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Abstract

This thesis deals with automatic keywords extraction from documents. First,
it analyzes already existing approaches to solve the problem then tests some
of the methods on a dataset from SemEval 2010 competition. Same methods
are then tested on a completely new czech dataset which has been obtained
with cooperation with CTK. As this new corpus contains enough annotated
documents, the work in the final part deals with a proposal of a super-
vised method based on BERT models and the subsequent comparisson with
already existing methods.

Abstrakt

Tato prace se zabyva problematikou automatické extrakce klicovych slov
z textu. Nejprve jsou analyzovany jiz existujici pristupy k feseni problému.
Neékteré z existujicich pristupt byly vybrany a vyzkouseny na anglické datové
sadé, pouzité i pri soutézi SemEval 2010. Stejné metody byly rovnéz otes-
tovany na zcela nové, nikdy netestované datové sadé ziskané pri spolupraci
s Ceskou tiskovou kancelafi. Jelikoz tento novy korpus obsahuje dostatek
oznacenych dat, prace se v dalsi ¢asti zabyva navrhem metody vyuzivajici
pristup uceni s ucitelem zalozené na BERT modelech a nasledném porovnani
s jiz existujicimi metodami.
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1 Uvod

Klicova slova v textu jsou terminy, které nejlépe charakterizuji obsah ce-
lého dokumentu. Za pomoci klicovych slov mutze ¢tenar patrat po hledané
informaci s mnohem vyssi efektivitou. Jsou ¢asto pouzivana v problematice
zpracovani prirozeného jazyka, naptiklad v kategorizaci textu nebo pti zis-
kavani informaci.

Cilem této prace je prozkoumat problematiku extrakce klicovych slov
a analyzovat existujici metody. Nasledné¢ navrhnout vlastni postup pro ex-
trakci klicovych slov a porovnat ho s vybranymi metodami. Testovani bude
probihat nejprve na anglické datové sadé, tvorené dokumenty ze Ctyr riz-
nych obori, kde se kazdy dokument skldda z 6 az 8 stranek textu. Poté
budou stejné metody otestovany i na zcela nové Ceské datové sadé ziskané
pii spolupraci s Ceskou tiskovou kancelaif (CTK).

Metody pro extrakci klicovych slov obvykle byvaji feseny pomoci algo-
ritmt uceni bez ucitele vzhledem k nedostatku oznacenych ¢lanka (tréno-
vacich dat) k dikladnému nauceni modelu. Tato Ceskd datova sada nebyla
primérné urcena pro problematiku extrakce klicovych slov. Nicméné diky
tomu, ze obsahuje dostatek anotovanych ¢lanki, mtize nad ni byt vytvorena
metoda pro extrakci klicovych slov vyuzivajici algoritmii uceni s ucitelem
(supervised).

Vystupem prace bude studie tispésnosti vybranych metod s vlastni, nové
navrzenou supervised metodou. Testovani bude probihat na dobfe zdoku-
mentovanych anglickych datovych sadach, ale také na nové, nikdy netesto-
vané ceské datové sadé.



2 Detekce klicovych slov

Detekce klicovych slov je tloha, jejimz ti¢elem je automatické vytvoreni mno-
ziny slov, které nejlépe vystihuji obsah celého dokumentu. Vysledek miize
byt uzitecny pro nescetné mnozstvi lidi, ktefi se potrebuji s danym tématem
seznamit. Napiiklad novinar hledajici informace o urc¢itém tématu by byl
pravdépodobné rad, kdyby mu byl nabidnut souhrn klicovych slov daného
clanku. Bylo by to také prinosné pro knihovniky a c¢tenate, ktefi si preji
rychly pohled na dany dokument, nebo pro uzivatele internetu, kteri hledaji
nejrelevantnéjsi webové stranky, nebo dokonce pro vyhledavace, které chtéji
zlepsit sviij proces indexovani, na¢itani nebo prezentace vysledku [3]. Avsak
anotace klicovych slov ¢lovékem je casové velmi néaroc¢na. Proto je automa-
ticka extrakce klicovych slov stale popularnéjsim tématem, protoze program
dokéaze vytvorit mnozinu klicovych slov béhem nékolika vtetfin ¢i minut i pro
velmi rozsédhlé dokumenty [2]. V soucasné dobé vétsina dokumentii neobsa-
huje anotovana klicova slova, i kvili ¢asové naroc¢nosti, a proto je zapottebi
je automaticky generovat [12].

Ackoli byl tomuto tématu v prubéhu let vénovan znacny vyzkum, pro-
blém extrahovani relevantnich klicovych slov s vysokou presnosti zustava
nevytesen. Prispiva k tomu nékolik faktort. Mezi nimi jsou potize s definova-
nim relevance a samotna jazykova rozmanitost (napt. texty ruznych jazyk,
velikosti a domén). Dalsim zna¢nym problémem je nedostatek dokument,
které maji anotovand klicova slova. Vsechny tyto problémy zdiraznuji ob-
tize souvisejici s vyvojem vytvoreni globalniho feseni, které funguje stejné
ve vSech scénarich, a motivuje potirebu dalsiho vyzkumu.

Automatickou anotaci klicovych slov lze rozdélit na dvé podkategorie —
pritazovani a extrakci. Obé dvé kategorie se zabyvaji stejnym problémem,
a to ur¢enim nejvice relevantnich slov pro dany dokument. Zatimco u tlohy
pritazeni klicovych slov, je pfedem urcen slovnik obsahujici terminy, ze kte-
rych se vybiraji ty nejvhodnéjsi, tak u extrakce jsou klicova slova vybirana
z jednotlivych slov samotného dokumentu. Tato prace se zabyva kategorii
extrakce.

