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Abstract

Summarization of differences in review texts

The evolution of e-commerce brought with it a new type of automatic sum-
marization. Contrastive opinion summarization is mainly used on product
review texts. Its aim is the creation of two summaries, positive and negative,
which capture the differences in the sentiment of reviewers for the purpose
of better informativeness about the quality of the product in question.

I designed an extractive approach for contrastive opinion summarization
based on known methods of sentence selection via the Latent Semantic Ana-
lysis (LSA). I also created a new method of sentence selection using LSA
which is specialized for this type of summarization. I evaluated these meth-
ods on manualy created summaries of czech review texts using the ROUGE
metric.

Abstrakt

S rozvojem obchodovani po internetu se v poslednich letech dostal do po-
predi novy typ automatické sumarizace. Kontrastni ndzorova sumarizace se
zaméruje predevsim na recenzni texty a jejim cilem je z téchto textl vytvo-
rit dva souhrny, pozitivni a negativni, které by zachycovaly rozdily v citéni
recenzenti za ucelem lepsi informovanosti zakaznikt o kvalité produktu.

V této praci jsem navrhl extraktivni zptisob kontrastni nadzorové sumari-
zace zalozeny na znamych zpusobech vybéru vét metodou Latentni séman-
tické analyzy (LSA) a také jsem navrhl novy zpisob vybéru vét speciali-
zovany na tento konkrétni problém sumarizace. VSechny navrhnuté metody
jsem ovéril na rucné vytvorenych souhrnech ceskych recenznich texti met-

rikou ROUGE.
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1 Uvod

Rozvoj internetu a mobilnich zafizeni v poslednich dvou dekadach vedl k ob-
rovskému narustu informaci v podobé textu dostupnych pres internet. Tento
obrovsky objem informaci je neocenitelnym zdrojem znalosti. Diky jeho kaz-
dodennimu rtstu jsou vsak lidé zaplaveni informacemi. Je tak potteba ob-
jem téchto informaci zmensit vytvorenim kratkych, vécnych souhrnii, které
by zachytily ty nejdilezitéjsi informace. Z tohoto divodu je automaticka
sumarizace jednou z nejintenzivnéjsich vyzkumnych oblasti zpracovani pri-
rozeného jazyka. Prvni pokusy o automatickou sumarizaci pochézeji z 60.
let 20. stoleti a od té doby bylo navrhnuto mnoho rtznych pfistupt k au-
tomatické sumarizaci. Idedlni sumarizator presto stale neexistuje a oblast
vyzkumu je porad aktivni.

V poslednich letech se dostala do popredi zejména kontrastni nazorova
sumarizace. Jejim cilem je vytvoreni dvou souhrnii, pozitivniho a negativ-
niho, které zachycuji rozdily v citéni autora. Potieba pro tento typ sumari-
zace plyne z rozvoje obchodovani po internetu. Nartst internetovych recenzi
produktii zptisobil zahlceni zakazniki. Cilem kontrastni nazorové sumarizace
je poskytnout zakaznikovi kratké shrnuti téchto recenzi, za tcelem lepsi in-
formovanosti zdkaznika o kvalité poskytovanych produktii a sluzeb.

Kontrastni ndzorova sumarizace je obvykle provadéna extraktivni meto-
dou, kdy jsou souhrny skladany z vét, vyskytujicich se v ptivodnim textu.
Jeden z moznych pristupu je zalozen na zkoumani aspekti, tedy diskutova-
nych vlastnosti produktu. Aspekty jsou vsak casto prilis detailni pro sprav-
nou tvorbu souhrnu. Typy aspektii navic silné zavisi na druhu produtku,
resp. sluzby, a sumarizator tak musi byt specidlné trénovan pro urcity typ
produktu. Druhym pfistupem je sumarizace na zakladé globalnich metrik
dulezitosti, sentimentu a podobnosti. Latentni sémantické analyza (LSA) do-
voluje zkoumat vyznamnost i podobnost jednotlivych vét a je velice vhodna
pro pouziti pri sumarizaci.

Tato prace si klade za cil navrhnout zpiisob kontrastni nazorové sumari-
zace pomoci metody LSA a overit kvalitu takového feseni na recenzich re-
stauraci v Ceském jazyce metrikou ROUGE.



2 Data

Data obsahujici recenze restauraci k sumarizaci pochézeji z prace K. Jezka
a M. Campra [4]. Tato data byla zvolena za t¢elem porovnani zde vytvore-
ného sumarizatoru s vysledky dosazenymi v této praci. Pro ucely jejich prace
vznikl dataset recenzi restauraci z ceské stranky www.fajnsmekr.cz. 7 této
stranky nejprve stahli celkem 6008 recenzi na 1242 restauraci. Z tohoto sou-
boru recenzi nasledné vybrali 50 restauraci a ke kazdé z nich nékolik recenzi
tak, aby dohromady recenze kazdé z 50 restauraci obsahovaly minimalné
1000 slov [4].

Nasledné 3 nezavisli anotatori vytvorili pro kazdou restauraci dvé abs-
traktni souhrnna hodnoceni, pozitivni a negativni, kazdé s priblizné¢ 100
slovy. V pripadech, kdy nebyly recenze dostatecné obsahlé, byly vytvoreny
kratsi souhrny.

Nastala-li vsak situace, kdy vybrané recenze restaurace neobsahovaly do-
statek pozitivnich nebo negativnich hodnoceni, byly do vytvorenych souhrni
vybrény i véty se slabsim sentimentem. Pramérné ROUGE skore shody mezi
jednotlivymi anotatory bylo nasledujici:

e ROUGE-1: 0.61101
e ROUGE-2: 0.44537

e ROUGE-SU4: 0.41752

Tyto recenze jsou pouzity k zhodnoceni funkénosti sumarizatoru a jeho po-
rovnani s jinymi metodami.



3 Predzpracovani

Predzpracovani dat je jadrem zpracovani prirozeného jazyka a predchazi
témér vsem ukolim. Jedna se o upravu textu, kterd napomoha veétsi efek-
tivité algoritmi zpracovani prirozeného jazyka. Samotné predzpracovani se
skladéd z dvou hlavnich ¢asti a to:

e tokenizace,
e normalizace.

Pro oznaceni ¢éasti textu v pribéhu predzpracovani pouzivame nasledujici
vyrazy:

e slovo - samostatna posloupnost znaku, tak jak se vyskytuje v textu
e term - normalizované (predzpracované) slovo
e token - vyskyt slova nebo termu v textu

Konkrétné pouzité metody popisuje sekce 9.2

3.1 Tokenizace

Tokenizace je ¢lenéni textu na mensi celky (odstavce, véty, slova) a je to
prvni ¢ast predzpracovani. V této praci pijde o déleni textu na véty a na-
sledné déleni vét na slova. Jako zakladni oddélitele vét se pouzivaji znaky,
které ukoncuji vety. Tedy tecky, otazniky a vykri¢niky. To muze v nékterych
pripadech ¢init problémy. Uvazme napf. nasledujici vétu:

Pracoval spolecné s P. E. Richardsonem na nové metodeé.

Tecka uprostred véty zde neni pouzita jako ukoncujici symbol. Pro spravné

vvvvvv

Déleni textu na slova se provadi obdobné. Zakladni délici jednotkou jsou
mezery, ¢arky a pomlcky. Problémové jsou zde vSak zejména viceslovné na-
zvy, datumy a cisla. Pro tokenizaci se nejcastéji pouzivaji regularni vyrazy.
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3.2 Normalizace

Mame-li text rozdéleny na slova, prichazi na radu normalizace. Normali-
zace je proces, pri kterém jednotliva slova prevedeme na termy. Normalizace
se skladd z nékolika casti, jejich poradi vSak zavisi na daném problému,
v nékterych pripadech mohou byt nékteré ¢asti vynechany. Jednotlivé ¢asti
normalizace jsou popsany nasledovné v poradi, v jakém jsou obvykle pouzity.

3.2.1 Odstranéni diakritiky a kapitalek

Jako uplné prvni ¢ast normalizace se provadi odstranéni diakritiky. V ceském
jazyce se jedna o hacky a ¢arky. Nasledné se provede odstranéni kapitalek. I
zde vSak muze dojit k nejednoznaénym situacim, napt. zkratka MIT (Massa-
chusetts Institute of Technology) muze byt po redukci na mald pismena za-
mnénéna za némecké zajmeno mit (s, ¢im). V praxi se vsak toto neresi a
vsechna slova projdou prevodem na mald pismena. Tyto dvé transformace
se provadi z toho duvodu, ze v neformalnich textech neni obecné dbano na
pravopis a zejména na internetu lidé zpravidla nepouzivaji diakritiku ani
velka pismena.

3.2.2 Stemming a lemmatizace

Lemmatizace je proces prevodu slova do zdkladniho tvaru, tzv. lemma. V ¢es-
tiné se napriklad jednd o prevod podstatnych slov do 1. padu (slovo barvé na
tvar barva) nebo prevod sloves do neuréitého tvaru (udéldme na tvar udé-
lat). Problémova jsou vsak slova mnohovyznamova, napt. slovo tancich je
mozné prevést na slova tanec i tank. Z tohoto divodu, a také protoze tvorba
dobrého lemmatizatoru je velice narocna, se namisto lemmatizace pouziva
stematizace. Stematizace (angl. stemming) je hruby proces, pti kterém jsou
konce slov odfezany, za tucelem dosazeni podobného vysledku jako pti lem-
matizaci. V cestiné se tak orezavaji znamé koncovky, pripadné predpony,
napr. ne-. Stematizace sice nedosahuje tak dobrych vysledki jako lemmati-
zace, avsak vytvoreni dostatecné dobrého stemmeru je mnohem jednodussi,
nez vytvoreni dobrého lematizatoru.

3.3 Odstranéni nevyznamovych slov

Nevyznamova slova, neboli stop slova, jsou velmi casta slova, kterd samo-
statné nenesou vyznam a nevypovidaji tak o obsahu textu. Odstranuji se za
ucelem zrychleni algoritmil zpracovani prirozeného jazyka a dosazeni lepsich

11



vysledki. Jednd se o spojky, zajmena a dalsi nevyznamova slova. V ces-
tiné jsou to naprtiklad slova ale, anebo, ackoli, se. Takova slova jsou z textu
odstranéna a nepokracuji tak do dalsi ¢asti zpracovani.

12



4 Vyznamnost textu

Pti sumarizaci bychom chtéli do vyslednych souhrntt zahrnout predevsim
nejvyznamnéjsi ¢asti textu. Jak vsak v textu najit tyto ¢asti? Pokud na text
nahlizime jako na bag-of-words, pak je vyznamnost textu dana vyznamnosti
jednotlivych termi, které dany text tvori. Jednou z nejpouzivanéjsich metrik
pro hodnoceni vyznamnosti termu je tf-idf skore.

4.1 TF-IDF

Tf-idf (term frequency - inverse document frequency) je jeden z nejpouziva-
néjsich zptisobil pro vazeni termt a vyuziva se v celé fadé metod zpracovani
prirozeného jazyka. Zakladni myslenkou je predpoklad, ze termy vyskytujici
se v textu méné castéji maji vétsi vypovedni hodnotu, nez termy vyskytujici
se velmi casto. Vazenim se tak snazime pridat témto termtim vétsi vyznam.
Pti vazeni se vyuzivaji nasledujici hodnoty:

o term frequency tfiq je pocet vyskyti termu ¢ v dokumentu d
e pro lepsi vazeni se pouziva tf; g = 1 + logiot fi.4.

e document frequency df; je pocet dokumentii, ve kterych se term vysky-
tuje

e inverse document frequency je méritko informativnosti termu ¢ a ziska
se jako idf; = log1o(N/df;), kde N je pocet dokumentt

o celkova vaha wy g = tf; 4 * idf;

Diky tomuto vazeni miizeme jakykoliv text reprezentovat jako vektor tf-idf
vah a takto s nim pracovat.
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5 Polarita textu

Jelikoz provadime kontrastni sumarizaci a chceme vytvaret souhrny pozi-
tivni a negativni, je tfeba pouzit nékterou z metod pro urceni sentimentu
vét. Cilem uréeni sentimentu textu je odhadnout, jak ho jeho autor vnimal.
Obecné lze sentiment rozdélit dle rady emoci:

e radost, nadseni
e pobaveni

e nastvani

e odpor

Toto rozdéleni je vsak stale prilis slozité pro soucasné metody a vétsinou si
postacime s polaritou textu, tedy rozdélenim na:

e pozitivni
e neutralni
e negativni

I zde je mozné délit polaritu do nékolika stupni: napr. velmi pozitivni a

pozitivni.

5.1 Slovnikova metoda

Slovnikova metoda se opira o slovnik ohodnocenych slov. Vétsinou se jedna o
slovnik pozitivnich a negativnich lemmat, nékdy ale také mtze mit pozitivita
a negativita vice stupni. Kazdé slovnikové lemma tak méa napt. prirazenu
hodnotu od —2 do 2. Slovnik pozitivnich slov by obsahoval slova jako skvélé,
vyborné, chutnat, libit. Slovnik negativnich slov by zase obsahoval slova za-
porného citéni.

Nésledujici skore pochézi z prace [4]. Zde navrhli dva zptsoby skérovani
pomoci slovnikii. Prvni skére Ss s ndazvem Lex odpovida sumé polaritnich
vah jednotlivych slov véty s:



Druhy zptisob skérovani véty se jmenuje LexWeight a kazdé slovo je zde
vazeno svou pozici ve vété nasledovneé:

6, = 3wl

-1 ¢

(5.2)

kde n je pocet slov ve vété S a wli] je polaritni vaha i-tého slova. Timto
zpusobem dostane nejvétsi vahu prvni slovo véty.

5.2 Metody zaloZené na slovnich vektorech

Pouziti slovnich vektort k urcovani polarity bylo pfedvedeno v [4]. Autofi
vyuzili slovni vektory natrénované siti Word2Vec a navrhli zde dva zptisoby
skérovani. Pri navrhu této metody vychazeli z predpokladu, ze vektorovy
prostor Word2Vec dokéaze zachytit nejen vyznam a podobnost slov, ale i
jejich polaritu.

5.2.1 Word2Vec skore 1

Prvni skore se zaklada na méreni vzdalenosti jednotlivych slov véty od slov
dobry a Spatny. Vzdalenost mérili ve vektorovém prostoru Word2Vec pomoci
kosinové podobnosti. Timto zptisobem lze ziskat dvé polaritni skore slova w:
pozitivni skére w, a negativni skére w,. Polaritni skore celé véty s, tedy S,

je:

S. = ulily — wlil], (5:3)

=1

kde m je pocet slov ve vété a r je volitelny parametr pro vazeni skore.

5.2.2 Word2Vec skore 2

Druhé skore je velice podobné prvnimu, ale vyuzili zde slovniku pozitivnich
a negativnich slov (sek. 5.1). Namisto méfeni vzdalenosti od slov dobry a
spatny mérili pramérnou vzdalenost od vsech slov ve slovniku pozitivnich a
negativnich slov.

5.3 Klasifikacni metody

Dalsi moznosti pro urceni polarity je pouziti klasifikacnich metod. Existuje
celd tada téchto metod. Cilem klasifikdtoru je priradit objektu, ktery re-
prezentujeme pomoci priznaki x, jednu ze tiid y. Hledame tedy funkci f

15



takovou, ze
frz—y. (5.4)

Prti klasifikaci dokumentit mame dokument reprezentovan vektorem priznaki
a snazime se tento dokument pritadit do jedné z k t¥id. Volba tiid zavisi na
ucelu klasifikace. Novinovym ¢lankim muzeme prifazovat témata, emailové
zpravy délit na spam a ne-spam. V pripadé polarity délime dokumenty nej-
castéji na pozitivni a negativni.

