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Abstrakt. Jsme zahlcovani stalestéim mnoZstvim informaci. Proto je v $asné
dok¥ velkd pozornost &nhovana vyzkumu a vyvoji redukich metod, které
zachovavaji co nejvyssi infora hodnotu redukovanych dat. Ulohy tohoto typu
zname pod nazvem vytteni abstrakt, extrakfi ¢i sumarizace a Ize je aplikovat na
data vS8ech moznych forem. V tomto vykladu se &&me na data textového tvaru,
ktery lze stale jest povazovat za zakladni formu pro sdileni informaiidou
popsany principy a moznosti jak klasickych sumaiteh metod, tak i metod
zalozenych na modernich algebraickych postupecknujéme také pozornost
zpisobuteSeni &ch Gloh, které navazuji na zakladni sumarizaci gahdndokumentu.
Jedna se zajména o Ulohy sumarizace vicedokumentakéualizani, kde je nutné
feSit navic problém nezadouci redundantni informeceysledku. Satésti vykladu
bude i popis zsohi hodnoceni kvality sumarizace a prezentovani visletseho
vlastniho vyzkumu v této oblasti.

Kli¢ova slova: sumarizace, sumarizace textu, vicedokumentova szewar
aktualiz&ni sumarizace, redukce dat, singularni dekompozatentni sémanticka
analyza.

1 Uvod

Snadné a levné Fstupréni informaci prosednictvim zejména WWW, #gobilo jejich
diive nepedstavitelny ndist a podnitilo zvySeny zajem o prigstky usnatiujici jejich
zvladnuti. \&tSina na webu iistupnych stranek je tvena textem. Proto je zvySené Usili
vénovano metodam, které zhu§i textem poskytované informace, zkractgis potebny
pro seznameni se s hlavnimi myslenkami prezentowarigxtem nebo alesgiorychle
zprostedkuji powdomi o tématech, kterym se textnuje. Vysledné shrnuti musi pomoci
vybéru nebo s pouzitim zobe#mi informovat o obsahu a z&ech originalniho textu.
Presto, ze s pojmem sumarizace vSich&Zr® pracujeme, povazujeme za vhodné uvést
v Uvodu jeho definici. Vytvéeni souhrnu (sumarizaci)ireeme definovat n&pjako:

- Vytvoreni strigné a fesné reprezentace obsahu dokumentu,

- Vyjmuti nejdilezitjSi informace ze zdrojového textu, ktera jej zestuje pro

Ucely a ulohy uzivatele.
Sumarizace je Ulohou, kteraiieSena od nepatti. AZ do vzniku pditaci samozejmg

manualnim zpsobem, ale ani pouziti pivact k jejimuteSeni neni horkou novinkou. Prvé
pokusy se datuji do poloviny minulého stoleti. Zevan publikaci pojednavajici o
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pcitatové sumarizaci textu lze povazovat Luhnovu prad],[inspirovanou jiz tehdy
informanim pretizenim. Jim navrzena metoda pouZziva pr@vyét do souhrnu frekvenci
termi (slov nebo i frazi). Jinym vyznamnymiposem byla o ¢co pozdji uvedena
Edmunsonova prace [7], ktera vychazela z poznaBiel, &ty s nejvyssi informéni
hodnotou se obvykle vyskytuji nacdku dokumentu. V devadesatych letech geSeni
sumarizéniho problému z&ly uplatiovat metody uréé inteligence. Uvéme nap. [17],
popisujici @ici se systém zaloZeny na Naive Bayes klasifikatatery je trénovan na
korpusu dvojic dokument — souhrn.

Sowasné vykonné pdtate, nastup WWW a nové poznatky vyuzitelng feSeni
sumarizéni Ulohy, spolu s pé¢bouftesit dnesni informai pretizeni jsou poditem, na
ktery reagovaldada vyzkumnych pracovi$ravidelrt porovnavajicich vysledky své prace
na specializovanych konferencich jako je Documentéistanding Conference (DUC),
now Text Analysis Conference (TAC). Zaly sefeSit Ulohy sumarizace vice dokumignt
multimedialnich dokumefit a sumarizace aktualizai, kterd poskytuje informace
zohlediujici predchozi znalosti uzivatele a podava mu jen novérindce, vypoushim
informaci obsazenych v dokumentech, se kterynbyiadiive seznamen.

DuleZitou souvisejici Ulohou je vyhodnocovani kvalitjumarizace a jejich
kvantitativnich vlastnosti. Tyto vlastnostiideme ndfit podle nasledujicich, vzajeran
ortogonalnich hledisek:

- Sémantické informativnosti,

- Souvislosti textu,

- Kompresniho pogru.
Sémantickou informativnosti rozumime miru moznastkonstruovat ze souhrnidvpdni
text. Souvislosti rozumime miru s jakou na sebena jednotlivétasti souhrnu a vyt¥a
tak integrovany vysledny text. Kompresni pwnje podilem délky souhrnu a délky
originalu.

Zpasob hodnoceni fite vychazet z porovnavani vysledného souhrnuivegnim
textem, s rtiné vytvoirenym souhrnem nebo se souhrnem vigugm jinym sumarizanim
systémem. Hodnotici metody mohou byt edy na:

- Pfimé metody, které jsou zaloZzen#npo na analyze souhrnu a jeho porovnani
s originalem co do miry tematické obsaznosti, sslasti, ¢itelnosti, gramatiky
apod. Porovnavat vysledek je mozné i gnsuvytvorenym abstraktem (od
autora originalu nebo od profesionalniho abstraktor
- Nepimé metody, které jsou zaloZzené nderpouzitelnosti souhrnu pro zadany
Geel. Tim mize byt nap klasifikasni dloha, filtrovani, vyhledavani nebo
odpovidani na dotazy. Kvalita souhrnu pakze byt uena kvantitativnimi
ukazateli jako jsoureéba pesnost a Uplnost v¢lu podle souhrnu v porovnani
s vykirem podle originalu nebo ,idealniho”,dné konstruovaného souhrnu.
Poznamenejme, Ze pojem ,idedlniho" souhrnu je poufiicci a pracovat s nim jedba
obezetrg.

DalSi ¢asti gispivku jsou usptadany takto: Nasledujiaiast zavadi terminologii a
obecr pojednava o jednotlivych Apobech automatické sumarizace. V daigéti se
sezndmime s trathimi metodami, které jsou zaloZzeny na heuristickyclstatistickych
postupech a vznikly v minulém miléniu, dale sénwjeme nowSim sumarizénim
postuim. V péaté kapitole se budemeénovat algebraickym Zgohim sumarizace, které
jsou pozoruhodné pouzivanim metod maticové fakacsz Sesta kapitola jeimovana
Uloham, které navazuji na jednodokumentovou sumeiria jsou pednétem zajmu
sowasného vyzkumu. Uvedeme ravnvysledky rkterych vlastnich praci. Sedndést
seznamuje se apoby hodnoceni kvality sumarizace. Nasledujez&svyhledem na dalsi
mozny vyzkum.
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2 Typy sumarizatoria

Existuje rekolik navzajem nezavislych hledisek, ktera mohou pguzita k zavedeni
taxonomie sumarizatdr Uvedme ta nejastji pouzivana hlediska a z nich vychéazejici
¢lergni.

- Forma souhrnu:

o Extrakt je souhrn zcela tieny sekvencemi slov, které jsou okopirovany
z pavodniho dokumentu. Jako kopirované Useky mohou pozity
fraze, ¥ty nebo i celé odstavce originalu. Jak Izedpokladat, extrakty
trpi chabou souvislosti F@zenych Usak zpisobenou zejméndastym
opomijenim anaforickych vztah Vybér vét miaze byt proveden bez
ohledu na kontext, vysledek byva nevyvazeny a nesiyu

o0 Abstrakt je souhrn, ktery nemusi obsahovat &@Simou neobsahuje
sekvence slov z originalniho textu. V geané dob se stale jestiedna o
tlohu, kterd je pro pdtacové zpracovani obtiZnteSitelnd. Vyzaduje
analyzu vstupniho textuigtné sémantické analyzy a naslednou syntézu,
generujici ¥ty v piirozeném jazyce.