V soucasné dobé jiz existuje neékolik zptisobli jak fesit problematiku ex-
trakce klicovych slov, lisicich se v postupu feseni. Obecny postup metod
extrakce klicovych slov odpovida diagramu 2.1. Prvni z algoritmt, které te-
sily tuto problematiku, vyuzivaly prostého statistického pristupu, jako je
naptiklad frekvence slov, avsak u téchto algoritmi se ukézalo, Ze nemaji
prilis uspokojivé vysledky [14]. V dnesni dobé je jedno z nejpouzivanéjsich



feseni hluboké uceni [15]. Metody se déle déli na ty, které vyuzivaji uceni
s ucitelem a uceni bez ucitele. Nékteré dokonce nabizi i extrakci klicovych
frazi nikoli jen slov. Jednotlivé ptistupy metod jsou popsany v kapitole 3.
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>[ Vytvoreni kandidatl J

A 4

[ Pfedzpracovani ]

A 4

[ Extrakce vlastnosti ]

v Y

[ Ohodnoceni ]7 [ Ohodnocovaci funkce ]

—[ Vybér n nejlepsSich }—

A 4

[ Vysledna mnozina J

klicovych slov

Obréazek 2.1: Obecny, zjednoduseny postup metod extrakce klicovych slov.
Cést uvniti Sedého ramecku se miaze mirné lisit v zavislosti na zvoleném
pristupu dané metody

Zdroj: [1]



3 Existujici metody extrakce
klicovych slov

V této kapitole je naznaceno zakladni rozdéleni metod zabyvajicich se pro-
blematikou automatické extrakce klicovych slov v textu. Jak jiz bylo zmi-
néno v kapitole 2, tuto problematiku lze rozdélit na dvé podkategorie, a to
pritazovani klicovych slov a extrahovani klicovych slov. Hlavnim rozdilem
je, ze u prirazovani se klicové terminy vybiraji z predem definovanych da-
tabazi, takze se muze napriklad stat, ze prirazeny termin se v dokumentu
viibec nevyskytuje. Zatimco u extrahovani jsou brana v potaz vSechna slova
dokumentu. Z nich jsou nasledné vybrana ta, ktera dokument nejlépe cha-
rakterizuji.

Pristupy pro extrahovani klicovych slov lze dale rozdélit na metody uceni
s ucitelem (supervised methods), metody uceni bez uéitele (unsupervised me-
thods) a metody s kombinaci uceni s ucitelem a bez ucitele (semi-supervised
methods) [2].

Tato prace se zabyva predevsim postupy s ucenim bez ucitele, které se
dale déli dle jejich pristupu k problematice na kvantitativni, lingvistické,
grafové a metody strojového uceni 3.1.

Algoritmy tesici problematiku extrakce klicovych slov se zpravidla skla-
daji ze tii hlavnich kroka [7]:

1. Vybér kandidatt — prvnim krokem je vybér slov v textu, ktera by
mohla byt slovem klicovym. To znamena naptiklad odstranéni vsech
stop slov, matematickych vzorci, zkratek a podobné.

2. Urceni vyznamnosti kandidati — v tomto kroku je kazdému kandidatu
pritazena c¢iselnd hodnota, reprezentujici jeho vyznamnost v textu.
V tomto kroku se jednotlivé algoritmy nejvice odlisuji, protoze vy-
pocet této hodnoty mize byt rizny na zédkladé pristupu dané metody.
Mize se napiiklad skladat z cetnosti terminu, jeho pozice v doku-
mentu, fontu, jakym byl napsan a dalsich statistickych ¢i lingvistickych
vlastnosti [3].

3. Vybér nejlepsich slov — v poslednim kroku se vybere n nejlepsich slov,
dle hodnoty spocitané v kroku piedchozim. Cislo n miiZe byt pevné
stanoveno nebo se muze dynamicky ménit v zavislosti na délce doku-
mentu a nebo se mohou vybrat vSechny terminy s hodnotou presahujici
predem stanovenou hranici.
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Obrazek 3.1: Rozdéleni zptsobt ziskavani klicovych slov z textu
Zdroj: https://hrcak.srce.hr/140857

3.1 Uceni s ucitelem

Hlavni myslenkou metod uceni s ucitelem pro urceni klicovych slov je prevést
extrakei klicovych slov na tlohu bindrni klasifikace [2]. Prikopniky v pro-
blematice extrakce klicovych slov byly postupy vyuzivajici uceni s ucitelem
a to metody Kea [24], kterd pro urceni klicového slova vyuzivala Quinlantuv
C4.5 algoritmus a GenEx [22], ktery vyuzival Naivni Bayesiv klasifikator.
Algoritmy nejprve vybraly kandidaty z textu, hlavnim kritériem pro jejich
vybér byla frekvence a pozice terminu v dokumentu. Poté nasledovala bi-
narni klasifikace, zda je kandidat klicovym slovem ¢i ne. V soucasnosti mezi
tural Language Processing) patii pristupy zalozené na modelech typu BERT.

Uceni s ucitelem vyzaduje ke svému natrénovani ruc¢né anotovanou da-
tovou sadu, tedy dokument a k nému ruéné anotovana odpovidajici klicova
slova, coz muze byt nékdy problém, protoze ne vzdy autori dokumenti do-
davaji i seznam klicovych slov. A manudalni anotace klicovych slov velkého
mnozstvi dokumentt ¢i dokumenti rozsahlych, muze byt velmi zdlouhavy
proces. I proto se tato prace zabyva v prvni fadé metodami uceni bez ucitele.

3.1.1 Modely typu BERT

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) modely
vyuzivaji tzv. Transformery, coz je mechanismus, ktery se uc¢i kontextové
vztahy mezi slovy v textu. Ve své puvodni podobé obsahuje Transformer dva
samostatné mechanismy — enkodér, ktery cte textovy vstup, a dekodér, ktery
vytvari predpovéd pro dany tkol. Protoze cilem BERT modeli je generovat
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jazykovy model, je zapotiebi pouze mechanismus enkodéru [4].