5.3.1 Priznaky

Nejpouzivanéjsimi priznaky v textové klasifikaci jsou primo termy vyskytu-
jici se v dokumentu. V nékterych pripadech vsak miizeme nékteré typy termi
seskupovat do skupin a reprezenzovat je jako jeden. Naptiklad vSechna ¢isla
v dokumentu muzeme nahradit priznakem cislo, podobné mutzeme pristupo-
vat k chemickym vzorcim. Casto pouzivané jsou také tzv. n-gramové pii-
znaky. N-gram je posloupnost n slov vyskytujici se pfimo v textu. Nejcastéji
pouzivané n-gramy jsou unigramy, bigramy a trigramy.

5.3.2 Maximum Entropy Classifier

Jednim z vyznamnych zastupct klasifikacnich metod je Maximum Entropy
Classifier. Jedna se o metodu strojového uceni, ktera je zalozena na principu
maximdlni entropie. Tento princip tika, ze

Pravdépodobnostni rozdéleni, které nejlépe odpovidd soucasnému stavu ve-
dent, je to s nejuétsi entropii.

Maximum Entropy Classifier se tak snazi ze vSech modelt, které reprezentuji
nase data, vybrat ten s maximalni entropii. Maximalizaci entropie dosah-
neme toho, ze do klasifika¢niho systému nezavedeme nechtény informacni
bias.

Pravdépodobnostni distribuce s maximalni entropii ma exponencialni
formu:

1
P(c|d) = 7(d) exp(; Nifild, c)), (5.5)
kde d je dokument ke klasifikaci, ¢ je hledand tfida, P(c|d) je podminéna
pravdépodobnost tFidy ¢ mame-li dokument d, f;(d, ¢) je priznakova funkce,
A; je parametr, ktery je tfeba odhadnout a Z(d) je normalizacni faktor ve

tvaru:

Z(d) = Zexp(z Aifild, c)). (5.6)

16



Nalezeni parametri A se provadi pomoci metod gradientniho sestupu, napr.
Improved Iterative Scaling. [9]

17



6 Podobnost

Pri zkoumani podobnosti textl zkoumame jejich sémantickou podobnost. Sé-
mantickd podobnost vypovida o podobnosti vyznamu obou textl. Zkoumani
sémentické podobnosti je u sumarizace velice dilezité, jelikoz pozadujeme,
aby vytvorené souhrny neobsahovaly sémanticky podobné informace. Me-
tody zkoumaéni sémantické podobnosti jsou zalozené na dvou predpokladech:
bag-of-words hypotéza a co-occurrence hypotéza. Bag-of-words hypotéza zni
nasledovné:

Vijznam textu je dan pouze slovy, které se v ném vyskytuji. Nezdvisi na jejich
poradsi.

Hypotéza souvyskytu (co-occurrence) vypovida o néasledujicim:
Slova vyskytujici se v okoli stejnijch slov maji podobny vyznam.

Jako priklad mtzeme uvést slova hora, udoli, reka, kterd se budou v textu
pravdépodobné vyskytovat v okoli stejnych slov. To samé plati o slovech
kocka, mys a pes.

6.1 HAL

Hyperspace Analoge to Language (HAL) je metoda postavend na statistic-
kém modelu sémantické paméti a byla vyvinuta Kevinem Lundem a Curtem
Burgessem na Kalifornské univerzité. Zakladni myslenkou této metody je
pravé hypotéza souvyskytu (co-occurence).

HAL pouziva ¢tvercovou matici n x n pro n jedinecnych slov, ktera se
vyskytuji v textu. Oznac¢ime-li tuto matici H, pak prvek H;; vyjadiuje vztah
mezi termem ¢ a j. Jak je vidét, matice je symetrickd. Kazdé slovo je tak
vyjadieno tadkem a sloupcem, které reprezentuji jeho vztahy s ostatnimi
slovy. Pri analyze ¢teme text slovo po slovu a pro kazdé slovo vyhledame
jeho tadek v matici H. Poté se v textu podivame na z slov nalevo a napravo
od tohoto slova a pro kazdé takové sousedni slovo upravime prislusny prvek
ve vyhledaném tradku. Tomuto zptisobu prochézeni textu se fika posuwné
okénko. Posuvné okénko tvori onéch z slov nalevo a napravo. Pti samotné
upravé daného prvku matice muzeme vzit v potaz blizkost slov. Blizsim
sloviim dame vétsi vahu a vzdalenéjsim nizsi. Napr. slovo, které se od stredu
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vyskytuje ve vzdalenosti 5 bude mit vahu 2, zatimco slovo ve vzdalenosti 1
bude mit vahu 6.

Po zpracovani celého textu budou mit souvyskytujici se slova podobné
radky v matici H. Tyto radky jsou poté reprezentovany jako vektory a mo-
hou byt porovnany pomoci kosinové podobnosti. Vysledna vzdalenost mezi
radky pak odpovida podobnosti mezi slovy, které fadky reprezentuji. [13]

6.1.1 Algoritmus

Zaciname s matici H o rozmérech n X n, kde n je pocet unikatnich slov v
textu. Pokud tedy napt. text obsahuje 100 000 slov, z toho 10 000 jedinec-
nych, pak bude mit matice H rozméry 10000 x 10000. Kazdy prvek matice
je sumou vsSech hodnot ziskanych z prichodu posuvného okénka textem.
Velikost posuvného okénka z je volitelna, obvyklé hodnoty jsou 5 nebo 8.
Nasledné pro kazdé slovo v textu na pozici ¢ priddme do matice hodnoty
ziskané z part slova ¢t se slovy t — x az t + z. Pro kazdy takovy par pak do
matice priddme hodnotu uré¢enou nasledujicim vzorcem:

v —|t—jl+1, (6.1)

kde t je pozice stiedového slova, j je pozice druhého slova (napt. ¢-3) a z
je velikost posuvného okénka. Takto dostanou slova blizsi stfedu vétsi vahu,
nez slova vzdalenéjsi stredu. Cely algoritmus vypada takto:

1. Inicializace vsech prvkt matice H na 0.
2. Pro kazdé slovo textu w; na indexu ¢:
(a) Pro kazdé slovo w; na indexu j v rozsahu i — x az i + x:
i Hyt=x—|i—j|+1

Po skonceni tohoto algoritmu matice H obsahuje vysledné vektory urcujici
podobnost jednotlivych slov. Tyto podobnosti poté mohou byt pouzity k
urceni podobnosti vétsich ¢asti textu, jako jsou véty, odstavce nebo celé
dokumenty. [12]

6.2 LSA

Latentni sémantickd analyza (LSA) je metoda zpracovani pfirozeného ja-
zyka patentovana v roce 1988. Slouzi k ziskani a reprezentaci kontextového
vyznamu slov aplikovanim statistickych vypoc¢ti na soubor texti. Po zpra-
covani velkého objemu strojové ¢itelnych dat reprezentuje LSA slova, véty a
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odstavece jako body ve vysoce dimenziondlnim (50-1500) sémantickém pro-
storu. [6]

6.2.1 Inspirace

LSA je stejné jako metoda HAL zaloZena na hypotéze bag-of-words a hy-
potéze souvyskytu. Diky témto dvéma principum je LSA schopna odhalit
skryté sémantické vztahy a koncepty.

Zpusobem, jakym toho LSA dosahuje, je redukce dimenzionality. Re-
dukce dimenzionality je matematicky nastroj, jakym pii aplikaci na text zis-
kavame znalosti o vztazich mezi slovy, které nejsou na prvni pohled zirejmé
z jejich distribuce v textu. Predstavme si matici slov a taryvkia textu, ve
kterych se tato slova vyskytuji. V neredukovaném stavu mohou byt data re-
prezentovana v libovolném hyperdimenzionalnim prostoru, ktery ma nejvyse
tolik dimenzi, kolik mame rtznych slov a pasazi textu. Pokud reprezentu-
jeme data v jejich maximalni mozné dimenzionalité, ziskame distribuci slov
tak, jak se v textu vyskytuji. V redukovaném dimenzionalnim prostoru bu-
dou data reprezentovana nejlépe jak je to mozné, ale ne perfektné. Néktera
data se tak budou vyskytovat blize nebo dale nez v ptivodni distribuci. Sé-
manticky podobna data se budou vyskytovat blize. Matematickym aparatem
pro redukci dimenzionality je metoda singularniho rozkladu (singular value
decomposition). [14]

Uspéch metody LSA je nékdy vysvétlen pfirovnanim LSA k psychickym
procesum lidi pri ziskavani sémantickych znalosti pouze z ptimého kontaktu
s jazykovymi daty. LSA nepredpokladé zadné predem ziskané znalosti, které
by napomahaly pfi rozpoznavani vyznamu slov a vét. LSA pouze predklada
obecny postup ziskavani sémantické struktury texti, ktery je obdobny tomu,
¢im lidé mohou prochazet pti stejném procesu.

6.2.2 Singular value decomposition

Singular value decompostion (SVD - singularni rozklad) je matematicky apa-
rat pro faktorizaci matic. Jednd se o teorém linearni algebry, tikajici, Ze
kazda n x m matice M, jejiz prvky jsou realna cisla, mize byt rozlozena do
matic U, 3, V7 tak, Ze

M=UxVT. (6.2)

U je matice o rozmérech m x m a VT je matice o rozmérech n x n.
Obé matice maji ortonormalni sloupce. Matice ¥ je diagonalni matice o
rozmérech m X n a vypada takto:
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D=0 s5 -, (6.3)

Hodnoty na diagonéle matice ¥ se nazyvaji singularni ¢isla (hodnoty) matice
M a jsou serazena od nejvyssitho po nejmensi. Singularni ¢isla jsou odmoc-
niny vlastnich ¢isel matice M7 M.

Singularni hodnoty reprezentuji "dimenze vyznamu” pro slova a ¢asti
textu. Matice M miiZe byt znovu sestrojena roznasobenim matic U, ¥ a V7.
14

Dimenzionalita sémantického prostoru muze byt snizena nahrazenim né-
larnich ¢isel po nejvyssi. Necht ponechame pouze k-nejvyssich singularnich
c¢isel, redukujeme tak matici ¥ na matici ¥; a podobné redukujeme matice
U, VT na matice U, V;I" tak, Ze ponechdme pouze prvnich & sloupci, resp.
radki. Matice M je tak aproximovana svoji k-dimenziondlni rekonstrukei

My = US ViE. (6.4)

JelikoZ maji matice Uy, X, VI rozméry m x k, k X k, k x n, vysledek jejich
nasobeni bude mit rozméry m x n, stejné jako originalni matice M.

Nyni se podivame na vyznam jednotlivych matic pro LSA. Matice U ma
rozméry n X m a kazdy jeji sloupec miize byt povazovan ze reprezantaci
tématu (nékdy také konceptu), tedy kombinaci slov ze vstupnich dat danou
vahami, které jsou vyjadreny jednotlivymi hodnotami sloupcti. Matice
je diagonalni a jednotlivé hodnoty vyjadiuji vahy patri¢nych témat. Matice
VT je vyjadienim jednotlivich vét (odstavet, pasazi, ...) v prostoru témat.
Kazdy sloupec odpovidd jedné vété. [1] V téchto maticich tak mame repre-
zentovana slova a véty v prostoru konceptli a zaroven koncepty v prostory
slov a vét.

Zkoumanim téchto matic mizeme tvorit ivahy o podobnosti slov a vét.
Véty a slova lze reprezentovat jejich vektory v prislusnych maticich, jejichz
prvky vypovidaji o vztahu slov, resp. vét k jednotlivym konceptiim. Tyto
vektory lze dale porovnavat pomoci kosinové podobnosti nebo korela¢ni me-
tody.

6.3 Slovni vektory

Pro hodnoceni sémantické podobnosti lze také vyuzit slovni vektory. Slovni
vektory jsou vektorové reprezantace slov natrénované neuronovymi sitémi
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zkoumanim souvyskytu slov ve velkych souborech textu. Takové vektory
poté tvori vektorovy prostor, ve kterém lze porovnavat sémantickou podob-
nost slov a textti. Kazdé slovo je v tomto vektorovém prostoru reprezento-
vano svym vysokodimenzionalnim vektorem (50-300). Vektory sémanticky
podobnych slov jsou v tomto prostoru blizko sebe. Nejzndméjsim modelem
pro trénovani takovych slovnich vektorti je model Word2Vec.

K vytvoreni vektorové reprezentace celé véty je nutné slovni vektory jed-
notlivych slov véty zkombinovat. Nejcastéjsim zptsobem takové kombinace
je prumérovani. Poté muzeme urcit podobnost dvou dokumenti d; a ds
reprezantovanych jejich ptriznakovymi vektory v; a vy pomoci kosinové po-
dobnosti:

" . .
sim(vy, vg) = iy i)+ vl (6.5)
\/Z?:l vi[i]? * \/Z?:l vai]?
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7 Sumarizace

Automaticka sumarizace je podilohou zpracovani prirozeného jazyka. Jejim
ukolem je redukce velkého objemu textu za icelem snadnéjsi zpracovatelnosti
informaci, které nejlépe reprezentuji ptivodni text. Vytvoreni kratkého sou-
hrnu umozni uzivatelim ziskani predstavy o podstaté dokumentu, aniz by
museli ¢ist dokument v celé jeho podobé. Vystupem sumarizace by mél byt
plynuly, ¢itelny a pochopitelny text. V jednodussi podobé je souhrn tvoren
mentli. V takovém pripadé je nutné pouziti metrik sémantické podobnosti,
abychom zabranili redundanci informaci v souhrnu.

Problém sumarizace neni trividlni. Na zac¢atku sumarizace je nutné si
polozit nasledujici dvé otazky. Co jsou puvodni dokumenty? A co je dulezita
informace? Odpovedi na tyto dvé otazky zavisi na doméné daného problému
sumarizace a neni vzdy jednoduché je nalézt. Doména urcuje vlastnosti tvo-
fenych souhrnti, zptsob vybéru vét, a hraje diilezitou roli v navrhu a nasta-
veni sumarizatoru. Nékteré domény automatické sumarizace zahrnuji:

1. Zpravodajské clanky

N

Vigsledky webovych vyhleddvac
3. Recenze

4. Veédecké clanky

7.1 Typy sumarizace

Typ sumarizace lze rozlisovat dle rady kritérii. Kam konkrétni problém su-
marizace spada, zalezi predevsim na doméné sumarizovanych dokumenti,
pozadavcich na vysledné souhrny a cilovém uzivateli.

7.1.1 Déleni dle iéelu

Pro spravnou tvorbu automatického sumarizatoru je nutné urcit ucel sa-
motné sumarizace. Od ucelu sumarizace se odviji podoba tvorenych souhrnii,
jejich délka a kompozice.
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Indikativni sumarizace

Utelem indikativni sumarizace je naznadit uzivateli typ informaci, které
muze v dokumentu ocekavat. Uzivatel se podle této informace rozhoduje,
zda bude dokument dale ¢ist. Tento typ sumarizace je casty zejména v ob-
lasti vyhledavani informaci.

Informativni sumarizace

Informativni sumarizace ma za tikol do souhrnu zahrnout ty nejpodstatnéjsi
informace, které dokument obsahuje. Takovy souhrn poté nahrazuje ptivodni
dokument.

Nazorova sumarizace

Smyslem nazorové sumarizace je zachyceni autorova nazoru na predmét do-
kumentu. Nazorova sumarizace je diilezita pro prodejce a zdkazniky. Casto je
sumarizace rozdélena na tvorbu pozitivnich souhrnii a negativnich souhrnt.

Komparativni sumarizace

Cilem komparativni sumarizace je analyza vice dokumentii a nasledné vy-
tvoreni souhrnu, ktery bude obsahovat nejvyznamnéjsi rozdily mezi témito
dokumenty.