- Urovei zpracovani souhrnu:

o Povrchni pistupy, ve kterych jsou informace reprezentovany
prostednictvim povrchnich vlastnosti a jejich kombinacem
Povrchnimi vlastnostmi jsou néappoziné vyznamné termy (vZilo se
pouzivat slovoterm misto ¢eSgjSiho termin), frekver&né vyznamné
termy, termy specifické pro zpracovavanou doméndbondermy
obsazené v uzivatel$\dotazu. Jejich vysledkem je extrakt.

0 HIlubSi pgistupy mohou produkovat extrakt nebo i abstrakturdeni
vyznamnych¢asti textu vyuzivaji jeho sémantické zpracovangt'aji
textové jednotky a jejich vzjemné vztahy jako jgemaurové relace,
syntaktické relace apod. Mohou vyuzivat informacstavig textu a
rétorické struktie, pipadre i hypertextovych zngek.

- Ucel, pro ktery je souhrn vytvén:

0 Hodnotici souhrny, do kterych lze ¢kenit kritiky, recenze, posudky.
Jejich charakteristickym rysem je, Ze vyjajd minéni autora souhrnu o
daném dokumentu. Tato okolnost zatim prakticky &yje hodnotici
souhrny ze skupiny automaticky generovatelnych.

0 Indikativni souhrny davaji zkracenou formou infamh o hlavnich
tématech dokumentu, zachovavaji jeho nejpodgitdasti. Mely by
umoznit uzivateli rozhodnout, zdé&eni celého textu bude progjn
dostaténé ptinosné. Jsou proto¢asto vyuzivany ve vystupech
vyhledavacich systéimkde nahrazuji originalni texty dokuméngejich
obvykla délka byva do 10% UpIného textu.

o Informativni souhrny nahrazuji originalni dokumembskytnutim jeho
strikného obsahu. P zkraceni fivodniho textu o 70-80%, ime si
souhrn zachovat itdeZité detaily originalu. Mira informovasgitatele by

méla postéovat pro zBzné seznameni s tématem a vyhnout setek
celého dokumentu.

- Podle uzivatél mizeme souhrny roziit napt. na:
0 Obecné souhrny, které jsouceny pro Sirokouifdu ¢tendu, s iznymi

zajmovymi oblastmi. Pro obecny souhrn jsoulledita vSechna
v dokumentu obsazena témata.
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0 Souhrny zalozené na dotazu, jejich obsah je vgivatak, aby vybral
z dokumentu informace relevantni k dotazu uZzivatele
0 Tematicky zanstené souhrny vybiraji informace vztahujici se dtamu
tématu.
0 Aktualizaéni souhrny, zohleatljici apriorni znalosti uzivatele.
o UZivatelsky zaréené souhrny obsahuji pouze informace tykajici se
oblasti zajmu jednotlivého uzivatele nebo skupidivatek.
- Na zéaklad rozsahu:
o Jednodokumentové souhrny.
o Vicedokumentové souhrny.
- Podle jazyka:
0 Multijazykové.
0 Monojazykové.
- Dle pouzitého principu:
0 Heuristické metody.
0 Statistické metody (n@pNaive Bayes, kterd je ,metodou &telem”).
o Grafové metody (n@pPageRank, ktera je ,metodou be&itele").
0 Algebraické metody (n&pLSA, ktera je ,metodou beZitele").
Jednotlivé principy se mohou vzajetnprolinat a doglovat. V dalSicktastech
si proto fedstavime alespanckteré zastupce jednotlivych skupin.

3 Klasické sumarizatni metody

3.1 Heuristické metody

Prvni pokusy s automatickou sumarizaci jsou znaihéz jpoloviny minulého stoleti.
Pracovaly extraktivnim Zgobem s vyuzitim povrchovych indikabopro vyker ¢asti textu
do vysledného extraktu. Za nejstarsi je povazoiaAamirgny algoritmus publikovany v
[19]. Byl zaloZzen na iedpokladu, Ze idezité termy se v textiasto opakuji, takze jejich
frekvenci lze pouzit jako kriterium pro vibveét do extraktu. Algoritmus nejprve zjistil
pocet vyskyfi jednotlivych slov (termh). Poté ohodnotil &y podle pdtu a zjiS€né
vyznamnosti v nich obsazenych slov a do souhrnu paladil Wty s nejvy$Sim
ohodnocenim. &n4 slova (tzv. stop slova) nebyla do ohodnocozahinuta.

Jiné heuristické kriterium bylo pouzito v [8fyuzivalo skuténosti, Zze dlezita slova se
vyskytuji v nadpisu, na #atku ¢i na konci textu nebo byvaji adazréna Fivlastky jako
~vyznamny“, ,vysledny“, ,disledek” apod. Kombinace p@niho kriteria spolu se
zvyraziujicim kontextem pak byla pouzita k ohodnoceni aykéru vyznamnych slov a
jejich pritomnost ve ¥tach indikovala vhodnosgtvk zaazeni do souhrnu.

3.2 Statistické metody

DulezZitost terni z dokumentu se odrazi ve frekvenci jejich vyskyfi#éto skuténosti
vyuzival jiz Luhnuv sumarizator a je d@b znama =z indexovacich mechanism
vyhledavacich systéim Pokud se &které slovo ale bude vyskytovat v textedflig ¢asto,
jeho dilezitost klesa. Proto je vyznamnost tertmu dokumentu vyjaibvana jako satin
jeho frekvence vyskyttf a recipréni hodnoty pétu jednotek s jehofftomnosti (inverted
document frequencydif. Do souhrnu jsou pak Ezovany ¥ty, které jsou vyznamné proto,
Ze obsahuji tlezité termy. Postup sumarizace dokumentizerbyt popsan v nasledujicich
bodech:
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1. Zkonstruuj pro kazdou&u i zpracovavaného dokumentu vektor frekvence dierm
tf; .

2. Zkonstruuj vektoD inverzni frekvence tertnv celém dokumentu

3. Vypocti vyznamnost kazdé zvdokumentu pomoci skalarniho sow tfie D.

4. Do vysledku zted’ véty s nejvySSim skore.

Takto konstruovany souhrn by praypddobré mel nedostatek. #liS by akcentoval jedno
hlavni téma dokumentu, které by bylo ve vysledkstaapeno redundarinproto bod 4
zmenime, zéadime do vysledku jen jedngtu v (s nejvySSim skore) a dale provedeme:
5. Je-li délka vysledného souhrnu pdstigci, tak uko®i vypocet, jinak pokrau;
dalSim krokem.
6. VSechny termy, obsazené vé&dv, odstra z wt dokumentu. Tim je z dokumentu
souwtasré odstragna i wtav.
7. Opakuj vypaget od bodu 1.

V [10] byl pouzit obdobny postup se zdokonalenymierdm vyznamnosti tenim Pomoci
tezauru WordNet bylo prosté &itani frekvence nahrazeno relevancitas vyskytu
termu byl inkrementovan i vifpadech nalezeni vyskytu synonym, hyponym (jedie pr
strom), meronym (&tev pro strom)¢i holonym (strom pro &tev).

