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Diplomová práce
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učitele
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pracovat. Dále děkuji panu Ing. Lukáši Witzovi za korekturu a daľśı opravy.
V neposledńı řadě děkuji své rodině za podporu během celého studia a Mar-
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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 práce se zabývá r̊uznými př́ıstupy k extrahováńı kĺıčových slov z tex-
tových dokument̊u. Celkem byly implementovány tři dobře známé metody –
TF-IDF, LDA a GloVe (extrakce pomoćı reprezentace slov vektory GloVe).
Jejich algoritmy byly lehce upraveny tak, aby metody mohly využ́ıvat v́ıce
př́ıznak̊u než před t́ım. Byla také navržena vlastńı metoda (označena jako
ZKEM) kombinuj́ıćı všechny výše zmı́něné př́ıstupy a otestována stejným
zp̊usobem. Všechny tyto metody byly testovány a srovnány s metodami,
účastńıćıch se mezinárodńı programovaćı soutěže SemEval 2010. Nejlepš́ı me-
toda (vylepšená metoda TF-IDF) dosáhla úspěšnosti 25,95 %. Tento výsledek
by stačil na druhé mı́sto v soutěži SemEval.
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4.5 Źıbarova metoda extrakce kĺıčových slov . . . . . . . . . . . . 26
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Literatura 57
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7.1 Úspěšnosti zvolených metod ve vyfiltrovaném korpusu . . . . . 39
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5.3 Počty dokument̊u v jednotlivých datasetech . . . . . . . . . . 31
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B.5 Výsledky metody GloVe s použit́ım sady vektor̊u 42B-300d [%] 64
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1 Úvod

Extrakce kĺıčových slov, př́ıpadně celých kĺıčových fráźı, je d̊uležitou tech-
nikou pro źıskáváńı informaćı z dokument̊u (tzv. information extraction),
jejich rozdělováńı do skupin na základě podobnosti (tzv. clustering), sumari-
zaci a tak podobně. Kĺıčová slova nesou totiž d̊uležitou informaci o obsahu
dokumentu, z nějž byly źıskány. S jejich pomoćı může uživatel pátrat po
hledané informaci s větš́ı efektivitou, protože v př́ıpadě, že budou ke kaž-
dému dokumentu přǐrazena (tzn. dokumenty budou indexovány), pomůže to
v rozhodováńı, zda daný dokument použ́ıt, nebo ne [12]. V praxi si můžeme
představit např́ıklad internetový vyhledávač Google. Ten na základě kĺıčo-
vých slov (a samozřejmě daľśıch vlastnost́ı webových stránek a dokument̊u
– např́ıklad meta značek) seřad́ı výsledky vyhledáváńı tak, aby co nejlépe
odpov́ıdaly hledané frázi. Pokud máme velmi rozsáhlá data (jako je v tomto
př́ıpadě prakticky obsah celého internetu), je ručńı přǐrazováńı kĺıčových slov
k jednotlivým stránkám a dokument̊u nemožné. Je proto nasnadě tuto úlohu
automatizovat.

”
Kĺıčovost“ slova nemá jednoznačnou definici a člověk, pokud provád́ı

úlohu extrakce kĺıčových slov, se ř́ıd́ı předevš́ım vlastńı intuićı. To předsta-
vuje značný problém při automatizováńı této úlohy – jak nahradit lidskou
intuici za něco, co zvládne poč́ıtač? Z tohoto d̊uvodu se jedná o úlohu umělé
inteligence a strojového učeńı (machine learning) konkrétně pak z informa-
tické discipĺıny porozuměńı přirozenému jazyku (NLP – natural language
processing).

V této práci jsou popsány některé z dobře známých metod pro extrakci
kĺıčových slov z rodiny metod s učeńım bez učitele (unsupervised methods).
Výhoda těchto metod spoč́ıvá v tom, že při fázi trénováńı nejsou zapotřeb́ı
ručně anotovaná data, jejichž vytvořeńı je v praxi často nákladné a v ně-
kterých př́ıpadech i nemožné (v́ıce v kapitole 3.1). Popsané metody byly im-
plementovány a nav́ıc byla navržena metoda ZKEM, která kombinuje jejich
postupy. Algoritmy metod byly následně vylepšeny t́ım, že při extrakci kĺıčo-
vých fráźı je zohledňována např́ıklad i pozice fráze v článku nebo vzájemný
výskyt slov tvoř́ıćıch danou frázi. Všechny metody byly pak srovnávány jak
pro extrakci pouze jednoslovných fráźı tak i v́ıceslovných. Jako referenčńı
hodnoty pro porovnáváńı dosažených výsledk̊u byly použity výsledky mezi-
národńı programovaćı soutěže SemEval 2010, kde byla jedńım z úkol̊u právě
extrakce kĺıčových slov (viz [11]).
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2 Sémantika textu

Co je obsahem textu? Respektive jaké jsou elementy, které musej́ı být ve
správném pořad́ı rozpoznány, aby byl pochopen hlavńı význam textu? V kaž-
dém psaném textu (v rozš́ı̌reném smyslu i v mluvené formě jazyka) se vždy
vyskytuje několik vět, které sděluj́ı podstatu a hlavńı myšlenku, kterou chtěl
autor ř́ıci – kostru dokumentu. Problém je tuto kostru lokalizovat. Jedná se
o kĺıčový krok, který je nezbytný k jakémukoliv daľśımu porozuměńı danému
textu [26].

Můžeme ř́ıci, že text je tvořen r̊uznými slovy, ze kterých r̊uzńı aktéři
formuj́ı r̊uzné větńı celky v kombinaci s jinými aktéry. Můžeme také tvrdit,
že tato slova jsou pro význam textu r̊uzně d̊uležitá. Malé procento z těchto
slov, ta nejvýznamněǰśı slova (kĺıčová slova), pak představuj́ı samotný základ
textu. Pokud by byla odstraněna,

”
konstrukce textu“ by se zř́ıtila a jeho

význam by se ztratil [26]. Na obrázku 2.1 můžeme vidět jednotlivé abstraktńı
vrstvy, přes které muśıme proj́ıt, abychom pochopili význam textu.

Význam

Sémantika

Lingvistika

Ontologie

Obrázek 2.1: Cesta k významu textu

Ontologie je nejv́ıce abstraktńı vrstvou významu textu (a všech daľśıch
projev̊u myšleńı dalo by se ř́ıci). Jedná se o filozofickou discipĺınu zabýva-
j́ıćı se jsoucnem, byt́ım jako takovým a těmi nejobecněǰśımi otázkami [19].
Lingvistika, neboli jazykověda, jak už samotný název napov́ıdá, je vědńım
oborem zkoumaj́ıćım přirozený jazyk. Sémantika je pak nauka o významu
výraz̊u z r̊uzných strukturńıch úrovńı jazyka – morfémů, slov, slovńıch spo-
jeńı a vět.
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Sémantika textu Distribučńı hypotéza

Sémantická analýza

Sémantická analýza se zabývá porozuměńım textu. Jedná se o obor zpraco-
váńı přirozeného jazyka, při kterém je zjǐst’ován obecný význam slov v textu.
Uplatněńı metod z oblasti sémantické analýzy můžeme nalézt např́ıklad při
sumarizaci nebo źıskáváńı informaćı z textu (IR – information retrieval) [8],
klasifikaci dokument̊u (document classification) [21] nebo, jako v př́ıpadě této
práce, při extrakci kĺıčových slov z textu. Jednotlivé př́ıstupy metod séman-
tické analýzy jsou popsány v kapitole 3.

2.1 Distribučńı hypotéza

Distribučńı hypotéza tvrd́ı, že můžeme do určité mı́ry odhadnout význam
slova v textu na základě ostatńıch slov, v jejichž okoĺı se vyskytuje. Př́ımým
d̊usledkem je pak to, že slova, vyskytuj́ıćı se často v podobném kontextu,
můžeme brát jako sémanticky podobná [5].

”
If 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 (někdy také zkráceně BOW hypotéza) je zjednodu-
šuj́ıćı model, na kterém je založena spousta metod extrakce kĺıčových slov
z textových dokument̊u. Uvažujme dokument jako konkrétńı text, ze kterého
chceme źıskat kĺıčová slova (v rozš́ı̌reném smyslu se nemuśı jednat pouze
o textovou podobu přirozeného jazyka, ale i např́ıklad zvukovou podobu [12]).
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Sémantika textu Morfologie jazyka

Podle této hypotézy neńı pravděpodobnost výskytu slova v dokumentu pod-
mı́něná slovy v jeho bĺızkosti a na celý dokument tak lze nahĺıžet jako na
neuspořádanou množinu slov.

To v praxi dovoluje reprezentovat dokument jako vektor př́ıznak̊u a mů-
žeme spoč́ıtat metriky charakterizuj́ıćı daný text. Častým př́ıpadem je cha-
rakterizováńı dokumentu jako vektoru četnosti unikátńıch slov korpusu (ko-
lekci všech dokument̊u, které máme k dispozici pro trénováńı metody). Uva-
žujme následuj́ıćı dva dokumenty:

Lukáš se rád dı́vá v televizi na fotbal.

Karel se dı́vá rád na filmy.

Pokud seřad́ıme unikátńı slova v obou dokumentech podle mı́sta, kde se po-
prvé vyskytla, tedy

[Lukáš, se, rád, d́ıvá, v, televizi, na, fotbal, Karel, filmy],

můžeme pak aplikaćı Bag-of-Words hypotézy každý dokument charakterizo-
vat následovně:

[1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 0, 0]

[0, 1, 1, 1, 0, 0, 1, 0, 1, 1]

2.3 Morfologie jazyka

Určováńı významu (sémantiky) textu dokumentu může být velmi obt́ıžné.
Stač́ı si uvědomit, že se slova vyskytuj́ı v r̊uzných pádech, tvarech a mnohdy
nemusej́ı být dokonce ani spisovná (v závislosti na typu dokumentu). Je tedy
potřeba zajistit, aby se r̊uzné gramatické tvary slova rozpoznávaly jako stále
stejné slovo a nikoli jako formálně odlǐsné řetězce znak̊u. Obecně existuj́ı dvě
hlavńı metody pro nalezeńı jednotného tvaru slov – lematizace a stemováńı
(lemmatisation a stemming) [24].

Lematizace: Při lematizováńı slova se hledá jeho slovńıkový tvar. Roz-
š́ı̌reny jsou hlavně dva př́ıstupy jak toho dosáhnout. Lematizer bud’ muśı
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obsahovat slovńık daného jazyka a také soubor pravidel, podle kterých se
slova v tomto jazyce tvoř́ı, nebo si tento slovńık s pravidly vytvoř́ı pomoćı
procesu strojového učeńı. Porovnáńı obou těchto př́ıstup̊u můžeme nalézt ve
článku [10], kde jsou srovnávány na úloze źıskáváńı informaćı z textu.

Stemováńı: Pro hledáńı stemů (
”
kořen̊u“) slov se použ́ıvaj́ı heuristické al-

goritmy nebo, v současné době rozš́ı̌reněǰśı, algoritmy strojového učeńı. Na-
lezený stem se tedy může lǐsit v závislosti na použité metodě. V článku [6] je
popsán algorimtus hledáńı stemů, který se uč́ı morfologická pravidla z neano-
tovaného korpusu bez znalosti jazyka nebo daľśıch informaćı o textu. Největš́ı
výhodou tohoto algoritmu je, že dosahuje stejné úspěšnosti při stemováńı
známých i neznámých slov. Daľśı výhodou je také vysoká úspěšnost i při
trénováńı na malých datech (např 50 000 slov), což je dobré např́ıklad při
použit́ı pro jazyky, pro které neńı mnoho dostupných dat.

Pokud máme dokument lematizovaný můžeme narazit na problém ur-
čeńı skutečného, tedy správného, významu daného lemmatu. Mezi lemma-
tem a slovńım tvarem existuje obecně relace M:N (viz obrázek 2.2). Existuj́ı
slova, která jsou homonymńı tzn., že maj́ı stejné lemma, ale odlǐsuj́ı se vý-
znamem (jejich významy nemaj́ı nic společného). Př́ıkladem homonimńıho
slova může být slovo

”
koruna“, které může označovat měnu, korunu stromu

nebo královskou korunu. Lehč́ım př́ıkladem homonymńıch slov jsou slova po-
lysémńı (mnohoznačná). Jedná se opět o slova se stejným lemmatem a r̊uz-
nými významy, nicméně tyto významy mezi sebou maj́ı určitou podobnost.
Př́ıkladem může být sovo

”
oko“, což může být zrakový orgán, d́ıra na pun-

čoše nebo pytlácká past. V tomto př́ıpadě je možná podobnost významů na
základě tvaru.

Slovní druh Lemma Význam
M N: M N:

Obrázek 2.2: Vztah mezi slovńım druhem, lemmatem a významem

Princip kompozicionality: Pokud budeme uvažovat v́ıceslovná spojeńı,
tedy bigramy, trigramy atp., muśıme předpokládat, že význam slovńıho spo-
jeńı lze odvodit z jeho část́ı a pravidel, podle kterých byly zkombinovány
(princip kompozicionality). Tuto hypotézu však vyvracej́ı tzv. idiomy – slovńı
spojeńı, jejichž význam nelze odvodit z významu slov, ze kterých jsou tvořeny.
Idiomem může být např́ıklad

”
ztratil hlavu“,

”
natáhl bačkory“ nebo v an-
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gličtině
”
pull somebody’s leg“. Odhaduje se, že angličtina má přes 25 000

takovýchto výraz̊u [17].

Stop slova: Pokud se na výskyt slov v textu pod́ıváme ze statistického
hlediska, zjist́ıme, že slov nesoućıch nějakou relevantńı informaci o dokumentu
je poměrně málo. Nejčetněǰśı slova v textu totiž bývaj́ı předložky, spojky,
zájmena, př́ıslovce nebo členy (vezmeme-li v potaz anglické texty). Takováto
slova (stop-words) neńı tedy nutno brát v potaz při sémantické analýze textu.
Seznamy takovýchto slov se daj́ı nalézt na internetu např́ıklad pro angličtinu
na stránkách XPO61. Na př́ıklady těchto stop-slov se můžete pod́ıvat ńıže.

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
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3 Metody extrakce kĺıčových slov

V této kapitole je nast́ıněno základńı rozděleńı metod pro źıskáváńı kĺıčových
slov z textových dokument̊u. Postup algoritmu většiny metod extrahuj́ıćı
kĺıčová slova z dokument̊u by se dal rozdělit do třech následuj́ıćıch krok̊u [28]:

1. Výběr kandidát̊u – nejprve je třeba vybrat z textu všechna slova, která
mohou být kĺıčová. To se dá zař́ıdit např́ıklad odstraněńım všech stop-
slov a r̊uzných použitých zkratek, symbol̊u a jiných označeńı (např́ıklad
matematických).

2. Určeńı významnosti slov – v tomto kroku se ke všem vybraným kandi-
dát̊um urč́ı jejich

”
mı́ra kĺıčovosti“. Tu můžeme určit na základě jejich

četnosti, pozice v dokumentu, kde se nacházej́ı (slova v nadpisu budou
pravděpodobně v́ıce d̊uležitá než ostatńı), fontu, kterým jsou napsány
nebo podle daľśıch vlastnost́ı slova.

3. Výběr nejlepš́ıch – na základě hodnoty, která byla určena v předešlém
kroku, je vybrán konečný seznam kĺıčových slov. K tomuto problému
můžeme přistupovat dvěma zp̊usoby – urč́ıme pevný počet nejlepš́ıch
kandidát̊u nebo vybereme všechny kandidáty s hodnotou nad předem
určenou hranićı (u tohoto př́ıstupu může být problémem určeńı hranice,
kdy kandidáty ještě vybrat a kdy naopak už ne).

3.1 Rozděleńı metod

Metody źıskáváńı kĺıčových slov můžeme rozdělit do dvou kategoríı [1] – při-
řazováńı kĺıčových slov (keyword assignment) a extrahováńı kĺıčových slov
(keyword extraction). Rozd́ıl je v tom, že pokud kĺıčová slova přǐrazujeme,
přǐrazujeme je z předem definovaných slovńık̊u termů (slov nebo slovńıch
spojeńı). To ale znamená, že pro daný dokument můžou být určena kĺıčová
slova, která se v něm v̊ubec nevyskytuj́ı. Naopak při extrahováńı jsou slova
z dokumentu analyzována tak, aby se určilo, která z nich jsou nejv́ıce re-
prezentativńı a vystihuj́ı obsah dokumentu nejlépe. Slova źıskaná tedy t́ımto
zp̊usobem se v dokumentu vždy vyskytuj́ı.

Tato práce se zabývá výhradně metodami extrakce kĺıčových slov. Ty mů-
žeme dále rozdělit na metody učeńı s učitelem (supervised methods), metody
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učeńı bez učitele (unsupervised methods) a na metody s částečně ř́ızeným
učeńım (semi-supervised methods viz [16]). Metody trénováńı s učitelem po-
třebuj́ı ke svému správnému natrénováńı ručně anotovaný dataset – tedy
vždy dokument a k němu seznam kĺıčových fráźı. To ale v praxi neńı vždy
možné, protože ne všichni autoři ke svým článk̊um dodávaj́ı seznam kĺıčových
slov a ručńı anotace je velmi zdlouhavý proces zváž́ıme-li, že je potřeba každý
článek přeč́ıst a zvolit k němu slova, která jej nejv́ıce vystihuj́ı. Ke správné
anotaci se také v praxi mnohdy nepouž́ıvá pouze jeden anotátor ale v́ıce.
To zaručuje větš́ı přesnost. Při velmi velkých datasetech je ale ručńı anotace
nemožná. Z tohoto d̊uvodu je tato práce zaměřena na metody s trénováńım
bez učitele.