Kontrastni sumarizace

Kontrastni sumarizace je velice podobna komparativni sumarizaci. I zde
chceme do souhrnu zahrnout rozdily mezi sumarizovanymi dokumenty. Kon-
trastni sumarizace vsak bere v potaz i sentiment autoru dokumenti a snazi
se tvorit dva souhrny: pozitivni a negativni. Tento zpiisob sumarizace se
casto pouziva praveé pri sumarizaci produktovych recenzi.

7.1.2 Déleni dle zptisobu

Kromé icelu sumarizace lze také souhrny délit dle zptsobu jejich vytvareni.
Jedna se o zakladni rozdéleni sumarizatori do dvou skupin: abstraktivni a
extraktivny.

Abstraktivni sumarizace

Abstraktivni sumarizace vytvari souhrny, které neobsahuji véty vyskytujici
se v puvodnim dokumentu. Namisto toho je souhrn tvoren novymi vétami. V
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nékterych pripadech lze prevzit vyrazy a spojeni z puvodniho dokumentu, ale
celkovy souhrn je stale povazovan za novy text. Abstraktivni sumarizatory
vyuzivaji jazykovych modeli pro tvorbu smysluplnych vét. I presto vsSak
casto dochézi ke ztraté smysluplnosti, jelikoz jazykové modely maji stale sva

vvvvvv

méné Casto pouzivana nez sumarizace extraktivni.

Extraktivni sumarizace

P1i extraktivni sumarizaci jsou z ptivodnich dokumentti vybirany celé véty
a pomoci nich jsou poté tvoreny souhrny. Castym krokem je skoérovani dile-
zitosti jednotlivych vét za tcelem vybéru téch nejpodstatnéjsich c¢asti. Ex-
traktivni sumarizace se sklada ze tif ¢asti [1]:

1. Ziskani reprezentace dokumentu nebo dokumenti - i ty nej-
jednodussi metody sumarizace potirebuji ke své préaci reprezentaci su-
marizované¢ho textu, pomoci které mohou urcit vyznamné informace.
Reprezentace pomoci témat (angl. topic) se snazi reprezentovat do-
kument jako kolekci témat, kterd se v textu vyskytuji. Tento zpiisob
vyuzivaji ty nejpopularnéjsi sumarizatory a jednotlivé pristupy se mo-
hou velice lisit ve slozitosti a sile reprezentace. Indikdtorové pristupy
narozdil od toho reprezentuji jednotlivé véty mnozinou indikatori je-
jich vyznamnosti: délka veéty, pozice v dokumentu, vyskyt dilezitych
frazi atp.

2. Hodnoceni vét - jakmile mame vytvotrenou reprezentaci dokumentu,
muzeme jednotlivym vétam pritadit skére. PTi reprezentaci pomoci
témat je skore odvozeno od schopnosti véty vyjadrit téma nebo kom-
binaci témat, ¢asto svou vahou v jednotlivych tématech. Indikatorové
metody tvori skore véty vazenou kombinaci jednotlivych indikator.

3. Vybér vét - nakonec je do souhrnu vybrana kombinace nejdulezitéj-
Sich vét. V pristupu nejlepsich n je vybrano n vét s nejvyssim skore, tak
aby mél souhrn pozadovanou délku. Tento pristup je mozné obohatit o
uvazovani redundance vét v souhrnu. V takovém pripadé je vybér vét
iterativni, v kazdém kroku dojde k prepocitani skoére, které je linearni
kombinaci ohodnoceni vyznamnosti véty a jeji podobnosti se zbytkem
souhrnu. Cilem vybéru je maximalizace dilezitosti, minimalizace re-
dundance a maximalizace konzistence. Tyto pozadavky jsou mnohdy
protichidné.
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7.2 Sumarizace pomoci LSA

Jak jiz bylo feceno v kapitole 6.2, aplikaci singularniho rozkladu na matici
vyskytu slov M ziskame tii matice

M=UxVT. (7.1)

Tyto matice lze pouzit nejenom pro urceni podobnosti dvou vét, ale také pro
urceni vyznamnosti tématu a korelaci vét s tématem. Vyznamnost tématu je
dana patticnou hodnotu na diagonéle matice 2. Déle je mozné zjistit, jakou
vahou prispiva véta k libovolnému tématu prozkoumanim matice V7. Tyto
tTi matice tak poskytuji bohaty zdklad informaci o podstaté dokumentu a
jeho c¢astech, ktery lze vyuzit pri sumarizaci. Postup sumarizace metodou
LSA odpovida kroktim extraktivni sumarizace, Vyznam jednotlivych krokt
je nasledujici:

1. Reprezentace dokumentu - stavba matice souvyskytu M a jeji rozklad

singuldrni dekompozici dle M = UXV7T,

2. Hodnoceni vyznamnosti vét - lisi se dle daného pristupu, viz. 7.2.2

3. Vybeér vét - lisi se dle daného pristupu, viz. 7.2.2

7.2.1 Stavba matice

Vstupem singularnfho rozkladu je u LSA matice vyskytu slov M. Radky
odpovidaji jednotlivym sloviim a sloupce vétam. Zptisob tvorby matice M
je velice dilezity a primo urcuje podobu matic vypocitanych singularnim
rozkladem. Jelikoz je singularni rozklad vypocetné narocény, je vhodné pred
tvorbou matice redukovat pocet pouzitych slov, napft. procesy predzpraco-
vani popsanymi v kap. 3. Existuje nékolik zptisobti jak urcit jednotlivé prvky
matice M [11].

e Frekvence slova: hodnota prvku matice je urcena poc¢tem vyskytu slova
v dané vété (slova se vsak ve vétdch Casto neopakuji).

e Binarni vyskyt: prvek matice obsahuje 1, pokud véta obsahuje slovo,
jinak 0.

o Tf-Idf vaha: prvky matice jsou urceny tf-idf vazenim jak bylo popsano
v sekei 4.1.

e Log-entropie: matice je vyplnéna hodnotou log-entropie slova, coz po-
dava informaci o dulezitosti slova ve vété.
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e Modifikovand tf-idf: navrhnuto v [10] za t¢elem redukce hluku ve vstupni
matici. Prvky matice jsou nejprve doplnény klasicky svymi tf-idf va-
hami. Nasledné je pro kazdy radek matice spocitan primér a pone-
chany jsou jen ty hodnoty prvku radku, které jsou vétsi nez jeho pri-
mer.

7.2.2 Jednotlivé pristupy pouziti LSA

Veéty je mozné do vyslednych souhrni vybirat fadou zptisobl za pouziti vy-
sledkt singularniho rozkladu. Nasleduje popis téch nejznameéjsich pristupt.

Gong a Liu (2001)

Algoritmus navrhnuty v [3] je prvnim navrzenym zpusobem vybéru vét do
souhrnt pomoci LSA. Je zalozen na reprezentaci vét pomoci témat. Po pro-
vedeni singuldrniho rozkladu je pouzita matice témata x véty. V této matici

vvvvvv
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a tak dale, dokud neméa souhrn pozadovanou délku. Algoritmus tvorby sou-
hrnu je nasledujici:

1. Sestav matici vyskytu M a proved rozklad M = UXV7T.
2. Nastav i=1.
3. Dokud nema souhrn pozadovanou délku:

(a) Vyber vétu s nejvétsi hodnotou prvku v i-tém Fadku matice V7.
(b) i+ +

Redukce dimenze v tomto pripadé nema své opodstatnéni, jelikoz pocet di-
menzi musi byt alespon tak velky, jako pocet vét generovanych souhrnti.
Vétsi pocet dimenzi se pri vybéru neprojevi, jelikoz bereme v potaz jen prv-
nich n témat, resp. dimenzi, kde n je pocet vét souhrnu.

Déle ma tento pristup dvé nevyhody. Prvni nevyhodou je to, ze pokud
je délka tvoreného souhrnu prilis velika, jsou do souhrny vybrany i véty z
malo vyznamnych témat. Druhym problémem je vybér pouze jedné véty
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reprezentovat v souhrnu vice vétami.

27



Steinberger a Jezek (2004)

Pristup Steinbergera a Jezka [15] se podstatné lisi od pristupu Gong a Liu.
Gong a Liu hodnoti véty dle patti¢nosti k jedinému tématu. Steinberger a Je-
zek hodnoti vétu dle jeji patficnosti k vice vybranym tématum (jejich pocet
zavisi na zvolené dimenzi redukovaného prostoru). Za timto tc¢elem pouzi-
vaji k hodnoceni vét délku jejich vektortt v matici V7. Prostor je mozné
redukovat, abychom omezili vliv méné vyznamnych témat. Pokud naptiklad
chceme hodnotit véty na zakladé jejich patticnosti k péti nejvyznamnéjsim
témattim, redukujeme pocet dimenzi na pét. Postup tvorby souhrnu vypada
takto:

1. Sestav matici vyskytu M a proved rozklad M = UXVT,
2. Proved redukci na pozadovany pocet dimenzi n.

3. Vyber pozadovany pocet vét s nejvétsi délkou ziskanou jako

n

Sp = Zv,%z * 02, (7.2)
i=1
kde s je délka vektoru k-té véty, vg; je prvek matice V7 a o? je prvek na
diagonale matice .

Vyhodou této metody je nezavislost poc¢tu ponechanych dimenzi na poctu
vybiranych vét. Nevyhodou je zanedbani vlivu negativnich hodnot v matici
VT, Tyto hodnoty se vlivem druhé mocniny projevi stejné, jako hodnoty
pozitivni, coz miize byt nezddouci ucinek.

Murray a spol. (2005)

Murray a spol. [8] se rozhodli vylepsit puvodni metodu vybéru Gong a Liu
a odstranit problém vybéru pouze jedné véty na téma. Timto zptsobem lze
vybrat vice nez jednu vétu z nejvyznamnéjSich témat. Pocet vét vybranych
z daného téma je urcen pomérem jeho singuldrni hodnoty v matici ¥ vaci
sume singularnich hodnot vSech témat. Vzorec pro urceni této distribuce je:

Si

d; = «k, (7.3)

n
j=15j

kde s; je i-t4 singuldrni hodnota na diagondle matice >, n je ponechany
pocet dimenzi a k je pozadovana délka souhrnu. Cely algoritmus vybéru je:

1. Sestav matici vyskytu M a proved rozklad M = UXVT,

2. Nastav i=1.
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3. Spocitej distribuci d vét v tématech.
4. Dokud nema souhrn pozadovanou délku:

(a) Vyber d; (pocet vét pro vybér v i-tém tématu) vét s nejvetsi
hodnotou prvku v i-tém fadku matice V7.

(b) i+ +

Ozsoy a spol. (2010)

Metoda navrzend v [10] nazvana cross method je modifikaci metody Steinber-
gera a Jezka [15]. Uprava spo¢iva v odstranéni vlivu vét, které sice souvis s
tématem, ale nemaji v ném hlavni vyznam. Pro kazdy fddek matice V7 je
spoc¢itan prumeér jeho hodnot. V fadcich jsou poté ponechany jen ty hodnoty,
které jsou vétsi nez primeér daného radku. Tento krok odstrani z tématu véty,
které s nim souvisi méné. Algoritmus vypada takto:

1. Sestav matici vyskytu M a proved rozklad M = UXV7T.
2. Proved redukci na pozadovany pocet dimenzi n.

3. Spoditej priméry fadki matice V. V matici V7 nastav na nulu viechny
prvky, jejichz hodnota je nizsi nez primeér daného radku.

4. Vyber pozadovany pocet vét s nejvétsi délkou ziskanou jako

n

Sk= | Y VR *OF, (7.4)

7.3 Sumarizace rozdilu v recenznich textech

Problém sumarizace rozdilti v recenznich textech spada do kategorie kon-
trastni ndzorové sumarizace (v angli¢tiné contrastive opinion summarization).
Cilem sumarizace je analyzovat dokument po strance sémantické a polaritni
a vytvorit dva souhrny: pozitivni a negativni. Prvni by mél zachycovat ty
nazory. Zaroven by vsak vytvarené souhrny nemély obsahovat sémanticky
podobné ¢asti. Kontrastni nazorova sumarizace se obvykle provadi extrak-
tivnim pristupem. Pojmem sumarizace se tedy v nésledujich ¢astech mysli
extraktivni sumarizace. Ta se déli do nasledujicich kroki.
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7.3.1 Segmentace dokumentu

Stejné jako v klasické extraktivni sumarizaci je dokument rozdélen na mensi
¢asti. Tyto stavebni jednotky jsou odvozeny od gramatickych pravidel (véty,
odstavce). Drtiva vétsina extraktivnich pristupt vyuziva jako zékladni sta-
vebni jednotku celé véty.

7.3.2 Hodnoceni vét

Jestlize mame dokument rozdélen na jednotlivé véty, potfebujeme vétam
priradit skore, podle kterého se budeme déle rozhodovat pri vybéru vét.
rovén neobsahovaly redundantni informace. Klasické skore véty se tak sklada
ze dvou ¢asti: funkce pro urceni vyznamnosti véty a funkce pro urceni jeji
podobnosti s ostatnimi vétami souhrnu. V pripadé tvorby pozitivnich a ne-
gativnich souhrnii lze véty rozdélit na pozitivni a negativni a pti vybéru bréat
v potaz véty pouze z dané ttidy. Druhym zptisobem je hodnotit polaritu po-
moci funkce a pridat ji jako treti ¢ast skore. Moznou formuli pro vypocet
skore S véty s je:

o imp(s) * pol(s)

S sim(s) ’ (7.5)

kde imp(s) je funkce dulezitosti véty s, pol(s) je funkce polarity véty s.
sim(s) je funkce podobnosti véty s se zbytkem souhrnu, kterd se uréi jako:

sim(s) = Sglgsaicm(sim(s, $2))s (7.6)

kde sum je mnozina vét, které se momentalné nachézi v souhrnu a sim(s, s3)
je podobnost véty s a se (napr. kosinova vzdalenost). Funkce skdore by méla
splnovat nasledujici vlastnosti:

1. jeji absolutni hodnota roste s dilezitosti véty

2. jeji absolutni hodnota klesa s mirou podobnosti s vétami jiz zafazenymi
v souhrnu

3. jeji znaménko udava polarita véty

7.3.3 Stavba souhrnu

Mame-li vytvorené skore pro jednotlivé véty, miizeme pristoupit k samot-
nému vybéru vét. Algoritmus vybéru je nasledujici:
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vvvvvv

2. Dokud nema souhrn pozadovany pocet vét nebo jsme nevycerpali vSechny
véty v dokumentu:

imp(s)xpol(s)

(a) Vyber vétu s nejvyssi hodnotou dle skére vyse Sy = )

Délka souhrnii se lisi dle ticelu sumarizace a mize byt i proménliva. V ta-
kovém pripadé vybirame véty, dokud nalezneme takovou, ktera ma hodnotu
skore vétsi nez zvolend hrani¢ni hodnota. U kontrastni nazorové sumarizace
se obvykle vytvareji souhrny o délce 10 vét nebo 100 slov. Konktrétné po-
uzité metody jsou popsany v kapitole 9 a jejich implementace v kapitole
10.
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8 Hodnoceni sumarizace

Hodnoceni sumarizace je stalou ¢asti vyzkumné ¢innosti. Hlavnim pristupem
pro hodnoceni kvality sumarizace je zhodnoceni obsahu proti idealnimu sou-
hrnu, ktery je vytvoteny lidskymi anotatory. Pro extraktivni sumarizaci je
casto porovnan pocet vét, které se vyskytuji v souhrnu vytvoreném auto-
matickym sumarizatorem a v souhrnu vytvoreném anotatorem. Je tak urcen
pocet idedlnich vét, které automaticky souhrn obsahuje. Pokud jsou vsak lid-
ské souhrny tvoreny abstraktivnim pristupem, je nutné porovnavat souhrny
na zakladé jednotlivych slov. Jednou z nejpouzivanéjsich metod pro takové
hodnoceni je metrika ROUGE.