DimysIrgjSi statistickou metodu, ktera je zaloZzena na Bayeklasifikatnim vzorci
poprvé pouzili v [17]. ¥ty z dokumentu je mozné klasifikovat do dveidt 1. zéazené do
souhrnu a 2. netazené do souhrnu. K natrénovani metody jegboly korpus dvojic
(originalni texty a jim pisluSné souhrny). Déle jéeba ukit ptiznaky, na jejichz zaklade
provadina klasifikace ¥t. Pouzité piznaky zahrnuji ftomnost dlezitych slov zji&nych
na zaklad jejich frekvence, slova ##ajici velkym pismenem, délkasty, fraze se
zdiraziujicim slovem, pozici. Sumarizatorte ukit pro kazdou wtu dokumentu jeji
pravcépodobnost Z@zeni nebo netazeni do souhrnu na zakéalodnot jejich fiznaki a
znalosti priornich prawgodobnosti. Zjisti maximalni aposteriorni prgwddobnost, tj.
nejpravépodobréjSi hypotézu Hl {zafadit, nez#adit} pii danych hodnotachifznaki fy,f,,

e

P(h |t ... &) = PRy ... & | h) * P(h) / PEf2, ... &) (1)

Obecnou Bayesovu formuli (1) Ize z#edpokladu nezavislostifiznaki (coz sice neni
pravda, ale &r¢ se to toleruje) zjednodusit, pouzit misto sloZer@@dEpodobnosti sotin
pravéEpodobnosti a potat pravépodobnost z@zeni dle vzorce pro naive Bayes
klasifikator.

P(h | §f2 ... 8 =TT PG | h) * P(h) T P(5) )

P(fi | h) pedstavuje pravgpodobnost s jakou budou pro h Zazeni v souhrnu razeny
véty s iznakem s hodnotoy, fanalogicky pro h = netazeni se jedna o prasgbdobnost
s jakou budou pro h = nezaeni do souhrnu ndzaeny ¥ty s giznakem majicim
hodnotu f P(f|h) se zjisti z trénovaciho korpusu dvojic (texscahrn). P(j predstavuje
pravdépodobnost vyskytu hodnotyignaku f ve wtach textového korpusu. P(h) je ptrm
poétu w&t v souhrnu k celkovému ptu vt vtrénovacim korpusu proiipad kdy
h=zaazeni a obdokinpro h = nez&zeni. Do vysledného souhrnu se vioziigiony péet

vét, fazenych podle sgtené pravépodobnosti z&azeni. Pro zamezeni pottai je vhodné
vzorec pevést do logaritmického tvaru adi@at zaazeni ¥t na zaklad vyhodnoceni:

Vyber takové Ri{zaradit, nezéadit}, pro které je ¥tsi hodnota (log P(h) . log P(f | h))
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Systém popsany v [17] se piod liSi od vySe popsaného klasifkdho postupu.
Neklasifikuje kazdou &u textu. Misto toho p#itd pro kazdou &u skoére dané
pravcEpodobnosti jejiho Zzazeni do souhrnu. NejvySe hodnocengickét pak tvdi souhrn.
Vypocet se tim zrychli cca dvojnasabrVysledky budou zhruba stejné, pokud pouzijeme
pievazri piiznaky pozitivni pro Z@zovani do souhrnu.

4 Pokroé¢ilé sumarizaéni metody

4.1 Metody vyuzivajici souvislosti v textu

Do této skupiny raizeme z#adit jak metody vyuZzivajici rétorické struktury textak i
metody pracujici s anaforickymi vztahy me#tami. Spoléna je pro & poteba zvladnuti
hlubsSich lingvistickych znalosti nez tomu je #ipgads jiz zmirgnych statistickych metod,
které sumarizaci v podstapievadi na klasifikaci a nebo algebraickych metodtterych
pojedname pozgi.

Teorie rétorickych struktur (RST) zkoumda uspby usptadani projevu.
Prostednictvim rétorickych relaci zachycuje vzajemnébyamezi jednotlivymicastmi
projevu (textu). RozliSujgast zvanou nukleus, ktera obsahuje nejpodsg&fnj. Gstedni
¢ast textu s hlavnimi (daji a s ni svazané #ndilezité, tzv. satelitntasti. Nukleové a
satelitni¢asti jsou spokné ozna&ovéany jako textové jednotky dgustavujicasti Wt nebo i
celé wty. Rétoricka struktura mé podobu stromového grghnz uzly jsou ohodnocovany
podle jejich rétorické role. Uzel, ktery v jednéwni méa vlastnost satelitu, the v nizsi
urovni RS-stromu byt nukleus a vazat se s dalSimalisdm uzlem. V [20] popisovany
sumarizéni program pracuje s RS-stromem, ktery je vyger@rovrétorickym
analyzatorem. Do souhrnu vybira textové jednotkgl@aysSe jejich umighi v RS-stromu.
Pro kratké souhrny jsou vybirany pouze vyznamnéngéd/ sdruzené s viitimi uzly
stromu, které se nachazi blizko jehddae.Cim delsi souhrn je generovan, tim oddme
vzdalerjsi vyznamné jednotky textu jsou de&jzahrnuty. Princip metody je tedy zaloZen
na gedpokladu, Ze RS-strom reprezentuje parcialni iidsfmicasti textu podle jejich
duleZitosti.

Extraktivni zpgisob sumarizace dava malo uspokojivé vysledky, pokudinal
obsahujecasté anaforické vyrazy. Anaforickym vyrazem je sloebo fraze, odkazujici
zpst na rEjaké dive uvedené slovo nebo frazi (typickynikladem jsou zajmena ,ten,
,on“, ...). Pro porozumini anaforickému vyrazu jeeba znat jeho fpdchidce. Je-li do
extraktu vybrana&ta obsahujici anaforickou vazbu bez jejiho kontegtwhrn budesZko
srozumitelny. Soudrzné vlastnosti textu jsoufévy relacemi mezi vyrazy a byly také
VyuZity pro sumarizaci.

V [1] je uvedena metoda nazyvana ,Lexikaleizce". Ve zpracovavaném textu
nejprve vyhledarettzce ,pibuznych slov®. Bbuznymi termy jsou takové, které jsou
synonyma, hyperonyma, hyponyma, antonyma apod.s€ymeni fibuznosti je vyuzivan
tezaurus Wordnet. Po zkonstruovasthto lexikalnichietzci, sumarizator vypite jejich
skére. To je uteno typem relaci a jejich pem vietzci. Na zaklad hodnocenfetzci a
jejich incidence s&ami jsou pak hodnoceny samotngéy Do souhrnu jsou vybirany ty
véty, ve kterych se koncentrugtzce s nejvySSim skore.

V [3] je uveden podobny princip. Namisto lexikamie®zci pouziva k ohodnoceni
vét tzv. objekty a jejich vazby. Objektemiire byt jak slovo, tak fraze nebo jeji variantni,
¢i redukovana forma. Vazby jsou dany odkazy mezekiy, &ty jsou ohodnoceny na
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zaklad pottu a miry referenci objektv nich obsazenych. Do souhrnu jsou vybragty v
které obsahujasto zmhované objekty.

4.2 Metody modifikujici p évodni text

Automaticky extraktor neni schopen (co se kvalitysledku tyka) konkurovat tme
vytvorenému abstraktu. Rita¢ je sice schopny po¥mé dol¥e rozpoznat kéiova témata
v dokumentu, vytrzeni& nebo odstavcoriginalu a jejich sloZzeni do souhrnu vSak &m
vzdy naruSi kontinuitu vysledného textu. Pokusyytvefeni automatického sumarizéatoru,
ktery by pracoval neextraktivnim &gobem a lépe zachoval souvislost textu sé&lya
objevovat ped cca 10 ti lety. Lze je rozlit do dvou skupin:

Prva skupina mistofpkopirovani celych vytipovanychétvnebo odstavic konstruuje
souhrn za pomoci jejich komprese. Sumarizatory yjfeictimto zgisobem jsou popséany
nag. v [13], [16], [27]. Vychazi z{edpokladu, Ze &y navrzené do souhrnu byvaji
vétSinou dlouhé. Dlouhésty totiz s \&tSi pravépodobnosti obsahujititezité termy.Casto
v3ak také obsahuji i mérdalezité ¢asti. Usek textu vybrany ke komprimaci je zpracovan
syntaktickym analyzatorem, ktery identifikuje v sétich vedlejsi #ty, tj. kandidaty na
vypuseni. Vyhodnoceni vhodnosti nevhodnosti kandidata pouZziva obvykle vice hieklis
Nap:. paiet zbylych dlezitych ternfi ve zkradcené &€, hloubka vedlejSi &ty
v syntaktickém stromu, get odstrasnych listi stromu, poet odstradnych vlastnich
jmen, poruSeni anaforickych vazeb.