Metody s učeńım bez učitele lze dále dělit podle jejich př́ıstup̊u na statis-
tické (simple statistic), jazykové (linguistic), metody strojového učeńı a daľśı,
které třeba kombinuj́ı několik př́ıstup̊u najednou [25]. Na celé schéma děleńı
metod źıskáváńı kĺıčových slov se můžete pod́ıvat na obrázku 3.1.
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Přiřazování

Extrakce

Trénování s učitelem

Částečně řízené učení

Trénování bez učitele

Statistické metody

Metody strojového učení

Ostatní

Jazykové metody

Obrázek 3.1: Rozděleńı metod źıskáváńı kĺıčových slov

Statistické metody

Statistické metody nepotřebuj́ı žádné předem definované slovńıky a jsou tedy
doménově i jazykově nezávislé. Statistika může být obecně využita k určeńı
kĺıčových slov např́ıklad pomoćı metody TF-IDF (viz kapitola 4.2).

Nevýhodou těchto metod je ale to, že v některých odborných dokumen-
tech, jako jsou např́ıklad lékařské články, se může významově nejd̊uležitěǰśı
slovo vyskytnout pouze jednou. Tyto metody jej pak mohou znevýhodnit
oproti jiným slov̊um, která se v dokumentu vyskytuj́ı častěji.
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Jazykové metody

Jazykové metody použ́ıvaj́ı jazykové vlastnosti slov, vět a dokument̊u pro
určováńı kĺıčových slov. Algoritmy těchto metod v sobě kombinuj́ı lexikálńı
analýzu, syntaktickou analýzu, diskurzivńı analýzu (zkoumáńı sociálńı reality
v textu) a tak podobně [25].

Metody strojového učeńı

Metody strojového učeńı využ́ıvaj́ı trénováńı s učitelem nebo bez učitele (viz
výše). Trénovaćı model může být vyvozen z algoritmů strojového učeńı vyu-
ž́ıvaj́ıćıch např́ıklad Bayess̊uv teorém, SVM (Support Vector Machines), C4.5
atd. Protože ale často vyžaduj́ı trénovaćı data jsou tedy tyto metody častěji
závislé na doméně dokument̊u (jazyku, kategorii dokument̊u,. . . ). Model se
muśı také pokaždé přetrénovat, pokud dojde ke změně této domény.

Ostatńı metody

Daľśı př́ıstupy k extrahováńı kĺıčových slov kombinuj́ı výše zmı́něné metody
a někdy přidávaj́ı heuristickou znalost jako je např́ıklad pozice v textu, délka
termu, rozložeńı slov v něm, html a podobné značky, formátováńı textu a tak
podobně. Na př́ıklad postup̊u metod z této kategorie se můžeme pod́ıvat
v kapitole 3.3, kde jsou popsány metody, které dosáhly nejvyšš́ı úspěšnosti
v soutěži SemEval 2010 (viz [11]).

3.2 Metrika úspěšnosti metod

Je mnoho zp̊usob̊u, jak změřit účinnost navržené metody pro extrakci kĺı-
čových slov. Nejběžněǰśım zp̊usobem je určováńı hodnot precision a recall
a jejich harmonický pr̊uměr – F-skóre (někdy též F-Measure, F-score) [23].
Uvažujme tedy množinu dokument̊u, kde ke každému z nich máme přǐrazený
seznam kĺıčových slov. To jsou naše gold data. Výstupem testované metody je
seznam možných kĺıčových slov – kandidát̊u. Každé toto slovo, v závislosti na
tom jestli se nalézá mezi gold daty, můžeme podle schématu na obrázku 3.2
zařadit do jedné ze čtyř skupin.
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správná klíčová slova

false negatives true negatives

true positives false positives

vybraná klíčová slova

Precision = 

Recall = 

Obrázek 3.2: Precision a Recall

• true positives – slova označená metodou jako kĺıčová, nalézaj́ıćı se
v gold datech (tzv. hit)

• false positives – slova označená metodou jako kĺıčová ale nenalézaj́ıćı
se v gold datech (tzv. miss)

• true negatives – slova neoznačená metodou jako kĺıčová a nenalézaj́ıćı
se v gold datech

• false negatives – slova neoznačená metodou jako kĺıčová a nalézaj́ıćı se
v gold datech

Pomoćı velikost́ı těchto množin pak můžeme určit hodnoty precision (P),
recall (R) a celkové F-Skóre (F) jako:

P =
true positives

true positives + false positives
(3.1)
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R =
true positives

true positives + false negatives
(3.2)

F (β) =
(1 + β2)PR

β2P +R
, (3.3)

kde β je parametrem funkce F a většinou je volena rovna jedné.

K určováńı hodnoty F-Skóre můžeme přistupovat dvoj́ım zp̊usobem –
určeńım jako Makro F-Skóre nebo Mikro F-Skóre. Uvažujme L = λj pro
j = 1...q jako seznam kĺıčových slov extrahovaných testovanou metodou, bi-
nárńı validačńı metriku B, která je určována na základě množin slov true
positives (tp), true negatives (tn), false positives (fp) a false negatives (fn).
Proměnné tpλ, tnλ, fpλ a fnλ necht’ jsou konkrétńı množiny pro dokument λ.
Pro seznam kĺıčových slov λ můžeme pak stanovit binárńı validačńı metriku
B následuj́ıćımi zp̊usoby [22]:

Bmacro =
1

q

q∑
λ=1

B(|tpλ|, |tnλ|, |fpλ|, |fnλ|) (3.4)

Bmicro = B

(
q∑

λ=1

|tpλ|,
q∑

λ=1

|tnλ|,
q∑

λ=1

|fpλ|,
q∑

λ=1

|fnλ|

)
, (3.5)

kde metrika B může představovat např́ıklad precision, recall nebo F-Skóre.
Macro F-Skóre dává stejnou váhu každé z množin slov pro všechny doku-
menty, zat́ımco Micro F-Skóre dává stejnou váhu množinám pro každý do-
kument zvlášt’. V obou př́ıpadech F-Skóre ignoruje slova z množiny true ne-
gatives (viz rovnice 3.1, 3.2 a 3.3) a jej́ı rozsah je tedy dán převážně velikost́ı
množiny true positives.
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3.3 Nejlepš́ı známé metody

Nı́že popsané metody nemaj́ı název a jedná se vždy sṕı̌se o kombinaci r̊uzných
postup̊u a př́ıznak̊u. Jsou tedy uváděny pod názvy týmů tak, jak byly prezen-
továny v mezinárodńı programátorské soutěži SemEval 2010 (v́ıce informaćı
můžete nalézt ve článku [11]). O postupu určováńı úspěšnosti těchto metod,
a vlastně i metod implementovaných v této diplomové práci, se můžete doč́ıst
v kapitole 6, kde je celý postup popsán. Kompletńı výsledky ńıže uváděných
metod naleznete v př́ıloze A. Data poskytnutá organizátory soutěže jsou pak
popsána v kapitole 5.2.

3.3.1 HUMB

Metoda navržená t́ımto týmem dosáhla nejvyšš́ı úspěšnosti na všech třech
testovaćıch datasetech. Na extrakci kĺıčových slov je zde nahĺıženo jako na
podúlohu extrakce technických výraz̊u z vědeckých článk̊u a kandidáti jsou
vyb́ıráni na základě tř́ı sad př́ıznak̊u.

Prvńı sadou jsou výsledky strukturálńı analýzy článku. Ta byla prováděna
pomoćı modulu systému GROBID (GeneRation Of BIbliographic Data),
který je zaměřen na automatickou extrakci bibliografických dat (hlavičky, ci-
tace atp.) a na rozpoznáváńı struktur článku (nadpisy, obrázky, tabulky atd.)
Druhá sada př́ıznak̊u zachycuje vlastnosti obsahu založené na

”
frázovitosti“,

”
infomativnosti“ a

”
kĺıčovosti“ termu. Určeńı stupně frázovitosti, nebo lépe

řečeno soudržnosti v́ıceslovných termů, prob́ıhá uřčeńım hodnoty gdc (Gene-
ralized Dice Coeficient). Jedná se o obdobu hodnoty pmi (viz kapitola 4.1).
Informativnost slova pak reprezentuje hodnota tfidf (viz kapitola 4.2) a kĺıčo-
vost slova jeho frekvence v globálńım korpusu. Třet́ım a posledńım př́ıznakem
každého termu je binárńı indikátor toho, jestli se výraz objevil v databázi
GRISP (velký terminologický slovńık technických a vědeckých pojmů) nebo
Wikipedie.

Na základě všech sad př́ıznak̊u byl vytvořen model strojového učeńı. Ze
všech typ̊u model̊u, se kterými bylo experimentováno, mezi nimi např́ıklad
MLP (Multi-Layer Perceptron) a SVM (Support Vectore Machines), byl vy-
brán model rozhodovaćıho stromu, který dosahoval nejlepš́ıho poměru úspěš-
nosti, stability a náročnosti na natrénováńı. Po aplikaci modelu na neznámý
dokument jsou hodnoty vybraných kandidát̊u přepoč́ıtány s ohledem na prav-
děpodobnost, že se jedná skutečně o kĺıčová slova, źıskanou ze statistik z vý-
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zkumného archivu HAL (Hyper Article en Ligne). Vlastńı výběr výsledných
kandidát̊u na kĺıčová slova v neznámém dokumentu pak prob́ıhá následuj́ıćım
zp̊usobem:

1. Extrakce všech n-gramů (slovo nebo slovńı spojeńı o n slovech) až do
hodnoty n = 5.

2. Odstraněńı všech kandidát̊u zač́ınaj́ıćıch nebo konč́ıćıch na stop-slovo.

3. Odstraněńı všech kandidát̊u obsahuj́ıćıch matematický symbol.

4. Normalizováńı kandidát̊u převedeńım na malá ṕısmena a ostemováńım
stemmerem Porter1.

Jako trénovaćı data pro tuto metodu byla použita množina 144 doku-
ment̊u poskytnutých organizátory soutěže, která byla rozš́ı̌rená o korpus z Ná-
rodńı univerzity v Singapuru (daľśıch 159 článk̊u ze stejných ACM kategoríı
jako p̊uvodńı trénovaćı množina). Vı́ce informaćı o této metodě se můžete
doč́ıst ve článku [13].

3.3.2 SZTERGAK

Podle [2] se jedná o systém s učeńım s učitelem, který funguje na prin-
cipu Naivńıho Bayessova klasifikátoru a uvažuje n-gramy až do délky čtyř
slov. Prvńım krokem tohoto postupu bylo předzpracováńı trénovaćıch dat.
Podle prvńıho řádku každého dokumentu (nadpis článku) byl na internetu
vyhledán p̊uvodńı dokument v prvńıch top deseti výsledćıch poskytnutých
Google API. Dále byly z dokument̊u odstraněny všechny řádky nesoućı ne-
užitečné informace. Ty byly identifikovány na základě jejich délky. Následně
byly v textu ponechány pouze podstatná a př́ıdavná jména a slovesa, která
byla v posledńım kroku ostemována pomoćı Porter stemmeru. Ke každému
takto vzniklému tvaru byla také přidána informace o slovńım druhu slova, ze
kterého vznikl (zda se jednalo o sloveso nebo podstatné či př́ıdavné jméno).

K extrakci kĺıčových slov byly použity standardńı př́ıznaky jako hodnota
tfidf (viz kapitola 4.2) a relativńı index prvńıho výskytu termu v dokumentu.

1https://tartarus.org/martin/PorterStemmer
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Daľśı př́ıznaky by se daly rozdělit do čtyř kategoríı – př́ıznaky na úrovni fráze,
dokumentu, korpusu a exterńı př́ıznaky. Pro frázi byly určeny př́ıznaky jako
délka fráze, seznam slovńıch druh̊u každého unigramu ve frázi, tak jak jdou
za sebou, a binárńı př́ıznak toho, jestli p̊uvodńı tvar končil některým suf-
fixem. Na úrovni dokumentu byl sestaven set př́ıznak̊u zahrnuj́ıćı hodnotu
pmi (viz kapitola 4.1) a binárńı ukazatel toho, jestli je daná fráze rozš́ı̌reńım
některého akronymu (zkratky složené z prvńıch ṕısmen termu) v textu. Jako
př́ıznak na úrovni korpusu byla určena hodnota sfisf (obdoba hodnoty tfidf
pro sekci dokumentu) a binárńı indikátor toho, jestli se daná fráze vyskytla
mezi autorem přǐrazenými kĺıčovými frázemi v trénovaćıch datech. Posledńı
kategoríı př́ıznak̊u jsou př́ıznaky exterńı. K jejich źıskáńı bylo využito Wi-
kipedie a jedná se o ukazatele, jestli pro danou frázi existuje stejnojmenný
článek na Wikipedii. Při trénováńı klasifikátoru byly také brány v potaz
i linky na sémanticky podobné články.

3.3.3 WINGNUS

Systém popsaný v [15] pracuje poněkud jiným zp̊usobem než předchoźı dva.
Jeho hlavńı myšlenkou je, že články v prostém textu ztrat́ı velkou část infor-
mace o slovech které obsahuj́ı – formátováńı. Nejd̊uležitěǰśı součást́ı tohoto
systému je tedy nalezeńı p̊uvodńıho PDF textu na internetu. K tomu byl spe-
ciálně naprogramován crawler, který tyto články vyhledává na Google Scho-
lar podle prvńıch dvou řádek z daného textového dokumentu. K dokument̊um
z trénovaćı množiny (celkem 144 dokument̊u) byl tento crawler schopen na-
j́ıt 117 dokument̊u, z nichž 116 bylo relevantńıch. Pro strukturálńı analýzu
PDF dokument̊u byl navržen vlastńı software – SectLabel, který každé řádce
dokumentu přǐrad́ı typ (nadpis, hlavička, text těla atp). Řádky hlavičky jsou
dále členěny ještě na abstrakt, intro atp.

Pro využit́ı této analýzy byla formulována hypotéza, že kĺıčové fráze se
nejčastěji objevuj́ı v prvńıch n řádćıch každého typu sekce a bylo změřeno,
že nejv́ıce (s hustotou výskyt̊u větš́ı než 0,2) se vyskytuje v nadpisech, hla-
vičkách, abstraktech, intrech, podobných praćıch (related works) a závěrech.
Text v těle dokumentu mnoho kĺıčových fráźı naopak neobsahuje. Z extra-
hovaných fráźı ze stažených PDF dokument̊u se jich celkem 97 % skutečně
objevovalo v p̊uvodńıch textových dokumentech.
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Výběr kandidát̊u z dokumentu prob́ıhal na základě 19 ciferné hodnoty,
kde jednotlivé pozice znamenaj́ı ((n) znač́ı reálnou č́ıselnou hodnotu a (b)
binárńı):

• 1-3 (n) – hodnota tfidf

• 4-5 (n) – prvńı a posledńı výskyt termu

• 6 (n) – délka fráze

• 7 (b) – indikuje, zda některá část fráze byla v PDF dokumentu vytǐstěna
tučně nebo kurźıvou

• 8 (b) – indikuje, zda se term vyskytl v nadpisu

• 9 (n) – počet, kolikrát se term vyskytl v nadpisech jiných dokument̊u
(źıskaných z DBLP databáze)

• 10-14 (b) – ukazatele, zda se term vyskytl v hlavičce, abstraktu, intru,
podobných praćıch nebo závěru.

• 15-19 (b) – počty, kolikrát se term vyskytl v hlavičce, abstraktu, intru,
podobných praćıch nebo závěru.

Trénováńı modelu prob́ıhalo na testovaćı množině dokument̊u poskytnu-
tých organizátory soutěže (144 dokument̊u), která byla rozdělena na testovaćı
(104 dokument̊u) a validačńı část (40 dokument̊u). Bylo vyzkoušeno r̊uzné
pořad́ı výše zmı́něných pozic celkového př́ıznaku dokumentu aby se dosáhlo
nejlepš́ıho výsledku. Dále byl také proveden experiment s extrahováńım kan-
didát̊u pomoćı regulárńıho výrazu jen z určitých část́ı dokumentu, kde bylo
zjǐstěno, že 63 % všech správných kĺıčových fráźı lze extrahovat pouze z nad-
pisu, abstraktu, intra a hlavičky.

3.3.4 SEERLAB

Podobně jako v předchoźıch př́ıpadech i metoda popsaná v [20] využ́ıvá struk-
turálńı analýzy článku, poté vybere možné kandidáty na kĺıčové fráze, pro
které je nakonec určeno skóre, a jsou vybráni nejlepš́ı z nich. Ke struktu-
rálńı analýze článku je použit regulárńı výraz, který článek rozděĺı do šesti
kategoríı (v́ıce kategoríı bylo rozhodnuto, že je irelevantńı pro úkol extrakce
kĺıčových slov). Při výběru kandidát̊u bylo pro zvýšeńı hodnoty precision
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rozhodnuto, že sekce dokumentu
”
Metodology + Experiments“ bude z uva-

žovaného textu pro extrakci fráźı vynechána. Ze zbylého textu jsou následně
extrahovány bigramy, trigramy a čtyřgramy, které se v dokumentu vyskytly
alespoň třikrát a zároveň neobsahuj́ı stop-slovo. Některá stop-slova jako na-
př́ıklad

”
from“,

”
of“ nebo

”
for“ byla ovšem povolena. Aby výsledný systém

mohl produkovat i unigramy jako kĺıčové fráze, bylo do výsledného seznamu
kandidát̊u ještě přidáno třicet nejčetněǰśıch unigramů v dokumentu. Na roz-
d́ıl od daľśıch metod tento postup nevyžaduje žádné přidané informace jako
POS tagging a podobně.

Z takto vybraných kandidát̊u byl vytvořen natrénovaný model Random
Forest (RF) klasifikátoru. RF klasifikátor je kolekce rozhodovaćıch stromů,
kde pravděpodobnost, že je daný kandidát skutečně kĺıčovou fráźı, je jedno-
duchá agregace

”
hlas̊u“ v každém stromě. Každému kandidátovi je přidělen

následuj́ıćı vektor př́ıznak̊u:

• N – počet slov ve frázi

• ACRO – binárńı př́ıznak toho, jestli se fráze vyskytla jako akronym
v dokumentu

• TFdoc – počet kolikrát se fráze vyskytla v dokumentu

• DF – počet kolikrát se fráze vyskytla v trénovaćı množině dokument̊u

• TFIDF – hodnota tfidf vypočtená z předchoźıch dvou

• TFheaders – počet kolikrát se fráze vyskytla v hlavičce dokument̊u

• TFsectioni
– počet kolikrát se fráze vyskytla v sekci i (nadpis, abstrakt,

intro, závěr, ...)