8.1 ROUGE

Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation [7], neboli ROUGE, je
méritkem pro automatické hodnoceni kvality souhrnu jeho porovnanim s
idedlnim (lidskym) souhrnem. ROUGE méii pocet spole¢nych slov, sekvenci
slov, parta slov a n-grami mezi pocitacové vygenerovanym souhrnem a ide-
alnim souhrnem vytvorenym c¢lovékem. Metoda obsahuje fadu metrik pro
méteni podobnosti, nejpouzivanéjsi jsou ROUGE-N, ROUGE-S a ROUGE-
SU. [7]

Pivodni balicek ROUGE byl vytvoren v jazyce perl. Od té doby se do-
ckal svého zpracovani i v ostatnich programovacich jazycich, napr. Java a
Python. Je vSak nutné zminit, ze vysledky poskytnuté riznymi implemen-
tacemi ROUGE se mohou lisit.

8.1.1 ROUGE-N

Metrika ROUGE-N méti recall n-grami mezi hodnocenym souhrnem a mno-
zinou referen¢nich souhrnti, tedy pocet kolik procent n-gramt v referenc¢nich
souhrnech se vyskytuje v méreném souhrnu. Skore vypada nasledovné:

ROUGE — N — ZSEReferenceSummaries Egramnes COUTLtmatch (gramn) (8 1)
ESGReferenceSummaries Egramn es count (gramn)

kde n je délka n-gramu gram,, a count,atch(gram,) je pocet spoletnych n-
gramu v méfeném souhrnu a kolekci referenénich souhrni. [7] Jelikoz recall
je zavisly na délce mérenych souhrnii a s rostouci délkou méreného souhrnu
se zvysuje, byla do novéjsich verzi balicku ROUGE pridana také precision,
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urcujici kolik procent n-gramu v méreném souhrnu se vyskytuje také v refe-
ren¢nich souhrnech. Déle byla také pridana f-mira:

(1 + %)  (precision * recall)
Fy =

8.2
B2 % precision + recall (82)
kde [ je faktor balancujici precision a recall. Pro § > 1 ma veétsi vahu
precision, pro § < 1 ma vétsi vahu recall.

Nejpouzivanéjsimi verzemi jsou ROUGE-1, kterda méti pocet spoleénych
unigrami a ROUGE-2 méfici pocet spolecnych bigramai.

8.1.2 ROUGE-S

ROUGE-S méii pocet spolecnych skip-bigramti. Skip-bigram je dvojice slov
v poradi, v jakém se vyskytuji ve vété pri vynechani libovolného poctu slov
mezi nimi. Metrika je velice podobnd ROUGE-2, jelikoz méri pocet spolec-
nych bigramt, které tvorime preskoc¢enim daného poctu prostiednich slov.

8.1.3 ROUGE-SU

Problémem ROUGE-S je fakt, ze pokud se v hodnoceném souhrnu nevy-
skytuje zadny spolecny skip-bigram, bude vysledné hodnoceni nulové. To se
vsak stane i u vét, které obsahuji stejna slova, ale v opacném poradi. Tyto
véty bychom chtéli odlisit od vét, ktera stejnd slova nemaji. Za timto ticelem
byla vytvorena metrika ROUGE-SU, ktera rozsifuje ROUGE-S o pocitani
spolec¢nych unigram?.

8.1.4 Nastaveni

Kromé vybéru pouzitych typi ROUGE je také dulezitym aspektem jeho
samotné nastaveni. ROUGE vyuziva fadu metod pro tpravu hodnocenych
souhrnii. Pouzivand je lemmatizace, stemming, odstranéni nevyznamovych
slov, ale také napf. rozpoznavani jmennych entit a synonym. PTi pouziti
ROUGE je tak vhodné uvést také presny zptsob, jakym bylo pouzito, jelikoz
v opac¢ném pripadé se vysledky dvou riznych ROUGE méreni mohou velice
lisit.
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9 Pouzité metody

V této kapitole jsou popsany pouzité metody. Jejich implementace je v ka-
pitole 10.

9.1 Navrh sumarizace recenzi pomoci LSA

Ke kontrastni nazorové sumarizaci lze pristoupit dvéma zptlisoby, které se
lis1 pouzitim polarity.

9.1.1 Pristup split

Pristup split vyuziva pro hodnoceni polarity binarni klasifikator, ktery véty
rozdéli na pozitivni a negativni. Tyto véty poté putuji oddélené do metody
SVD, po jejimz provedeni jsou z nich vybrany jednim z pristupt popsanych
v sekci 7.2.2. Diagram postupu sumarizace je vidét na obr. 9.1.

Obrazek 9.1: Diagram sumarizace pristupem split.

pozitivni véty pozitivni souhrn
recenzni véty SVD metoda vybéru vét
» bez hodnoceni —p |
_ polarity —
S N
binarni klas.
polarity negativni véty negativni souhrn

SVD metoda vybéru vét
- bez hodnoceni —
polarity

1l

Tento pristup trpi jednou zavaznou chybou a tou je binarni klasifikace
polarity. Klasifikace na pouze pozitivni a negativni véty nedovoluje véty
rozlisit na napf. vice pozitivni a méné pozitivni a do souhrnu poté zahrnout
véty vice pozitivni. Druhym problémem miize byt nedostatek pozitivnich,
resp. negativnich vét. Recenze skvélého produktu budou obsahovat malé
mnozstvi negativnich vét, do souhrnu bychom tedy chtéli zahrnout i véty
slabsiho sentimentu, abychom dodrzeli délku souhrnu.
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9.1.2 Pristup score

Pristup score vyuziva pro hodnoceni polarity funkci, ktera nabyva hodnot
obecné v rozmezi (—m,+n). Véty nejsou pred provedenim SVD rozdéleny
na pozitivni a negativni, nybrz putuji do SVD vsechny. Po provedeni singu-
larniho rozkladu jsou nasledné vybrany véty dle kompozitniho skoére

Ss = pol(s) * (1 +imp(s)) * (1 — sim(s))? (9.1)
pro pozitivni véty a
Ss = —1xpol(s) * (14 imp(s)) * (1 — sim(s))? (9.2)

pro negativni véty, kde pol(s) je funkce polarity, imp(s) je funkce dulezitosti,
p je véazici faktor podobnosti a sim(s) je funkce podobnosti véty se zbytkem
souhrnu. Diagram postupu sumarizace je vidét na obr. 9.2. Vysledky funkce
polarity jsou normalizovany na rozsah < —1,+1 > a vysledky funkce diile-
zitosti jsou normalizovany na rozsah < 0,+1 >.

Obrézek 9.2: Diagram sumarizace pristupem score.
pozitivni souhrn

recenzni véty

sSVD metoda vybéru vét dle skore

———JPp vyznamnosti, polarity a
podobnosti

negativni souhrn

9.2 Predzpracovani

Predzpracovani se sklada z krokt, které jsou popsany v kapitole 3. Jedna se
o kroky v nasledujicim poradi:

1. Rozdéleni textu na véty pomoci regularniho vyrazu.

2. Rozdéleni vét na slova pomoci regularniho vyrazu.
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3. Odstranéni diakritiky a prevod na mald pismena.
4. Lemmatizace pomoci slovniku lemmat.

5. Odstranéni stop slov.

9.3 Stavba matice souvyskytu

Implementoval jsem dvé metody pro stavbu matice souvyskytu M:
e bhinary - stavba matice dle zptisobu binarniho vyskytu, viz. 7.2.1.
e tfidf - stavba matice s tf-idf vazenim, viz. 7.2.1.

Dokumenty jsou u tfidf vazeni jednotlivé véty. Hodnota document frequency
je tedy pocet vét, které obsahuji dané slovo. Diilezité je toto vazeni natréno-
vat na recenzich vSech restauraci. Pokud bychom tfidf vazeni trénovali pro
kazdou restauraci zvlast, doslo by k potlaceni efektu vyznamnosti nékterych
slov. Napf. u pizzérie bude slovo pizza ¢asté a bude proto mit nizkou hodnotu
idf, avsak pri sumarizaci je toto slovo velice dulezité. Proto je vhodnéjsi va-
zeni trénovat na recenzich vsech restauraci, timto zptusobem bude mit slovo
pizza veétsi vyznam, jelikoz se bude vyskytovat predevsim u pizzérii.

9.4 Hodnoceni polarity

V této sekei jsou popsany metody hodnoceni polarity vét.

9.4.1 lex

Hodnoceni polarity je provedeno slovnikovou metodou a skérem lex (viz.
sekce 5.1). Slovnik polaritnich termu tvori dva seznamy pozitivnich a nega-
tivnich slov. Pokud se hledané slovo vyskytuje v seznamu pozitivnich termi,
je mu priddna hodnota 1, pokud se vyskytuje v seznamu negativnich term,
je mu dana hodnota —1. Polaritni hodnoceni véty je souc¢tem polaritnich vah
jednotlivych slov.

9.4.2 maxEnt

Béhem analyzy se ukazalo, ze metoda lex velkou mirou preferuje dlouhé véty.
V delsich vétach se dle oc¢ekavani vyskytuje vice pozitivnich, resp. negativ-
nich slov. Proto jsem se rozhodl pouzit pro ohodnoceni polarity jiny zptsob,
ktery by nezavisel na délce véty. Vytvoril jsem binarni klasifikator, ktery véty
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klasifikuje na pozitivni a negativni. Ke klasifikaci jsem pouzil klasifikator s
maximalni entropii (sekce 5.3.2), ktery jsem natrénoval na seznamech pozi-
tivnich a negativnich recenznich vét restauraci. Jako pfiznaky jsem pouzil
unigramy. Tuto metodu jsem nazval mazEnt.

9.5 Hodnoceni vyznamnosti

9.5.1 Existujici metody

Vyznamnost vét je hodnocena vyhradné vyuzitim vysledk singularniho roz-
kladu, konkrétné pomoci sou¢inu matic XV7. Pouzité metody jsou popsany
v sekei 7.2.2. Implementovany jsou tyto existujici metody

e topic - metoda vychazi z pristupu Gong a Liu (2001), pokud je po
redukci dimenze ponechan mensi pocet témat, nez je pocet vybiranych
vét, pokracuje vybér znovu od prvniho tématu

e length - zaloZzeno na pristupu Steinberger a Jezek (2004). Metoda
je vsak rozsifena o moznost vynulovani negativnich hodnot z matice

»VT.

e subtractlength - velice podobné jako metoda length, ale po vybéru véty
je jeji sloupec odec¢ten od vSech sloupcit matice XV7. To zabranuje
redundanci, jelikoz podobné véty budou mit podobné sloupce, které
budou po odecteni témér vynulované a budou tak mit velice malou
délku. Také umoznuje vynulovani negativnich hodnot.

9.5.2 InvertLength

Pri analyze vysledkll vyse zminénych metod ziskanych metrikou ROUGE
(kapitola 11) a také analyzou vytvorenych souhrnt jsem zjistil, Ze vSechny
tyto metody preferuji delsi véty. Pisatelé recenzi vSak c¢asto napisou celou
svou recenzi do jedné véty. Takové véty poté tvori velkou ¢ast souhrnu, ktery
je svou délkou omezen na 100 slov. Z tohoto dtivodu jsem se rozhodl vytvorit
novy zpusob skorovani vét, ktery by véty penalizoval na zakladé jejich délky.
Algoritmus této metody je nasledujici:

1. Sestav matici vyskytu M a proved rozklad M = UXVT,
2. Proved redukci na pozadovany pocet dimenzi n.

3. Spocitej délku d; vektoru véty 7 v matici XV7.
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4. Pokud je d; < 1 vrat d;, v opacném pripadé vraf %

Tento pristup se mize na prvni pohled zdat kontraproduktivni, jelikoz
véty penalizujeme hodnotou, kterou jsme u predchozich metod povazovali za
ohodnoceni dilezitosti. Pti testovani vsak tento zpiisob hodnoceni poskytl
zdaleka nejlepsi vysledky.

9.6 Hodnoceni podobnosti

Hodnoceni podobnosti je zalozeno na pocitani kosinové vzdalenosti sloupct
matice M. Jedna se o matici souvyskytu v redukovaném prostoru po prove-
deni singularniho rozkladu. Jednotlivé sloupce této matice reprezentuji véty
v prostoru termii. Podobnost véty se zbytkem souhrnu je hodnocena dvéma
zpusoby.

9.6.1 Varianta ¢. 1

Tato varianta, nazvana simge.,; pocita podobnost zkoumané véty se souhr-
nem urc¢enim maximalni podobnosti s vétami, které se aktualné nachéazeji v
souhrnu. Vzorec, jiz diive uvedeny pod oznacenim 7.6, vypada nasledovné:
s1m §) = max (sim(s,s 9.3

sent( ) 52€sum( ( ; 2))a ( )

kde sum je mnoZina vét, které se momentalné nachdzi v souhrnu a sim(s, ss)
je kosinova vzdalenost mezi sloupci vét s a so v matici M.

9.6.2 Varianta ¢. 2

Druhé varianta s nazvem simg,,, zkouma podobnost také pomoci kosinové
vzdalenosti, ale namisto hledani maximalni podobnosti s jednotlivymi vé-
tami poc¢ita celkovou podobnost s celym souhrnem. Souhrn je reprezentovan
prumeérem vét, které se v ném vyskytuji. Nasledné je kosinovou vzdalenosti
spocitana podobnost se zkoumanou vétou.

Tento zpusob by mél dosahovat lepsich vysledkil, nez zptisob simgen:,
jelikoz podobnost véty a souhrnu neni vysledkem porovnéni s jednou jedinou
vétou (tou nejpodobnéjsi), ale vypovida o podobnosti s celym souhrnem.
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10 Implementace

Sumarizator jsem od poc¢atku zamyslel a vytvarel jako znovupouzitelnou kni-
hovnu, kterda bude slouzit pro testovani automatické sumarizace. Z tohoto
divodu jsem se rozhodl ji vytvorit v jazyce Java. K vybéru tohoto jazyka
také vedl fakt, ze cela fada state-of-art metod zpracovani prirozeného jazyka
je implementovana pravé v Javé. Jadrem knihovny je kontrastni sumarizace
a metoda LSA, avSsak pouhym rozsitenim by mohla knihovna slouzit k tes-
tovani dalsich metod a typi sumarizace.

10.1 Architektura knihovny

Nejdulezitéjsi c¢asti knihovny je kontrastni sumarizace metodou LSA, resp.
pristupem score (sekce 9.1.2). UML diagram trid, které jsou souéasti tohoto
jadra je na obr. 10.1.

Jednotlivé tridy, které lze vidét v tomto diagramu, jsou popsany dale.
Hlavnim balickem knihovny je summarization. Veskeré ostatni balicky jsou
jeho podbalickem a jsou popsany v dalsich sekcich.

10.1.1 data

Balicek data obsahuje ttidy a metody pro ¢teni a zapis textovych dat a tridy
pro interni reprezentaci nac¢tenych dat.

io.InOutSettings

Tato tiida je prepravkou pro uchovani cesty ke slozce se vstupnimi soubory
a uchovani cesty ke slozce, kam budou po dokonceni sumarizace zapsany jeji
vysledky.

io.DataProvider

Rozhrani pro ¢teni dat. Obsahuje hlavicky metod pro ¢teni souboru po rad-
cich, pripadné pro precteni celého souboru a pro uzavreni souboru.
io.BasicDataProvider

Implementuje rozhrani DataProvider. Pro ¢teni souboru vyuziva tiidu Buf-
feredReader. Umoznuje ¢teni souboru po radkach a nacteni celého souboru
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najednou.

io.DataWriter

Tato trida slouzi k zapisu vysledkil sumarizace. Obsahuje metody pro vytvo-
feni slozky, zapis souhrnii do souboru a také zapis normalizovaného souhrnu
do souboru.