Do druhé skupiny Ize #adit [14], [21]. Generuji &y now, s pomoci ,cut and paste”
operaci. Operace mohou mit podobu:

- redukce ¥ty - odstrauji irelevantni fraze, slova, vedlej3ity. Odstragno mize

byt ve vysledku i vice komponent, pokud jsou shigddezavazné.

- Vétné kombinace - stwji texty z vice wt. Obvykle jsou pouzity spole¢

s redukci sldovanych ¥t.

- Syntaktické transformace —fgmistni vétnych ¢asti na zakladl syntaktického

rozboru. Doptuji vétné redukce a kombinace.

- Parafrazovani — nahrazuje fraze jejich parafrazéminé vyjadeni obsahu

jinymi slovy).

- Generalizace / specifikace — nahrazuje fraze neledlejsi Wty jejich

obecrjSim/specifttéjSim popisem.

- Preusp#adani — mini pa‘adi extrahovanych&t.

Zminovany ,cut and paste“ sumarizator krealizaci vy#edenych operaci vyuziva
spoluprdce se syntaktickym analyzatorem, s coeafafim systémem, tezaurem a
s rozsahlym slovnikem.

4.3 Grafové metody

Iteratni metody, o kterych v tétotasti pojedname, vznikly jako préstlek pro
ohodnocovani vyznamnosti dzhypertextové struktury Webu. VSeobecnou znamost si
ziskaly algoritmy HITS[15] a PageRank [4]. S &slpem byly pouzity i pro vyhodnocovani
autoritativnosti uzl v socialnich sitich, zejména v jedné zjejich keéitrkich podob,
v citatnich sitich [26], [8]. Sympatickou vlastnostichto metod pro vyhodnocovani
grafovych struktur je jejich jazykova nezavislosthapotebnost hlubSich lingvistickych
znalosti pi jejich nasazeni k sumarizaci.

Pavodre byly tyto Glohy aplikovany na orientované grafyedt’ G = (V, E) je
orientovany graf, s mnozinou vrclioV a s mnozinou hrak, kde E je podmnozinowxV.
Pro dany vrchoV, nech’ In(V;) je mnoZinou vrchdi, ze kterych vedeé&tev doV; aOut(V)
necht je mnozina vrchdl do nichz vede &tev zV,.
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Snad nejpopulagsim algoritmem pro vyhodnocovani vyznamnosti viéhografu
(ranking algorithm) je PageRank, pouzivany v Godgémalyze Webu. Na rozdil od jinych
hodnoticich metod (n&pHITS) PageRank integruje do jediné formule vlistupnich i
vystupnich charakteristik vrchiol Pro kazdy vrchol tedy twje pouze jediné PR
(PageRank) skore, dané vzorcem (3),

PR(V;)
PRV)=@1-d)/N+d* —_
V)= @-d)/n \/J'D;Wi)|OUt(\/j)| ©

ve kterém N je peet vrchol ad je parametr (faktor tlumeni) s hodnotou z intem@laz 1.
Je patrné, Ze PageRank vrcholu zavisi na PageRastatnich vrchdi. Vzhledem
k cyklicnosti grafu je vypbet iter&nim procesem, ip kterém se propojené vrcholy
navzajem ovliviuji.

Faktor (1-d) predstavuje prawpodobnost, se kterou budei prochazeni grafem
proveden pechod na libovolny vrchol grafu. Naproti tordyredstavuje pravipodobnost
piechodu podle &tve vedouci z vrcholu. Hodnotd se doporéuje volit cca 0.8. Na
pocatesnich hodnotach vrcholnezalezi, voli se vSechny stejné, se¢smu 1. Vypaet
konverguje Bhem rékolika malo iteraci.

Pti pouziti iter&nich vyhodnocovani pro extraktivni sumarizaci reprauji vrcholy
grafu jednotlivé ¥ty dokumentu. ¥tve grafu vyjaduji vazby mezi ¥tami. Nejsou
orientované, coz nenirgkazkou, algoritmus pracuje i s neorientovanymifygr& tomto
ptipact In(V;))= Out(V) tj. vétve jsou povazovany za vstupni i vystupni zatovatimco
v piipact socialnich siti byvaji &ve grafu neohodnocenéfiprybéru vét v extraktivni
sumarizaci je mozné ohodnocenitw vyjadiit miru svazanostidty V; a V jako vahuw;.
Originalni vzorec pro PageRank nezahrnuje vazéwii.vProto [22] v systému TextRank
formuli zmodifikovali na tvar (4):

PRV) = (1-d)/N+d* Y vv,»iw (4)
ViTIn(Vi) zWik
VkOOut(V;)

Dilezitou fazi sumarizmiho procesu v TexRanku je konstrukce grafu vaz&b v
dokumentu. Pro geni a ohodnoceniéwi je zavedena relace podobnostt,\kterd ma
vyznam pekryti kontextu. Lze ji chapat jakodité dopordeniétendi, ktery ¢te wtu V,,
aby si gecetl vétu Vy, ktera pojednava o stejném konceptu. Dopojel se wit vahu na
zaklad pottu spolénych symbal v obou wtach, spolénych slov ukité syntaktické
kategorie, normalizovat vahy vzhledem k délée artim Fedejit preferenci &t dlouhych.
Formalre TextRank popisuje podobnosttw, aV; , z nichz kazda je reprezentovana
mnoZinouN; slov (resp; slov) Wy, W, Wy (respW;, W, W\) vzorcem (5).

Wi We Vi & W DV
PodobnosVi, Vi) =
V) log(Vi)) +log (Vi)

Podobnost Ize dit i jinymi zpasoby. Po zkonstruovani grafu podobnosti je podaitaule
(4). Vypaset je ukoren, kdyz zminy hodnot vrchal jsou menSi nez zvolena mezéty
s nejvyssim ohodnocenim jsou pak vybrany do souhrnu

Obdobny systém pro vypet dilezitosti Wt je LexRank [7]. Podobnostiét jsou
zachyceny matici, v niz hodnota pévje dana kosinovou podobnosti (viz 7.%jspuSnych
vét. Podobnost je zavisla na dto prekryvi slov. Dw identické ¥ty msji podobnost 1,
zatimco d¥ ety se zcela odliSnymi slovy maji podobnost 0. Derarze je na adrese:

®)
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http://tangra.si.umich.edu/clair/lexrank.

Pro nazornost udme konkrétni fiklad originalniho textu, jemu odpovidajici graf
podobnosti ¥, ohodnoceni & a vysledny sumarizovany textimastaveni cosinového
filtru podobnosti na 25% a vyznamnosti vybranyéh na 15%.

Pivodni text:

Kazdy uz vi, Ze dovolenou je nutno kupovat jen p@i&né proti Gpadku. Ale kterou CK
vybrat. Kam jit koupit svou vy&mou dovolenou. Moznosti je hadn

| j& jsem zpoatku obihala cestovni kancét ve ndstt. Nyni ale vyuzivdm mnohem
rychlejSi a pohodlgSi zpisob. Vybiram si dovolenou na internetovych strahkdsou zde
zajezdy vSech velkych cestovnich kan€el&ice nez sta dalSich ck. Do celéha®wa za
stejnou cenu jako u cestovni kan¢eldNavic dostavam darek - pogist stornopoplatk v
hodno¢ 600K zdarma. To vSe rychle a z pohodli domova - iretiem.

Vétas Vétat Vétad Vétac

0,45
0,35

0,2¢
VétaT VétalO VétaO

Véta8

Vétal

Vétaz Véta€

Obr. 1: Graf podobnostiét pti prahové hodneétcosinu 0,25.