Pro trénováńı modelu byla využita pouze množina 144 dokument̊u po-
skytnutých organizátory soutěže, která nebyla nijak rozš́ı̌rena, a bylo zjǐs-
těno, že nejlepš́ımi indikátory

”
kĺıčovosti“ fráze jsou tfidf, df a překvapivě

i délka fráze. Nejmenš́ı př́ınos pro úspěšnou extrakci měla hodnota acro, pro-
tože většina kĺıčových slov se v textu neobjevuje jako akronym. Podobně jako
v předchoźı metodě bylo také zjǐstěno, že kĺıčová slova se nevyskytuj́ı četně
v sekci Related Work a těle dokumentu. Naopak velmi četně se vyskytuj́ı
v intru, abstraktu a závěru.
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4 Určováńı významnosti slova

4.1 Bodová vzájemná informace

Bodová vzájemná informace (pmi – Pointwise Mutual information) je met-
rika, která udává jak se lǐśı pravděpodobnost toho, že se dva náhodné pravdě-
podobnostńı jevy vyskytuj́ı souběžně od hodnoty, která by se dala očekávat
z pozorováńı obou jev̊u. Tedy odlǐsnost pravděpodobnosti p(x, y) od p(x)p(y).
Hodnota pmi může být kladná i záporná. Pro dva nezávislé pravděpodob-
nostńı jevy x a y můžeme pmi určit následuj́ıćım zp̊usobem:

pmi(x, y) = log
p(x, y)

p(x)p(y)
= log

p(x|y)

p(x)
= log

p(y|x)

p(y)
, (4.1)

kde v čitateli je pravděpodobnost souběžného výskytu jev̊u a ve jmenova-
teli pak součin pravděpodobnost́ı výskytu každého z nich [4]. Pro problém
extrakce kĺıčových slov můžeme pravděpodobnosti výskyt̊u nezávislých jev̊u
z rovnice 4.1 zaměnit za frekvence výskyt̊u v korpusu. Uvažujme nyńı korpus
C jako množinu slov, hodnoty nxy jako počet výskyt̊u bigramu a nx, ny jako
počet výskyt̊u d́ılč́ıch unigramů. Celou rovnici pak můžeme upravit do tvaru

pmi(x, y) = log

( nxy

|C|
nx

|C| ·
ny

|C|

)
. (4.2)

Při určováńı hodnoty pmi můžeme narazit na několik problémů. Tato
metrika nefunguje př́ılǐs přesně v př́ıpadě, že máme např́ıklad

”
ř́ıdká“ data.

Pokud se některá slova vyskytnou v korpusu pouze jednou ale společně, ur-
čená hodnota pmi bude vysoká nicméně nebude určovat d̊uležitost daného
termu. Stejně tak tomu bude v př́ıpadě silně závislých slov. Pokud máme
slovo, které se objevuje zároveň s jiným, vzorec pro výpočet se zredukuje
pouze na tvar log(p(y)−1). To znamená, že č́ım vzácněǰśı slovo je, t́ım větš́ı
je hodnota pmi. Vyšš́ı hodnota pmi tedy nemuśı znamenat silnou závislost
slov, ale jen vzácněǰśı term.
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4.2 TF-IDF

Jedná se o jednu z nejjednodušš́ıch statistických metod (vic kapitola 3.1),
která pracuje s předpokladem, že v́ıce četná slova v dokumentu jsou nositeli
významněǰśı sémantické informace než méně četná slova.

Tato metrika je složena ze dvou část́ı – tf (Term Frequency), která na-
bývá větš́ıch hodnot, pokud se term vyskytuje v dokumentu častěji a idf
(Inverse Document Frequency) nabývaj́ıćı větš́ıch hodnot pro termy málo
četné v ostatńıch dokumentech korpusu. Prvńı část určuje četnost slova v do-
kumentu a druhá jeho d̊uležitost s ohledem na všechny ostatńı dokumenty
v korpusu. Určeńım hodnoty tfidf můžeme tedy zjistit, jak moc d̊uležitý je
určitý term pro daný dokument [29].

Nevýhodou této metody je, že upřednostňuje v́ıce četná slova dokumentu
před těmi méně četnými. To může mı́t ale za následek ignorováńı slov význa-
mově d̊uležitých, která se v textu objevila např́ıklad jen jednou, jak bylo již
uvedeno u přehledu statistických metod (viz kapitola 3.1).

Složku tf źıskáme sečteńım všech výskyt̊u slova wi v dokumentu dj. To
ovšem nestač́ı, protože by pak docházelo ke zvýhodňováńı deľśıch dokument̊u
nad kratš́ımi. Deľśı dokumenty by obsahovaly dané slovo v́ıcekrát. Proto je
potřeba počet výskyt̊u slova normalizovat vyděleńım délkou dokumentu. To
je vidět na vztahu

tfi,j =
ni,j
|dj|

, (4.3)

kde ni,j je výskyt slova slova wi v dokumentu dj.

Složku idf můžeme dostat určeńım počtu dokument̊u, které obsahuj́ı slovo
wi a dosazeńım do rovnice

idfi = log10

|D|
|{j : wi ∈ dj}|

, (4.4)

kde D je množina všech dokument̊u korpusu a hodnota ve jmenovateli ozna-
čuje počet dokument̊u, které obsahuj́ı slovo wi.
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Určováńı významnosti slova TF-IDF

Celkovou hodnotu tfidf dostaneme součinem obou jej́ıch část́ı (viz rov-
nice 4.3 a 4.4).

tfidfi,j = tfi,j · idfi =
ni,j
|dj|
· log10

|D|
|{j : wi ∈ dj}|

(4.5)

Z předchoźıch vztah̊u můžeme usoudit, že pokud je slovo v daném doku-
mentu v́ıce četné (a tud́ıž složka tf vycháźı větš́ı), jedná-li se o slovo vyskytu-
j́ıćı se hojně v korpusu dokument̊u, je složkou idf znevýhodňováno a celková
hodnota tfidf vycháźı tedy menš́ı. Podle závislosti výsledné hodnody tfidf na
četnosti v dokumentu, můžeme všechna slova rozdělit do několika skupin jak
je vidět na obrázku 4.1.

če
tn

o
st

 s
lo

va

hodnota tf-idf

stop-slova

četná slova

vzácná slova

Obrázek 4.1: Rozděleńı slov podle hodnoty tfidf

TF-IDF v́ıceslovných termů

Určováńı hodnoty tfidf funguje stejně pro unigramy jako i bigramy, trigramy
a daľśı v́ıceslovné termy. Rovnice 4.5 se nijak neměńı. V práci je použit tento
postup a zároveň byl vyzkoušen i postup, kdy se celková hodnota tfidf v́ıce-
slovného termu w o n slovech určuje jako geometrický pr̊uměr hodnot tfidf
jednotlivých unigramů v něm viz vzorec 4.6.

tfidfw =

( n∏
i=1

tfidfwi

) 1
n

(4.6)

Tento postup je dále označován jako metoda TF-IDF-avg.
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4.3 Latentńı Dirichletova alokace

Latentńı Dirichletova alokace (Latent Dirichlet Allocation – LDA) je gene-
rativńı pravděpodobnostńı model, který má široké pole použitelnosti a to
zejména ve zpracováńı přirozeného jazyka. Využit́ı však nalézá i v discipĺı-
nách jako je źıskáváńı vizuálńıch informaćı (content-based image retrieval)
nebo bioinformatice [3]. V této práci je algoritmus LDA použit pro extrakci
kĺıčových slov z textových dokument̊u.

4.3.1 Popis modelu

Model LDA je založen na Bag-of-Words hypotéze (viz kapitola 2.2) a d́ıky
tomu dovoluje na dokument nahĺıžet jako na pravděpodobnostńı rozděleńı
předem daného počtu témat. Podobně pak na každé téma lze nahĺıžet jako
na pravděpodobnostńı rozděleńı slov.

Zaved’me nyńı následuj́ıćı značeńı:

• K – počet r̊uzných témat

• M – počet dokument̊u

• V – počet slov ve slovńıku

• N – počet slov ve všech dokumentech

• wi – slovo na pozici i v korpusu

• zi – téma na pozici i v korpusu

• di – index dokumentu na pozici i v korpusu

LDA předpokládá následuj́ıćı generativńı proces pro každý dokument d v kor-
pusu D (grafickou podobu tohoto procesu pak můžeme vidět na obrázku 4.2):

1. Pro každý dokument dm ∈ D vybere dirichletovo rozděleńı θm ∼ Dir(α)
přes témata zi, kde i ∈< 1, K >, m ∈< 1,M > a α je vektor hyperpa-
rametr̊u Dirichletova rozděleńı.
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2. Pro každé téma vybere dirichletovo rozděleńı ϕk ∼ Dir(β) přes slova
wi, kde i ∈< 1, V > a β je vektor hyperparametr̊u Dirichletova rozdě-
leńı.

3. Pro každou pozici i v korpusu:

(a) Vyber téma zi z pravděpodobnostńıho rozděleńı θdi

(b) Vyber slovo wi z pravděpodobnostńıho rozděleńı ϕzi

α

θ
di

z
i

w
i

β

|D|

|D
di
|

Φ
k
K

Obrázek 4.2: Grafická reprezentace LDA

Na obrázku 4.2 si můžeme povšimnout tř́ı úrovńı reprezentace LDA. Vek-
tory parametr̊u α a β se nacházej́ı na

”
korpusové“ úrovni, což znamená, že

jsou nastaveny pouze jednou a plat́ı pro celý korpus. Proměnné θdi a ϕk jsou
na

”
dokumentové“ úrovni a jsou tedy vzorkovány vždy pro daný dokument.

Konečně proměnné zi a wi jsou na
”
slovńı“ úrovni a jsou vzorkovány pro

každé slovo znovu.

Na tento generativńı proces můžeme nahĺıžet tak, že každý dokument lze
vygenerovat z témat, která jsou v něm rozložena podle Dirichletova pravdě-
podobnostńıho rozděleńı s vektorem parametr̊u α a analogicky každé téma
lze vygenerovat ze slov rozložených v něm podle Dirichletova pravděpodob-
nostńıho rozděleńı s vektorem parametr̊u β. Pravděpodobnost slova wi v do-
kumentu můžeme pak určit pomoćı následuj́ıćıho vztahu:

p(wi) =
K∑
j=1

p(wi|zi = j)p(zi = j), (4.7)
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kde p(w|z) indikuje, jak významné je slovo v daném tématu, zat́ımco p(z) je
významnost tématu v celém dokumentu (tato hodnota bude rozd́ılná pro
všechna témata) [9]. Např́ıklad v časopisu, který publikuje pouze články
o matematice a neurovědě bychom mohli vyjádřit pravděpodobnostńı rozdě-
leńı nad slovy ve dvou tématech – jedńım spojeným s matematikou a druhým
s neurovědou. Obsah těchto témat by byl dán výskytem slov s pravděpodob-
nost́ı p(wi|zi). Téma matematika by mělo vysokou pravděpodobnost slov jako

”
teorie“,

”
funkce“,

”
prostor“, zat́ımco v tématu neurověda by byla nejprav-

děpodobněǰśı slova jako
”
synapse“,

”
neurony“ nebo

”
hypothalamus“. To zda

daný dokument obsahuje jedno z těchto témat, by pak bylo pravděpodobnost-
ńım rozděleńım nad všemi tématy s pravděpodobnost́ı p(z), která také uvád́ı,
jak jsou mezi sebou témata v dokumentu promı́chaná. Fakt, že jedno slovo
v dokumentu může pocházet z několika r̊uzných témat odlǐsuje tento mo-
del od standardńıho Bayesovského klasifikátoru. Ten předpokládá, že každé
jedno slovo v dokumentu patř́ı právě do jednoho tématu. Dokumentu pak
klasifikátor vždy přǐrad́ı tř́ıdu, ze které bylo v dokumentu obsaženo nejv́ıce
slov (nebo nejvýznamněǰśıch slov atp.).

Tento generativńı proces je ale založen na několika zjednodušuj́ıćıch před-
pokladech. Prvńım z nich je Bag-of-Words hypotéza (viz kapitola 2.2), jak
bylo zmı́něno již výše. Dále se jedná např́ıklad o dimenzi prostoru témat. Ta
je od počátku známá a neměnná. Pro každý dokument z korpusu tedy od
počátku předpokládáme, že obsahuje právě K témat, což nemuśı být vždy
nejlepš́ı. Pokud nastav́ıme K = 200 a na vstupu bude nějaký krátký, na-
př́ıklad jednoodstavcový dokument, těžko v něm budeme moci rozdělit slova
mezi všech dvě stě témat. Na d̊ukladněǰśı popis tohoto procesu se můžete
pod́ıvat ve článku [7].

4.3.2 Použit́ı pro extrakci kĺıčových slov

Pro určeńı
”
kĺıčovosti“ termu v dokumentu tedy dále předpokládejme, že

máme dokument a generativńı proces, který byl schopen daný dokument
rozdělit do předem definovaného počtu K témat. Pro každé téma pak byla
určena pravděpodobnost výskytu v dokumentu a stejně tak pro každé slovo
máme k dispozici pravděpodobnosti výskytu v každém tématu.

Pro unigramy je jako výsledné skóre použita samotná pravděpodobnost
jejich výskytu ve všech tématech, jak je zapsáno v rovnici 4.7. V př́ıpadě
v́ıceslovných termů je pak jako

”
mı́ra kĺıčovosti“ použit geometrický pr̊uměr
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pravděpodobnost́ı výskytu d́ılč́ıch unigramů. Pro v́ıceslovný n-gramw o délce
n slov urč́ıme skóre tedy jako

ldaw =

(
n∏
i=1

p(wi)

) 1
n

.

4.4 Extrakce pomoćı vektorové reprezentace

Při tomto postupu je každé slovo v dokumentu reprezentováno n-dimenzio-
nálńım vektorem a celý dokument součtem vektor̊u slov, které se v něm
vyskytuj́ı. Pro dokument d o m slovech je tento postup znázorněn na ob-
rázku 4.3.

w
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Obrázek 4.3: Vektorová reprezentace dokumentu

Vektory slov nám utvářej́ı matici dokumentu, kterou označme W . K vy-
tvořeńı vektoru dokumentu δ se v praxi častěji než normálńı součet (viz
obrázek 4.3 výše) využ́ıvá vážený součet. Každý vektor je tedy vynásoben
vahou slova, jež reprezentuje. V př́ıpadě extrakce kĺıčových slov může být
vahou např́ıklad hodnota tfidf, č́ımž dojde k potlačeńı méně d̊uležitých slov
(spojek, částic atp.) a výsledný vektor dokumentu bude tedy z větš́ı části
tvořen vektory významněǰśıch, v př́ıpadě tfidf četněǰśıch, slov. Matematicky
tento proces můžeme zapsat jako

δ =
m∑
i=1

Wi · λi,

kde Wi představuje vektor a λi váhu slova i a m je počet unikátńıch slov
v dokumentu d (tedy počet sloupc̊u matice W ).
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Obecně existuje v́ıce r̊uzných metod, které převáděj́ı slova na vektory tak,
aby tyto vektory reprezentovaly určité vlastnosti daných slov. O metodě,
jej́ıž výsledné vektory byly v práci použity, si můžete přeč́ıst v následuj́ıćı
kapitole 4.4.1.

4.4.1 GloVe – použitá reprezentace slov

GloVe (Global Vectors) je projektem Stanfordské univerzity a jedná se o al-
goritmus s učeńım bez učitele, který je trénován na agregovaných statistikách
vzájemného výskytu slov źıskaných z korpusu. Výsledkem algoritmu je vek-
torová reprezentace slova představuj́ıćı lineárńı strukturu ve vektorovém pro-
storu – tedy jeho význam [18]. Všechny vytvořené vektory źıskané z několika
r̊uzných korpus̊u spolu se zdrojovými kódy a demoaplikaćı jsou ke stažeńı na
webové stránce projektu1.

Postup vytvářeńı vektor̊u ke slov̊um je založen na sestaveńı matice vzá-
jemného výskytu (co-occurrence matrix) X, kde Xij je vždy pravděpodob-
nost výskytu slova i ve stejném kontextu se slovem j. K sestaveńı této matice
postač́ı jeden pr̊uchod přes celý korpus, nicméně pro velká data si i jeden pr̊u-
chod může vyžádat poměrně hodně času. Složitost modelu záviśı na počtu
nenulových prvk̊u matice X a protože je toto č́ıslo vždy menš́ı než celkový
počet r̊uzných slov v korpusu C, nemůže být složitost větš́ı než O(|C|2).
Nicméně typické velikosti slovńık̊u použitých pro sestavováńı vektor̊u GloVe
se pohybuj́ı okolo stovek tiśıc slov a |C|2 tedy může být v řádu stovek miliard,
což je větš́ı než většina korpus̊u. Model GloVe má dva hlavńı př́ıpady užit́ı –
nalezeńı nejbližš́ıch soused̊u a lineárńı substruktury [18].

Určeńım euklidovské vzdálenosti (nebo kosinové podobnosti viz kapi-
tola 4.4.2) mezi dvěma vektory, poskytuje efektivně źıskanou informaci o ja-
zykové nebo sémantické podobnosti slov, které vektory reprezentuj́ı. Č́ım
větš́ı shoda mezi vektory, t́ım jsou si slova podobněǰśı. V některých př́ıpa-
dech mohou nejbližš́ımi sousedy být taková slova, která se často nenacházej́ı
v normálńım lidském slovńıku. Např́ıklad pro slovo

”
žába“ můžeme dostat

nejpodobněǰśı slova jako
”
rosnička“,

”
ropucha“,

”
kuňka“ ale také vzácněǰśı

slova jako
”
leptodactylidae“ či

”
eleutherodactylus“. Př́ıklad využit́ı hledáńı

nejbližš́ıch soused̊u slova můžeme nalézt např́ıklad u webového vyhledávače

1http://nlp.stanford.edu/projects/glove/
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Google a jemu podobných nástroj̊u. Ty tak např́ıklad nemusej́ı brát v úvahu
jen uživatelem zadané slovo, ale i k slova sémanticky podobná a rozš́ı̌rit tak
výsledek hledáńı.