Pro reprezentaci jazyka pouziva BERT vicevrstvé obousmérné trans-
formerové enkodéry. Na zakladé hloubky architektury modelu jsou defino-
vany dva primarni typy modelit BERT — BERT-Base a BERT-Large. Model
BERT-Base vyuziva 12 vrstev neuronové sité se skrytou velikosti 768 a se
12 tzv. self-attention heads [23] a ma pfiblizné 110M trénovatelnych para-
metri. BERT-Large pouziva 24 vrstev neuronové sité se skrytou velikosti
1024 a poctem self-attention heads 16 a ma priblizné 340M trénovatelnych
parametri [4]. BERT pouziva stejnou modelovou architekturu pro vSechny
tlohy, at uz jde o NLI (natural language inference) — uréovani pravdivosti
hypotéz, klasifikaci, zodpovézeni otazek, shrnuti abstraktu, generovani od-
povédi, rozdéleni vyznamu slova a mnoho dalsich tikonu tykajicich se NLP
(zpracovani ptirozeného jazyka).

Na vstupu BERT model oc¢ekava sekvenci tokentl, presnéji feceno, vyu-
ziva tzv. WordPiece tokenizér. Ten funguje tak, Ze slova rozdéluje bud do
celych tvaru (napft. jedno slovo se stane jednim tokenem) nebo do slovnich
casti — kde lze jedno slovo rozdélit na vice tokenti 3.1.1.

Slovo Token(y)
potravinami 'potravin’, '##ami’|
prumyslova [pramysl’, "##ova]

udaja [adaji’]
severoCesky | ['servero’, '#+4£ces’, "H#HHky]

cesky [Ces’, "H#H#ky']
byt [byt’]

Tabulka 3.1: Rozdéleni slov na tokeny

Vyuziti téchto tokenti umoznuje BERT modelim snadno identifikovat
souvisejici slova, protoze obvykle budou sdilet nékteré stejné vstupni tokeny;,
které se nasledné vkladaji do jednotlivych vrstev neuronové sité. BERT déle
zavadi tii specialni tokeny — prvni token kazdé sekvence je vzdy specialni
klasifikacni token [CLS]. Tento token charakterizuje celou sekvenci a nejcas-
téji se vyuziva v klasifika¢nich tlohach. Druhym specidlni tokenem je token
[SEP]. Ten je vkladan na konec kazdé véty, a pokud vstupni sekvence ob-
sahuje vice nez jednu vétu, pomaha modelu pochopit, do jaké casti textu
dany token patii. Poslednim specidlnim tokenem je [UNK], ktery znaci, zZe
dany token, se nenachazi v originadlnim slovniku, na kterém byl BERT model
natrénovan.



Neuronova sit dokéze pracovat pouze s ¢iselnymi hodnotami, tudiz kdyz
byl BERT model trénovan, kazdy token dostal jedine¢né ID (identifikacni
¢islo). Proto, kdyz chceme pouzit pfedem trénovany model BERT, je za-
potfebi nejprve prevést kazdy token ve vstupni vété na jeho odpovidajici
jedinecné ID.

Kromé token embedding pouziva BERT pro token rovnéz position em-
bedding a segment embedding 3.2. Position embeddings obsahuje informace
o pozici tokenu v celé sekvenci. A segment embeddings urcuje, o kterou vétu

se jedna.
hcts  hrarma Phorela Nrychle NSEP Nvznikia  NMveka  Dskoda  hsep
[ Segment embedding } Eo Eo Eo Eo Eo Eq Eq Eq Eq
Position embedding Eo E4 =) Ej E4 Es Es E7 Eg
Token embedding EcLs Erarma Enotela  Erychle Esep Evznikia Evelka  Eskoda Esep

S A

[CLS] Farma horela rychle [SEP] Vznikla velka Skoda [SEP]

AN

Farma horela rychle. Vznikla velka Skoda.

Obrazek 3.2: Reprezentace modelu typu BERT a transformace vstupu

Fine tuning Na model typu BERT se nasledné aplikuje tzv. fine tuning,
coz je v podstaté pouziti natrénované neuronové sité jako zaklad pro novy
ucelové specificky model. Nové vytvoreny vysledny model, nezavisle na typu
ulohy, je témér stejny jako ptivodni BERT.

Fine tuning BERT modelu se provadi obvykle pridanim jedné dalsi vrstvy
za posledni vrstvu BERT a trénovanim modelu jen na nékolik epoch. Je
to pomérné rychlé zalezitost v porovnani s predtrénovanim neuronové site,
protoze obecné jazykové struktury jiz byly nauceny béhem ptivodniho tré-
ninku BERT modelu. Dle [23] zustdva pri fine tuning vétSina hyperparame-
tra stejna jako v ptivodnim tréninku BERT modelu.



3.2 Uceni bez ucitele

Metody uceni bez ucitele se stavaji stale vice dilezitymi vzhledem k tomu, ze
manudlni anotace klicovych slov je velmi draha a ¢asové naroc¢nd [3]. Prave
oproti pristupiim ucenim s ucitelem, je hlavni vyhodou téchto metod, ze
nepottebuji zadna trénovaci data.

Zakladni metodou mezi unsupervised pristupy je TF-IDF, ktera porov-
nava frekvenci terminu v dokumentu s jeho frekvenci ve velké datové sadé.
Ackoli je implementace pomérné jednoducha, TF-IDF vyzaduje pristup k vel-
kému korpusu, ktery nemusi byt vzdy k dispozici. K prekonéni tohoto ome-
zeni bylo navrzeno nékolik alternativnich pristupl. Mezi dalsi nejzndméjsi
metody tohoto typu patii napriklad RAKE [19], YAKE! [3], TextRank [14]
a z ného vychazejici SingleRank, ExpandRank ¢i Topic Rank.

3.2.1 Kvantitativni metody

Kvantitativni metody jsou jedny z nejjednodussich metod pro identifikaci
klicovych slov v textu, navic nepotiebuji zadné predem definované slovniky
a jsou tedy jazykoveé i doménové nezavislé. Princip fungovani je zalozen na
vypoctu statistickych tdaji pro kazdy termin a na zdkladé téchto udaju je
kazdy termin ohodnocen. Mezi nejbéznéji pouzivané statistické udaje patti
naptiklad frekvence slov, kolokace slov ¢i frekvence vzajemnych vyskyti.
Avsak vzhledem k tomu, Ze spoléhaji jen na tyto statistické udaje, muze se
stat, predevsim v odbornych dokumentech, ze prehlédnou vyznamove du-
lezity termin, ktery je v textu zminény pouze jednou. Mezi kvantitativni
metody patri napriklad TF-IDF nebo RAKE.