Sentence

vvvvvv

marizaci pouzivame jako hlavni stavebni jednotku vétu, je sumarizovany text
rozdélen na véty, které jsou reprezentovany instancemi této tridy. Instance
tridy Sentence obsahuji nasledujici instanéni atributy:

int id - identifikacni cislo véty, véty jsou ¢islovany v poradi, v jakém
jsou nacteny ze souboru

String sentence - celd véta tak, jak se vyskytuje v textu

Map<String, Integer> words - mapa obsahujici normalizovana slova
(bez stop slov) a jejich pocet, kterd se ve vété vyskytuji

String[] wordsArray - celd véta v puvodnim znéni rozdélend na slova

Ttida dale obsahuje statickou metodu readSentences, pomoci které lze cely
soubor rozdélit na véty a vratit seznam instanci Sentence.

Vocabulary

Instance tridy Vocabulary slouzi k interni reprezentaci nactenych dat. Ob-
sahuje veskeré potfebné instancéni atributy pro reprezentaci nac¢tenych dat a
pro praci s nimi. Mezi tyto atributy patii:

o List<String> words - seznam objevenych slov

o Map<String, Integer> wordsToKeyMap - mapuje slova na jejich pozici
v seznamu slov List<String> words

o List<Sentence> sentences - seznam nactenych vét

Trida obsahuje metody pro precteni celého souboru, jeho rozdéleni na véty
a nasledné naplnéni instance Vocabulary.

41



10.1.2 preprocessing

Tento balicek obsahuje tfidy a metody pro predzpracovani.

Normalizer

Rozhrani pro normalizaci slov. Obsahuje hlavicku jediné metody String norm(String
input), kterd ma vratit normalizovanou podobu slova.

Lemmatizer

Implementuje rohrani Normalizer a slouzi k lemmatizaci. Ke svému fungo-
vani potifebuje slovnik lemmat. Pro rychlé vyhledavani lemma pfi lemmati-
zaci jsou nactena lemmata ulozena v instanci HashMap<String, String>.

HPSWrapper

Také implementuje rozhrani Normalizer a slouzi ke stematizaci. Ke stema-
tizaci vold metody knihovny HPS (High Precision Stemmer), kterd byla vy-
tvorena na Zapadoceské univerzité v Plzni.

Preprocessing

Hlavni tfida pTfedzpracovani. Jeji konstruktor ma jako parametr instanci
Normalizer pro normalizaci a boolean hodnotu, zda chceme odstranit stop
slova. Pro normalizaci slouzi metoda String normalize(String word), kterd
slovo nejdrive prevede na mala pismena, odstrani diakritiku, zkontroluje, zda
se jedna o stop slovo. Pokud se jedna o stop slovo a u instance Preprocessing
je nastaveno odstranéni stop slov, je slovo zahozeno. V opacném pripadé je
slovo normalizovano pomoci instance Normalizer a vracen jeho novy tvar.
Seznam stop slov je ¢ten ze souboru.

BasicTokenizer

Tato trida slouzi k tokenizaci textu. Umoznuje tokenizaci textu na véty a
vét na slova. K tomu vyuziva regularni vyrazy.

10.1.3 svd

Bali¢ek svd obsahuje ttidy pro provedeni singularniho rozkladu a pro stavbu
matice souvyskytu.
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matrixbuilder.IMatrixBuilder

Rozhrani pro tfidy implementujici stavbu matice souvyskytu. Obsahuje hla-
vicku metody double[][] buildOccurrence Matriz(Vocabulary voc), ktera slouzi
k vytvoreni matice souvyskytu, ve které radky reprezentuji slova a sloupce
véty. K vytvoreni této matice je nutna instance tiidy Vocabulary.

matrixbuilder.BinaryBuilder

Implementuje rozhrani IMatrixBuilder. Slouzi ke stavbé matice metodou
binary (sekce 7.2.1).

matrixbuilder.tfidf. TfIdf

Instance tiidy Tfldf umoznuji pouziti tfidf vazeni termii. Konstruktor in-
stanci této tridy mé jako jediny parametr instanci Vocabulary, kterda by méla
obsahovat véty recenzi vSech restauraci.

matrixbuilder.tfidf. TfIdfBuilder

Implementuje rozhrani IMatrixBuilder. Slouzi ke stavbé matice metodou
tfidf (sekce 7.2.1). Konstruktor potfebuje instanci tiidy TfIdf.

SVD

Ttida SVD slouzi k provedeni singularniho rozkladu. Pro provedeni rozkladu
vyuziva tridy SingularValueDecomposition knihovny apache.commons.math3.
Obsahuje nasledujici instanc¢ni atributy:

® dOUble//// M7 U; S; V' - matice SOUV}’/‘Skytu 1\/[7 a matice [J7 Szgma a
VT po provedeni rozkladu

o double/][] Mk, Uk, Sk, Vk - redukované verze matic M, U, X, V7T

e double[][] SV, SVk - neredukované verze a redukovand verze soucinu
VT

Konstruktor instance SVD ma jediny parametr double[/[] matriz, ktery pred-
stavuje matici souvyskytu. Pti vytvareni rozkladu je proveden singularni roz-
klad zavolanim metody doSVD(). Tato metoda provede singularni rozklad a
naplni vSechny vyse zminéné matice. Matice V' a V'k jsou prendsobeny hod-
notou -1, jelikoz knihovna apache.commons.math3 vraci po rozkladu tyto
dvé matice s opatnymi znaménky. Pro redukei slouzi metoda reduce(double
reductionRatio), kde reductionRatio je procento ponechanych dimenzi. Tato
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matice provede redukci dimenze a nastavi vyse zminéné redukované matice
Mk, Uk, Sk, Vk, SVE.

Trida navic obsahuje statické metody pro praci s maticemi, které jsou
vyuzivany v metodach vybéru vét. Jednd se o metody pro ziskani délky
vektoru, ziskani sloupce matice a odecteni sloupce matice.

10.1.4 polarity

Tento balicek obsahuje tiidy pro urceni polarity véty.

IPolarityMeasure

Toto rozhrani implementuji t¥idy, které poskytuji metody pro hodnoceni
polarity. Konkrétné se jedna o hlavicky metod double getPolarity(Sentence
s) a public double[] getPolarities(List<Sentence> sentences).

LexiconPolarity

Trida LexiconPolarity poskytuje metodu lex (sekce 9.4) pro hodnoceni pola-
rity. Umoznuje nacteni polaritnich slov metodou read Words(String file, Ha-
shMap<String, Integer> map, int val), kde map je mapa obsahujici nactena
polaritni slova a wal je ohodnoceni ¢tenych polaritnich slov. Nactena po-
laritni slova jsou drzena v instanénim atributu HashMap<String, Integer>
words. Konstruktor umoznuje nastaveni instance tiidy Preprocessing pro
normalizaci ¢tenych polaritnich slov.

maxent.NGramFeature

Tato tfida umoznuje extrakci n-gramovych ptriznakt z dat.

maxent.MaxEnt

Implementace klasifikatoru maximalni entropie. Implementuje rozhrani IPo-
larityMeasure. Pro klasifikaci vyuziva knihovnu Brainy [5]. Konstruktor ma
jako parametr instanci tiidy Preprocessing, pro predzpracovani dat, na kte-
rych se trénuje klasifikator.

10.1.5 similarity

Ttidy pro hodnoceni podobnosti se nachazeji v balicku similarity.
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ISimilarityMeasure

Toto rozhrani implementuji tfidy poskytujici metody hodnoceni podobnosti
vét. Obsahuje nasledujici hlavicky:

o double getSimilarity(int id1, int id2) - podobnost mezi dvéma vétami

e double getSimilarity(int id, List<Integer> ids)- podobnost véty s mno-
Zinou vet

o double[][] getSimilarities() - matice podobnosti vsech vét

ASVDSimilarity

Abstraktni tfida ASVDSimilarity je zakladem pro t¥idy, které poskytuji hod-
noceni podobnosti pomoci metody singularniho rozkladu. Implementuje roz-
hrani ISimilarityMeasure. Ttida mé nésledujici instancéni atributy:

e SVD svd - instance tiidy SVD pro provedeni singularniho rozkladu
e double reductionRatio - redukéni faktor singularniho rozkladu

o [MatrizBuilder builder - instance pro stavbu matice souvyskytu

Konstruktor této tridy ma dva parametry, double reductionRatio a IMatri-
zBuilder builder. Pro provedeni singularniho rozkladu slouzi metoda train(Vocabulary
voc). Ta nejprve sestavi matici souvyskytu pomoci instance IMatrixBuilder
a nasledné nad touto matici provede singularni rozklad. Pokud je také na-
staven redukéni parametr na hodnotu mensi nez 1, bude provedena redukce.

svd.SentSimilarity

Implementace metody simge,:;. Dédi od ASVDSimilarityMeasure.

svd.SumSimilarity

Implementace metody simgy,,. Dédi od ASVDSimilarityMeasure.

10.1.6 importance

Tento balicek obsahuje tiidy a metody pro hodnoceni dilezitosti.
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IImportanceMeasure

Toto rozhrani implementuji ttidy poskytujici metody hodnoceni dilezitosti
vét. Obsahuje nasledujici hlavicky:

e double getImportance(int id1) - vraci dulezitost véty

e double] getImportances() - vraci dulezitost vSech vét

ASVDImportance

Abstraktni trida ASVDImportance je zakladem pro tridy, které poskytuji
hodnoceni dilezitosti pomoci metody singularniho rozkladu. Implementuje
rozhrani [ImportanceMeasure. Tiida mé nésledujici instanéni atributy:

e SVD svd - instance tiidy SVD pro provedeni singularniho rozkladu
o double reductionRatio - redukéni faktor singularniho rozkladu

o [MatrizBuilder builder - instance pro stavbu matice souvyskytu

Konstruktor této tridy ma dva parametry, double reductionRatio a IMatri-
zBuilder builder. Pro provedeni singuldrniho rozkladu slouzi metoda train(Vocabulary
voc), ktera funguje stejné jako metoda train(...) tiidy ASVDSimilarity. Déle

ttida obsahuje nasledujici abstraktni metodu:

e boolean select(int id) - slouzi ke komunikaci sumarizétoru s metodou
podobnosti. Metodé podobnosti 1ika, ze byla do souhrnu vybrana véta
id. Metoda tak mize na tento vybér libovolné reagovat upravenim
svého fungovani a zpétné informuje sumarizator, zda je tfeba prepoci-
tat hodnoceni dilezitosti navratovou hodnotou boolean.

svd.Topic

Ttida Topic dédi od abstraktni tifidy ASVDImportance a obsahuje imple-
mentaci metody topic. Kromé zdédénych atributtu tiidy ASVDImportance
tfida obsahuje instanc¢ni atribut int topicld, ktery slouzi k aktualnimu ozna-
¢eni tématu, ve kterém je hledana dulezitost véty. Pii vybéru véty metodou
select(...) dojde k inkrementaci topicld. Pokud je hodnota topicld vétsi, nez
je pocet témat, dojde k nastaveni jeho hodnoty na 0. Vybér nasledujici véty

vvvvvv
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svd.Length

Také dédi od tiidy ASVDImportance a implementuje metodu length. Kromé
atributt zdédénych ze tridy ASVDImportance obsahuje atribut boolean non-
Negative, ktery 1ika, zda do délky vektoru zapocitat i negativni hodnoty. V
pripadé, Ze je tento atribut true, jsou negativni hodnoty pti vypoctu délky
preskoceny. Zavolani metody select(...) neprovede zadnou zménu a metoda
proto vraci hodnotu false.

svd.SubtractLength

SubtractLength opét dédi od tfidy ASVDImportance a implementuje me-
todu subtractLength. Kromé atributt zdédénych ze tiidy ASVDImportance
také obsahuje atribut boolean nonNegative, ktery tika zda pri vypoctu délky
vektoru a odecitani vektoru od zbytku matice zapocitat i negativni hodnoty.
V pripadé, Ze je tento atribut true, jsou negativni hodnoty pti vypoctu délky
a odeCtu preskoceny. Zavolani metody select(int id) provede odecteni vek-
toru véty id od zbytku matice SVT. Z tohoto ditvodu vraci metoda select(int
id) hodnotu true, kterd informuje sumarizétor o nutném prepoctu hodnot
dutlezitosti.

svd.InvertLength

Ttida InvertLength opét dédi od tiidy ASVDImportance a implementuje
metodu invertLength. Zavolani metody select(...) neprovede zadnou zménu
a metoda proto vraci hodnotu false.

10.1.7 contrastive

V balicku contrastive se nachézeji ttidy pro kontrastni sumarizaci.

ISummarizer
Rozhrani [Summarizer implementuji kontrastni sumarizatory. Rozhrani ma

nasledujici hlavicky:

o List<List<Sentence»r generateSummaries(Vocabulary voc, int count) -
metoda by méla vratit instanci List s pozitovnim a negativnim souhr-
nem, kazdy s poctem slov danym parametrem count.

e String getName() - sumarizatory lze pojmenovat, aby je bylo mozné
rozlisit pfi testo
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RandomSummarizer

Ttida RandomSummarizer obsahuje ndhodny sumarizator, ktery muize po-
slouzit pri testovani navrzenych metod. Béhem sumarizace si sumarizator
udrzuje pole int/] used o velikosti poc¢tu vét k sumarizaci. Toto pole slouzi
k poznamenani vét, které jiz byly do souhrnu vybrany, aby nemohly byt
vybrany vicekrat.

Isa.LSAScoreSummarizer

Trida LSAScoreSummarizer implementuje rozhrani [ISummarizer a slouzi ke
kontrastni sumarizaci metodou score s vyuzitim LSA podle skére

ss = pol(s) x (1 +imp(s)) x (1 — sim(s))? (10.1)
pro pozitivni véty a
ss = —1xpol(s) * (1 +imp(s)) * (1 — sim(s))” (10.2)

pro negativni véty, kde pol(s) je funkce polarity, imp(s) je funkce dulezitosti,
p je vazici faktor podobnosti a sim(s) je funkce podobnosti véty se zbytkem
souhrnu. Instance tiidy LSAScoreSummarizer vyuzivaji k vypoctu tohoto
skoére nésledujici tii instancni atributy:

e [PolarityMeasure pm - hodnoceni polarity pol
e ASVDImportance im - hodnoceni dulezitosti imp
e ASVDSimilarity sm - hodnoceni podobnosti sim véty se souhrnem

Zjednoduseny kéd metody generateSummary(List<Sentence> sentences,
int count, boolean positive) pro stavbu souhrnu je nasledujici:

List<Sentence> summary = new ArrayList<Sentence>(count);

double [] polarities = Utils.normalize (pm. getPolarities ());
double [] importances = Utils.normalize (im.getImportances());
int words = 0;
int used[] = new int[sentences.size () ];
int polarityChange = (positive) ? 1 : —1;
while (words<count){

int best = —1;

double bestScore = 0;
for(int i = 0; i < sentences.size(); i++){
if (used[i]==1)continue;
double maxSimilarity = 0;
if (sm!=null) maxSimilarity = sm.getSimilarity (i,
getSummarylds (summary) ) ;
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double score = (polarityChangesxpolarity [i](1+
importances[i]))*Math.pow(l—maxSimilarity ,p);
if (score>bestScore){
bestScore = score;
best = i;
}
}
if (best==—1)break; // no other sentences to choose
summary .add (sentences. get (best));
boolean changed = im.select (best);
if (changed) importances = Utils.normalize (im.
getImportances()); // if changed, recalculate
importance
words += sentences.get (best).words;
used [best] = 1;
}
return summary;

Sumarizator nejrve ziskd hodnoty dilezitosti a polarity, poté iteracné
vybira nejlepsi véty do souhrnu. Po kazdém vybéru notifikuje metodu dile-
zitosti o vybéru véty, ktera zpétné informuje sumarizator o pripadné nutném
prepocitani dulezitosti.