Metrika podobnosti použitá v př́ıpadě hledáńı nejbližš́ıch soused̊u slova
poskytuje jednoduchou skalárńı hodnotu, která určuje př́ıbuznost dvou slov.
Toto zjednodušeńı ale může být v některých př́ıpadech problematické protože
slova, která takto porovnáváme téměř vždy vykazuj́ı v́ıce komplikovaných
vztah̊u, než může být zachyceno jedńım č́ıslem. Např́ıklad slovo

”
muž“ může

být považováno za podobné slovu
”
žena“, protože obě popisuj́ı člověka. Na

druhou stranu ale mohou být považována za opačná. Abychom byly schopni
v takovém př́ıpadě zachytit v́ıce rozd́ıl̊u mezi oběma porovnávanými slovy,
vyplat́ı se určit vektor rozd́ılu obou vektor̊u – nalezneme tak lineárńı sub-
strukturu. Model GloVe je navržen tak, aby tento vektor rozd́ılu obsahoval co
možná nejv́ıce informaćı. Základńım konceptem, který rozlǐsuje slovo

”
muž“

od slova
”
žena“ je pohlav́ı. To však může být určeno i pomoćı jiných ekviva-

lentńıch pár̊u slov –
”
král“ a

”
královna“ nebo

”
bratr“ a

”
sestra“. Chceme-li

uvést toto pozorováńı matematicky, můžeme ř́ıci, že vektory rozd́ıl̊u muž-
žena, král-královna a bratr-sestra budou zhruba shodné. Máme-li tedy slovo
x a dvojici slov y-z, můžeme t́ımto postupem naj́ıt slovo w, které bude ve
stejném vztahu (synonymum, antonymum atp.) ke slovu x, jako je slovo z ke
slovu y.

4.4.2 Použit́ı pro extrakci kĺıčových slov

Uvažujme, že máme slovńık vektor̊u źıskaný nějakou metodou (viz kapi-
tola 4.4.1). Následně spočteme vektor dokumentu δ tak, že provedeme vážený
součet vektor̊u slov, vyskytuj́ıćı se v něm. Pakliže se některé slovo v doku-
mentu vyskytuje v́ıcekrát, je možné se zachovat dvěma zp̊usoby – každé slovo
započ́ıtáme tolikrát, kolikrát se v dokumentu vyskytlo, nebo pouze jednou.
V př́ıpadě této práce je použit druhý postup protože jako váha je zde použita
hodnota tfidf, která v sobě nese jakousi informaci o frekvenci termu.

To, jak moc d̊uležitá jednotlivá slova v dokumentu jsou, můžeme pak ur-
čit např́ıklad pomoćı tzv. kosinové podobnosti. Jednoduše spočteme kosinus
úhlu mezi vektorem dokumentu a vektorem slova. Kosinová podobnost je
definována jako:
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sim(A,B) =
A ·B

||A|| · ||B||
=

n∑
i=1

AiBi√
n∑
i=1

A2
i

√
n∑
i=1

B2
i

, (4.8)

kde A a B jsou porovnávané vektory s dimenźı n.

Použit́ı pro v́ıceslovné termy

Pokud bychom chtěli určit vektor např́ıklad nějakého bigramu nebo trigramu,
můžeme tak učinit analogicky, jako jsme určili vektor dokumentu δ – tedy
provedeme vážený součet všech d́ılč́ıch vektor̊u reprezentuj́ıćı unigramy v n-
gramu. Tento vektor pak dosad́ıme společně s vektorem dokumentu δ do
metody sim (viz vzorec 4.8). T́ım źıskáme d̊uležitost daného v́ıceslovného
termu. V této práci je nav́ıc tato hodnota ještě vynásobena hodnotou metriky
pmi pro dané slovo. Výsledek pak určuje konečnou

”
kĺıčovost“ termu.

4.5 Źıbarova metoda extrakce kĺıčových slov

Źıbarova metoda extrakce kĺıčových fráźı (dále jen ZKEM – Zibar’s Keyword
Extraction Method) je metoda navržená pro účely této práce kombinuj́ıćı
postupy metod TF-IDF, LDA a GloVe (viz předchoźı kapitoly). Jako všechny
tyto metody také u ZKEM se jedná o algoritmus s učeńım bez učitele. Hlavńı
myšlenkou této navržené metody je to, že každý př́ıznak určený pro dané
slovo (stfidf, slda, sglove) v sobě nese jinou informaci o textu. Metoda TF-
IDF upřednostňuje četněǰśı slova v textu a tud́ıž př́ıznak stfidf nese informaci
o frekvenci slova v textu a v korpusu. Metoda LDA určuje pravděpodobnost
slova v každém z automaticky vybraných témat v dokumentech. Dostáváme
tak př́ıznak slda založený na pravděpodobnostech výskytu slova v korpusu.
Výsledek metody GloVe pak vypov́ıdá o tom, jak moc vektor slova ovlivňuje
výsledný vektor dokumentu. Př́ıznak sglove tedy nese informaci o podobnosti
slova s celým dokumentem.

Ćılem navržeńı této metody bylo zjistit, jestli při zkombinováńı metod
funguj́ıćıch na základě odlǐsných př́ıznak̊u lze dosáhnout lepš́ı úspěšnosti než
při použit́ı d́ılč́ıch metod.
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4.5.1 Výběr kandidát̊u

Všechny implementované metody byly trénovány na ručně upravených kor-
pusech (viz kapitola 5.1). Oba korpusy byly již lematizovány a tokenizovány.
Nebylo tedy potřeba při výběru kĺıčových fráźı žádné jiné manipulace s tva-
rem slov. Relevantńı slova pro extrakci byla rozdělena mezerou a každý článek
(př́ıpadně věta) korpusu byl na jedné řádce (viz kapitola 5.1).

Jako kandidáti na kĺıčové fráze byly uvažovány unigramy, bigramy a tri-
gramy, protože tvoř́ı největš́ı procentuálńı zastoupeńı v odpověd́ıch v gold
datech (viz tabulka 6.1). Z textu zpracovávaného dokumentu byly tedy vy-
brány n-gramy až do délky 3, které nezač́ınaj́ı ani nekonč́ı na stop-slovo,
nebo, v př́ıpadě unigramů, nejsou stop-slovem.

4.5.2 Ohodnoceńı kandidát̊u

Jak bylo řečeno, metoda ZKEM kombinuje tři metody – TF-IDF, LDA
a GloVe. Skóre spočtené pro term každou z těchto metod je pak použito jako
jeden př́ıznak pro výsledné skóre. Tyto př́ıznaky jsou pak zkombinovány do
jedné hodnoty podle vzorce

s = sxtfidf · s
y
lda · s

z
glove,

kde x, y a z jsou jejich váhy. Hodnoty vah byly nastaveny na x = 1, y = 0
a z = 0 podle výsledk̊u experimentu popsaného v kapitole 7.3.

Daľśımi použitými př́ıznaky pro určeńı konečného skóre slova jsou váhy
kapitol (nebo ohodnocených část́ı článku), ve kterých se daný term vyskytl.
V této práci byl článek vždy rozdělen na tři části – nadpis (s vahou 5), abs-
trakt (s vahou 3) a

”
to ostatńı“ (s vahou 1) (v́ıce informaćı viz kapitola 7.2).

Skóre slova je pak vynásobeno součinem vah kapitol, ve kterých se vyskytlo.
Jako posledńı př́ıznak je použita hodnota pmi (viz kapitola 4.1), která, pro
v́ıceslovné termy, udává informaci o tom,

”
jak moc“ k sobě všechny unigramy

termu patř́ı. Zabráńı se tak možnosti, aby byl jako kĺıčová fráze vybrán term,
který byl sice ohodnocen vysokým skórem, ale sémanticky nedává smysl.
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Výsledná ohodnocuj́ıćı funkce metody ZKEM má tedy pro term t násle-
duj́ıćı tvar:

f(t) = pmit ·
∏
c∈Ct

wc · sxtfidf, t · s
y
lda, t · s

z
glove, t,

, kde Ct je množina index̊u kapitol, ve kterých se term t vyskytl, c je index
kapitoly, wc udává váhu dané kapitoly, x, y, z jsou koeficienty př́ıznak̊u a sxxx,t
udává skóre určené př́ıslušnou metodou pro term t.

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

f(t) = pmit ·
∏
c∈Ct

wc · sxtfidf, t. (4.9)
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5 Data

5.1 Vytvořeńı trénovaćıch korpus̊u

V práci byly použity dva korpusy pro trénovańı – originálńı trénovaćı korpus
poskytnutý organizátory soutěže SemEval 2010 a korpus Wikipedie, který
byl vybrán proto, aby se dalo zjistit, jaká bude úspěšnost metod trénova-
ných na obecných datech. Korpus Wikipedie obsahuje přes osm a p̊ul mili-
onu článk̊u z r̊uzných témat, což by mělo zajistit metodám větš́ı obecnost
a měly by fungovat srovnatelně na článćıch z r̊uzných oblast́ı. Wikipedia na
svých stránkách poskytuje volně stažitelný dump1 všech článk̊u pro všechny
jazyky. Tato práce je zaměřena na extrakci kĺıčových slov z anglicky psa-
ných text̊u, a proto byl stažen dump anglické Wikipedie. Jedná se o surová
XML data opatřená nav́ıc meta značkami obsahuj́ıćımi informace o autorovi
článku, datu vydáńı, datech úprav, podobných článćıch, referenćıch článku
atp. Tyto informace nejsou pro úkol extrakce kĺıčových slov př́ılǐs podstatná
a formátováńı textu pomoćı html značek také v implementovaných metodách
neńı bráno v potaz (narozd́ıl od některých metod zmı́něných v kapitole 3.3).
Proto bylo potřeba z tohoto korpusu tento šum odstranit.

K vybráńı textu článk̊u ze staženého dumpu byl použit Wikipedia Extrac-
tor2, který celý korpus rozděĺı do soubor̊u po zvolené velikosti. V každém
souboru je pak vždy několik článk̊u oddělených od sebe značkou <doc>. Tyto
soubory byly následně spojeny do jednoho, a to tak, že každý článek wikipedie
byl vložen na jeden řádek.

Jak bylo řečeno v kapitole 2.3 je před vlastńım zpracováváńım textu (sč́ı-
táńı frekvenćı, analýza typ̊u slov atp.) nutno tento korpus ještě lematizovat.
K tomu byla v této práci využita knihovna Stanford CoreNLP [14] vytvořená
na Stanfordské univerzitě kolektivem lid́ı, zabývaj́ıćım se problémy zpraco-
váńı přirozeného jazyka. Tato knihovna poskytuje sadu nástroj̊u pro hloub-
kovou analýzu textu – určováńı základńıho tvaru slov (lemmat), slovńıho
druhu (part-of-speech), druhu pojmenované entity (zda-li je slovo názvem
firmy, jménem osoby atp.), normalizováńı datumů, čas̊u nebo č́ıselných kvan-
tifikátor̊u, označováńı gramatických část́ı vět, fráźı nebo slovńıch závislost́ı,
označováńı slov, která odkazuj́ı na stejné entity, označováńı sentimentu slov,
a spoustu daľśıho viz [27].
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Data Vytvořeńı trénovaćıch korpus̊u

Při lematizaci korpusu Wikipedie byl také vytvořen slovńık obsahuj́ıćı
dvě stě tiśıc nejčetněǰśıch podstatných a př́ıdavných jmen v celém korpusu,
která nav́ıc obsahuj́ı jen ṕısmena anglické abecedy (i v anglické Wikipedii se
vyskytuj́ı např. slova s přehlasovanými souhláskami atp.), pomlčku, středńık
a č́ıslici. Samozřejmě slova zač́ınaj́ıćı pomlčkou, středńıkem nebo č́ıslićı nebyla
brána v úvahu. Č́ıslice byly ponechány z toho d̊uvodu, že je některá kĺıčová
slova v gold datech obsahuj́ı (např́ıklad

”
3d“,

”
p2p“ či

”
iPhone 5s“). Slovńık

byl poté manuálně rozš́ı̌ren o některá stop-slova, která můžeme nalézt v gold-
datech. Jednalo převážně o předložky a členy jako např́ıklad

”
the“,

”
for“,

”
of“. Dokumenty, které byly po odstraněńı irelevantńıch slov kratš́ı než 150

znak̊u, byly následně ještě odstraněny.

Podobně jako korpus Wikipedie byl předzpracován i korpus SemEvalu.
Ten se skládal celkem ze 144 článk̊u (viz kapitola 5.2). Namı́sto toho, aby
byl každý článek na jednom řádku, byl každý z nich rozdělen po větách a ty
byly uloženy každá na jeden řádek. To z d̊uvodu poskytnut́ı větš́ıho kontextu
metodám. K filtraci slov, která nejsou relevantńı, byl použit slovńık vytvořený
na korpusu Wikipedie a v korpusu SemEvalu byla ponechána tedy jen slova
vyskytuj́ıćı se v tomto slovńıku.

Pr̊uběh změn obou korpus̊u je zachycen v tabulkách 5.2 a 5.1, kde jsou za-
znamenány počty řádk̊u, slov a velikost celého korpusu v jednotlivých kroćıch
jejich předzpracováńı.

korpus počet řádk̊u počet slov velikost

originálńı text 154 842 1 159 341 6,7 MB
profiltrovaný text 36 296 513 797 3,1 MB

Tabulka 5.1: Statistiky korpusu SemEval

korpus počet řádk̊u počet slov velikost

p̊uvodńı XML 923 584 949 6 010 421 252 55 GB
pouze články 8 644 167 2 310 422 472 12 GB
profiltrovaný text 4 442 638 1 303 082 835 7,7 GB

Tabulka 5.2: Statistiky korpusu Wikipedie

1https://dumps.wikimedia.org
2http://medialab.di.unipi.it/wiki/Wikipedia_Extractor
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5.2 Data ze soutěže SemEval 2010

Data poskytnutá pořadateli soutěže SemEval byla sesb́ırána z ACM elektro-
nické knihovny (převážně z konferenčńıch a work-shop materiál̊u). Jedná se
o anglické články rozsahem mezi šesti a osmi stránkami textu zahrnuj́ıćım
tabulky i obrázky. Pro zajǐstěńı r̊uznorodosti korpusu byly vybrány články
z r̊uzných vědńıch obor̊u patř́ıćıch do čtyř 1998 ACM kategoríı – C.24 (Distri-
buted Systems), H3.3 (Information Search and Retrieval), I2.11 (Distributed
Artificial Intelligence – Musliagent Systems) a J4 (Social and Behavioral
Sciences – Economics). Z vybraných článk̊u byly posléze sestaveny tři da-
tasety (trial, training a test) se stejným procentuálńım rozložeńım těchto
témat (viz tabulka 5.3). Trial dataset je pouze podmnožinou training data-
setu a jedná se o ukázku formátu dat (pro účely soutěže). Protože p̊uvodńı
formát článk̊u byl PDF, byly převedeny nástrojem pdftotext do prostého
textu pro lepš́ı následné zpracováváńı. Slova, p̊uvodně rozdělena pomlčkou
v p̊uvodńım PDF souboru do dvou řádk̊u, byla při tomto procesu složena
opět do jednoho celku [11].

Dataset Celkem
Kategorie

C H I J

Trial 40 10 10 10 10
Training 144 34 39 35 36
Test 100 25 25 25 25

Tabulka 5.3: Počty dokument̊u v jednotlivých datasetech

Všechny vybrané články obsahuj́ı kĺıčová slova přǐrazená autorem (sou-
část originálńıho PDF dokumentu) a nav́ıc k nim byla dodána kĺıčová slova
přǐrazená čtenářem. Každý z padesáti čtenář̊u dostal pět článk̊u, ze kterých
měl vybral kĺıčové fráze, které se př́ımo vyskytuj́ı v textu dokumentu (včetně
nadpis̊u a popisk̊u u tabulek či obrázk̊u). Bohužel ne všechny vybrané fráze, se
skutečně v textu vyskytovaly. V pr̊uměru se jednalo přibližně o 15 % ze všech
vybraných fráźı, které se v textu dokument̊u nevyskytovaly. V př́ıpadě kĺı-
čových slov poskytnutých autorem bylo ovšem takovýchto fráźı v́ıce (celkem
19 %). Z tohoto d̊uvodu je maximálńı možná úspěšnost metod testovaných
na těchto datasetech 85 % pro kĺıčové fráze přǐrazené čtenářem a 81 % pro
kĺıčové fráze přǐrazené autorem. Obě množiny kĺıčových slov byly následně
ještě zkombinovány do třet́ıho souboru odpověd́ı (viz tabulka 5.4).
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Některé fráze se ve článćıch mohou vyskytovat ve v́ıce podobách. Proto
byla gold data kĺıčových fráźı doplněna ještě o daľśı možné tvary fráze. Ak-
ceptovatelné tvary jsou

”
A of B → B A“ (např. policity of school, school po-

licity) a
”
A’s B → A B“ (např. school’s policity, school policity). V kĺıčových

fráźıch poskytnutých autorem jsou takovéto fráze 3, ve čtenářem přǐrazených
jich je 44 a v kombinovaných tedy celkem 47. Celkové počty fráźı přǐrazených
čtenářem, autorem a kombinaćı těchto dvou můžete vidět v tabulce 5.4.

Dataset Autor Čtenář Kombinované

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

Tabulka 5.4: Počty kĺıčových fráźı

Aby se předešlo neúplné validaci z d̊uvodu, že metoda poskytla někte-
rou z fráźı v jiném tvaru (jiném pádu nebo č́ıslu), než ve kterém se vyskytuje
v množině odpověd́ı, byla pořadateli tato gold data poskytnuta v ostemované
i lematizované verzi. Při vlastńı validaci je pak možné si vybrat bud’ lemati-
zovaná nebo ostemovaná gold data. V této práci byly použ́ıvány ostemované
verze kandidát̊u na kĺıčová slova.
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6 Testováńı

Podle pokyn̊u pro validaci navržených systémů ze soutěže SemEval 2010 (viz
článek [11]) bylo ze všech kandidát̊u poskytnutých některou z implementova-
ných metod vybráno 15 nejlepš́ıch podle skóre, které k nim bylo přǐrazeno.
Pro správné vyhodnoceńı úspěšnosti implementovaných metod byl použit
validačńı skript poskytnutý organizátory soutěže, který byl psaný v progra-
movaćım jazyce Perl. Ten jako vstupńı parametr požaduje textový soubor
s lematizovanými nebo ostemovanými kĺıčovými frázemi, které vybral testo-
vaný systém. Formát souboru muśı být následovný:

FILENAME : KEYWORD_LIST

K ostemováńı vybraných kandidát̊u byla použita javovská implementace
Porter Stemmeru1, který byl (ve verzi psané v Perlu) použit i při soutěži.
Při použit́ı jiného stemmeru by bylo možné, že by docházelo ke zbytečným
chybám vlivem jiného tvaru slov. Na př́ıklad vygenerovaného souboru s kĺı-
čovými frázemi se můžete pod́ıvat ńıže:

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,...