3.2.2 Lingvistické metody

Pro urceni klicovych slov pouzivaji lingvistické metody jazykové vlastnosti
slov, vét a dokumentti. Algoritmy téchto metod se skladaji z lexikalni, syn-
taktické a diskurzivni analyzy [26], ¢ili vyuzivaji napiiklad slovnich druhu
(podstatné jména mohou mit vétsi vahu), vztahtt mezi slovy nebo slovosledu.
Existuji pristupy, které vyuzivaji jak statistickych udaji, tak jazykovych
vlastnosti a obecné lze dokazat, ze pristupy, které vyuzivaji i jazykové vlast-
nosti prekonavaji ty, které nikoli [15].

3.2.3 Metody zaloZzené na grafech

Princip metod zalozenych na grafech je prevést text na graf, ve kterém vr-
choly reprezentuji jednotlivé terminy a hrany relace mezi nimi. Podminka



pro vytvoreni hrany mezi dvéma vrcholy zavisi na zvoleném pristupu jednot-
livych metod. Nékteré vytvari hrany na zédkladé vyskytu dvou termint vedle
sebe, ve stejné vété nebo odstavci, jiné mohou napriklad vytvaret hrany mezi
takovymi terminy, které maji podobnou sémantiku, jsou synonymy ¢i anto-
nymy. Jednou z nejznaméjsich a nejpouzivanéjsich metod zalozené na grafu
je TextRank [14].

3.2.4 Metody strojového uceni

Metody strojového uceni mohou pouzivat bud uceni s ucitelem nebo uceni
bez ucitele. Pristup uceni s ucitelem, ktery je v problematice automatické
extrakee klicovych slov tim pouzivanéjsim [2], vytvaii trénovaci model, na
kterém jsou ru¢né anotovand data natrénovana. Trénovaci model muze byt
zalozen napriklad na Bayesové teorému, SVM, C4.5 a podobné. Jelikoz tento
pristup vyzaduje trénovaci data, jeho nevyhodou miize byt ¢astéjsi zavislost
na doméné dokumenti.

3.3 Metrika Gspésnosti metod

Nejbéznéjsim zpusobem pro zjisténi uspésnosti metod extrakce klicovych
slov je urcovani hodnot presnost (precision) a tplnost (recall) a jejich har-
monického pruméru, takzvané F-miry (F-measure). Po dokonceni algoritmu
urc¢ité metody extrakce klicovych slov dostavame mnozinu slov, kterou dana
metoda urcila jako klicovou. Pro ziskani hodnot precision a recall poté kazdé
toto slovo zaradime do jedné ze ¢tyr skupin dle obrazku 3.3.



vsechna klicova slova neklicova slova
| 11 1

false negatives true negatives

©oq © o o

Precision = ——

true positives false positives

Recall = ——

oznacena klicova slova

Obrazek 3.3: Precisoin a recall
Zdroj: https://en.wikipedia.org/wiki/Precision_and_recall

True positives jsou takova slova, kterd byla metodou vybrana jako kli-
cova a skutecné klicova jsou. False positives jsou naopak takova slova, ktera
byla oznacena jako klicova, ale klicova ve skutecnosti nejsou. True negatives
jsou poté slova, kterd metoda spravné urcila jako neklicova. A nakonec false
negatives jsou ta slova, ktera metoda urcila jako neklicova, ale ve skutecnosti
klicova jsou.

Jakmile zndme hodnoty precision a recall, vysledna F-mira se poté do-
pocita dle nasledujiciho vzorce 3.1.

F_o. precision - recall

(3.1)

preciston + recall

Samotna F-mira lze poté rozdélit jesté na dva zptisoby vypoctu — mikro
F-mira (mikro F1) a makro F-mira (makro F1). Makro F-mira se vypocita
tak, Ze se vezme aritmeticky prumeér (nevazeny prameér) dilé¢ich F1. V pripadé

vvvvvv
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potieba nejprve vypocitat sumu vsech true positives, false positives a false
negatives. Z nich poté lze spocitat mikro precision a mikro recall a nakonec
samotna mikro F-mira.
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4 Analyza jednotlivych metod

V této kapitole budou podrobné vysvétleny principy jednotlivych metod,
které budou vyuzity jako vychozi bod (tzv. baseline) a zpusob porovnani
s navrzenou, supervised metodou, kterou se tato prace zabyva. Vybrany bu-
dou zéastupci kvantitativnich, lingvistickych, grafové zalozenych metod i me-
tod strojového uceni.

4.1 TF-IDF

TF-IDF je statisticka technika urcend pro vyhodnocovani relevance slova
v dokumentu. Toto vyhodnocovani je zalozeno na vysledku dvou metrik
TF (term frequency — cetnost slova) a IDF (inverse document frequency — pre-
vracend ¢etnost slova ve vsech dokumentech). Oblast vyuziti je velmi Siroké,
automatizovand analyza textu.

Slozka TF obsahuje frekvenci vyskytt kazdého slova v dokumentu. Pocet
vyskytl daného slova se miize zasadné lisit v zavislosti na délce dokumentu.
Cili frekvence uré¢itého slova v dokumentu o 100 slovech miize byt mnohem
nizsi nez frekvence stejného slova v dokumentu o 1000 slovech, coz ale ihned
nemusi znamenat, ze relevance slova je v delsim dokumentu vyssi. Pravé
proto se pocet vyskyti vsech slov navic normalizuje — vydéli se celkovym
poctem slov v dokumentu. To ale stéle netesi problém takzvanych stop slov.
Stop slova jsou takové terminy, které se takika pokazdé vyskytuji v textu,
ale ve skutecnosti nenesou zadny vyznam, typicky jsou to predlozky a spojky
(v angli¢tiné pak navic t¥eba ¢leny a, an, the).