10.1.8 summarization

Toto je hlavni bali¢ek celé knihovny. Obsahuje vSechny vyse zminéné balicky.

SimpleRunner

Spoustéci tiida knihovny pro ovéreni funkcénosti sumarizace. K nastaveni
sumarizace je pouzit framework Spring a konfigurace beant pomoci XML
konfigura¢nich soubort (viz. sekce 10.2). Béh sumarizace je nasledujici:

1. Ziskej instanci InOutSettings ¢tenim beanu data.

2. Vytvor slozky pro vystup definované v instanci InOutSettings.

3. Ziskej instanci Preprocessing pr ¢tenim beanu preprocessing pro predzpra-

covani soubort pred sumarizaci.

4. Ziskej instanci Preprocessing pr__rouge ¢tenim beanu rouge preprocessing

pro normalizaci vytvorenych souhrni pro hodnoceni metrikou ROUGE.

5. Ziskej seznam instanci ISummarizer pr ¢tenim beanu summarizers,
kterymi bude provedena sumarizace.
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6. Pro kazdy soubor f obsahujici recenze jedné restaurace ze vstupni
slozky definované v instanci InOutSettings:

(a) Vytvor nad daty f souboru instanci Vocabulary.
(b) Pro kazdy sumarizator s v seznamu sumarizatoru:
i. Vygeneruj pozitivni a negativni souhrn souboru f sumariza-
torem s.

ii. Zapis do vystupni slozky nenormalizovanou verzi obou sou-
hrna.

iii. Zapis do vystupni slozky normalizovanou verzi obou souhrnii
pomoci instance pr_rouge.

7. Priprav referen¢ni souhrny pomoci instance pr_rouge.

10.2 Konfigurace

Knihovna vyuziva pro svou konfiguraci XML konfigura¢ni soubory Spring
Bean. Pro spusténi je nutné definovat nasledujici beany:

e data - instance InOutSettings urcujici vstupni a vystupni slozky.

e preprocessing - instance Preprocessing urcujici typ predzpracovani re-
cenzi pred sumarizaci.

e rouge_preprocessing - instance Preprocessing urcujici typ predzpra-
covani vyslednych systémovych souhrnii a referencnich souhrntt pro
vyhodnoceni metrikou ROUGE.

o summarizers - instance List<ISummarizer>, definujici jednotlivé sys-
témové sumarizatory.

V priloze 1 je vidét ukazka takového konfiguracniho souboru.

10.3 ROUGE metrika

Pivodni balicek ROUGE byl vytvoren v jazyce perl. Perl vsak neni tolik
dostupny jako jazyk java a ani pouziti ptivodniho balicku neni tiplné jedno-
duché. Pro hodnoceni systémovych souhrnti jsem proto pouzil implementaci
ROUGE v javé. Konkrétné se jednd o knihovnu RxNLP Rouge 2.0 [2]. Tuto
knihovnu jsem zvolil z toho divodu, ze autofi ovérili vysledky jejich imple-
mentace oproti vysledkim ptvodni perl implementace.
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10.4 Spusténi sumarizace a jejiho ovéreni

Sumarizator potiebuje pro svij béh sumarizované recenze. Slozku, ve které
se tyto recenze nachazeji, je mozné specifikovat v konfiguracnim XML sou-
boru (viz. sekce 10.2) jako parametr inputFolder beanu data. Tato slozka by
mela obsahovat jednotlivé recenzni véty restauraci, jeden soubor pro kazdou
restauraci. Tyto soubory jsou predptripravené ve slozce data/reviews. Na-
staveni sumarizatoru probéhne také pomoci zminénych konfiguracnich sou-
borti. Je mozné pouzit vice sumarizatorti najednou. V takovém pripadé bude
souhrn vygenerovan kazdym definovanym sumarizatorem. Nazvy soubort
jsou vytvareny dle nasledujicitho formatu:
summary< cislo-souboru>__<jméno-sumarizatoru>.txt

Sumarizaci je mozné spustit zadanim prikazu v prikazové radce

java -jar dplsa.jar <konfiguracéni soubor>,

kde <konfiguraéni soubor> je cesta ke zvolenému konfiguracnimu XML
souboru. Predpripravené konfiguracni soubory jsou ve slozce config. Po
spusténi a dokonceni sumarizace bude slozka outputFolder definovana v be-
anu data obsahovat vytvorené a predzpracované systémové souhrny spolu s
referencénimi souhrny ve slozce normed. Nenormalizované systémové souhrny
budou ve slozce outputFolder/raw.

Nad souhrny ve slozce outputFolder/normed je poté mozné provést eva-
luaci metrikou ROUGE. Knihovnu ROUGE RxNLP je mozné nastavit kon-
figura¢nim souborem rouge.properties. Dilezitou casti tohoto souboru je
radka

project.dir=outputFolder /normed
pro definici evaluované slozky. Spustit evaluaci je mozné zavolanim
java -jar rouge2-1.2.jar,

Po dokonceni budou vysledky zapsany do souboru, ktery je definovany po-
sledni radkou

outputFile=jméno souboru s vysledky

Jedna se o CSV soubor, ve kterém jsou hodnoty recall, precision a f-measure
pro kazdy systémovy souhrn a kazdou pouzitou metriku. Pro ziskani cel-
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kovych praumérnych vysledkl slouzi programek averager.jar, ktery je mozné
spustit z prikazového radku zavolanim

java -jar averager.jar <soubor s visledky>,

po dokonceni jsou primérné vysledky vypsany do konzole. Ukéazky souboru
s recenznimi vétami a vysledného souhrnu jsou k vidéni v prilohach 2 a
3. Vypis programku averager.jar je k vidéni v pifloze 4. Radky odpovidaji
jednotlivym systémtm. Pro kazdy systém je vypsana hodnota recall metrik
ROUGE-1, ROUGE-2 a ROUGE-SU4 v tomto poradi.
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11 Testovani a vysledky

Funkénost navrzenych metod jsem otestoval na datech popsanych v kapi-
tole 2 metodou ROUGE, konktrétné metrikami ROUGE-1, ROUGE-2 a
ROUGE-SU4. Systémové i referencni souhrny jsem pred méfenim predzpra-
coval jednoduchou lemmatizaci. Zadné jiné tpravy nebyly pouzity. Pro viechny
tr1 metriky jsem ziskal hodnoty recall, precision a f-miru. V nasledujicim po-
pisu dosazenych vysledkl je zamérné uvadén pouze recall, jelikoz ten je pro
ROUGE metriky tradi¢né uvadén a také z toho divodu, ze délka souhrnti
byla omezena na 100 slov, coz vedlo k podobnosti vysledki recall, precision
a f-miry.

Pted samotnym popisem testovani je tfeba jesté uvést nékteré vlastnosti
dat, pouzitych k testovani. Délka sumarizovanych recenzi byla 1000 slov
a délka tvorenych souhrnti byla 100 slov. Sumarizaci tak doslo k redukci
90% informace. Pocet odhalenych témat metodou SVD byl roven poctu vét
sumarizovanych recenzi. Prumérny pocet vét recenzi jedné restaurace (a tedy
i témat a hodnot matice ¥) byl 75. P¥i redukei dimenze na 10% (r = 0,1)
tak bylo ponechdno v praméru 7-8 témat (hodnot matice X).

Testoval jsem mozné kombinace navrzenych metod (viz. sekce 9) hod-
noceni polarity, podobnosti a dulezitosti dle skore v sekci 9.1.2. Tam, kde
to mélo smysl, jsem testoval zavislost vysledki na velikosti redukéniho fak-
toru. Ten jsem nastavoval na hodnotu r € {1; 0,9; 0,8; 0,7; 0,6; 0,5; 0,4; 0,3;
0,2; 0,1} (hodnota r uréuje podil ponechanych dimenzi). Jako vychozi bod
(baseline) pro porovnavani navrzenych metod jsem pouzil metodu vybéru
vyuzivajici jen polaritni hodnoceni, dle metody lex (viz. sekce 9.4). Déle
jsou vysledky porovnavany s nejlepsim vysledkem dosazenym v [4] (JeZek +
Campr + Nykl) a metodou ndhodného vybéru (random).

Tabulka 11.1: Vysledky srovnavacich metod.

metoda ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-SU4
random 0,3243 0,1045 0,1678
lex 0,3734 0,1692 0,2321
Jezek + Campr + Nykl 0,4059 0,2273 0,2128

Tyto vysledky budou dale pouzivany pti analyze ostatnich metod. Me-
tody sumarizace jsou oznacovany jako kombinace jednotlivych metod stavby
matice, hodnoceni polarity, dulezitosti a podobnosti v tomto poradi nasle-
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dovné:
builder + polarity + importance + similarity,
kde jednotlivé ¢asti mohou byt:

builder - binary, tfidf, dle sekce 9.3

polarity - lex, mazEnt, dle sekce 9.4

importance - topic, length, subtractLength, invertLength, dle sekce 9.5

stmilarity - $StMgent, STMgum, dle sekce 9.6

11.1 Podobnost

Nejprve jsem otestoval kombinaci polarity a podobnosti, pro urceni nejlep-
stho nastaveni metody podobnosti, ktera bude pouzita pri testovani metod
dulezitosti. Pro hodnoceni podobnosti dvou vét, prip. podobnosti véty a sou-
hrnu jsou pouzity funkce simgens a simgym, (sekce 9.6). Nastaveni podobnosti,
které davalo nejlepsi vysledky, jsem poté pouzil pri testovani ostatnich me-
tod. Pti analyze funkénosti podobnosti jsem se soustiedil na podil redukce
dimenze u metody SVD, na zptsob stavby matice M a na vazici faktor p
(viz. vzorec 9.1).

Nejprve jsem zacal se zkoumanim zavislosti vysledkii na velikosti faktoru
p, ktery jsem nastavil na hodnoty {0,5; 1; 3; 5}. Se zvySujici se hodnotu p se
vysledky mirné horsily. Zvysujici se faktor p vice penalizuje podobné véty,
u kontrastni ndzorové sumarizace muze vSak mirnd podobnost byt zadouci,
jelikoz silna témata bychom chtéli mit zastoupena vice vétami. Napt. pro
pizzerii bychom v souhrnu chtéli mit 2-4 véty o kvalité pizzy. Se snizujicim
se p vysledky sumarizace mirné stoupaly. Nejlepsich vysledkl bylo dosazeno
pro p = 0,5.

Nasledné jsem provedl analyzu obou metod stmgen: & SiMgyy, Pro stavbu
matice souvyskytu metodami binary a tfidf a velikost redukéniho faktoru
r. Vysledky metody simge,; v kombinaci s metodou polarity lez jsou vidét
v tabulce 11.2. Pri stavbé matice M pomoci metody tfidf byla dosazeno
obecné lepsich vysledkt nez metodou binary.
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Tabulka 11.2: Vysledky metody lex + simyge,: pro p = 0, 5.
tvorba matice M

binary tfidf

r | ROU-1 ROU-2 ROU-SU4 | ROU-1 ROU-2 ROU-SU4
1,0 | 0,3706 0,1674 0,2296 |0,3738 0,1697 0,2324
0,9 | 0,3621 0,1603 0,2222 0,3712  0,1682 0,2305
0,8 | 0,3668 0,1630 0,2259 0,3715  0,1668 0,2301
0,7 | 0,3638 0,1583 0,2218 0,3699  0,1661 0,2286
0,6 | 0,3682 0,1644 0,2269 0,3657  0,1625 0,2252
0,5 | 0,3670  0,1644 0,2267 0,3696  0,1656 0,2288
0,4 | 0,3656  0,1627 0,2255 0,3701  0,1671 0,2295
0,3 | 0,3669 0,1633 0,2260 0,3693  0,1663 0,2292
0,2 | 0,3634  0,1605 0,2228 0,3692  0,1648 0,2281
0,1 | 0,3720 0,1659 0,2292 0,3713  0,1690 0,2314

Vysledky metody simg,,, v kombinaci s metodou polarity lex se stejnym
nastavenim parametri jsou vidét v tabulce 11.3.

Tabulka 11.3: Vysledky metody lex + simgy., pro p =0, 5.
tvorba matice M
binary tfidf
r | ROU-1 ROU-2 ROU-SU4 | ROU-1 ROU-2 ROU-SU4

1,0 || 0,3656  0,1626 0,2253 0,3672  0,1639 0,2267
0,9 || 0,3678 00,1657 0,2279 0,3728  0,1683 0,2313
0,8 | 0,3684 0,1624 0,2256 0,3736  0,1674 0,2308
0,7 || 0,3681  0,1619 0,2254 0,3726  0,1644 0,2277
0,6 || 0,3692 00,1647 0,2274 0,3715  0,1651 0,2288
0,5 | 0,3684  0,1644 0,2272 0,3682  0,1630 0,2261
0,4 | 0,3670  0,1639 0,2269 0,3688  0,1635 0,2268
0,3 || 0,3684  0,1626 0,2256 0,3695  0,1665 0,2287
0,2 || 0,3701  0,1657 0,2286 0,3706  0,1672 0,2310
0,11 03741 0,1703 0,2333 | 0,3747 0,1690 0,2330

U metody lex 4 simg,,, bylo stejné jako u lex + sime,; dosazeno lepsich
vysledki pro tvorbu matice M pomoci vazeni tfidf. Nejlepsich vysledki pro
hodnoceni podobnosti dosahla funkce lex + simgy, s redukci » = 0,1 a
stavbou matice M metodou tfidf. Toto nastaveni hodnoceni podobnosti bude
pouzito u vSech dalsich test a bude oznaceno simyn,.
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11.2 Vyznamnost

Hodnocené metody dilezitosti jsou popsané v sekci 9.5. Zkoumané parame-
try jsou stejné jako u metod podobnosti. Metody jsou zkoumané v kombinaci
s hodnocenim polarity lez a s/bez hodnoceni podobnosti sim gy,

11.2.1 topic

Vysledky metody topic pti pouziti metody podobnosti simg,,, a polarity lex
jsou v tabulce 11.4.

Tabulka 11.4: Vysledky metody lex + topic + simg,, pro p =0, 5.
tvorba matice M

binary tfidf

r || ROU-1 ROU-2 ROU-SU4 | ROU-1 ROU-2 ROU-SU4
1,0 || 0,3683  0,1651 0,2293 0,3704  0,1670 0,2305
0,9 | 0,3683  0,1651 0,2293 0,3704  0,1670 0,2305
0,2 | 0,3682  0,1652 0,2293 0,3702  0,1673 0,2304
0,11 0,3736 0,1692 0,2340 | 0,3677 0,1641 0,2275

Vysledky metody topic s hodnocenim polarity lez bez pouziti metody
podobnosti jsou v tabulce 11.5.

Tabulka 11.5: Vysledky metody lex + topic pro p = 0, 5.
tvorba matice M
binary tfidf

r || ROU-1 ROU-2 ROU-SU4 | ROU-1 ROU-2 ROU-SU4
1,0 | 0,3684  0,1636 0,2276 0,3668 00,1638 0,2277
0,9 | 0,3684 0,1636 0,2276 0,3668 00,1638 0,2277
0,2 | 0,3695 0,1655 0,2297 0,3674 00,1636 0,2276
0,1 0,3731 0,1671 0,2319 | 0,3692 0,1657 0,2297

V obou tabulkach jsou zobrazeny pouze vysledky pro krajni hodnoty re-
dukénfho parametru. Redukei matice V7T odstranime spodni r-¢ast fadkii.
Redukce se tak projevi az v pripadé, kdy ponechdame méné radki, nez ko-
lik je vybiranych vét. Nejlepsich vysledku bylo dosazeno pri ponechani 10%
témat. V takovém pripadé je v primeéru ponechano 7-8 témat. Pii vybéru
10-11 vét (100 slov) to ve vysledku znamend, ze z prvnich tfech témat budou
vybrany dvé véty, abychom dosahli na pozadovany pocet slov. Distribuce vét
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v tématech bude nésledujici:

{2,2,2,1,1,1,1}
déleni pripomind metodu Murray a spol. (2005), viz. sekce 7.2.2 a naznacuje,
ze pri pouziti této metody bychom doséahli lepsich vysledki.