Každá testovaná metoda tedy musela jako sv̊uj výstup vygenerovat ta-
kovýto soubor, na kterém byl posléze puštěn validačńı skript, jehož výstup
byl nepatrně pozměněn tak, aby vytiskl zároveň hodnoty pro micro a macro
F-Skóre (viz kapitola 3.2) a také jméno testované metody. Bylo tak učiněno
z d̊uvodu přehlednosti testováńı metod při dávkovém spouštěńı. Obě met-
riky byly určeny vždy pro top 5, 10 a 15 kandidát̊u načtených z výše zmı́ně-
ného souboru a pro všechny tři soubory s odpověd’mi (kĺıčové fráze přǐrazené
autorem, čtenářem a kombinaćı předešĺıch dvou). Vı́ce informaćı o procesu
určováńı úspěšnosti metod je sepsáno v kapitole 6.1.

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

Práce byla testována na testovaćı množině poskytnuté organizátory soutěže
SemEval 2010 (viz tabulka 5.3). Tradičně se úspěšnost metod automatické
extrakce kĺıčových slov stanovuje pomoćı počtu top-N kandidát̊u, kteř́ı se
přesně shoduj́ı s gold daty. V některých př́ıpadech se do celkového počtu
správně extrahovaných kĺıčových fráźı mohou započ́ıtávat i fráze, které se
s gold daty nezcela shoduj́ı. Může se jednat např́ıklad pouze o část správné
kĺıčové fáze nebo např́ıklad celou frázi s následuj́ıćım či předchoźım slovem
(tzv. near-miss) atp. Př́ıpadně se někdy také za správné považuj́ı sémanticky
podobné fráze. K tomu je ale zapotřeb́ı natrénováńı validátoru na velkém
korpusu či sestaveńı slovńıku sémanticky podobých fráźı [11].

Pro účely soutěže SemEval 2010, a tedy i pro tuto práci, byl použit tra-
dičńı postup – tedy určeńım počtu fráźı poskytnutých metodou, které se
přesně shoduj́ı s kĺıčovými frázemi v gold datech a spočteńım micro-average
precision (P), recall (R) a F-Skóre s parametrem β = 1 (F). Vyhodnocováńı
metod prob́ıhá na testovaćım datasetu viz kapitola 5.2, který obsahuje celkem
100 dokument̊u ze všech vybraných kategoríı (viz tabulka 5.3). Hodnoty P,
R a F byly určeny pro nejlepš́ıch 5, 10 a 15 kandidát̊u, vybraných metodou,
a to pro každou ze tř́ı množin odpověd́ı (kĺıčové fráze přǐrazené autorem,
čtenářem a kombinaćı dvou předešlých).

Pro účely této práce byly jako kĺıčové fráze dokumentu uvažovány n-
gramy až do délky n = 3. Celkové rozděleńı počt̊u jednotlivých n-gramů
v testovaćıch datech zobrazuje tabulka 6.1 dále. Z té je patrné, že největš́ı
procento zastoupeńı maj́ı v gold datech bigramy a po té trigramy následované
unigramy. Pro n-gramy deľśı než tři slova bylo rozhodnuto, že je nemá smysl
z dokument̊u extrahovat. Pokud by se extrahovaly docházelo by k poklesu
hodnoty precision, a t́ım i ke sńıžeńı celkové úspěšnosti metody.
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n Autor Čtenář Kombinované

1 79 185 235
2 146 448 536
3 46 198 228
4 6 59 65
5 2 22 24
6 0 2 2
7 0 1 1

Tabulka 6.1: Četnosti n-gramů v testovaćım datasetu

6.2 Parametry testovaných metod

Každá z testovaných metod – TF-IDF, LDA a GloVe byla spouštěna s r̊uz-
nými parametry, aby bylo dosaženo co nejlepš́ıch výsledk̊u. Nav́ıc byly také
trénovány na obou předzpracovaných korpusech (viz kapitola 5.1) pro mož-
nost porovnáńı úspěšnosti při natrénováńı na obecných a specifických datech.
Pro TF-IDF byly uvažovány dva př́ıstupy. Prvńım byl ten, že hodnota tfidf
v́ıceslovného n-gramu je určována stejně jako pro unigramy. Druhým př́ı-
stupem (označeným jako metoda TF-IDF-avg) bylo určováńı hodnoty tfidf
v́ıceslovného termu jako geometrického pr̊uměru hodnot tfidf jednotlivých
unigramů, ze kterých je term složen (viz vzorec 4.6).

Měńıćım se parametrem pro metodu LDA byl pouze počet témat. V této
práci bylo vyzkoušeno 50, 100 a 200 témat. Ostatńı parametry metody jako
např́ıklad parametry Dirichletova rozděleńı α a β z̊ustaly neměnné.

Metodu GloVe neńı, na rozd́ıl od předchoźıch metod TF-IDF a LDA,
potřeba trénovat na připraveném korpusu. Vektory slov byly již vytvořeny
a jsou volně ke stažeńı na oficiálńıch stránkách projektu1. Jediným měńıćım se
parametrem metody byla tedy pouze použitá sada vektor̊u. Všechny použité
vektory můžete vidět v tabulce 6.2 dále.

1https://nlp.stanford.edu/projects/glove/
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Počet 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: Použité vektory GloVe

Dále pro přehlednost necht’ je zavedeno značeńı pro jednotlivé verze me-
tod TF-IDF, TF-IDF-avg, LDA a GloVe jako tfidf, tfidf-avg, lda(z), kde
z je počet témat, a glove(X-Yd), kde X je počet slov korpusu, ze kterého
byly použité vektory sestavovány, a Y je dimenze sestavených vektor̊u.
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7 Experimenty

Po implementováńı metod TF-IDF, LDA, GloVe a ZKEM bylo možné jejich
úspěšnost o něco zvýšit. Byly tedy navrženy tři experimenty (viz následuj́ıćı
kapitoly), které měly naj́ıt optimálńı nastaveńı pro některou fázi extrakce
kĺıčových slov tak, aby bylo dosaženo maximálńı možné úspěšnosti. Jako re-
ferenčńı metoda pro testováńı posloužila ve většině př́ıpad̊u metoda TF-IDF
protože dosahovala v základńı implementaci nejlepš́ıch výsledk̊u. Pro každý
experiment pak byla určena hodnota úspěšnosti pro kombinovaná kĺıčová
slova a top 15 kandidát̊u (v́ıce viz kapitola 6). Tato hodnota pak byla porov-
návána při spuštěńı metody s r̊uznými parametry.

7.1 Profiltrováńı korpusu Wikipedie

Jako prvńı experiment pro zvýšeńı úspěšnosti implementovaných metod bylo
navrženo filtrováńı korpusu Wikipedie. Důvodem byla malá, takřka žádná,
úspěšnost metody LDA při natrénovańı na tomto korpusu. To bylo přič́ı-
táno velké rozmanitosti témat, která Wikipedie obsahuje. Testovaćı množina
narozd́ıl od Wikipedie obsahuje, stejně jako trénovaćı množina ze soutěže Se-
mEval 2010, články pouze ze 4 kategoríı, které jsou nav́ıc všechny technického
rázu.

Při natrénováńı metody LDA např́ıklad pro 200 témat na korpusu Wi-
kipedie, dojde k tomu, že metoda vybere z celého korpusu daný počet té-
mat, vypoč́ıtá pravděpodobnosti výskytu daného tématu a pravděpodobnosti
výskytu jednotlivých slov v něm. Ve výsledku tedy máme spoč́ıtané pravdě-
podobnosti pro 200 témat, ale dokumenty z testovaćı množiny jsou tématicky
podobné např́ıklad jen se dvěma z nich. Při vlastńı extrakci pak metoda LDA
nedokáže rozlǐsit mezi slovy z těchto dvou témat.

Z korpusu Wikipedie tedy bylo potřeba odstranit články, které nejsou
tématicky podobné s články z testovaćı množiny. Jako tématicky podobné
články byly označeny ty, které obsahovaly alespoň 10, 20 nebo 30 procent
slov, která jsou uvedena v gold datech jako správná kĺıčová slova k testovaćı
množině dokument̊u (gold slov). Z p̊uvodńıho předzpracovaného korpusu Wi-
kipedie byly tedy vytvořeny tři daľśı korpusy s články, které splňovaly pod-
mı́nku minimálńıho obsahu těchto gold slov viz tabulka 7.1. Pro možnost
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porovnáńı je přidán p̊uvodńı korpus Wikipedie obsahuj́ıćı všechny články
a označený jako /.

Na každém nově vytvořeném korpusu byla natrénována metoda LDA pro
50, 100 a 200 témat. Pro porovnáńı byla na všech korpusech vyzkoušena
také metoda TF-IDF. Všechny naměřené výsledky jsou zaznamenány v ta-
bulce 7.2. Jako označeńı korpusu je zde zvolen minimálńı obsah gold slov
v každém článku.

stupeň filtrováńı počet dokument̊u počet slov velikost

/ 4 442 638 1 303 082 835 7,7 GB
10 % 191 919 414 774 489 2,4 GB
20 % 18 734 100 678 124 596 MB
30 % 1 163 12 119 703 72 MB

Tabulka 7.1: Profiltrované korpusy Wikipedie

metoda
stupeň filtrováńı

/ 10 % 20 % 30 %

tfidf 13,76 13,29 14,61 16,89

lda(50) 0,21 0,28 0,21 0,29

lda(100) 0,28 0,13 0,41 0,34

lda(200) 0,28 0,42 0,34 0,35

Tabulka 7.2: Úspěšnost metod na profiltrovaných korpusech Wikipedie [%]

Hodnoty z tabulky 7.2 jsou zobrazeny také v grafu na obrázku 7.1. Na ose
X jsou všechny vytvořené korpusy, na hlavńı ose Y jsou hodnoty úspěšnosti
metod LDA a vedleǰśı osa Y pak zobrazuje hodnoty metody TF-IDF.

Jak je vidět z tabulky a grafu, úspěšnost pro metodu LDA se nijak výrazně
nezlepšila. To je zp̊usobeno t́ım, že metoda LDA vyzdvihuje nejpravděpodob-
něǰśı slova ve všech tématech (viz kapitola 4.3). Ta jsou ovšem mnohem v́ıce
obecná, zat́ımco slova označená jako kĺıčová, jsou sṕı̌se konkrétněǰśı. Jako
př́ıklad se můžeme pod́ıvat na kĺıčová slova, která metoda vybrala z prvńıho
dokumentu testovaćı množiny a porovnat je se kĺıčovými slovy, která měla
být správně určena (slova jsou uvedena v ostemovaném tvaru):
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Obrázek 7.1: Úspěšnosti zvolených metod ve vyfiltrovaném korpusu

Slova vybraná 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

Správná kĺıčová 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

Při srovnáńı obou množin vid́ıme, že např́ıklad pro slovo
”
system“ je

zde několik částečně shodných slov, ale jinak byla vybrána slova, která se
sice v článku vyskytla, dá se ř́ıci, že se jedná o častá slova v technických
dokumentech, avšak jako kĺıčová slova nebyla označena ani čtenáři článku ani
jeho autorem. Z toho se dá tedy usoudit, že to, jak je slovo pravděpodobné
v dokumentu, nemá na jeho

”
kĺıčovost“ vliv a je lepš́ı kĺıčová slova z článku

extrahovat např́ıklad na základě jejich četnosti, jako je tomu u metody TF-
IDF.
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7.2 Vážeńı kapitol

Jak bylo zmı́něno v kapitole 3.3, některé z metod, které byly vytvořeny pro
účely soutěže SemEval 2010, použ́ıvaly při nač́ıtáńı dokument̊u z testovaćı
množiny speciálně vytvořený parser (nebo v jednodušš́ım př́ıpadě regulárńı
výraz), který nač́ıtaný článek rozdělil do automaticky nalezených kapitol.
(abstrakt, intro, závěr,...). Z těchto kapitol byly některé vyloučeny a vlastńı
algoritmus metody byl pak testován na zbylých. Př́ıpadně byl použit př́ıznak
složený z binárńıch ukazatel̊u a pokud se slovo v dané kapitole vyskytlo, byl
patřičně změněn př́ıslušný ukazatel.

Pro účely této práce byl navržen jednoduchý parser, který testovaný do-
kument rozděĺı na tři části – nadpis, abstrakt a ”to ostatńı”. Zároveň se ně-
které kapitoly z článku vyloučily jako např́ıklad poděkováńı nebo reference.
Také meta informace o článku, které jsou uvedeny vždy před abstraktem
byly odstraněny. Jednalo se převážně o informace o autorech článku, kde
a kdy byl článek vydán, o datech úprav atp. Všechny tyto odstraněné části
článku nebyly brány v úvahu, protože nebudou obsahovat žádná kĺıčová slova
a zanášely by tak značnou chybu do celkového určováńı skóre jednotlivých
kandidát̊u na kĺıčová slova.

Hlavńı myšlenkou rozděleńı článku do těchto část́ı bylo to, že pokud se
slovo vyskytlo v abstraktu, bude patrně d̊uležitěǰśı než slova obsažená jinde.
Autoři samovolně vyb́ıraj́ı do abstraktu taková slova, aby článek dobře vysti-
hovala. Podobně je tomu i s nadpisem. Můžeme také předpokládat, že slovo
v nadpisu je patrně o něco v́ıce d̊uležitěǰśı než slovo v abstraktu. Daľśım před-
pokladem může být, že pokud se slovo vyskytuje v nadpisu, abstraktu i těle,
bude patrně jedno z nejd̊uležitěǰśıch a je tedy pravděpodobné, že bude i kĺı-
čovým slovem. Otázkou tedy z̊ustává, o kolik jsou slova v abstraktu a nadpise
významněǰśı než slova obsažená v těle článku. To bylo potřeba zjistit experi-
mentálně.

Pro tento experiment byla vybrána metoda TF-IDF pro svoji nejvyšš́ı
úspěšnost při natrénováńı na korpusu SemEvalu. Při experimentu byla pak
porovnávána procentuálńı úspěšnost pro nejlepš́ıch 15 kandidát̊u a kombi-
novaná gold data (v́ıce v kapitole 6). Určováńı celkového skóre bylo tedy
lehce pozměněno tak, že skóre spočtené metodou TF-IDF bylo vynásobeno
součinem vah část́ı článku, ve kterých se dané slovo vyskytlo. Nejprve byl
mı́sto součinu vah použit jejich součet ale protože bylo dosahováno menš́ı
úspěšnosti, nebyl tento postup použit.
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Experimenty Vážeńı kapitol

Metoda TF-IDF byla hrubou silou pouštěna pro r̊uzné kombinace vah
nadpisu a abstraktu z intervalu < 1; 5 > (s krokem 0,5) aby se zjistilo, pro
jakou kombinaci je dosaženo nejvyšš́ı úspěšnosti. Úspěšnost metody pro kaž-
dou kombinaci vah je zaznamenána v tabulce 7.3.

Pro lepš́ı zvýrazněńı toho, jak vybrané váhy ovlivňuj́ı výslednou úspěšnost
se můžete pod́ıvat na graf na obrázku 7.2, kde na předńı ose jsou naneseny
volené váhy pro nadpis, na pravé ose jsou váhy pro abstrakt a celková úspěš-
nost pro danou kombinaci vah určuje výška grafu.

A \ N 1 1,5 2 2,5 3 3,5 4 4,5 5

1 22,49 23,04 22,93 23,00 22,86 22,85 22,79 22,78 23,00
1,5 24,91 24,99 25,55 25,63 25,70 25,56 25,49 25,49 25,56

2 25,47 25,40 25,47 25,75 25,77 25,76 25,69 25,82 25,82
2,5 25,33 25,33 25,40 25,34 25,69 25,63 25,82 25,82 25,82

3 25,56 25,49 25,55 25,48 25,42 25,77 25,83 25,89 25,95
3,5 25,62 25,59 25,52 25,31 25,31 25,62 25,66 25,79 25,72

4 25,35 25,56 25,44 25,29 25,23 25,23 25,48 25,58 25,57
4,5 24,81 24,94 24,96 24,88 24,81 24,81 24,81 24,93 25,23

5 24,88 24,86 24,95 24,88 24,88 24,81 24,74 24,80 24,93

(N: nadpis, A: abstrakt)

Tabulka 7.3: Procentuálńı úspěšnost metody TF-IDF v závislosti na vahách
pro nadpis a abstrakt
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Obrázek 7.2: Závislost úspěšnosti na zvolených vahách pro nadpis a abstrakt
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Experimenty Nalezeńı vah př́ıznak̊u metody ZKEM

Z tabulky a grafu je patrné, že nastaveńım ideálńı váhy pro slova v nad-
pisu a abstraktu můžeme úspěšnost extrakce kĺıčových slov zvýšit přibližně
o 3,5 %. Ideálńı nastaveńı vah se pak pohybuje okolo hodnot 2 - 3 pro abs-
trakt a 3,5 - 5 pro nadpis. Nejlepš́ıch výsledk̊u bylo při testováńı dosahováno
nastaveńım váhy 3 pro abstrakt a 5 pro nadpis. Nejhorš́ı výsledky jsou, jak se
dalo čekat, v př́ıpadě, že se uvažuj́ı slova v abstraktu za stejně d̊uležitá jako
ostatńı – tedy váha je 1. Pokud jsou slova v abstraktu zd̊urazněna jakoukoliv
vahou větš́ı než 1, je dosahováno lepš́ı úspěšnosti. Optimálńı vektor vah je
tedy [5, 3, 1] pro nadpis, abstrakt a

”
to ostatńı“.

