zibby/Workspace/keywordextraction\
--corpus corpus.txt \
--vocabulary vocabulary.bin \
-stats statistics.txt \
-c 15\
-e tfidf tfidf-avg lda vector-tfidf

D.3 Adresarova struktura aplikace

Na obrézku D.1 je vyobrazena struktura adresaiu v kofenové slozce projektu.
Do adresatre out jsou ukladany vysledky testovani metod, serializovany na-
trénované metody a vSechny dalsi vystupy programu. Slozka src obsahuje
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zdrojové kédy programu, které jsou pomoci nastroje Maven prelozeny a se-
staveny do slozky target. Testovaci soubory se soutéze SemEval 2010 jsou
umistény ve slozce test a spravna klicova slova od autora, ¢tenafe i kom-
binace obou dvou jsou pak ve slozce verification spolecné se validacnim
scriptem.

VSechny soubory potiebné k natrénovani metod museji byt umistény ve
slozce train. To se tyka trénovaciho korpusu, ulozeného slovniku, seznamu
stop-slov a sad vektoru pro metodu GloVe. Vektory museji byt ulozeny v ad-
resaii train/vectors.

out

src

target

test
““““ train
— vectors

verification

Obrazek D.1: Adresarova struktura aplikace
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