Ani jedna z verzi vSak nedosahla lepsich vysledku, nez samotnd metoda
polarity a podobnosti lex + simy,,. To je nejspise zapricenéno tim, ze vy-
birame véty z prvnich n témat, aniz bychom zkoumali, jak jsou si témata
podobna. Druhé téma muze byt napriklad podtématem prvniho. Druhym
divodem je, ze véty hodnotime dle vyznamnosti k jedinému tématu, coz do-
statecné nevypovida o celkové dilezitosti véty ve vztahu ke vSem tématim
a tato metoda je z tohoto divodu znac¢né primitivni. A tfetim divodem je
fakt, ze i tato metoda preferuje delsi véty. Delsi véta mé vétsi pravdépodob-
nost, ze ve sledovaném tématu bude mit vétsi hodnotu, jelikoz se tyka vice
témat. Také jsem zkousel nahradit hodnoceni polarity ez metodou mazFEnt.
Tato zména vsak prinesla zhorseni vysledk.

11.2.2 length

Metoda length byla testovana v celkem ¢tyrech konfiguracich:
1. lex + lengthnegative
2. lex + lengthpegative + SiMgum
3. lex + lengthyponnegative
4. lex + lengthnonnegative T SiMsum

Kazda z téchto konfiguraci byla testovana vzhledem k rtiznym nastavenim
parametru r. Vysledky prvni konfigurace jsou vidét v tabulce 11.6.

V tabulce 11.6 je vidét, ze zadné nastaveni nedosahlo vyrazné lepsich ani
horsich vysledkii nez ostatni. To je ddno principem metody lengthyegative-
Metoda pracuje s velikostmi vektorti, kde kvili druhé mocniné ve vzorci
dojde k eliminaci vyznamu negativnich hodnot. Tyto hodnoty vsak repre-
zentuji vyznamnost tématu ve vété a jejich potlaceni, ba dokonce obraceni
jejich vyznamu, je nezadouci. Eliminaci negativnich hodnot dojde k eliminaci
informace o prislusnosti véty k tématu, resp. tématim a vSechna nastaveni
tak produkuji podobné vysledky.
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Tabulka 11.6: Vysledky metody lex + lengthnpegative Pro p = 0, 5.

tvorba matice M
binary thidf
r ROU-1 ROU-2 ROU-SU4 | ROU-1 ROU-2 ROU-SU4
1,0 || 0,3700 0,1662 0,2302 0,3664  0,1638 0,2275
0,9 | 0,3709  0,1680 0,2322 0,3667  0,1640 0,2277
0,8 || 0,3713 00,1682 0,2324 0,3659  0,1634 0,2271
0,7 || 0,3706 0,1678 0,2320 0,3658  0,1636 0,2272
0,6 | 0,3709 0,1679 0,2321 0,3663  0,1645 0,2278
0,5 || 0,3708 0,1681 0,2322 0,3677 0,1650 00,2287
0,4 | 0,3716 0,1688 0,2329 0,3669  0,1648 0,2285
0,3 || 0,3695 0,1655 0,2298 0,3654  0,1637 0,2275
0,2 || 0,3716  0,1673 0,2315 0,3633  0,1609 0,2247
0,1 || 0,3715 0,1653 0,2304 0,3674  0,1635 0,2279

Tabulka 11.7: Vysledky metody lex + lengthpegative + S1Msym Pro p = 0, 5.

tvorba matice M

binary tfidf

r ROU-1 ROU-2 ROU-SU4 | ROU-1 ROU-2 ROU-SU4
1,0 || 0,3721  0,1687 0,2335 0,3687  0,1665 0,2309
0,9 | 0,3713  0,1683 0,2330 0,3683  0,1664 0,2307
0,8 || 0,3720 0,1687 0,2335 0,3690 0,1673 0,2317
0,7 | 0,3726 0,1695 0,2343 0,3689  0,1672 0,2316
0,6 | 0,3707 0,1673 0,2324 0,3699 0,1678 0,2324
0,5 || 0,3714  0,1676 0,2327 0,3661  0,1648 0,2293
0,4 || 0,3699 0,1663 0,2314 0,3663  0,1640 0,2284
0,3 || 0,3688  0,1644 0,2295 0,3650  0,1615 0,2263
0,2 || 0,3697  0,1648 0,2304 0,3631  0,1593 0,2240
0,1 || 0,3679  0,1630 0,2281 0,3686  0,1661 0,2303

Tabulka 11.7 obsahuje vysledky metody length,egative PI1 pouziti hod-
noceni podobnosti simy,,,. Prestoze pridani hodnoceni podobnosti prineslo
mirné zlepseni, z tabulky 11.7 je patrné, ze metoda trpi stejnym nedostat-
kem jako metoda v tabulce 11.6. Vysledky metody length s odstranénim
negativnich hodnot z matice V7 jsou vidét v tabulce 11.8.

Z tabulky 11.8 je patrné, Ze metoda lengthyonnegative 0Odstranila problém
negativnich ¢isel. Nejlepsich vysledku bylo dosazeno pri ponechani 10% té-
mat, pomoci nichz je nasledné pocitana velikost vektoru. V takovém pripadé
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Tabulka 11.8: Vysledky metody lex + lengthnonnegative PTO p = 0, 5.
tvorba matice M

binary thidf

r ROU-1 ROU-2 ROU-SU4 | ROU-1 ROU-2 ROU-SU4
1,0 || 0,3700  0,1647 0,2288 0,3639  0,1628 0,2250
0,9 | 0,3691  0,1639 0,2281 0,3708  0,1683 0,2320
0,8 || 0,3699 0,1646 0,2288 0,3710  0,1685 0,2323
0,7 | 0,3698  0,1646 0,2291 0,3709  0,1683 0,2322
0,6 | 0,3710 0,1652 0,2298 0,3695  0,1677 0,2314
0,5 || 0,3704  0,1644 0,2291 0,3702  0,1671 0,2311
0,4 || 0,3689  0,1647 0,2286 0,3689  0,1662 0,2299
0,3 || 0,3701 0,1634 0,2282 0,3694  0,1667 0,2306
0,2 || 0,3740 0,1666 0,2320 0,3715  0,1673 0,2317
0,1 | 0,3775 0,1710 0,2365 | 0,3748 0,1709 0,2352

jsou jednotlivé véty hodnoceny dle jejich prislusnosti k témto 10% nejvy-
znamnéjsich témat.

Tabulka 11.9: Vysledky metody lex +lengthnonnegative + 5iMsym Pro p = 0, 5.
tvorba matice M

binary tfidf

r ROU-1 ROU-2 ROU-SU4 | ROU-1 ROU-2 ROU-SU4
1,0 || 0,3681  0,1643 0,2289 0,3727  0,1688 0,2326
0,9 || 0,3680 00,1642 0,2288 0,3703  0,1668 0,2305
0,8 || 0,3685 00,1648 0,2295 0,3717 0,1684 0,2322
0,7 | 0,3707 0,1662 0,2314 0,3703  0,1676 0,2315
0,6 | 0,3704 0,1643 0,2297 0,3697  0,1668 0,2310
0,5 || 0,3706 0,1648 0,2301 0,3686  0,1667 0,2304
0,4 || 0,3692 0,1639 0,2289 0,3677  0,1654 0,2293
0,3 || 0,3654  0,1603 0,2254 0,3679  0,1651 0,2293
0,2 || 0,3692 0,1623 0,2281 0,3692  0,1651 0,2297
0,11 0,3717 0,1645 0,2303 0,3693  0,1669 0,2306

Snizeni redundance pouzitim funkce simg,,, neprineslo zlepseni, jak je
vidét v tabulce 11.9.
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11.2.3 subtractLength

Metoda subtractLength jiz obsahuje aparat pro snizeni redundance v podobé
odecteni vektoru vybrané véty od zbytku matice. Proto je pridani hodnoceni
podobnosti zbytecéné. Testovana byla pro dvé konfigurace:

o lex + subtract Lengthyegative

o lex + subtact Lengthyonnegative

Testovana byla konfigurace s ponechanim negativnich hodnot i s jejich
odstranénim. Obé konfigurace byly otestovany pro rtzné hodnoty reduke-
niho parametru. Pii vyhodnoceni metody lex + subtractLengthpegative byl
vidét stejny jev, jako u lex + lengthpegative, kdy negativni metody zptsobily
znehodnoceni vysledktl. Zadné z nastaveni této metody nedosihlo vyrazné
odlisnych vysledki oproti ostatnim. Proto zde nejsou vysledky zadmérné uve-
deny. Vysledky lex + subtractlengthponnegative jsou v tabulce 11.10.

Tabulka 11.10: Vysledky metody lex + subtractiengthyonnegative Pro p = 0, 5.
tvorba matice M

binary tfidf

r || ROU-1 ROU-2 ROU-SU4 | ROU-1 ROU-2 ROU-SU4
1,0 || 0,3688 0,1632 0,2264 0,3729 0,1681 0,2291
0,9 || 0,3686 0,1633 0,2268 0,3721  0,1676 0,2319
0,8 || 0,3674 0,1615 0,2251 0,3713  0,1670 0,2314
0,7 || 0,3687 0,1633 0,2275 0,3706  0,1668 0,2310
0,6 || 0,3662 0,1618 0,2258 0,3709  0,1667 0,2312
0,5 || 0,3667 0,1626 0,2263 0,3699  0,1655 0,2301
0,4 || 0,3706 0,1660 0,2301 0,3684  0,1623 0,2325
0,3 || 0,3707 0,1623 0,2274 0,3698  0,1647 0,2269
0,2 || 0,3666 0,1591 0,2238 0,3665  0,1636 0,2271
0,1 || 0,3708 0,1631 0,2276 0,3725  0,1676 0,2318

Nejlepsi vysledek poskytlo nastaveni s nulovou redukeci dimenze. Vy-
sledky se snizovaly se zvysujicim se procentem redukce. Zajimavé je, ze pri
ponechani pouze 10% dimenzi doslo k prudkému zlepseni vysledki. To na-
znacuje, ze je lepsi ponechat dimenze vsechny, nebo jich ponechat takové
mnozstvi, kolik vybirame vét.

11.2.4 invertLength

Metoda invertLength byla navrzena za ucelem preferovani kratsich vét. Me-
todu jsem nejprve otestoval v kombinaci s metodou lex pro porovnani s
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predchozimi vysledky. Metoda dosahla lepsich vysledkti nez pzedchozi me-
tody. Nasledné jsem ji otestoval v kombinaci s metodou maxEnt pro jesté
vétsi potlaceni delsich vét. Tato zaména dale zlepsila vysledky. Ty jsou k
vidéni v tab. 11.11.

Tabulka 11.11: Vysledky metody tfidf + maxEnt + invertLength.

podobnost
zadné STMsym
r | ROU-1 ROU-2 ROU-SU4 | ROU-1 ROU-2 ROU-SU4
1,0 || 0,4112 0,1914 0,2421 0,4206  0,1948 0,2486
0,9 | 0,4099 0,1876 0,2401 0,4242  0,1991 0,2532
0,8 || 0,4109 0,1895 0,2423 0,4241  0,2003 0,2546
0,7 | 0,4166 0,1967 0,2498 0,4224  0,1983 0,2533
0,6 | 0,4170  0,1957 0,2505 0,4259 0,2014 0,2568
0,5 || 0,4207 0,1999 0,2563 0,4236  0,2020 0,2570
0,4 || 04175 0,2035 0,2606 0,4221  0,1993 0,2559
0,3 || 0,4098  0,1949 0,2545 0,4218  0,2085 0,2657
0,2 || 0,4062 0,1952 0,2554 0,4137  0,2014 0,2614
0,1 || 0,3991 0,1896 0,2530 0,4078  0,1936 0,2577

Jak je vidét kombinace max Ent + invert Length + stmgy,, dosdhla mno-

hem lepsich vysledkti nez veskeré predchozi metody.

11.2.5 Porovnani nejlepsich vysledki

Tabulka 11.12 obsahuje vysledky nejlepsiho nastaveni pro veskeré testované

kombinace sumarizace.

Tabulka 11.12: Prehled nejlepsich vysledki pro vsechny metody pro p = 0, 5.

metoda r | ROU-1 ROU-2 ROU-SU4
random 0,3277  0,1094 0,1739
lex 0,3734  0,1692 0,2322
lex + Simgym 0,1 0,3747  0,1690 0,2330
lex 4 topic + siMmgym 0,11 0,3736  0,1692 0,2340
lex + lengthponnegative 0,11 03775 0,1710 0,2365
lex + subtractlengthyonnegative 1.0 || 0,3729 0,1681 0,2291
max Ent + invertLength + simg,, | 0,6 | 0,4259 0,2014 0,2568
Jezek + Campr + Nykl 0,4059  0,2273 0,2128

Vsechny metody dosahly lepsich vysledkti nez nahodny vybér. Stavajici

metody vyuzivajici singularniho rozkladu vsak nedosahly vyrazné lepsich
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vysledkil, nez samotna polaritni metoda lex. To miize byt zapticenéno tim,
ze metoda lex sama o sobé dosahuje velice solidniho vysledku. Navrzena
metoda invertLength dosahla nejlepsich vysledki. Jeji vysledky byly vyrazné
lepsi nez vysledky ostatnich metod, coz prokazuje, ze resi problém preference
dlouhych vét. Vylepseni metody invertLength oproti metodé lex + Simgym
jsem ovéril provedenim parového t-testu statistické vyznamnosti na ROUGE
vysledcich souhrnt jednotlivych restauraci. Na 95% konfidencénim intervalu
se vylepseni metody invertLength ukazalo jako statisticky vyznamné.

Negativni vliv na vysledky mély zejména zadporné hodnoty v matici V71 u
metod, kde dojde k eliminaci jejich znaménka. Dalsi nevyhoda metody LSA
je patrna pri zkoumani vytvorenych souhrni. Je to jiz zminéné preferovani
delsich vét, které se v recenzich casto vyskytuji. Jejich autori ¢asto napisou
celé své hodnoceni do jedné dlouhé véty a ta je proto vybrana jako velice
dilezita. Svou dlouho délkou vsak zabere vétsinu souhrnu. Anotétofi tak
idedlni souhrny stavi spise z kratsich vét, které poté vystihuji citéni vice
osob.
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12 Zaver

V prvni ¢asti prace jsem popsal problém hodnoceni polarity, dilezitosti a
podobnosti a nékteré jejich metody. Dale jsem popsal metodu Latentni sé-
mantické analyzy, shrnul problém sumarizace a popsal metriku ROUGE. Ve
druhé ¢asti jsem navrhl a obohatil o modifikaci nékolik metod kontrastni na-
zorové sumarizace, které jsou zalozené na znamych pouzitich metody LSA.
Vytvoril jsem knihovnu v jazyce Java pro automatickou sumarizaci a imple-
mentoval jsem navrzené metody pouziti LSA a seznamt polaritnich termint
pro kontrastni nazorovou sumarizaci.