Paadovécisla &t, vysledna ohodnoceni a text§tysou uvedeny v Tab 1.
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Cislo ||Ohodnoceni

vty [véty Text véty

Navic dostavam darekpojiStni stornopoplatk v hodnot 600K
zdarma.

Jsou zde zajezdy vSech velkych cestovnich karieeldce nez
sta dalSich ck.

9 0.0869924630

—

7 0.08024629241

|5 ||0.0217391304:H Nyni ale vyuzivdm mnohem rychkeohodIijsi zpisob.

2 ]0.02173913043 Kam jit koupit svou vgaou dovolenou.

|10 ]|0.2064958752§ To v&e rychle a z pohodli domdwtermetem.

I8 ]/0.2041924775§ Do celéhosta a za stejnou cenu jako u cestovni karteeld
l6 [0.02173913043 Vybiram si dovolenou na internethwgtrankéch.

I3 |/0.02173913043 Moznosti je hadn

Kazdy uz vi, Ze dovolenou je nutno kupovat jen upcisené
proti Gpadku.

4 |0.13810083309 | j& jsem zgziku obihala cestovni kancidéve nést. |
[1  ][0.02173913043 Ale kterou CK vybrat. |

0 0.1535372758#

Tab.1: Ohodnoceni vyznamnos#twumarizatorem LexRank

Vysledny souhrn :

Kazdy uz vi, Ze dovolenou je nutno kupovat jen up@ji§&né proti Upadku. Do celého
swta a za stejnou cenu jako u cestovni kaneeldo vSe rychle a z pohodli domova -
internetem.

5 Latentni sémantick& analyza a sumarizace

5.1 Princip latentni sémantické analyzy

Latentni sémanticka analyza (LSA) je algebraickéhnéa, dovolujici automaticky
analyzovat vztahy mezi termy a dokumentiyfermy a ¥tami. Pouziva metodu rozkladu
matic singularni dekompozici (SVD). SVD je numeyicgroces, ktery se pouZzivéip
redukci dat. Byly navrzeny algoritmy, které singniddekompoziciteSi klasifikaci nebo
vyhledavani dokumeit (latentni sémantické indexovani). SVD byla poppadizita pro
sumarizaci v [9] a zdokonalena v [28]. Nami navszqurincip popiSeme nejprve pro
sumarizaci jednoho dokumentu. Modifikace pro sigitulohy uvedeme v dalSi kapitole.
Proces z&na vytvdenim matice terfn proti wtam A = [Ag, Ay, ..., A, kde kazdy
sloupcovy vektorA; reprezentuje vektor frekvenci tefimve wté i dekomponovaného
dokumentu. Pokud dokument obsahujéermi an vét, ziska se maticA o roznérechm x
n. MaticeA je zpravidlafidka, protoze norméatnse kazdé slovo v kazdéty nevyskytuje.
Singularni dekompozice matiéeje potom definovana jako:
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A=UsVT, (6)

kde U = [u;] je m x n sloupco¢ ortonormalni matice, jejiz sloupce se nazyvajiélev
singularni vektoryy) = diage, 0, ...,0n) je n x n diagonalni matice, jejiz diagonalni prvky
jsou nezaporna singulartiisla s¢azena sestugraV = [v;] je n x n ortonormalni matice,
jejiz sloupce se nazyvaji pravé singularni vekiety obr. 1). Rozrr matic je redukovan
nak dimenzi, kdek < n, takze U je redukovana maxk, ~ na kxk aV' kxn .

wektory
wit

vty k I

a vl

=g o

vaktory
terml

Obr 2.: Singularni dekompozice matice A

Na SVD rozklad maticeA termi proti wtam se mizeme divat ze dvou pohlied
Z matematického pohledu SVD zprestkovava mapovani mezm-dimenzionalnim
prostorem vektdr frekvenci termi ak-dimensionalnim singularnim vektorovym prostorem.
Ze sémantického pohledu SVD poskytuje latentni séicleou strukturu dokumentu
reprezentovaného matigi. Tato operace vyj&dje rozklad originalniho dokumentu do
linearre nezavislych bazovych vekioreprezentujicich hlavni témata textu. Kazdy term i
véta dokumentu jsou indexovanyéntito bazovymi vektory. Unikatni vlastnosti
singularniho rozkladu je schopnost zachytit a modal vnitni vztahy mezi termy tak, ze
muze sémanticky shlukovat termy &ty. Déle, jak je demonstrovano v [2], pokud se v
dokumentugasto vyskytuje ufitd kombinace slov, pak bude tato kombinace zadly@e
reprezentovana jednim ze singularnich vektdfelikost odpovidajiciho singularnitigsia
indikuje vyznamnost kombinace v dokumentu. Kazdg& wbsahujici tuto kombinaci slov
bude promitnuta podél odpovidajiciho singularnihekteru a ¥ta, kter4 nejlépe
reprezentuje tuto kombinaci, bude mit @3V hodnotu v tomto vektoru. Kazda kombinace
slov popisuje ufité téma dokumentu. Lze tedy na zakiatledchozich fakt tici, ze kazdy
singularni vektor reprezentuje ¢ité téma dokumentu a velikost korespondujiciho
singularniho ¢isla reprezentuje vyznamnost tohoto tématu [9].n&tme-li gedchozi
vyklad, tak maticeA mapuje termy do jednotlivychéy redukovana maticd mapuje termy
do k nejvyznamgjSich témat a redukovana matigemapuje ¥ty do k nejvyznamsjSich
témat.

5.2 Pouziti LSA pro sumarizaci

Na zéklad predchozi diskuse jsme navrhli sumatizametodu. Tato metoda vyuziva
singularni rozklad matice tefmproti witam, konkréts matici V', ktera popisuje miru
vyznamnosti ¥ v hlavnich tématech dokumentu. Algoritmus navyzen[9] jednoduSe
vybira pro kazdé téma nejvyzna#isi Wtu tak, Ze postugnpro j = 1 az do pdebného
poctu P vét souhrnu vybere j-ty pravy singularni vektov'z Kazda vta je reprezentovana
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sloupcovym vektoremvj;, Vi, ..., \]". Do souhrnu zZadi tu &tu, kterd ma nejtsi
indexovou hodnotu v j-tém pravém singularnim vektor

Nevyhodou takového postupu je stejrigeditost vSectP v souhrnu obsazenych témat.
Jejich vyznamnost se vSakiae vyrazg liSit, coz Ize identifikovat v matick. Navrhli a
ovéfili jsme proto zmdnu kriteria vylEru dovolujici za@adit Wty, jejichz vektorova
reprezentace v matici®x V' ma nejetsi délku. Nasobenim?® zohlednime statistickou
vyznamnost hlavnich témat, kterd je diné kvadratu fisluSného singularnihéisla, jak
bylo dokazano v [5]. Form&invyjadieno, pgitame vk roznmerném latentnim prostoru
témat délku vektors, pro r-tou ¥tu dle vzorce:

S =,/ivr?*af ")

V experimentech jsme dimenzi latentniho prostoru ezitn zvolenym procentem
z celkového p&u dimenzi. Je mozné pouzit i poklesu singularnitdel na zlomek
nejwtsiho. Do souhrnu je razovan zadany get W&t, jejichz hodnotysjsou nejétsi.
Dulezité téma tak fize byt v souhrnu zastoupeno vicgami. LSA byla pro sumarizaci
pouzita i v dalSich modifikacich. Nappo SVD rozkladu byla zpné¢ rekonstruovana
redukovana matice RAa na jeji ,\ty* pak aplikovan vySe uvedeny grafovy postup [23].
Jiny pistup z#azuje pdet Wt vztahujicich se k tématu na zakiaorocentualniho podilu
ptislusného singularnindsla k sodtu vSech singularnictisel [34].