7.3 Nalezeńı vah př́ıznak̊u metody ZKEM

Jako daľśı experiment bylo navrženo hledáńı optimálńıho nastaveńı koefici-
ent̊u př́ıznak̊u metody ZKEM (viz kapitola 4.5). Pro koeficient x byly voleny
hodnoty z množiny {1; 2; 3; 4} a pro koeficienty y a z z množiny {0; 1; 2; 3; 4}.
U koeficientu x nebyla nulová hodnota uvažována z toho d̊uvodu, že př́ıznak
stfidf, který je t́ımto koeficientem ovlivňován, má na celkové skóre největš́ı
př́ıznivý vliv a tud́ıž se nesmı́ zanedbat. Celkem bylo tedy vyzkoušeno 100
kombinaćı všech tř́ı koeficient̊u.

Na grafech na obrázku 7.3 můžeme vidět závislost úspěšnosti metody
ZKEM na volených hodnotách pro koeficienty y a z (koeficient x je vždy
pevně zvolen). Můžeme si povšimnout že, nejvyšš́ıch hodnot dosahuj́ı všechny
grafy v bodě [0; 0], čili nenulové hodnoty nabývá jen pevně zvolený koeficient
x. Č́ım vyšš́ıch hodnot koeficienty y a z nabývaj́ı, t́ım je úspěšnost metody
menš́ı. Jedná se tedy o nepř́ımou úměru. S rostoućımi hodnotami x se pr̊uběh
grafu nijak výrazně neměńı. Jediná změna nastává ve zmenšováńı sklonu
plochy grafu. Optimálńı nastaveńı vah př́ıznak̊u stfidf, slda a sglove je tedy
podle tohoto experimentu x = 1, y = 0 a z = 0.

Z tohoto výsledku ovšem vyplývá, že optimálńım nastaveńım koeficient̊u
př́ıznak̊u u metody ZKEM, metoda zanedbá př́ıznaky pro možnou kĺıčovou
frázi určené metodami LDA a GloVe a jej́ı postup je tedy vlastně degradován
na postup metody TF-IDF, jej́ıž př́ıznak je, jako jediný, brán v potaz. T́ım
tedy nemůže metoda ZKEM dosáhnout lepš́ı úspěšnosti než metoda TF-IDF
s navrženými úpravami.
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Obrázek 7.3: Závislost úspěšnosti metody ZKEM na volených koeficientech
př́ıznak̊u
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8 Výsledky

Výsledky všech implementovaných metod byly srovnávány s výsledky mezi-
národńı programátorské soutěže SemEval1, která je zaměřena na algoritmy
z oblasti zpracováńı přirozeného jazyka. V roce 2010 byla jedńım z úkol̊u
právě extrakce kĺıčových slov (viz [11]), které se účastnilo celkem devatenáct
týmů. Nejlepš́ı navržená metoda dosáhla v pr̊uměru 27,5 % úspěšnosti. Na
výsledky ostatńıch metod se můžete pod́ıvat v př́ıloze A. Některé z nejlep-
š́ıch metod byly také popsány v kapitole 3.3. V této práci byla pro možnost
porovnáńı implementovaných metod použita stejná testovaćı data, metrika
i stejný postup vyhodnocováńı výsledk̊u jako při soutěži.

V této kapitole jsou uvedeny výsledky všech samostatně naměřených me-
tod – TF-IDF, LDA, GloVe a ZKEM (viz kapitola 4). Všechny metody byly
otestovány podle postupu uvedeném v kapitole 6.1. Při testováńı metod TF-
IDF, LDA a GloVe byl použit stejný parser dokument̊u jako pro metodu
ZKEM se stejným nastaveńım vah jednotlivých část́ı článk̊u, jak bylo po-
psáno v kapitole 7.2. Bylo tak učiněno z d̊uvodu dosahováńı lepš́ıch výsledk̊u.
Nav́ıc je také u těchto metod použita metrika pmi stejným zp̊usobem jako
u metody ZKEM.

Všechny implementované metody byly natrénovány na obou předzpraco-
vaných korpusech – SemEvalu a Wikipedie (viz kapitola 5.1). Testováńı pak
prob́ıhalo ve dvou fáźıch – 1) extrahovány byly z dokument̊u pouze unigramy
a 2) extrahovány byly uni-, bi- i trigramy. Důvodem tohoto dvoufázového tes-
továńı bylo to, aby bylo možné posoudit, o kolik procent se zvýš́ı úspěšnost
dané metody, pokud jsou extrahovány i v́ıceslovné termy.

Ve výsledkových tabulkách jsou zaneseny výsledky pro všechny soubory s
odpověd’mi. Pro každý dataset je pak určena úspěšnost pro top 5, 10 a 15 kĺı-
čových slov určených př́ıslušnou metodou. To je vždy reprezentováno hodno-
tou micro F-Skóre (F). Pro úplnost jsou také uvedeny hodnoty precision (P)
a recall (R).

Pro lepš́ı orientaci v tabulkách zaved’me následuj́ıćı označeńı kombinaćı
korpusu, na kterém byla metoda trénována, maximálńı délky n-gramu, který
byl extrahován, a souboru s odpověd’mi jako:

1http://semeval2.fbk.eu/semeval2.php
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[S/W] - [1/3] (- [A/Č/K]),

kde prvńı část tedy označuje korpus, na kterém byly metody trénovány (S
pro SemEval a W pro Wikipedii). Druhá část je maximálńı hodnota n pro n-
gramy (1 znamená že byly extrahovány pouze unigramy a 3, že se extrahovaly
uni-, bi- a trigramy). Posledńı část necht’ je nepovinná a znač́ı gold data, se
kterými byli kandidáti metody porovnáváni (A – autor, Č – čtenář a K –
kombinace obou dvou).

8.1 Výsledky metod

8.1.1 Výsledky metody TF-IDF

Jak bylo řečeno v kapitole 6.2, metoda TF-IDF byla testována ve dvou verźıch
– klasické verzi tfidf a verzi označené jako tfidf-avg (viz kapitola 4.2). Algo-
ritmus metody TF-IDF-avg je pro unigramy totožný s algoritmem p̊uvodńı
metody TF-IDF. Výsledky obou metod naměřené při extrakci unigramů bu-
dou tedy shodné. Rozd́ılná úspěšnost metod se dá očekávat až pro v́ıceslovné
termy. V následuj́ıćıch tabulkách jsou zachyceny výsledky pro obě verze me-
tody.

# D
Top 5 kandidát̊u Top 10 kandidát̊u Top 15 kandidát̊u

P R F P R F P R F

S
-

1

A 9,80 11,78 10,41 7,20 16,76 9,82 5,20 18,43 7,92

Č 11,60 4,97 6,92 9,40 8,00 8,58 7,40 9,37 8,21

K 17,60 6,12 9,04 14,00 9,85 11,48 10,87 11,40 11,04

S
-

3

A 18,20 24,55 20,35 13,00 34,47 18,44 10,40 40,77 16,24

Č 25,60 10,97 15,26 23,10 19,84 21,17 20,40 26,12 22,72

K 33,00 11,54 16,98 29,30 20,36 23,80 25,67 26,75 25,95

W
-

1

A 8,60 11,04 9,47 6,60 16,11 9,17 5,00 18,24 7,70

Č 11,20 4,85 6,72 8,40 7,15 7,66 7,87 10,02 8,74

K 16,20 5,76 8,44 12,70 8,91 10,39 11,20 11,83 11,42

W
-

3

A 9,80 12,82 10,88 7,70 19,79 10,83 6,07 23,37 9,45

Č 14,80 6,34 8,82 12,70 10,79 11,58 11,27 14,36 12,53

K 19,60 6,94 10,19 16,90 11,88 13,84 14,80 15,56 15,05

Tabulka 8.1: Výsledky metody TF-IDF [%]
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# D
Top 5 kandidát̊u Top 10 kandidát̊u Top 15 kandidát̊u

P R F P R F P R F
S

-
3

A 9,80 11,78 10,41 7,20 16,76 9,82 5,20 18,43 7,92

Č 11,60 4,97 6,92 9,40 8,00 8,58 7,40 9,37 8,21

K 17,60 6,12 9,04 14,00 9,85 11,48 10,87 11,40 11,04

W
-

3

A 8,60 11,15 9,51 7,50 19,22 10,54 5,80 22,52 9,04

Č 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: Výsledky metody TF-IDF-avg [%]

Z tabulek 8.1 a 8.2 je vidět, že nejlepš́ıch výsledk̊u je dosahováno při po-
užit́ı klasické metody TF-IDF, která je natrénována na korpusu SemEvalu
a extrahuj́ı se n-gramy až do délky tř́ı slov, které se porovnávaj́ı s kombi-
novanými kĺıčovými slovy (tedy pro kombinaci S-3-K). Za zmı́nku stoj́ı také
vysoká úspěšnost pro nejlepš́ıch pět kandidát̊u a kombinaci S-3-A. Jedná se
totiž o největš́ı dosaženou úspěšnost při srovnáváńı s kĺıčovými slovy, která
vybral sám autor článku, a tud́ıž se jedná o ta

”
nejcenněǰśı“.

Zaj́ımavým úkazem jsou pak rozd́ıly v úspěšnosti metody TF-IDF v jej́ı
upravené verzi TF-IDF-avg. V př́ıpadě extrahováńı n-gramů do délky 3, do-
sahuje metoda při natrénováńı na korpusu SemEvalu pouze polovičńı úspěš-
nosti, zat́ımco při natrénováńı na korpusu Wikipedie jen lehce zaostává za
standardńı metodou TF-IDF (přibližně o 2 %). To je nejsṕı̌se zp̊usobeno t́ım,
že korpus Wikipedie obsahuje daleko v́ıce dokument̊u, a proto jsou hodnoty
určené pro unigramy přesněǰśı než na malých datech SemEvalu.

8.1.2 Výsledky metody LDA

Metoda LDA byla testována pro 50, 100 a 200 témat viz tabulky 8.3, 8.4 a 8.5.
Pro testováńı byly použity verze metod natrénovaných na desetiprocentńım
korpusu Wikipedie, protože bylo experimentálně zjǐstěno, že dosahuj́ı největš́ı
úspěšnosti. Korpus SemEvalu byl pro trénováńı použit v p̊uvodńım stavu,
jaký je popsán v kapitole 5.1.

Jak je vidět z tabulek 8.3 až 8.5, metoda LDA neńı asi nejlepš́ı volbou
pro extrahováńı kĺıčových slov z dokument̊u. Důvod, jak bylo již vysvět-
leno v kapitole 7.1, je ten, že metoda vyzdvihuje sice nejv́ıce pravděpodobná
slova v dokumentech, nicméně tato slova jsou sṕı̌se obecná a nejsou ve většině
př́ıpad̊u označena za kĺıčová ani autorem ani čtenářem článku. Z tabulek mů-
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# D
Top 5 kandidát̊u Top 10 kandidát̊u Top 15 kandidát̊u

P R F P R F P R F

S
-

1
A 2,60 3,90 3,09 1,70 4,98 2,52 1,53 6,28 2,44

Č 4,40 2,04 2,77 3,10 2,83 2,95 3,00 3,96 3,39

K 6,20 2,39 3,42 4,20 3,18 3,59 3,93 4,31 4,08

S
-

3

A 5,60 7,73 6,40 3,70 10,24 5,35 3,60 15,21 5,74

Č 6,60 3,05 4,15 5,60 5,01 5,24 5,73 7,42 6,40

K 9,80 3,63 5,26 7,50 5,41 6,21 7,27 7,70 7,39

W
-

1

A 0,20 0,33 0,25 0,10 0,33 0,15 0,07 0,33 0,11

Č 0,80 0,34 0,48 0,80 0,70 0,74 1,07 1,34 1,18

K 0,80 0,29 0,43 0,80 0,57 0,66 1,07 1,11 1,08

W
-

3

A 0,20 0,33 0,25 0,10 0,33 0,15 0,07 0,33 0,11

Č 0,80 0,34 0,48 0,80 0,70 0,74 1,07 1,35 1,18

K 0,80 0,29 0,43 0,80 0,57 0,66 1,07 1,12 1,09

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

# D
Top 5 kandidát̊u Top 10 kandidát̊u Top 15 kandidát̊u

P R F P R F P R F

S
-

1

A 2,20 3,23 2,59 1,80 5,11 2,63 1,47 6,06 2,34

Č 5,00 2,28 3,11 3,60 3,22 3,38 2,87 3,73 3,22

K 6,40 2,45 3,52 4,70 3,49 3,98 3,80 4,14 3,93

S
-

3

A 4,80 6,48 5,44 4,60 12,23 6,58 3,47 14,23 5,50

Č 7,40 3,42 4,65 7,00 6,05 6,44 6,07 7,83 6,77

K 9,80 3,65 5,28 9,00 6,35 7,37 7,40 7,87 7,54

W
-

1

A 0,20 0,33 0,25 0,10 0,33 0,15 0,20 0,81 0,31

Č 0,60 0,27 0,37 1,20 1,06 1,11 1,27 1,62 1,41

K 0,60 0,20 0,30 1,20 0,88 1,01 1,40 1,50 1,44

W
-

3

A 0,20 0,33 0,25 0,10 0,33 0,15 0,20 0,81 0,31

Č 0,60 0,27 0,37 1,30 1,13 1,20 1,33 1,69 1,48

K 0,60 0,20 0,30 1,30 0,93 1,08 1,47 1,55 1,50

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

žeme ovšem vysledovat rostoućı tendenci úspěšnosti se zvyšuj́ıćım se počtem
témat. Maximálńı rozd́ıl je však pouze 1,5 %. Použit́ı metody LDA tedy neńı
vhodné pro extrahováńı kĺıčových slov. Tato metoda nicméně může být velmi
dobře uplatnitelná v jiných úlohách zpracováńı přirozeného jazyka např́ıklad
pro kategorizaci dokument̊u či podobné př́ıpady.
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# D
Top 5 kandidát̊u Top 10 kandidát̊u Top 15 kandidát̊u

P R F P R F P R F

S
-

1
A 2,80 3,92 3,20 2,10 5,81 3,03 1,60 6,38 2,52

Č 5,00 2,26 3,09 3,80 3,35 3,53 3,20 4,14 3,58

K 7,00 2,61 3,77 5,20 3,78 4,34 4,27 4,57 4,37

S
-

3

A 6,20 8,63 7,09 4,90 13,24 7,01 4,07 16,65 6,43

Č 9,00 4,07 5,57 8,10 6,95 7,42 6,73 8,58 7,47

K 12,20 4,46 6,47 10,20 7,19 8,34 8,53 8,96 8,64

W
-

1

A 0,20 0,33 0,25 0,10 0,33 0,15 0,20 0,78 0,32

Č 1,20 0,50 0,70 1,30 1,11 1,19 1,33 1,70 1,48

K 1,20 0,43 0,63 1,30 0,95 1,09 1,47 1,54 1,49

W
-

3

A 0,20 0,33 0,25 0,10 0,33 0,15 0,20 0,78 0,32

Č 1,20 0,50 0,70 1,60 1,40 1,48 1,47 1,91 1,65

K 1,20 0,43 0,63 1,60 1,16 1,34 1,60 1,68 1,63

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

8.1.3 Výsledky metody GloVe

Metoda GloVe byla testována pro všechny dostupné sady vektor̊u poskyt-
nutých na stránkách projektu (viz kapitola 6.2). V této kapitole jsou uve-
deny pro přehlednost pouze nejlepš́ı výsledky, kterých bylo dosaženo pou-
žit́ım sady vektor̊u 840B-300d. Výsledky pro ostatńı použité sady vektor̊u
naleznete v př́ıloze B.

# D
Top 5 kandidát̊u Top 10 kandidát̊u Top 15 kandidát̊u

P R F P R F P R F

S
-

1

A 5,20 6,96 5,85 3,70 9,59 5,24 3,07 11,62 4,78

Č 6,40 2,76 3,83 5,00 4,35 4,62 3,93 5,10 4,41

K 9,00 3,28 4,78 7,00 5,06 5,83 5,73 6,18 5,90

S
-

3

A 10,20 14,04 11,59 7,00 18,93 10,02 6,13 24,70 9,66

Č 11,80 5,12 7,08 10,00 8,52 9,12 9,40 11,88 10,41

K 16,00 5,85 8,50 12,70 9,08 10,49 12,00 12,66 12,20

W
-

1

A 6,00 7,49 6,53 4,30 10,68 6,01 3,40 12,75 5,28

Č 8,00 3,52 4,85 6,70 5,82 6,18 5,07 6,60 5,69

K 11,00 4,01 5,83 9,20 6,58 7,61 7,00 7,51 7,19

W
-

3

A 6,00 7,75 6,76 4,30 11,11 6,20 3,40 13,18 5,41

Č 8,00 3,32 4,69 6,70 5,56 6,08 5,07 6,31 5,62

K 11,00 3,75 5,59 9,20 6,28 7,46 7,00 7,16 7,08

Tabulka 8.6: Výsledky metody GloVe pro sadu vektor̊u 840B-300d [%]
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Tato metoda má, ve srovnáńı s metodou LDA, o něco větš́ı úspěšnost (pro
korpus SemEvalu přibližně o 4 % a pro korpus Wikipedie o 8 %). Stále se
však nemůže vyrovnat metodě TF-IDF. Z tabulky 8.6 a tabulek B.1 až B.9
můžeme vypozorovat, že č́ım vyšš́ı je dimenze vektoru a č́ım v́ıce slov bylo
k sestaveńı vektoru použito, t́ım lépe metoda funguje. Proto je nejlepš́ıho
výsledku dosaženo použit́ım sady vektor̊u s dimenźı 300, které byly vytvářeny
z korpusu obsahuj́ıćıho 840B slov.

8.1.4 Výsledky metody ZKEM

Provedeným experimentem (viz kapitola 7.3) bylo zjǐstěno, že nastaveńım
optimálńıch koeficient̊u jednotlivých př́ıznak̊u metody, je metoda ZKEM de-
gradována na metodu TF-IDF. Nejvyšš́ı možná úspěšnost, které může me-
toda dosáhnout, je tedy rovna úspěšnosti metody TF-IDF, která je zanesena
v tabulce 8.1.