Nejen pro feseni problému stop slov je zde druhd slozka — IDF. Pro
urceni IDF je zapotiebi nejprve zjistit hodnotu DF(document frequency —
cetnost slova v dokumentech). Ta nam fiké, v kolika dokumentech, z celé
datové sady, se dané slovo vyskytuje. Stejné jako u slozky TF se i zde pocet
vyskyti normalizuje, IDF je uz po té jen inverzi k DF. Diky tomu bude
vysledna hodnota znac¢né nizka pro velmi casto vyskytujici se slova, jako
jsou napriklad jiz zminovana stop slova. Problém u IDF miize nastat u velice
rozsahlych datovych sad (napriklad 10000 dokumentt), v takovém pripadé
by vysledna hodnota mohla byt enormni. Z tohoto divodu se hodnota IDF
logaritmuje.

Vyslednou hodnotu, kterda udava relevanci daného slova, pak lze ziskat
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vynasobenim obou slozek 4.1.

N
DF +1

TFIDF(t, d) = TE(t,d) - log( ) (4.1)

4.2 TextRank

TextRank je metoda zalozena na grafech a je nejcastéji pouzivana pro urceni
relevance vét v textu nebo pro autmatickou extrakci klicovych slov. Vychazi
z algoritmu PageRank [16], ktery se zabyva urc¢ovanim relevance webovych
stranek.

Metody zalozené na grafech si nejprve resenou tlohu prevedou na graf,
kde poté dochézi k ohodnocovani kazdého vrcholu. Na obrazku 4.1 lze vidét
priklad vytvoreného grafu z abstraktu anglicky psaného dokumentu z pt-
vodni testovaci sady, kterou TextRank vyuzival [14]. Zptusob ohodnocovani
vrcholu je zalozen na poc¢tu dalSich vrcholt, se kterymi je spojen. To zna-

vvvvvv

Compatibility of systems of linear constraints over the set of natural
numbers. Criteria of compatibility of a system of linear Diophantine
equations, strict inequations, and nonstrict inequations are considered.
Upper bounds for components of a minimal set of solutions and
aIPorithms of construction of minimal generating sets of solutions for
all types of systems are given. These criteria and the corresponding
algorithms for constructing a minimal supporting set of solutions can
be used in solving all the considered types systems and systems

of mixed types

/—' systems - compatibility ™
[ taia —
\ criteria
types N ) Ve \
/ linear Tsystem I\ numbers
/ / \ \ natural /
diophantine | . o
f | constraints
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’ quat;ions nonstrict )
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Obrézek 4.1: Prevedeny text na graf TextRankem
Zdroj: https://aclanthology.org/W04-3252.pdf
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Pro orientovany graf G = (V, E), kde V zna¢i mnozinu vSech vrcholu
a E je mnozina vSech hran grafu, lze matematicky ohodnocovani vrcholi
vyjadrit nasledujicim vzorcem 4.2.

S =(-d)+d: 3 )Wlwswn (1.2

Kde pro vrchol V; je In(V;) takovd mnozina vrcholi, ze kterych existuje
hrana do vrcholu V;. Out(V}), je takovd mnozina vrchold, do kterych vede
hrana z vrcholu V. d je takzvany faktor tlumeni, ktery mtze byt v rozsahu
(0,1) a jeho tcelem je vlozeni pravdépodobnosti do modelu, diky niz muze
dojit k preskoceni z jednoho vrcholu na ndhodny dalsi [14]. Na zacatku al-
goritmu je kazdému vrcholu pritazena libovolnd hodnota a poté vypocet ite-
ruje, dokud konvergence neklesne pod urcéeny prah. Po dokonceni algoritmu
méa kazdy vrchol pritazenou hodnotu, ktera reprezentuje jeho dilezitost v
grafu.

Ocekavanym vysledkem TextRanku je mnozina slov, ktera nejlépe cha-
rakterizuje obsah celého dokumentu. Proto je tedy zapotrebi prevést si sa-
motny text na graf. Jako vrcholy grafu jsou zvoleny jednotlivé terminy
z textu a pro urceni hran TextRank vyuziva spolecny vyskyt slov v urcité
vzdalenosti definovanou takzvanym okénkem, kterd dle autortt TextRanku
muze byt nastavena v rozsahu 2 az 10. Pokud bychom tedy méli okénko
velikosti 3, existovala by hrana mezi takovymi slovy, ktera jsou od prave
reSeného slova ve vzdalenosti 3 napravo i nalevo. Pri pridavani vrcholi do
grafu, mohou slova projit takzvanym syntaktickym filtrem, ktery redukuje
slova, na zakladé jejich lexikalni podoby. Napriklad muze do grafu pridat
pouze podstatna jména a slovesa. Nejlepsich vysledki dosahuje TextRank
se syntaktickym filtrem nastavenym pouze pro podstatna a pridavna jména
[14]. Algoritmus TextRanku se skldda ze 4 kroku:

1. Pomoci tokenizace je kazdému terminu prirazen jeho slovni druh. Tento
krok je pottfeba, aby bylo mozné pouzit syntaktické filtry.

2. VSechny terminy, které prosly syntaktickym filtrem jsou priddny do
grafu a jsou vytvoreny hrany v zavislosti na velikosti okénka. Vsem
vrcholim je pritazena inicializa¢ni hodnota 1. Prah pro ukonceni cyklu
je nastaveny na 0.0001.

3. Po dokonceni cyklu mé kazdy vrchol vlastni koneé¢nou hodnotu. Vr-
choly jsou sefazeny sestupné, podle jejich ohodnoceni a jako finalni
klicova slova je vybrano N prvnich vrcholi.
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4. Cely text se projde jesté jednou, a pokud se dvé ¢i vice vybranych
klicovych slov nachazi v textu bezprostiedné za sebou, vznikne z nich
klicova fraze.