SVD neni jedinou algebraickou metodou, ktera datiugie v Ulohach zpracovani textu.
Jinou metodou s obdobnymi schopnostmi je NMF (negative matrix factorization), ktera
rozkladd maticiA na d¥ matice W a H. Jejich prvky rovaiz reprezentuji termy aéty
v prostoru témat. Protoze jsme &htvyuzivat informaci o @lezitosti témat z matice,
NMF jsme zatim nenovali vyraznou pozornost.

6 Vicedokumentova sumarizace a nové sumariZai tulohy

Pred zhruba sedmi lety se pozornost tymabyvajicich se sumarizaci¢ata souded’ovat
na vicedokumentovou sumarizaci a s ni souvisejatiyijako je sumarizace aktualizd
(update) [12], cilend (focuced), kontrastova (castive) [33], ¢i minéni (sentiment).
Vicedokumentova sumarizace oproti jednodokumenasadi novy problém — jeeba
zabranit zéazeni do souhrnuévz miznych dokumerit, ale se stejnym obsahem.

V prvé fazi zpracovani postupujeme stejako pi sumarizaci jednoho dokumentu,
pracujeme vSak se vSemitami mnoZiny dokumeiit Nékterou z dive uvedenych metod
ohodnotime #ty skérem vhodnosti jejich tazeni do souhrnu.

Ve druhé fazi vybirame sestuppodle skére jednotlivééty. Pred jejich zéazenim do
souhrnu ale navic étujeme, zda v souhrnu jiz neni podobridav Podobnost je mozné
meéfit nap. kosinem Uhlu mezidami ve vektorovém prostoru teénmnoziny dokumerit
Pro verdikt o zkazeni/nezézeni je iteba zvolit prahovou hodnotu kosinu. Volba prahu
zavisi na rozlozeni hodnot skor&vtakze ukenim prahu musime nastavit rozumny gom
mezi podobnosti a skérengtvsouhrnu. Skdred v sol¥ odrazi pdet zvazovanych témat
mnoziny dokumerit Proto volba prahu se ige liSit podle zpracovavané oblasti a je
vhodné ji experimentaénowéiit. Jinou moznosti je pouZit itena formuli (10) z odst. 6.1.

Problém, ktery se projevilipnaSich experimentech, bylo itguinostiovani delSich é&t.
Prirozerg, dlouhé ¥ty obsahuji vice vyznamnych teimSkoére ¥t bylo proto d@leno
koeficientem, jehoZz velikost zavisela na délégyvVyhovujici vysledky byly dosazeny jiz
pfi ponmgrné malém pétu témat, cca do 10. Byla ovSem zohl&um jejich vyznamnost
nasobeninv’ mocninou X [30].
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6.1 Aktualizaéni sumarizace

V piipadt aktualiz&ni sumarizaceigdpokladame, Ze uzivatel ma z dané oblastiighozi
znalosti, které ziskalipétenim mnoziny dokumeiitC,y. Dale mame mnozinu dokumént
Chew Které dosud neetl a chce se seznamit s jejich souhrnem. Do sout$ak
nechceme zazovat ty informace zC., které jiz byly obsazeny \C,q.
Predpokladame ted§ten&e s dokonalou pati.

PopiSmereSeni pomoci LSA modelu [29]. Aplikujeme SVD @ébithé na maticeAne
a Agg vytvorené zCpey a Coq. Ziskame redukované matidé,, a Ugyg, jejichZz sloupce
obsahuji témata mnozin dokuméntyjadcend v linearnich kombinacictingpdnich terni.
Pro kazdénové téma, dané sloupcem matitk., (0zn&me index tohoto sloupcH,
vyhledame nejpodokfsi staré téma dané sloupcem matité,q. Kosinova podobnost
téchto dvou vektar udava miru redundance nového ténmatl(t).

j= 1Uold[.| I]*Unew[J t]

\/Z, " Ul i ] *\/Z ' Unali, q

kde kje patet sloupé matice Uyq, tj. poiet hlavnich témat v redukovaném latentnim
prostoru. Novost tématt positime vztahenl — red(t), a protoze dlezitost tématu je
obsazena v odpovidajicim singularnifsle a(t), patitame aktualizéni skdreus(t) tématut

dle vzorce:

(8)

red(t) = max

us(t) = o(t)*(1- red(t)) (9)

Z vypastenych skére sestavime diagonalni matiia vynasobeniryS L V" dostaneme tak
matici F, kterd v sob agreguje novost itdezitost novych témat. Nasledujefaaovani t
do aktualiz&niho souhrnu. Prvni jeéta, kterd ma nejdelSi vektor v matfei Ozn&me jej
foest INformaci, kterou jsme toutodtou zalenili do souhrnu, jefeba odé&ist od ostatnich
vektori (vét) f. Prepatitame proto sloupce matice

fooe Fon
+1:Fi _ 'best bzestl:H:i (10)

| bes
Proces z&azovani do souhrnu probiha itém&, az do ziskani ptgbné délky souhrnu.

6.2 DalSi aktualni sumarizani alohy

Struiné a bez naroku na Uplnost &ty se vtomto odstavci zminime o sumalidah
Ulohach, které stefnjako aktualizani byly motivovany sumarizaci vice dokumint

Kontrastova sumarizace provadi analyzu dokuiergcilem nalézt rozdily
v jednotlivych dokumentech. Vysledkem je nejen sawpolény vSem dokumein, ale i
informace o dlezitych tématech specifickych pro jednotlivé dolamty. Zkoumani
rozdilnosti dokumeiit pfes jeji praktickou vyuzitelnost byloémovano velmi mélo
pozornosti v porovnani se zkoumanim jejich podobinB®sud jsme nenalezli praci, ktera
by tuto dlohu teSila metodou LSA. Nabizi sefifpm moznost po provedeni
vicedokumentové sumarizace provést sumarizaci jédych dokument a nap.
kosinovou mirou porovnat rozdilnost jejich témaématy celkového souhrnuidkrasi-li
rozdil zvolenou mez, pak fadit prislusné ¥ty do rozdilovych souhin obdobnym
postupem jako byl popsan vyse.
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Sumarizace mimi zpracovavd mnozinu dokumén, které obsahuji hodnocendjaké
entity (zbozi, sluzeb apod). Vysledkem je soufiriktery reprezentuje pmérny nazor o
této enti€. Pracuje s polarizai funkci, ktera zobrazuj€asti texti (fraze, ¥ty) do
¢iselnych hodnot, odliSujicich kladny a zaporny méazbato funkce je realizovana
specialnimi lexikony. Polarizovanéasti texti jsou n&itany, zpiimérovany a vysledné
skére uéuje jemu odpovidajiciasti textu, které jsou zazeny do souhrnu.

Cilen&a sumarizace zahrnuje do vstupnich dat i t&liem specifikovanou informaci. Ta
muze byt zadana formou dotazu, nebo tématem o kterézaima. Mnozinou
sumarizovanych dokumentbyvaji vtomto pipact ¢asto webové stranky. Zakladem je
opst vicedokumentova sumarizace, do vysledku jsou yEekinostd zarazovany vty,
jejichz téma odpovida informaci od uzivatele. K torje nutné zavést metriku témat
porovnavajici téma dotazu nebockiych slov s tématyat. ReSeni Glohy tohoto typu jsme
s pouzitim LSA popsali v [32]. Summarizer of Webpias (SWEeT) je volapristupny na

http://tmrg.kiv.zcu.cz:8080/sweet

Odpovida na anglické aeské dotazy, ze kterych extrahuje vyznamné ternyy.pak
pouzije vyhledavaci modul k prohledanieddefinovanych domén vyhled&vasoogle a
Seznam. Prvych 10 dokuménje predano analyzatoru, ktery vybere z HTML struktury
vlastni texty a feda je v XML podob extrakknimu modulu. Dale se provadi LSA extrakce
vét. Proti dive popsanému s tim rozdilem, Ze ténmnz dotazu je fifazena ¥tSi vaha

v matici A. Nasleduje kompresesty jejich uspdadani, korekce entit a posléze zobrazeni
vysledku uzivateli.