Vsechny metody poskytly pii ovéreni metrikou ROUGE solidni vysledky,
prestoze sumarizace textu v ceském jazyce je obtiznym tkolem. To plati
specialné pro recenzni texty, u kterych neni vzdy dodrzena spravna forma
a gramatika. PTi testovani jsem objevil nékteré vyhody i nevyhody metody
LSA. Hlavni nevyhodou se ukazalo byt zejména preferovani dlouhych vét.
Proto jsem navrhl metodu vyuziti LSA pro potlaceni tohoto vlivu. Tato
metoda nazvand mazxEnt + invertLength dosahla pri redukci dimenze na
60% nejlepsich vysledk:

e ROUGE-1: 0,4259
e ROUGE-2: 0,2014
e ROUGE-SU4: 0,2568

Tento vysledek byl vyrazné lepsi nez veskeré ostatni metody zalozené na
soucCasnych pristupech pouziti LSA. Prekonal i vysledek dosazeny v praci
[4]. VSechny tkoly vytycené na zacatku prace byly splnény.

V budoucnu by bylo dobré navrzené metody ovérit na jinych testova-
cich datech, obzvlasté anglickych, pro lepsi porovnani s konkurenénimi me-
todami. Zaroven by bylo dobré otestovat jiné metody kontrastni nazorové
sumarizace pomoci LSA.
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Prehled zkratek

LSA - latentni sémanticka analyza
SVD - singularni dekompozice
ROUGE - Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation
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P¥ilohy

Listing 1: XML konfiguracni soubor nejlepsich konfiguraci.

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

<!——suppress SpringFacetIlnspection —>
<beans xmlns = "http://www.springframework.org/schema/beans"
xmlns:xsi = "http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema—instance"
xmlns:util="http: //www.springframework.org/schema/util"
xsi:schemaLocation = "http://www.springframework.org/schema/beans
http://www.springframework .org/schema/beans/spring—beans —3.0.xsd
http://www.springframework .org/schema/util
http://www.springframework.org/schema/util/spring—util —3.0.xsd">

<bean id="data" class="summarization.data.io.InOutSettings">
<constructor —arg name="inputFolder" value="data/reviews/" />
<constructor —arg name="outputFolder" value="data/tests/test01l/"/>
</bean>

<bean id="preprocessing" class="summarization.preprocessing.Preprocessing">
<constructor —arg name= "normalizer_rouge" />
<constructor —arg name="removeStopWords" value="true" />

</bean>

"normalizer" ref=

<bean id="normalizer_rouge" class="summarization.preprocessing.Lemmatizer">

</bean>

<bean id="rouge_preprocessing" class="summarization.preprocessing.Preprocessing">

" "

normalizer" ref="normalizer_ rouge" />
<constructor —arg name="removeStopWords" value="false" />

</bean>

<constructor —arg name=

<bean id="matrix__builder" class="summarization.svd.matrixbuilder.BinaryBuilder">

</bean>

<bean id="matrix_builder_tf" class="summarization.svd.matrixbuilder. tfidf.
TfIdfBuilder ">
<constructor—arg name="tfidf" ref="tfidf" />

</bean>

<bean id="tfidf" class="summarization.svd.matrixbuilder. tfidf.TfIdf">
<constructor—arg name="voc" ref="vocabulary"/>
</bean>

<bean id="vocabulary class="summarization.data.Vocabulary ">
<constructor —arg name="file" value="data/reviews/"/>
<constructor —arg name="folder" value="true"/>
<constructor —arg name="pr" ref="preprocessing"/>
</bean>

e e~ SUMMARIZERS —>

<util:list id="summarizers" list —class="java.util.ArrayList">
<ref local="random" />
<ref local="length"/>
<ref local="topic"/>
<ref local="sublength" />
<ref local="invertlength"/>
<ref local="pol_ sim"/>
<ref local="pol" />
</util:list>

<bean id="pol_sim" class="summarization.contrastive.lsa.LSAScoreSummarizer">
<constructor —arg name="name" value="pol—sim"/>
<constructor —arg name="im"><null/></constructor —arg>
<constructor—arg name="sm"' ref="svd_sm_1"/>
<constructor—arg name="pm"' ref="lex_pm" />
<constructor —arg name="p" value="0.5"/>
</bean>

<bean id="pol" class="summarization.contrastive.lsa.LSAScoreSummarizer">

<constructor —arg name="name" value="pol"/>
<constructor—arg name="im"><null/></constructor —arg>
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<constructor —arg

<constructor—arg

<constructor —arg
</bean>

<bean id="length"
<constructor —arg
<constructor —arg
<constructor—arg
<constructor—arg
<constructor—arg

</bean>

<bean id="topic"
<constructor —arg
<constructor —arg
<constructor —arg
<constructor —arg
<constructor—arg

</bean>

<bean id="sublength"
<constructor —arg
<constructor —arg
<constructor —arg
<constructor —arg
<constructor—arg
</bean>

<bean
<constructor —arg
<constructor —arg
<constructor —arg
<constructor —arg
<constructor —arg
</bean>

<bean id="length_im"
<constructor—arg
<constructor —arg
<constructor —arg
</bean>

<bean
<constructor —arg
<constructor —arg
<constructor—arg
</bean>

<bean id="topic__im"
<constructor—arg
<constructor —arg
</bean>

<bean
<constructor —arg
<constructor —arg
</bean>

id="invert__im"

<bean id="svd_sm_1"
<constructor —arg
<constructor —arg
</bean>

<bean id="maxent__pm"
<constructor —arg name="proc"

</bean>

<bean id="lex_ pm"

<constructor —arg
</bean>
<bean id="random"
<constructor —arg
</bean>

</beans>

class="summarization.contrastive .

id="invertlength"

id="sublength__im"

class="summarization.

class="summarization .

class="summarization.

name="sm"><null/></constructor —arg>
name="pm" ref="lex_pm" />
name="p" value="0.0"/>

class="summarization.contrastive.lsa.LSAScoreSummarizer">

name="name" value="length" />
name="im" ref="length_ im" />
name="sm"><null /></constructor —arg>
"pm" ref="lex_ pm" />
value="0.5"/>

P

name="p

name=—

Isa.LSAScoreSummarizer ">
name="name" value="topic"/>

"im" ref="topic_im" />
sm'"><null/></constructor —arg>
"pm" ref="lex_ pm" />
name="p" value="0.5"/>

name=

name=

class="summarization.contrastive.lsa.LSAScoreSummarizer">
value="sublength" />

"im" ref="sublength_im"/>

name="sm"><null /></constructor —arg>

pm" ref="lex_pm" />

value="0"/>

name="name"

name=

name="

name="p"

class="summarization.contrastive .
name="name" value="invertlength"/>
name— ref="invert_im" />
name="sm"><null /></constructor —arg>

ref="maxent_pm" />
value="0"/>

lsa.LSAScoreSummarizer ">

name="
name="p

class="summarization.importance.svd.Length">
name="builder" ref="matrix_builder" />
name="reductionRatio" value="0.1"/>
name="nonNegative" value="true"/>

class="summarization.importance.svd.SubtractLength">
ref="matrix__builder_tf"/>
name="reductionRatio" value="1.0"/>

name="nonNegative" value="true"/>

name="builder"

importance.svd. Topic">
ref="matrix__builder" />
value="0.1"/>

name="builder"
name="reductionRatio"

class="summarization.importance.svd.InvertLength">
ref="matrix__builder_tf" />

name="reductionRatio" value="0.6"/>

name="builder"

similarity .svd.SumSimilarity ">
ref="matrix__builder_tf" />
value="0.1"/>

name="builder"

name="reductionRatio"

class="summarization. polarity . maxent.MaxEnt">
ref="preprocessing" />

class="summarization. polarity . LexiconPolarity ">

name="pr" ref="preprocessing"/>

contrastive . RandomSummarizer ">

name="name" value="random" />
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Listing 2: Recenzni text ukdzkové restaurace.

Restaurace Balaboosta je soucasti penzionu Lion v Modficich u Brna. Umisténi ve vilové
¢tvrti na okraji mésta ji sice slusi, md vSak jednu zdsadni nevyhodu: dostupnost
jinak nez autem neni nejlepsi. Chodniky tady nejsou, zastdvky MHD jsou daleko a nav
ic jsou mimo zdkladni zdény. Samotnd restaurace je pak jakysi vystrceny altan, v
jehoz interiéru prevlddaji zeleno—bilé tény. Moderni design se snazi vzbudit pocit
luxusu, ale datfi se to jen napul. Vic nez v prepychovém prostiedi si totiz pripadam
jako v pokojiku pro panenky. S tim koresponduje i nevelkd kapacita restaurantu a
atmosféra. Obsluhu zvlada jediny clovék, jehoz profesiondlnimu prfistupu se neda nic
vytknout. Je znaly, vSimavy, pozorny a pohotovy. Jako pozornost podniku dostavam
na tvod domdci husi sddlo s krajickem domdciho chleba. Jemné a dobré. Stejné je i
paté z husich jatyrek s cibulkovym dzemem a Svestkovym coulis. Vse se pékné dopln
uje, uUprava na talifi vypadd dobre a porce je tak akordt, aby navnadila, ale zarove
n nechala prostor pro hlavni chod. Ten obstardvaji medailonky z vepfové panenky s
grilovanou cuketou a restovanymi bramborami. A znovu nezbyvad nez chvalit. Maso je
krdsné stavnaté, brambory opec¢ené do zlatova, pfilohy neni pfehnané moc, aby
zahltila pozitivni chutovy vjem ostatnich soucdsti tohoto menu. Jako dezert na zavé
r vybiram ¢okolddové brownies se zmrzlinou. Jednoduché a lahodné. Samotné brownies
jsou krasné vlaéné a podporeny vanilkovou zmrzlinou a nékolika malinami prindaseji v
yborny zazitek. Espresso znacky Hausbrandt s plnym servisem je také bez vyhrad. Ruz
ové mladé vino Cabernet Cortis z vinafstvi pana Frantiska Spévadka z Dubnan je krésn
¢ bohaté, vyrazné ve vini i chuti. Jediné, co mi trochu neddvad smysl, je jeho servi
rovani a uc¢tovani po 1,5dcl. Celkovy dojem z ndvstévy restaurace Balaboosta je nicm
éné pozitivni a stoji za ndmahu spojenou s cestovanim do téchto vzdédlenych kondcin.

Tentokrdt jen rychly patec¢ni obéd z denniho menu. V poledne kolem 12. hodiny beznadéjné
plno, ale tady se chvilku poc¢kat fakt vyplati:—) Poledni menu rychlé, moc dobré,
jak kufeci kousky, tak i burger. Vedlejsi stal moc chvalil ptdcka s ryzi :—) Piti
nehodnotim, méli jsme jen vodu a nealko pivo. Nabidnuty dezert (uz nds tam znaji) —
¢okoladovy dortik s makovou zmrzlinou s kafickem prosté super! Chodime se pomérné
¢asto a ani super obsluha nikdy nezklamala!

Na ndvstévu této restaurace se vzdy velice tésime! Jidlo vyborné, atmosféra prijemnd,

obsluha skvéld! Nejde opomenout vtip a Sarm servirky :—).

Po prvni navstévé, kterd byla OK, byla vecefe celkem zklaméani... Moznd to bylo smutkem
po porazce se Svédy, patek vecer, ale to profesiondly neomlouva... Zaénéme interié
rem: podvecer — svétlo jen nad nékterymi stoly , takze se musite posadit, kde zrovna
sviti... Stul: trochu pfipomind vietnamské bistro — bez ubrusu, bambusové prostira
ni — hygienicky neoc¢istitelné... c¢est zachranuji jen latkové ubrousky ... Obsluha
docela v korektni, i kdyz se po servirovani ndpojia nadlouho neukdzali... A néd
sleduje dlouhé ¢ekani — lokdl skoro prdazdny a na 2 ryby cekdame skoro 3/4 hodiny (

kuchai je asi obzvldsté smutny). Cekdani neni zkrdceno ani pecivem a miaslem ani
jinou pozornosti podniku, coz je zcela jinak, nez minule. Kdyz losos a candat konec
ni dorazi, musime konstatovat, Zze kuchat? je minimalista — za4dné zdobeni, ok, dnes
drzime smutek. Ryby jsou obé v poradku, také zelenina, kterou ma manzelka jako prfi
lohu... zato moje bramborové pyré s mascaropone je vice nez podprumérné — a ty
hrudky tam asi nepatifi... ne? Kdyz k tomu pfiddm fakt, ze byly pripraveny nozZe,
které se hodi spise na steak nez rybu... je to dalsi kapka, kterd mi po uvedeném za
zitku posouva tento podnik daleko jinam, nez jsem si myslel a nijak mé neldkd se
zde znovu zastavit ...

Zatim jsme zasli spi$ na néco malého a drink. Rozhodné umi polévky (hiibkovy krém, i
bors¢ byl chutny) a také maji dobré a origindlni vlastni dezerty (napf. pomerancovy
zelé dortik s madtou a kysanou smetanou). Jiny vecer jsme zase vsadili na syrovy
tali¥ a mile mé potésilo, #e to nebyla v CR obligitni sestava Eidam, uzeny Eidam a
hermelin, ale pestfejsi vybér syrua. Nabizeji zajimavé tydenni nabidky, takze se uré
ité chystdame na vicechodovou navstévu. Dle listku trochu drazsi ceny. Souhlasim s t

i

im, ze detaily interiéru jsou trochu "levnéjsi" a bambusové prostirdni neni moc prt

jemné .

Uz po nékolikaté jsme se zastavili na obéd (dva dospéli, 8mi lety kluk :—). Jidlu,
obsluze , atmosféfe prosté neni co vytknout. Cisnik se servirkou mili, nevtiravi,
ochotni, skvéle nabidl tydenni nabidku (nevi totiz, zZe tam casto jezdi pravé kvuli
ni :—)) Udélat poloviéni porci pro dité neni nikdy problém, zatim nam vysli vstiic

u jakéhokoli jidla. Na vino nejsem znalec, ale dvojka ¢erveného Portugalu byla moc
dobra. Prosté skvélé, vydrzte prosim, rdadi k vadm jezd ime!

Skveély zazitek a nebylo to poprvé co jsme tam byli. Viele vsem doporucuji!!!

Naprosto luxusni zazitek , nejlepsi Carpaccio na svété a to uz jsem jich ochutnala hodné
! Padnové, jen tak dale! Gratuluji...:—)))

Listing 3: Vysledny souhrn metodou mazx Ent+invert Length pro ukazkovou

restauraci.

V poledne kolem 12.

A znovu nezbyvad nez chvalit.

Jidlo vyborné, atmosféra piijemna, obsluha skvéla!
Na ndvstévu této restaurace se vzdy velice tésime!
Prosté skvélé, vydrzte prosim, rddi k vam jezd ime!
Skveély zazitek a nebylo to poprvé co jsme tam byli.
Viele vsem doporucuji!

Jidlu, obsluze, atmosféfe prosté neni co vytknout.
Jemné a dobré.

Naprosto luxusni zazitek , nejlepsi Carpaccio na svété a to uz jsem jich ochutnala hodné
!
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Nejde opomenout vtip a Sarm servirky :—).

Chodime se pomérné casto a ani super obsluha nikdy nezklamala!

Ryby jsou obé v porddku, také zelenina, kterou ma manzelka jako prilohu.
Jako dezert na zdvér vybirdam cokolddové brownies se zmrzlinou.

Listing 4: Vypis programku averager.jar pro sumarizaci dle konfigura¢niho

souboru config/best.xml.

SUBLENGTH.TXT 0.37291920000000006 0.16814230000000002 0.23249200000000006
RANDOM.TXT 0.3223669 0.10349650000000002 0.16813859999999997
INVERTLENGTH.TXT 0.42586460000000004 0.20137800000000003 0.25681429999999994
LEX—SIMSUM.TXT 0.37474969999999996 0.16899769999999997 0.23299459999999994
LENGTH.TXT 0.3774559 0.17097170000000003 0.23647719999999997

TOPIC.TXT 0.3735800999999999 0.16924309999999995 0.23396170000000002
LEX.TXT 0.37343070000000017 0.16923449999999998 0.23215470000000007
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