4.3 YAKE!

YAKE je stejné jako TF-IDF a TextRank z rodiny metod uceni bez ucitele
(unsupervised). Algoritmus zac¢ind predzpracovanim vstupnich dat, nésle-
duje extrahovani vlastnosti slov, vypocet hodnoty jednotlivych termint, pri-
prava kandidatt na klicova slova a naposled odstranéni podobnych slov.

Predzpracovani textu znamend v pripadé YAKEu upraveni vstupnich
dat do dobre ¢itelného formatu pro pocita¢ a odstranéni takovych termint,
které nenesou dulezitou informaci. Dany text je nejprve rozdélen na véty
a nasledné je kazda véta rozdélena na jesté mensi Casti (napiiklad vedlejsi
véty). Jednotliva slova jsou poté oznacena znackami, podle toho, zda se jedna
o ¢islo, akronym, slovo zac¢inajici velkym pismenem, neanalyzovatelna slova
(napriklad takova slova, ktera obsahuji vice interpunkénich znamének, jako
je tteba URL adresa), nebo analyzovatelna slova, coz jsou takova slova, ktera
nespadaji ani do jedné z vyjmenovanych kategorii. Déle je kazdy termin pre-
veden na mald pismena a v zavislosti na jazyku jsou odstranéna z textu stop
slova. Vysledkem predzpracovani je tedy seznam vét, které jsou rozdéleny na
takzvané chunky, které obsahuji oznacené terminy.

Po predzpracovani prichazi na fadu statisticka analyza textu. Nejprve se
vytvori datova struktura, kterd bude obsahovat statistické tidaje pro kazdy
termin. Statistické tidaje pro jednotliva slova, které YAKE ziskava jsou: frek-
vence terminu; index véty, ve které se termin nachézi; frekvence vyskytu
terminu s velkym pocatecnim pismenem a frekvence vyskytu terminu jako
akronym. Vsechny tyto udaje jsou ulozeny do struktury pro dalsi vyuziti.
Jakmile jsou struktury pro kazdy termin pripraveny, prichazi na radu extra-
hovani vlastnosti. YAKE extrahuje pro kazdy termin pét vlastnosti:

1. Velikost pismen vyrazu — YAKE udava vétsi relevanci sloviim, ktera se
castéji vyskytuji bud jako akronym nebo casto zacinaji velkym pisme-
nem (kromé zacatku véty). Vysledkem je hodnota ziskana z vzorce 4.3,
kde TF(U(t)) je pocet vyskytu slova s poc¢atecnim velkym pismenem,
TF(A(t)) je pocet vyskytu jako akronym a T F(t) je frekvence daného
terminu.

T max(TF(U(t)), TF(A(t)))
case In(TF(t))

(4.3)
2. Pozice terminu — dalsim kritériem pro urceni relevance slova je pozice
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terminu v textu. Slova, ktera se vyskytuji na zacatku dokumentu byvaji
castéji klicovymi slovy, nez ta slova, kterd se vykytuji az ke konci [5].
Vysledné hodnota toho kritéria se tedy spocita dle 4.4

Tposition = (n(In(3 + median(Sen;))) (4.4)
kde Sen; je mnozina indext vét, ve kterych se dany termin vyskytuje.

3. Normalizovand frekvence vyskytu — nasledujici extrahovana vlastnost
je pocet vyskytu terminu. V pripadé YAKEu je samotna frekvence
vyskytu jednoho terminu navic vydélena priamérnou frekvenci, aby se
predeslo prilis vysokym hodnotdam v abnormalné dlouhych dokumen-
tech.

4. Kontext terminu — toto kritérium se snazi eliminovat slova, ktera se
v textu vyskytuji sice ¢asto, ale pokazdé v jiném kontextu. Cim veétsi
je pocet rozdilnych slov na obou stranach pravé reseného terminu, tim
mensi je jeho relevantnost [13]. Vyslednou hodnotu lze tedy dostat za
pomoci vzorce 4.5.

TF(¢)

Tcontea}t =1+ (DL + DR) : W

(4.5)
kde DL (DR) je disperze nalevo, respektive napravo, od kandidata
a MaxTF je maximélni frekvence ze vsech termini.

5. Vyskyt v rtznych vétach — poslednim kritériem je pocet rozdilnych
vét, ve kterych se dany termin vyskytuje. Predpoklada se, ze v ¢im
vice vétach se slovo vyskytuje, tim je vyssi pravdépodobnost toho, ze
slovo bude kli¢ové. Ciselna hodnota je tedy pomérem mezi poétem vét,
ve kterych se termin nachazi a celkovym poctem vét v dokumentu.

Po extrahovani jednotlivych vlastnosti terminu prichazi na radu urceni fi-
nalniho skore kazdého terminu, coz znamenda zkombinovat jednotliva kritéria
do vysledné hodnoty S; 4.6.

Tcon ex 'Tos
S, = feal P (4.6)

a T + TFno'rm + Tsent
case Tcontezt Tcontea:t

Dalsim krokem algoritmu je generovani kandidatti na klicova slova. To
je zalozeno na principu posuvného okénka velikosti 1 az n a dle termint
v okénku je generovana posloupnost slov — kandidati na klicova slova. Aby se
predeslo k vytvoreni v dokumentu neexistujicich spojeni, vysledni kandidati
na klicova slova (fraze) jsou vybirdny pouze v ramci vét, ¢ili pokud jsou
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dvé slova oddélena teckou, nebudou mezi kandidaty zarazeny. Po vytvoreni
vSech kandidatu je jednotlivym slovim (frazim), pritazeno jejich findlni skore
v zavislosti na hodnotéch ziskanych v predeslém kroku.

V poslednim kroku se algoritmus snazi eliminovat vzajemné podobné
terminy a to za pomoci Levenstejnovy vzdalenosti. Kandidaty na klicova
slova jsou nejprve serazeny vzestupné, a pokud Levenstejnova vzdalenost
mezi dvéma kandidaty presahne urceny prah, kandidat s vyssim skére bude
odebran z mnoziny klicovych slov. Vysledkem algoritmu je poté uzivatelem
n zadanych klicovych slov (frazi) vybranych z findlni, vzestupné sefazené
mnoziny kandidati.