Vysledek na dotaz: kdo vyhraje komunalni volby v Paze

Témei vSechny politické strany v Praze uz kandidatkyatly, zmény mohou
nicméré délat az do 10. srpna. Komunalni volby se rozhodnyiferidenta konaji
15. a 16fijna. Na podobnéipdpowdi je vSak brzo. Jisté je, ze TOP 09 zatitad
vSe pro to, aby komunalni volby v Praze vyhral@DBS vse pro to, aby je prohrald.

Pouzité zdroje:
« Jak funquji ndbory ¢ SSD? Kdo pivede vic gernych dusi“, vyhraje
+ KOMENTAR: TOP Tama. Lidé chiji osobnosti, tady jedna je
» Podpdim Netase jako Séfa ODS i premiéra, odpdit ¢tendim Bendl
Analytik ekl online, kdo by mohl vyhrat volby
ODS nachystala v Praze past, do niizensama spadnc ...

Obr.3. Piklad vystupu systému SWEeT

7 Vyhodnocovani kvality sumarizace

Zpuasoby vyhodnocovani kvality souhrnu jsou podrgbpopséany v [31]. Krons ru¢niho,
subjektivniho ohodnoceni souhrnu anotatorem, gkistuautomatické vyhodnocovaci
metody. Miry a metody, které jsou pouzivané k drimceni, mohou byt roztny do
dvou, déale se podroBjnvétvicich skupin:
» Primé (intrinsic), posuzuji kvalitu na zakkad
o Porovnani lingvistické kvality textu, kter&ire zohledovat:

» Gramatickou spravnost,

» Neredundantnost,

= Srozumitelnost,
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= Strukturu a souvislost.
o Porovnani obsahu textu, sidealnim souhrnerdenkuz niize byt
pouzito:

= Ko-seleknich pistuph pracujicich s pojmy @@snost, Uplnost,
F-scoregi Relativni uziténost),

= Podobnostnich #n (kosinova podobnost, nejdelSi spwig
podietézec, spoléné n-gramy (Rouge), iekryti obsahu,
ohodnocovani & (Pyramids),

* Nepimé (extrinsic), posuzuji kvalitu Apobem, jak se souhrn upiate v ugité
Uloze. K ohodnoceni je mozné pouzit:
0 Metody pro kategorizaci dokument
0 Metody pro vyhledavani informaci,
0 Metody pro zodpovidani dotéaz

Neékteré z pojnd jsou dostatiné vyswtlujici, o €ch se v nasledujicim komeifita
zminime jen str&né, nebo je pomineme.

7.1 P¥imé zpisoby hodnoceni kvality

K lingvistické kvalig neni iliS co dophovat. Snad jen upozornit na nebedpehorseni
srozumitelnosti v fpads vypuSEni Wt s podstatnymi jmény a jejich zastoupeni
zajmennymi vazbami v souhrnu. Problém anaforickyztahi, které vznikaji v souhrnu,
neni jest uspokoji¥ vyreSen. Pokus o moziiéSeni je popséan v [33]. Lingvisticka kriteria
nejsou vess dosud automaticky vyhodnotitelna. Anotatmusi souhrny oznamkovat
rucng.

Ko-seleRni techniky pouzivaji miry zndmé z oblasti vyhledidiv informaci (IR
information retrieval) a klasifikace. Nejzn&®imi mérami jsou pesnost P, Uplnost R
(recall) a F-skoére. K vyhodnoceni strofowytvoreného souhrnu pouzivaji idedlni
(anotatorem vytvieny) souhrn. esnost je dana ptem &t, které se vyskytuji s@asré
v hodnoceném i v idealnim souhrngjahém pétem wt hodnoceného souhrnu. Uplnost je
dana potem \&t, které se vyskytuji s@asré v hodnoceném i v idealnim souhrng|eshém
poctem &t ideélniho souhrnu. F-skoére je kombinovanou miahyykle je vyhodnocovano
formuli pro harmonicky gimeér P a R: F-skére = (2 *P *R) / (P + R).

Relativni uziténost RU eliminuje nedostatek vySe uvedenych kokseieh ner.
Nedostatek spiva ve striktnim zapstavani g vypoctu P, R, i F pouzeét z ideélniho
souhrnu. Hodnoceni pomoci RU je proto zaloZeno ifigazeni priority (Wujici patadi
z&leréni do souhrnu) vSemétdm sumarizovaného textu. Ohodnoces prioritou je
provadno anotatory. Metrika, ktera udava kvalitu souhjauypak dana formulicstajici
bodovy zisk ¥t obsazenych v souhrnu.

Podobnostni miry maji roeha swvij pavod v oblasti IR. Oproti ko-selékim technikam
mohou rozpoznatéty s podobnym obsahem a zohlednit tuto skutst i hodnoceni.
vét. Jsou pouzitelné jak pro vypet podobnosti vyhodnocovaného souhrnu s idedlnim
referenim souhrnem, tak pro vypet pfiméru z podobnosti vyhodnocovaného souhrnu s
vice manualé pripravenymi souhrny, ale i pro vyhodnoceni podohinestriginalnim
dokumentem, tedy bez pouziti idedlniho souhrnu.alich vykladu pedpokladejme
porovnavani podobnosti s originalem.

Nejpopulérijsi podobnostni mirou je kosinova podobnost. ®ine-li X hodnoceny
souhrn a Y originalni text, pak kosinova podobrsmsthrnu s originalem je dana vzorcem:
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cos(X,Y) = z Xy (11)

S 2 ()

DokumentyX a Y jsou reprezentovany vektory v prostoru slov, olbeyk pouzitim tf-idf
vah. Pouziti kosinu Uhlu mezi vektory obou dokuniesbwasré eliminuje vliv jejich
rozdilné délky.

Kosinova mira rize byt pouzita i v latentnim prostoru témat namispostoru slov.
Oweéteni vhodnosti takového postupu jsmeieyeili v [31]. Pouziti singularni dekompozice
nam nabizi &olik moznych zjisohi jak metit podobnosti dokument

NejprostSim zfisobem je r&‘eni podobnosti hlavnich témat originalu a souhrnu.
Hlavni téma je skryto v prvnim levém singularnimkteeu. Proto provedeme rozklad
puvodniho dokumentu a porovnavaného souhrnu, zjistigiieh prvni levé singularni
vektory a vypéteme podobnost jako kosinus Uhlu podle vzorce:

cos@) = i uq . us (12)

ve kterémuo predstavuje prvy levy singularni vektor rozkladu ovédu, us prvy levy
singularni vektor rozkladu souhrnurgie paet iznych slov originalniho textu.

Jis€ neni gekvapenim, ze kroénméfitka podobnosti daného pouze hlavnim tématem,
Ize hodnotit podobnost i z pohledu hlavnich témat porovnavanych dokumien©pst
nejprve vytvdime singularni rozklady obou dokuméntPak pro oba dokumenty
vynasobime matice) a matice kvadratsingularnichisel 2%, Ziskame tim matic®, (pro
originalni dokument) 8 (pro souhrn):

B, =U, x> (13)

B,=U X/ (14)

Nasobenim zohlednime statistickou vyznamnost Mftévriémat, ktera je G&mna
kvadratu pisluSného singularnihgisla [5]. Pro kazdy vektor termi&dek matice B) pak
spaiitdme jeho délku. Vypaet provedeme jak pro souhrn, tak i pro reférérdokument

podle vzorce:
dy =] Ztﬁ ! (15)
i=1

kde dy je délka vektoruk-tého termu (jeho iezitost v latentnim prostoru)) je paset
nejvyznangjSich témat. Z délek vektbrtermi sestavime vysledny vektor délek térm
v latentnim prostoru vzniklém singularni dekompézzéskame tim dva vektory. Jeden pro
souhrn @s) a druhy pro originalni dokumerdd). Tyto vektory potom znormalizujeme. Pro
zmeteni jejich podobnosti pouzijeme &kosinovou miru:

cosp =Y dq [ds - (16)
i=1
Tato metoda ma vyhodu oprotigalchozi. Pokud bude originalni dokument obsahovat
dw ¢i vice miblizng stejré dulezitych témat (odpovidajici singulardisla budou mit

priblizné stejnou hodnotu), pak seiife stat, Zze v extraktu tato st&jailezita témata budou
nepravem potkgena. Tuto nevyhodu odstranime, pokud hodnotimeepdde témat.
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Jiné podobnostni miry vychazi z¢po slov resp. lemmat spdéleych olEma
dokumentim, ¢i z pattu slov jejich nejdelSiho spdieého podettzce a z pdtu edit&nich
Uprav potebnych k jeho ziskani.