8.2 Srovnáńı úspěšnosti metod

Porovnáńı všech implementovaných metod bylo provedeno ze dvou hledi-
sek 1) jaké n-gramy jsou metodou upřednostňovány a 2) celková dosažená
úspěšnost pro nejlepš́ıch 5, 10 a 15 kandidát̊u.Všechny metody byly také
porovnávány ve všech verźıch, aby bylo zjǐstěno, která z nich je

”
ta nejlepš́ı“.

8.2.1 Zastoupeńı n-gramů ve výsledćıch

Na obrázćıch 8.1 a 8.2 můžeme vidět procentuálńı zastoupeńı unigramů, bi-
gramů a trigramů v kandidátech vybraných každou metodou. Pro každou me-
todu bylo tedy určeno zastoupeńı v extrahovaných kandidátech pro všechny
dokumenty z testovaćı množiny – celkem tedy v 1 500 kĺıčových slovech
(15 pro každý ze 100 dokument̊u). Důvodem tohoto porovnáńı bylo zjistit,
jestli nějaká metoda nedává přednost např́ıklad trigramům, jejichž zastou-
peńı v gold datech je (viz tabulka 6.1) menš́ı než u bigramů a unigramů.

V př́ıpadě metod trénovaných na korpusu SemEvalu (obrázek 8.1) je vi-
dět, že nejlepš́ı poměr v́ıceslovných a jednoslovných kandidát̊u má metoda
TF-IDF, kde je ve výsledćıch obsaženo nejv́ıce bigramů a poté unigramů
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a trigramů. To je právě optimálńı poměr. Přibližně stejné množstv́ı bigramů
extrahuje i jej́ı upravená verze – metoda TF-IDF-avg. Nicméně t́ım, že jsou
zde pr̊uměrovány hodnoty unigramů ve v́ıceslovných termech docháźı k tomu,
že výsledné skóre v́ıceslovných termů převáž́ı skóre jednoslovných a metoda
tedy prakticky zanedbává extrakci unigramů. T́ım nejsṕı̌se docháźı k tomu,
že jsou výsledné hodnoty zkresleny a t́ım pádem dosahuje tato metoda menš́ı
úspěšnosti.

Všechny verze metody LDA a GloVe pak extrahuj́ı vždy přibližně stejné
množstv́ı unigramů i bigramů, Přičemž metody LDA při natrénováńı na kor-
pusu Wikipedie bigramy zanedbávaj́ı. Zaj́ımavým úkazem je také to, že po-
kud jsou metody natrénovány na korpusu Wikipedie, upřednostňuj́ı jedno-
slovné termy nad těmi v́ıceslovnými. To má patrně také vliv na celkově menš́ı
úspěšnost metod, protože je menš́ı šance, že se vybraný unigram skutečně na-
cháźı v gold datech. Na obrázku 8.2 si můžeme všimnout, že ze všech verźı
metody GloVe je nejv́ıce bigramů obsaženo ve výsledćıch verze 840B-300d,
která pak dosahuje nejlepš́ıch výsledk̊u.

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

tfidf
tfidf-avg
lda(50)

lda(100)
lda(200)

glove(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

Obrázek 8.1: Zastoupeńı n-gramů pro kombinaci S-3
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Obrázek 8.2: Zastoupeńı n-gramů pro kombinaci W-3

8.2.2 Dosažená úspěšnost metod

Na obrázćıch 8.3 až 8.8 můžete vidět grafy, na kterých jsou zaneseny úspěš-
nosti pro všechny metody a jejich verze při extrakci n-gramů do délky 3.
Úspěšnost metod při extrahováńı pouze jednoslovných kĺıčových fráźı můžete
vidět v př́ıloze C na obrázćıch C.1 až C.6. Pro každou metodu je vyznačena
úspěšnost pro top 5, 10 a 15 kandidát̊u na kĺıčová slova vybraných metodou.

Z graf̊u si můžeme povšimnout, že nejhorš́ı pr̊uměrné výsledky maj́ı jed-
noznačně metody LDA, které dosahuj́ı maximálně lehce přes 8 %, a to pro
kombinaci S-3-K. Při natrénováńı metody na korpusu Wikipedie se dá ř́ıct,
že metody v̊ubec nefunguj́ı. Jejich výsledky jsou v tomto př́ıpadě pod 2 %
úspěšnosti. Pro oba korpusy si ale můžeme všimnout, že č́ım v́ıce témat me-
toda rozpoznává, t́ım lépe funguje. Tedy nejlepš́ıch výsledk̊u dosahuje verze
metody lda(200). To, proč dosahuj́ı metody LDA tak malé úspěšnosti, je za-
př́ıčiněno t́ım, že vyzdvihuj́ı hodně obecná slova. Ta však nejsou označována
za kĺıčová ani autorem ani čtenářem (v́ıce viz 7.1).

Vektory použ́ıvané metodou GloVe k vlastńı extrakci se nijak nevytvářej́ı
a proto by všechny verze metody měly mı́t stejnou úspěšnost jak pro korpus
SemEvalu tak Wikipedie. V algoritmu metody je však začleněno použ́ıváńı
hodnot tfidf a pmi, které už podléhaj́ı natrénováńı na daných korpusech
a ovlivňuj́ı tak celkovou úspěšnost. Metody tak dosahuj́ı pouze pr̊uměrné,
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někdy mı́rně nadpr̊uměrné úspěšnosti (4-12 %). Dá se také ř́ıci, že funguj́ı nej-
lépe pro př́ıpad, kdy jsou kandidáti metody testováni oproti kĺıčovým slov̊um
přǐrazeným autorem. Nejlepš́ıch výsledk̊u pak dosahuje metoda glove(840B-
300d), která použ́ıvá vektory s největš́ı dimenźı a vytvořené z největš́ıho
korpusu.

Největš́ı úspěšnosti dosáhla metoda TF-IDF. Ta drž́ı prvenstv́ı při na-
trénováńı na korpusu SemEvalu i Wikipedie i co se týká extrahováńı jed-
noslovných i v́ıceslovných termů. Nejvýše se úspěšnost vyšplhala k 25,95 %.
Jedná se sice o nejjednodušš́ı př́ıstup ale ukázalo se, že zat́ım i o nejlepš́ı.
Verze TF-IDF-avg této metody při extrakci trigramů funguje lépe, pokud je
natrénována na korpusu Wikipedie. Při natrénováńı na korpusu SemEvalu
dojde k tomu, že jsou vlivem pr̊uměrováńı d́ılč́ıch hodnot tfidf prakticky za-
nedbány unigramy a metoda tak poskytuje pouze bi- a trigramy. To má za
následek velmi malou úspěšnost metody (dokonce menš́ı než u metod LDA).
Při natrénováńı na korpusu Wikipedie však tato metoda jen o něco zaostává
za klasickou metodou TF-IDF (přibližně o 4 %).
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Obrázek 8.3: Úspěšnost metod pro kombinaci S-3-A
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Obrázek 8.4: Úspěšnost metod pro kombinaci S-3-Č
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Obrázek 8.5: Úspěšnost metod pro kombinaci S-3-K
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Obrázek 8.6: Úspěšnost metod pro kombinaci W-3-A
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Obrázek 8.7: Úspěšnost metod pro kombinaci W-3-Č
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Obrázek 8.8: Úspěšnost metod pro kombinaci W-3-K
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9 Závěr

V této práci byly popsány a implementovány tři známé metody pro extrakci
kĺıčových fráźı z textových dokument̊u – TF-IDF, LDA a GloVe. Všechny
tyto metody spadaj́ı do rodiny metod s trénováńım bez učitele tzn., že ne-
bylo potřeba vytvářet ručně anotovaná data pro jejich trénováńı. Navržena
a implementována byla také vlastńı metoda (metoda ZKEM), která kombi-
nuje postupy všech výše zmı́něných metod. Účelem bylo zjistit, zda je možné
při zkombinováńı r̊uzných př́ıstup̊u dosáhnout vyšš́ı úspěšnosti než při použit́ı
pouze některého z nich.

V algoritmu každé metody bylo nav́ıc začleněno použit́ı metriky pmi (viz
kapitola 4.1), d́ıky čemuž se, do určité mı́ry, podařilo zamezit extrakci ne-
smyslných v́ıceslovných termů. Pro zvýšeńı základńı úspěšnosti metody byly
navrženy tři experimenty, z nichž nejlépe dopadl experiment, při kterém se
hledalo optimálńı nastaveńı vah slov vyskytuj́ıćıch se v nadpisu, abstraktu
a těle dokumentu. Dı́ky správnému nastaveńı těchto vah byla úspěšnost zvý-
šena v nejlepš́ım př́ıpadě až o 4 %. Při experimentech bylo také zjǐstěno, že
algoritmus metody ZKEM dosahuje nejlepš́ıch výsledk̊u, pokud jsou ignoro-
vány př́ıznaky termu určené metodami LDA a GloVe. Z toho d̊uvodu může
metoda ZKEM dosáhnout maximálně stejné úspěšnosti jako metoda TF-IDF.

Jako trénovaćı data byly použity celkem dva korpusy – korpus anglické
Wikipedie, který bylo potřeba nejprve předzpracovat, a trénovaćı kolekce
dokument̊u poskytnutých organizátory mezinárodńı programátorské soutěže
SemEval 2010.

Testováńı metod prob́ıhalo stejným zp̊usobem jako při soutěži SemEval
2010. Byl použit stejný validačńı script i stejná testovaćı data. Dı́ky tomuto
zp̊usobu testováńı je možné porovnávat implementované metody v této práci
s metodami vytvořenými při soutěži. Každá z metod byla testována pro př́ı-
pad extrahováńı jednoslovných i v́ıceslovných kĺıčových fráźı, a to jak při
natrénováńı na korpusu SemEvalu, tak Wikipedie. V př́ıpadě extrahováńı
v́ıceslovných kĺıčových fráźı byly uvažovány fráze až do délky tř́ı slov.

Metody dosahovaly při natrénováńı na korpusu Wikipedie celkově horš́ı
úspěšnosti než při natrénováńı na korpusu SemEvalu. To je zp̊usobeno nej-
sṕı̌se t́ım, že Wikipedie obsahuje články z velkého množstv́ı témat, zat́ımco
testovaćı množina dokument̊u je tvořena články pouze ze čtyř ACM katego-
ríı a to nav́ıc technického rázu. Trénovaćı korpus SemEvalu je tvořen články
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ze stejných kategoríı a proto při trénováńı metod na tomto korpusu bylo
dosahováno až dvojnásobné úspěšnosti. Nutno však ř́ıci, že ačkoliv metody
při natrénováńı na korpusu Wikipedie funguj́ı h̊uře, jejich pole p̊usobnosti
je větš́ı a úspěšnost by měla být přibližně stejná při extrakci kĺıčových slov
z jakéhokoliv obecného anglického textu.

Při testováńı se jako nejlepš́ı metoda ukázala metoda TF-IDF, která s na-
vrženými úpravami dokázala ze všech testovaćıch článk̊u správně extrahovat
25,95 % kĺıčových slov (všechny výsledky jsou zaneseny v tabulce 8.1). Při
porovnáńı s výsledky ostatńıch metod, které byly implementovány při soutěži
SemEval 2010 (viz tabulka A.1) je vidět, že vyšš́ı úspěšnosti dosáhla pouze
metoda HUMB s 27,5 %. Při soutěži by se tedy upravená metoda TF-IDF
umı́stila na druhém mı́stě. Umı́stěńı na druhém mı́stě považuji za velmi dobrý
výsledek této práce.
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[2] Gábor Berend and Richárd Farkas. Sztergak: Feature engineering for
keyphrase extraction. In Proceedings of the 5th international workshop
on semantic evaluation, pages 186–189. Association for Computational
Linguistics, 2010.

[3] David M Blei, Andrew Y Ng, and Michael I Jordan. Latent dirichlet allo-
cation. Journal of machine Learning research, 3(Jan):993–1022, 2003.

[4] Gerlof Bouma. Normalized (pointwise) mutual information in collo-
cation extraction. In Proceedings of the Biennial GSCL Conference,
volume 156, 2009.
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A Výsledky soutěže SemEval 2010

V následuj́ıćıch třech tabulkách jsou zaznamenány výsledky soutěže SemEval
2010 z úlohy č́ıslo 5 Automatic Keyphrase Extraction from Scientific Articles.
Pro každý systém byla určena hodnota micro-average precision (P), recall (R)
a F-Skóre (F).

Systém
Top 5 kandidát̊u Top 10 kandidát̊u Top 15 kandidát̊u
P R F P R F P R F

HUMB 39,0 13,3 19,8 32,0 21,8 26,0 27,2 27,8 27,5
WINGNUS 40,2 13,7 20,5 30,5 20,8 24,7 24,9 25,5 25,2
KP-Miner 36,0 12,3 18,3 28,6 19,5 23,2 24,9 25,5 25,2
SZTERGAK 34,2 11,7 17,4 28,5 19,4 23,1 24,8 25,4 25,1
ICL 34,4 11,7 17,5 29,2 19,9 23,7 24,6 25,2 24,9
SEERLAB 39,0 13,3 19,8 29,7 20,3 24,1 24,1 24,6 24,3
KX FBK 34,2 11,7 17,4 27,0 18,4 21,9 23,6 24,2 23,9
DERIUNLP 27,4 9,4 13,9 23,0 15,7 18,7 22,0 22,5 22,3
Maui 35,0 11,9 17,8 25,2 17,2 20,4 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 13,6 4,6 6,9 17,6 12,0 14,3 19,0 19,4 19,2
SJTULTLAB 30,2 10,3 15,4 22,7 15,5 18,4 18,4 18,8 18,6
UNICE 27,4 9,4 13,9 22,4 15,3 18,2 18,3 18,8 18,5
UNPMC 18,0 6,1 9,2 19,0 13,0 15,4 18,1 18,6 18,3
JU CSE 28,4 9,7 14,5 21,5 14,7 17,4 17,8 18,2 18,0
LIKEY 29,2 10,0 14,9 21,1 14,4 17,1 16,3 16,7 16,5
UvT 24,8 8,5 12,6 18,6 12,7 15,1 14,6 14,9 14,8
POLYU 5,6 5,3 7,9 14,6 10,0 11,8 13,9 14,2 14,0
UKP 9,4 3,2 4,8 5,9 4,0 4,8 5,3 5,4 5,3

Tabulka A.1: Úspěšnost systémů testovaných na kombinovaných seznamech
kĺıčových slov [%]
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Výsledky soutěže SemEval 2010

Systém
Top 5 kandidát̊u Top 10 kandidát̊u Top 15 kandidát̊u
P R F P R F P R F

HUMB 30,4 12,6 17,8 24,8 20,6 22,5 21,2 26,4 23,5
KX FBK 29,2 12,1 17,1 23,2 19,3 21,1 20,3 25,3 22,6
SZTERGAK 28,2 11,7 16,6 23,2 19,3 21,1 19,9 24,8 22,1
WINGNUS 30,6 12,7 18,0 23,6 19,6 21,4 19,8 24,7 22,0
ICL 27,2 11,3 16,0 22,4 18,6 20,3 19,5 24,3 21,6
SEERLAB 31,0 12,9 18,2 24,1 20,0 21,9 19,3 24,1 21,5
KP-Miner 28,2 11,7 16,5 22,0 18,3 20,0 19,3 24,1 21,5
DERIUNLP 22,2 9,2 13,0 18,9 15,7 17,2 17,5 21,8 19,5
DFKI 24,4 10,1 14,3 19,8 16,5 18,0 17,4 21,7 19,3
UNICE 25,0 10,4 14,7 20,1 16,7 18,2 16,0 19,9 17,8
SJTULTLAB 26,6 11,1 15,6 19,4 16,1 17,6 15,6 19,4 17,3
BUAP 10,4 4,3 6,1 13,9 11,5 12,6 14,9 18,6 16,6
Maui 25,0 10,4 14,7 18,1 15,0 16,4 14,9 18,5 16,1
UNPMC 13,8 5,7 8,1 15,1 12,5 13,7 14,5 18,0 16,1
JU CSE 23,4 9,7 13,7 18,1 15,0 16,4 14,4 17,9 16,0
LIKEY 24,6 10,2 14,4 17,9 14,9 16,2 13,8 17,2 15,3
POLYU 13,6 5,7 8,0 12,6 10,5 11,4 12,0 14,9 13,3
UvT 20,4 8,5 12,0 15,6 13,0 14,2 11,9 14,9 13,2

Tabulka A.2: Úspěšnost systémů testovaných na seznamech kĺıčových slov
přǐrazených čtenářem [%]

Systém
Top 5 kandidát̊u Top 10 kandidát̊u Top 15 kandidát̊u
P R F P R F P R F

HUMB 21,2 27,4 23,9 15,4 39,8 22,2 12,1 47,0 19,3
KP-Miner 19,0 24,6 21,4 13,4 34,6 19,3 10,7 41,6 17,1
ICL 17,0 22,0 19,2 13,5 34,9 19,5 10,5 40,6 16,6
Maui 20,4 26,4 23,0 13,7 35,4 19,8 10,2 39,5 16,2
SEERLAB 18,8 24,3 21,2 13,1 33,9 18,9 10,1 39,0 16,0
SZTERGAK 14,6 18,9 16,5 12,2 31,5 17,6 9,9 38,5 15,8
WINGNUS 18,6 24,0 21,0 12,6 32,6 18,2 9,3 36,2 14,8
DERIUNLP 12,6 16,3 14,2 9,7 25,1 14,0 9,3 35,9 14,7
KX FBK 13,6 17,6 15,3 10,0 25,8 14,4 8,5 32,8 13,5
BUAP 5,6 7,2 6,3 8,1 20,9 11,7 8,3 32,0 13,2
JU CSE 12,0 15,5 13,5 8,5 22,0 12,3 7,5 29,0 11,9
UNPMC 7,0 9,0 7,9 7,7 19,9 11,1 7,1 27,4 11,2
DFKI 12,8 16,5 14,4 8,5 22,0 12,3 6,6 25,6 10,5
SJTULTLAB 9,6 12,4 10,8 7,8 20,2 11,3 6,2 24,0 9,9
Likey 11,6 15,0 13,1 7,9 20,4 11,4 5,9 22,7 9,3
UvT 11,4 14,7 12,9 7,6 19,6 11,0 5,8 22,5 9,2
UNICE 8,8 11,4 9,9 6,4 16,5 9,2 5,5 21,5 8,8