4.4 KeyBert

KeyBert je stejné jako predchozi zminéné metody unspupervised (nevyzaduje
zadnd trénovaci data). Je zalozen na predtrénovanych modelech typu BERT
3.1.1, diky nimz dokaze ziskat potfebné informace o jednotlivych vyrazech
i celém dokumentu a poté za pomoci kosinové vzdalenosti urcit, které slovo
(fraze) je celému dokumentu nejvice podobné. Déle KeyBert umoznuje fil-
trovat podobna klicova slova z vysledné mnoziny diky jedné ze dvou metodik
(MMR a MazSum).

Samotny algoritmus KeyBert se skldda ze c¢tyr kroki. Nejprve jsou za
pomoci jakéhokoli predtrénovaného BERT modelu extrahovany tzv. embed-
ding celého dokumentu. Embedding je v podstaté vektorova reprezentace da-
ného textu, se kterou nasledné pracuje neuronova sit. Nasleduje extrahovani
embedding pro jednotlivé n-gramy za pomoci techniky Bag of Words [27].
Kazdy kandidat na klicové slovo je poté reprezentovan vektorem s pevnou
velikosti, aby mohla byt spocitana vysledna kosinova vzdéalenost. Poslednim
krokem je samotny vypocet kosinové vzdalenosti pro kazdého z kandidatu,

svv,

kosinovou vzdélenost), jsou vyhodnocena jako hledand klicova slova [6].

MMR (Mazimal Marginal Relevance) je jednim ze dvou zpusobt, jakym
KeyBert vybird nejvice relevantni slova. Cilem této metodiky je omezit
vyskyt podobnych slov ve vysledné mnoziné. MMR zvazuje podobnost slov
(frazi) s celym dokumentem spolu s podobnosti jiz vybrané mnoziny kli-
covych slov — ¢ili pocita kosinovou vzdalenost nejen mezi jednotlivymi n
gramy a celym dokumentem, ale i mezi n gramy a slovy nachazejicimi se jiz
v mnoziné oznacenych slov. Vysledkem je tedy vybér co nejrozmanitéjsich
kandidattt vzhledem k obsahu celého dokumentu.
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MaxSum Ucel této metodiky je stejny jako u MMR, tedy odstranit z vy-
sledné mnoziny slova, ktera jsou si podobna. Princip spociva ve vytvoreni
mnoziny obsahujici dvojnasobny pocet vyrazt. Mezi jednotlivymi vyrazy je
poté opét spocitana kosinova vzdalenost a ta slova, ktera jsou nejvice odlisna
(maji vyssi hodnotu kosinové vzdélenosti) jsou oznacena jako slova klicova.
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5 Analyza datovych sad

Datové sady urcené pro problematiku extrakce klicovych slov jsou v podstaté
kolekce dokumentii, kde ke kazdému dokumentu existuje mnozina rucné ano-
tovanych klicovych slov. Je ale tfeba si uvédomit, ze v kazdém dokumentu se
mohou vyskytovat takova slova, ktera maji jiny tvar, ale stale stejny vyznam,
naptiklad jsou v jiném péadu ¢i tvaru. Jednou z moznosti pro predzpracovani
tedy muze byt, aby se neidentické terminy se stejnou sémantikou identifiko-
valy jako jedno slovo. Mezi nejpouzivanéjsi metody pro nalezeni jednotného
tvaru slov dnes patii lematizace a stemovani [11].

5.1 Metody predzpracovani

Stemovani Stemovani je krok predbézného zpracovani pouzivany prede-
vSim pfti préaci s textem jako je ziskavani informace z dokumenti ¢i zpracovani
prirozeného jazyka pocitacem. Hlavnim cilem je redukovat rozdilné grama-
tické tvary slov a prevést je na koren, ktery nese jejich zakladni vyznam,
tim padem dochazi i ke zmenseni poctu unikatnich slov v dokumentu. Prin-
cip stemovani je obvykle zalozen na odstranéni jakékoli pripony a predpony
oznaceného slova. V zavislosti na pouzitém algoritmu, miize urceny kotfen
slova vypadat jinak (v angli¢tiné napt. introduce/introduc), dulezité vsak
je, aby dany algoritmus urcil stejny kofen pro vSechny vyskyty slova v doku-
mentu. Stemovaci algoritmy 1ze rozdélit do t¥i skupin: zkracovaci, statistické
a hybridni 5.1[9].

Zkracovaci algoritmy, jak jiz napovida jejich nazev, pouze upravi dané
slovo tak, ze odstrani veskeré predpony a ptipony. Napriklad jeden z nejjed-
nodussich zkracovacich algoritmt pouze vybira n pismen z pravé stemova-
ného slova a vse ostatni odstrani, v pripadé, ze dané slovo obsahuje méné
znakil nez je n, je zachovano. Statistické algoritmy pro stemovani odstranuji
pripony po urcité statistické procedure lisici se v zavislosti na pouzitim algo-
ritmu. Hybridni algoritmy jsou poté kombinaci zkracovacich a statistickych
pristupti.