Popularnim zpsobem nifeni kvality na bazi podobnosti textu je ROUGE (Rleca
Oriented Understudy for Gisting Evaluation) [18pdda se o automatickou metodu,
v souwasnosti pouzivanou i k vyhodnocovani sdutpaadanych konferenci TAC,five
DUC. ROUGE pracuje s kolekci&m které jsou zalozeny na podobnosti n-gia(th n po
sok® nasledujicich slov textu). Rouge-n skére kandith@trsouhrnu je vyhodnoceno podle
vzorce:

ROUGE-n= ZCDRSSZgranhDC Pocegpolu(graml) , 17)

ZCDRSSZgrawDC Poce(gran})
kde RSS je mnozina refer@rich souhrfi vytvoienych anotétory,Poce(grar‘r}]) je

pocet n-grand v referegnim souhrnu aPocegpo,u(gram) je maximalni poet n-grani

spoleiné se vyskytujicich jak v hodnoceném, tak i v reférém souhrnu. DalSi pouzivana
ROUGE skdre jsou ROUGE-SU4, pracujici s bigramy dbvolujici vypustit az 4
unigramy z bigramovych komponent, nebo ROUGE-Lréteracuje s nejdelSi spéteu
subsekvenci.

Posledni ze Zisohi primého hodnoceni, ktery zminime, se nazyva Pyraifidk
Spaiiva v ukovani tzv.summarization content uni{SCU), kterymi jsou &y nebo jejich
¢asti. SCU jsou weny a ohodnoceny podle ¢ia jejich vyskytu wn ru¢né vytvoienych
souhrnech. Vyskytuji-li se ve vice souhrnech, Ziske/SSi hodnoceni. Vznika tak
pyramida, na jejimZz vrcholu jsou nejlepSi SCU. Ryida je pak pouzita k obodovani
hodnocenych souhiin

7.2 Nep¥rimé zpisoby hodnoceni kvality

Pro tuto skupinu je charakteristické, ze kami kvality pouziva miry, jakou se hodnoceny
souhrn uplatni v jiné Uloze z oblasti textminingijiStuji kvalitu pouzitim automatickych
souhrrii pro dany prakticky ukol. Testovat je mozné itiklpd zvySeni rychlosti piesnosti
vyhledavani dokumefif pokud je vyhledavani zalozené na extraktech mistgplnych
dokumentech nd@p metodouRelevance correlation (RC)DalSim moznym gfenim je
UspESnost kategorizace dokumémto tématickych skupin, pokud se indexuji extrakfgto
pavodnich dokumerit

Korelace relevancekrelace dleZitost) je technika, ktera umaanje nefit relativni
pokles vykonu ziskavani informaci, pokud se indesouhrny misto plnych dokumént
[25]. Predpokladejme, Ze mame dot@za kolekciD dokumend D;. Vyhledavaci systém
sgadi dokumentyD; podle jejich relevance k dotaZzQ. Potom provedeme substituci
plnych dokumernit za souhrnyS a stejny vyhledavaci systémraei dokumenty§ podle
jejich relevance k dotaz@. Pokud jsou souhrny dobrou nahraddwaznich dokumeri
predpoklada se, ze padi v obou pipadech budou podobné. Existujgkalik metod pro
meéfeni podobnosti padi (Kendall’s tau, Spearman’s rand correlatiorgto?e vSak mame
navic kdispozici z vyhledavaciho systému relevgadnotlivych dokumerit k dotazu,
mizeme spéitat RC nasledujicim zfisobem:
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2 (% =X)(¥% -y
JZ(& —X)Z\/Z(yi -y)’

RC = ’ (18)

kde x; je relevance dokumentD; k dotazuQ, vy; je relevance souhrnného dokume&tu
k dotazuQ. X (resp.y) je primérna relevance dokumeht D (resp. z5) k dotazuQ.

Jind metoda zjiije vhodnost pouZziti souhirmisto plnych text pro kategorizaci [11].
Pro n&feni je potebna zafdéna kolekce dokumedtit Pfi tomto zpisobu testovani se ke
klasifikaci pouziva automaticky klasifikator. Ziebdu oddleni chyby klasifikatoru a
chyby sumarizatoru je pak nutné pouzitikierych zakladnich hodnot pro porovnani.
Vysledné hodnoty klasifikace extrdkt  jsou proto porovnavany
nag. s vysledky hodnoceniipodnich dokumeritnebo hodnoceni nahoglmybranych ¥t.
Poslednim problémem tigtava mira uujici kvalitu extraktu. Obeen se pouZivaji
koeficienty gesnosti kategorizade a Uplnosti kategorizade, vyhodnocované dle (19):

p=P. r=P, (19)
q r

kde p je patet tid, do kterych je dokument sprévmatidén klasifikatorem,q je celkovy
pocet tid, do kterych je dokument klasifikdtoremiazen ar je paiet relevantnichiid, do
kterych byl dokument klasifikovanytipptedchozim réinim zatidovani. PotonP a R pro
celou kolekci je pimérem P a R pres v8echny dokumenty. Z definice je mozné&tjide
oba ukazatele spolu souvisi a zvySovanim jednohdrsky bude snizovat.iPzafazeni
dokumentu do co nejvySSiho ¢io tfid bude vysoka Uplnostfipsnizovani pétu tiid se
bude zvedat ff@snost. Z toho idrodu se pak pouziva pro hodnoceni klasifikacet.nap
pramér z obou hodnot nebo jizide zmirgné F-skore

8 Zavér

Clanek popisuje vyvoj a séasny stav automatické sumarizace textu. Vzhledgmwkkoku,
ktery sumarizace zaznamenala v poslednim desgtijsthe se #&novali zejména
extraktivnim zgisohim, které dle naseho Usudku budougedibuho dominantni formou
strojového vytvéeni souhrfi. Abstraktivnim zgsohim bylo ve sledovaném obdobi
vénovano mnohem ménpraci. VyZaduji bdi rueni vytv&eni Sablon, které jsou strojov
dopliovany extraktivni technikou, nebo hlubSi analyzutuea systém pro generovani
ptirozeného jazyka. Obatigtupy jsou doménavzavislé a narnmé na rdni zpracovani.
Krom¢ piehledu sumarizaich metod jsme seémovali i zpisohim vyhodnocovani a
méteni kvality sumarizace. WYeni kvality souhrnu povaZzujeme za steftileZitou Ulohu
jako je sumarizace sama. ZvySenou pozornost jsémewvali pouziti metody singularni
dekompozice, kterd nas zaujala svou jazykovou nsléti a eleganci matematického
aparatu. Na jejim pouziti v pokiibych sumariz&nich tlohach a zdokonaleni integrovanim
s dalSimi metodami chceme dale pracovat.
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Annotation:

This paper introduces a taxonomy of summarizatiethods and an overview of their principles from
single document over multi-document to advancetrtiegies as update and focused summarization.
A special attention is devoted to application ofer® information reduction methods, based on
singular value decomposition. The last part is ckgeid to evaluation of quality of a summary and
various measures for its assessment are described.
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