Tabulka A.3: Úspěšnost systémů testovaných na seznamech kĺıčových slov
přǐrazených autorem [%]
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B Daľśı výsledky metody GloVe

# D
Top 5 kandidát̊u Top 10 kandidát̊u Top 15 kandidát̊u

P R F P R F P R F

S
-

1

A 3,40 4,38 3,74 2,40 6,33 3,43 2,00 7,59 3,12

Č 4,60 1,94 2,71 3,50 2,97 3,19 2,80 3,56 3,11

K 6,60 2,32 3,42 4,80 3,41 3,96 4,00 4,20 4,07

S
-

3

A 6,40 8,37 7,08 4,90 13,09 7,01 4,40 17,79 6,95

Č 9,00 3,90 5,40 7,00 6,04 6,43 6,73 8,60 7,50

K 11,60 4,06 5,98 9,00 6,33 7,37 8,60 9,12 8,79

W
-

1

A 4,80 6,07 5,25 2,90 7,08 4,04 2,33 8,64 3,62

Č 6,80 2,95 4,09 4,60 4,02 4,26 3,67 4,84 4,14

K 9,20 3,30 4,83 6,20 4,48 5,17 5,00 5,45 5,17

W
-

3

A 5,80 7,58 6,47 4,00 10,11 5,63 2,93 11,31 4,59

Č 9,20 3,94 5,48 6,50 5,60 5,97 5,33 6,86 5,95

K 11,20 4,05 5,92 8,30 5,93 6,87 6,60 7,07 6,77

Tabulka B.1: Výsledky metody GloVe s použit́ım sady vektor̊u 6B-50d [%]
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Daľśı výsledky metody GloVe

# D
Top 5 kandidát̊u Top 10 kandidát̊u Top 15 kandidát̊u

P R F P R F P R F
S

-
1

A 4,20 5,26 4,55 2,40 6,18 3,39 1,87 7,26 2,93

Č 4,40 1,86 2,60 3,40 2,86 3,08 2,73 3,44 3,02

K 7,00 2,42 3,58 4,90 3,38 3,98 3,87 4,02 3,91

S
-

3

A 8,40 10,95 9,26 5,60 14,89 7,99 4,60 18,85 7,28

Č 9,20 3,98 5,52 7,40 6,31 6,76 6,73 8,47 7,45

K 13,00 4,56 6,71 9,90 6,90 8,08 8,87 9,18 8,96

W
-

1

A 5,60 7,02 6,10 3,40 8,66 4,79 2,53 9,53 3,94

Č 7,20 3,18 4,39 4,60 4,05 4,27 3,80 5,00 4,29

K 10,20 3,69 5,38 6,50 4,69 5,40 5,20 5,66 5,38

W
-

3

A 6,60 8,45 7,28 4,40 11,36 6,23 3,33 12,89 5,22

Č 9,80 4,25 5,89 6,70 5,80 6,17 5,47 7,09 6,13

K 12,40 4,48 6,54 8,70 6,21 7,19 7,00 7,55 7,21

Tabulka B.2: Výsledky metody GloVe s použit́ım sady vektor̊u 6B-100d [%]

# D
Top 5 kandidát̊u Top 10 kandidát̊u Top 15 kandidát̊u

P R F P R F P R F

S
-

1

A 4,40 5,71 4,88 3,00 7,68 4,24 2,20 8,38 3,43

Č 5,20 2,17 3,04 3,90 3,25 3,51 3,13 4,01 3,49

K 7,60 2,64 3,90 5,70 3,93 4,62 4,47 4,72 4,55

S
-

3

A 8,40 11,38 9,48 6,50 17,53 9,30 5,07 21,15 8,04

Č 11,40 4,92 6,83 7,80 6,57 7,07 7,07 8,95 7,83

K 14,40 5,12 7,51 10,80 7,55 8,82 9,47 9,95 9,61

W
-

1

A 5,60 7,13 6,14 3,60 9,11 5,07 2,87 11,09 4,48

Č 7,60 3,39 4,65 5,20 4,55 4,81 4,40 5,78 4,96

K 10,60 3,89 5,64 7,20 5,21 5,99 6,00 6,54 6,21

W
-

3

A 6,60 8,48 7,29 4,60 11,94 6,53 3,60 14,13 5,65

Č 10,00 4,39 6,06 7,10 6,13 6,53 6,27 8,06 7,00

K 12,60 4,62 6,72 9,20 6,60 7,63 8,00 8,57 8,21

Tabulka B.3: Výsledky metody GloVe s použit́ım sady vektor̊u 6B-200d [%]

63



Daľśı výsledky metody GloVe

# D
Top 5 kandidát̊u Top 10 kandidát̊u Top 15 kandidát̊u

P R F P R F P R F

S
-

1

A 4,60 5,99 5,11 3,00 8,08 4,31 2,33 9,28 3,69

Č 5,80 2,46 3,43 3,90 3,31 3,55 3,20 4,15 3,58

K 8,20 2,92 4,27 5,70 4,05 4,70 4,53 4,90 4,67

S
-

3

A 8,80 11,88 9,91 6,80 18,96 9,83 5,20 21,79 8,26

Č 12,20 5,28 7,32 8,50 7,22 7,74 7,80 9,80 8,61

K 15,40 5,50 8,05 11,60 8,22 9,54 10,13 10,64 10,29

W
-

1

A 5,80 7,16 6,27 3,90 9,84 5,48 3,07 11,90 4,80

Č 8,00 3,63 4,96 5,70 4,97 5,26 4,60 6,04 5,18

K 11,20 4,13 5,99 7,90 5,67 6,55 6,47 6,97 6,66

W
-

3

A 7,00 8,61 7,55 4,60 11,84 6,50 3,80 15,19 5,98

Č 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 8,47 9,00 8,66

Tabulka B.4: Výsledky metody GloVe s použit́ım sady vektor̊u 6B-300d [%]

# D
Top 5 kandidát̊u Top 10 kandidát̊u Top 15 kandidát̊u

P R F P R F P R F

S
-

1

A 4,80 6,01 5,20 3,10 7,68 4,32 2,47 9,29 3,83

Č 5,20 2,23 3,10 3,80 3,24 3,47 3,40 4,37 3,80

K 8,00 2,81 4,13 5,80 4,05 4,73 4,93 5,21 5,03

S
-

3

A 8,80 11,52 9,76 6,10 15,66 8,60 5,00 20,23 7,87

Č 11,20 4,90 6,76 8,90 7,61 8,13 8,33 10,48 9,20

K 15,00 5,38 7,85 11,70 8,18 9,54 10,67 11,07 10,76

W
-

1

A 5,20 6,56 5,70 3,40 8,36 4,75 2,53 9,39 3,93

Č 7,60 3,33 4,60 5,30 4,63 4,90 4,27 5,60 4,81

K 10,40 3,78 5,51 7,40 5,29 6,12 5,73 6,21 5,92

W
-

3

A 6,20 7,89 6,82 4,10 10,53 5,80 3,33 12,76 5,21

Č 9,00 3,88 5,38 7,40 6,33 6,77 6,20 7,93 6,90

K 11,60 4,19 6,12 9,20 6,53 7,57 7,87 8,35 8,03

Tabulka B.5: Výsledky metody GloVe s použit́ım sady vektor̊u 42B-300d [%]
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Daľśı výsledky metody GloVe

# D
Top 5 kandidát̊u Top 10 kandidát̊u Top 15 kandidát̊u

P R F P R F P R F
S

-
1

A 3,40 4,10 3,63 2,20 5,19 3,03 2,00 7,31 3,09

Č 3,80 1,57 2,21 3,90 3,24 3,51 3,13 3,96 3,47

K 6,40 2,19 3,24 5,60 3,82 4,51 4,67 4,86 4,72

S
-

3

A 5,80 7,21 6,31 5,30 13,87 7,51 4,13 16,57 6,50

Č 7,20 3,07 4,27 7,30 6,21 6,66 6,80 8,57 7,52

K 10,40 3,61 5,33 9,90 6,82 8,02 8,87 9,12 8,92

W
-

1

A 5,00 6,56 5,59 3,50 8,81 4,91 2,67 10,26 4,16

Č 6,40 2,70 3,77 4,70 4,01 4,28 4,13 5,27 4,59

K 9,20 3,29 4,82 6,90 4,90 5,68 5,87 6,25 6,00

W
-

3

A 6,20 8,14 6,92 3,90 10,00 5,51 3,53 13,96 5,55

Č 9,00 3,80 5,31 6,20 5,21 5,60 5,67 7,16 6,27

K 11,80 4,22 6,19 8,10 5,69 6,63 7,60 8,04 7,75

Tabulka B.6: Výsledky metody GloVe s použit́ım sady vektor̊u 27B-25d [%]

# D
Top 5 kandidát̊u Top 10 kandidát̊u Top 15 kandidát̊u

P R F P R F P R F

S
-

1

A 3,40 4,02 3,60 2,20 5,28 3,04 1,93 7,23 3,00

Č 4,20 1,73 2,43 3,30 2,72 2,96 3,07 3,93 3,41

K 6,60 2,25 3,34 4,90 3,32 3,93 4,40 4,67 4,49

S
-

3

A 7,60 10,13 8,51 5,30 14,00 7,53 3,87 15,70 6,10

Č 9,00 3,81 5,32 7,40 6,16 6,67 6,53 8,28 7,24

K 12,60 4,41 6,50 9,90 6,81 8,01 8,40 8,73 8,48

W
-

1

A 5,40 6,83 5,90 3,00 7,50 4,20 2,73 10,30 4,25

Č 6,20 2,65 3,68 4,90 4,21 4,48 4,07 5,22 4,53

K 9,20 3,31 4,83 6,70 4,78 5,53 5,87 6,29 6,02

W
-

3

A 6,40 8,39 7,15 4,10 10,54 5,79 3,47 13,52 5,44

Č 8,60 3,69 5,12 6,80 5,79 6,20 5,67 7,20 6,28

K 11,40 4,14 6,03 8,80 6,22 7,23 7,53 8,04 7,71

Tabulka B.7: Výsledky metody GloVe s použit́ım sady vektor̊u 27B-50d [%]
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Daľśı výsledky metody GloVe

# D
Top 5 kandidát̊u Top 10 kandidát̊u Top 15 kandidát̊u

P R F P R F P R F
S

-
1

A 3,60 4,16 3,77 2,40 5,86 3,34 1,87 6,89 2,89

Č 4,60 1,91 2,68 3,60 3,07 3,28 3,07 3,91 3,40

K 7,20 2,44 3,63 5,20 3,64 4,24 4,33 4,57 4,41

S
-

3

A 6,80 8,69 7,48 5,20 14,02 7,43 4,40 17,88 6,94

Č 8,80 3,74 5,21 7,90 6,66 7,16 6,93 8,76 7,67

K 12,20 4,24 6,26 10,30 7,14 8,36 9,07 9,44 9,16

W
-

1

A 5,00 6,49 5,53 3,70 9,50 5,23 3,07 11,89 4,81

Č 6,60 2,84 3,93 5,60 4,85 5,15 4,60 5,97 5,15

K 9,60 3,47 5,06 8,00 5,76 6,64 6,67 7,21 6,87

W
-

3

A 6,00 7,89 6,70 4,50 11,79 6,40 3,80 15,05 5,98

Č 8,80 3,83 5,29 7,80 6,65 7,11 6,47 8,37 7,23

K 11,60 4,22 6,15 10,00 7,16 8,27 8,60 9,26 8,85

Tabulka B.8: Výsledky metody GloVe s použit́ım sady vektor̊u 27B-100d [%]

# D
Top 5 kandidát̊u Top 10 kandidát̊u Top 15 kandidát̊u

P R F P R F P R F

S
-

1

A 4,20 5,03 4,47 2,50 6,06 3,47 2,00 7,43 3,10

Č 5,40 2,32 3,22 3,90 3,31 3,54 3,07 3,94 3,42

K 8,20 2,87 4,23 5,60 3,92 4,57 4,47 4,72 4,55

S
-

3

A 7,20 9,60 8,04 5,30 14,39 7,57 4,40 17,47 6,91

Č 10,20 4,39 6,09 8,10 6,80 7,31 7,13 8,90 7,84

K 13,20 4,68 6,87 10,60 7,36 8,60 9,33 9,65 9,40

W
-

1

A 4,80 6,08 5,24 3,60 9,04 5,05 2,87 10,94 4,48

Č 6,80 2,95 4,08 5,10 4,42 4,69 4,33 5,66 4,87

K 9,80 3,52 5,14 7,40 5,27 6,10 6,20 6,69 6,38

W
-

3

A 6,00 7,58 6,55 4,50 11,54 6,36 3,53 13,64 5,53

Č 8,60 3,73 5,17 7,40 6,32 6,75 6,07 7,80 6,76

K 11,60 4,16 6,08 9,60 6,80 7,89 7,93 8,45 8,11

Tabulka B.9: Výsledky metody GloVe s použit́ım sady vektor̊u 27B-200d [%]
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C Srovnáńı metod při extrahováńı
unigramů
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Obrázek C.1: Úspěšnost metod pro kombinaci S-1-A
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Obrázek C.2: Úspěšnost metod pro kombinaci S-1-Č
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Srovnáńı metod při extrahováńı unigram̊u
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Obrázek C.3: Úspěšnost metod pro kombinaci S-1-K
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Obrázek C.4: Úspěšnost metod pro kombinaci W-1-A
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Srovnáńı metod při extrahováńı unigram̊u
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Obrázek C.5: Úspěšnost metod pro kombinaci W-1-Č
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Obrázek C.6: Úspěšnost metod pro kombinaci W-1-K
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D Uživatelská dokumentace

D.1 Sestaveńı aplikace

Aplikace vytvořená pro účely této práce byla psána v jazyce Java SE (verze
1.8.0 101) a jako nástroj pro správu závislost́ı a automatizaci build̊u byl
použit Maven. Pro vlastńı sestaveńı stač́ı v konzoli zadat následuj́ıćı př́ıkaz.

$ mvn package

Aplikace se automaticky sestav́ı a ve složce target by pak měl být spustitelný
soubor keywordExtraction.jar.

Během fáze testováńı metod je aplikaćı volán script verification.pl

a je proto nutné mı́t v poč́ıtači nainstalovanou podporu pro programovaćı
jazyk Perl (při tvorbě práce byla použita verze v5.18.2).

Doporučený operačńı systém, na kterém aplikace poběž́ı, je některý z Unix-
based systémů (Linux nebo př́ıpadně OSX). To z toho d̊uvodu, že aplikace
byla trénována a testována na clusterech výpočetńıho centra MetaCentrum,
které běž́ı pod Linuxem.

D.2 Parametry spuštěńı

• -h – ukáže help text.

• --help – ukáže help text.

• -r – nastaveńı cesty ke kořenové složce aplikace. Muśı být nastavena
cesta do složky se strukturou jaká je popsána v kapitole D.3.

• --corpus – nastaveńı jména souboru, na kterém budou metody tréno-
vány.

• -e – za tento parametr lze napsat názvy metod, které maj́ı být natré-
novány, otestovány a serializovány do souboru. Př́ıpustná jména me-
tod jsou tfidf, tfidf-avg, lda (spust́ı metodu LDA pro všechny té-
mata – 50, 100 a 200), lda(50), lda(100), lda(200), vector-tfidf
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Uživatelská dokumentace Adresářová struktura aplikace

(spust́ı metodu GloVe pro všechny vektory uložené v adresáři vek-
tor̊u viz ńıže) a vector-tfidf-best (spust́ı metodu GloVe ve verzi
glove(840B-300d)).

• -E – parametr se stejnou funkčnost́ı jako -e s t́ım rozd́ılem, že vybrané
metody jsou deserializovány z výstupńı složky aplikace. Serializované
metody jsou hledány v adresáři out (viz kapitola D.3).

• --vocabulary (nepovinný) – nastaveńı jména souboru serializovaného
slovńıku. Pokud neńı nastaven, jsou brána v úvahu všechna slova v sou-
borech.

• --stats (nepovinný) – nastaveńı jména souboru, ve kterém jsou uloženy
napoč́ıtané statistiky pro trénovaćı korpus. Pokud je nastaven tento pa-
rametr, nebudou se statistiky znovu napoč́ıtávat a načtou se ze souboru.

• -c (nepovinný) – počet kĺıčových fráźı, které budou extrahovány z tes-
tovaćıch dokument̊u. Pokud neńı nastaven počet t́ımto parametrem,
extrahuje se výchoźı počet kĺıčových fráźı – 15.

Následuj́ıćım př́ıkazem spust́ıme aplikaci ve složce keywordextraction

pro metody TF-IDF, TF-IDF-avg, LDA a GloVe ve všech svých verźıch.
Budou natrénovány na korpusu train/corpus.txt, extrahovat se budou jen
fráze složené ze slov uložených ve slovńıku train/vocabulary.bin a načtou
se statistiky ze souboru train/statistics.txt. Každá z metod z každého
testovaćıho souboru extrahuje 15 kĺıčových fráźı.

$ 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 Adresářová struktura aplikace

Na obrázku D.1 je vyobrazena struktura adresář̊u v kořenové složce projektu.
Do adresáře out jsou ukládány výsledky testováńı metod, serializovány na-
trénované metody a všechny daľśı výstupy programu. Složka src obsahuje
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zdrojové kódy programu, které jsou pomoćı nástroje Maven přeloženy a se-
staveny do složky target. Testovaćı soubory se soutěže SemEval 2010 jsou
umı́stěny ve složce test a správná kĺıčová slova od autora, čtenáře i kom-
binace obou dvou jsou pak ve složce verification společně se validačńım
scriptem.

Všechny soubory potřebné k natrénováńı metod musej́ı být umı́stěny ve
složce train. To se týká trénovaćıho korpusu, uloženého slovńıku, seznamu
stop-slov a sad vektor̊u pro metodu GloVe. Vektory musej́ı být uloženy v ad-
resáři train/vectors.

out

src

target

test

train

vectors

verification

Obrázek D.1: Adresářová struktura aplikace
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