U stemovani muze dojit ke dvéma chybam a to over-stemming, coz je
situace, kdy nastane k urceni stejného korene dvou slov, které ale stejny
kofen nemaji, nebo under-stemming, coz znamena, ze dvé slova, ktera by
meéla mit stejny koren nebyla algoritmem vybréana.
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Algortimy pro stemovni

Y Y

Zkracovaci Statistické Hybridni
1) Lovinsav 1) N-Gram 1) Flektivné-
2) Porterav 2) HMM derivacni
3) Paice- 3) YASS 2) Corpus-
Huskav based

3) Kontextove

Obrézek 5.1: Stemovaci algoritmy
Zdroj: https://www.researchgate.net/publication/284038938_A_
Comparative_Study_of_Stemming_ Algorithms

Lematizace Lematizace je podobné jako stemovani neodmyslitelnou ¢asti
pri préaci s textem a pfi zpracovani prirozeného jazyka. Dalsim spolecnym
prvkem lematizace a stemovani je jejich cil, oba se snazi redukovat rozdilné
gramatické tvary a prevést je na normalizovany tvar, v pripadé lematizace
tzv lemma. Hlavnim rozdilem je, Ze zatimco stemovani pracuje s kazdym
jednim slovem zvlast, lematizace pti uréovani lemmatu pracuje i s kontextem,
diky tomu dokaze rozpoznat slova s jinym vyznamem. Na druhou stranu je
Lematizace je zalozena na hledani slovnikového tvaru lematizovaného slova,
aby toho bylo mozné dosdahnout, lematizer musi obsahovat slovnik daného
jazyka a soubor pravidel, podle kterého dokaze urcit lemma pozadované
slovo, nebo si tento slovnik musi vytvorit pomoci strojového uceni [18]. Mezi
nejpouzivanéjsi lemmatizery patii WordNet lemmatizer [8] a TextBlob pro
angli¢tinu a pro Cesky jazyk napiiklad UDPipe [21].

5.2 Existujici datové sady

Anglicka datova sada Pro otestovani metod na anglicky psanych doku-
mentech bude pouzita testovaci ¢ast datové sady, ktera byla vyuzita na sou-
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tézi SemEval 2010 tloha ¢islo 5 [10]. Datova sada obsahuje dokumenty v roz-
sahu 6 az 8 stranek véetné obrazku, grafii, tabulek a podobné. Dokumenty
byly ziskany ze ¢tyr rtznych oborti — distribuované systémy, vyhledavani
informaci v textu, distribuovand uméld inteligence a socialni a behavioralni
védy 5.2. VSechny dokumenty maji k sobé i autorem ruéné anotovana klicova
slova, dulezita pro urceni tspésnosti jednotlivych metod.

Obor Pocet dokumentt
Distribuované systémy 25
Vyhledavani informaci v textu 25
Distribuovana umeélé inteligence 25
Socialni a behavioralni védy 25

Tabulka 5.1: Distribuce oborii ¢lankt anglické datové sady ze soutéze Se-
mEval 2010
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Obrazek 5.2: Pocet slov dokumentt anglické datové sady

Z histogramu 5.2 lze vy¢ist, zZe nejvétsi mnozstvi ¢lankt v anglické datové
sadé je slozeno z 7 az 8 tisic slov. Histogram 5.3 poté ukazuje distribuci
anotovanych klicovych slov jednotlivych ¢lankti. Anotatori v soutézi SemEval
tedy v kazdém clanku oznacili 16 az 48 klicovych slov.
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Obréazek 5.3: Pocet oznacenych klicovych slov anglické datové sady

Ceské datova sada Testovani metod pro ¢esky jazyk bude probihat na
zcela nové, zatim netestované datové sadé ziskané pii spolupraci s Ceskou tis-
kovou kancelati (CTK). Datova sada obsahuje 1593 ¢lankt z riiznych obort
s rozsahem 1 az 3 normo-stran. Jelikoz dokumenty nebyly anotovany au-
tory, byli pozadéni o anotaci korespondujicich klicovych slov k dokumentiim
studenti fakulty socidlnich véd Univerzity Karlovy. Data nebyla rozdélena
na testovaci a trénovaci c¢ast, ¢ili toto rozdéleni bude muset byt provedeno
v prubéhu prace. Jelikoz se jedna o prvni kolo anotovani, datova sada neni
precizné oznacena. V budoucnu bude uskute¢néno jesté druhé kolo s pro-
fesionalnimi anotatory, kde kazdy clanek bude oznacen vice anotatory pro
pevnéjsi vyslednou datovou sadu.

Podle 5.4 lze soudit, ze Ceskd datova sada obsahuje ¢lanky, které jsou
vyrazné kratsi nez je tomu u anglické datové sady 5.2. Dale lze z grafu
vycist, ze nejvetsi mnozstvi ¢lanki obsahuje 380 az 480 slov. Z grafu 5.5
je poté patrné, ze distribuce oznacenych klicovych slov je mnohem Sirsi nez
u anglické datové sady (priblizné 35% c¢lanki méa anotovano vice nez 50 slov)
a tim padem neodpovida pristupu, ktery byl zvolen na soutézi SemEval 2010,
tedy maximalné 50 oznacenych klicovych slov.
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6 Priprava datovych sad

Ceské datova sada ziskand pii spolupraci s CTK je uloZena ve dvou soubo-
rech formatu csv. V jednom ze souborii se nachazeji jednotlivé ¢lanky, kde
kazdy c¢lanek odpovidd jedné fadce. Druhy soubor poté obsahuje anotovana
klicova slova pro kazdy clanek. Nejprve bylo tedy zapotiebi konvertovat ces-
kou datovou sadu do stejné struktury, jako tomu bylo v soutézi SemEval
[10], aby mohly byt obé datové sady porovnavany. Vysledna datova sada tu-
diz musela byt v podobé dvou adresart. Jeden z nich se sklddal z textovych
soubori, kde kazdy soubor obsahoval pouze jeden ¢lanek a ve druhém ad-
resari se nachazely anotovana klicova slova, rovnéz v oddélenych textovych
souborech.

Filtrovani Jelikoz c¢lanky nebyly anotovany profesionalnimi anotatory a
kazdy ¢lanek oznacoval jiny ¢lovék, vyskytuji se v datové sadé velmi rozdilné
pristupy anotovani klicovych slov. Cilem filtrovani datové sady je odstranit
z korpusu takové ¢lanky, které neodpovidaji poc¢tu klicovych slov na ¢lanek
dle zadani soutéze SemEval. Ve vyfiltrovanych datovych sadach jsou tim pa-
dem odstranény takové ¢lanky, které maji anotovany vice nez 50 unikatnich
klicovych slov, to znamend, ze pokud ma dany c¢lanek anotovano jedno slovo
vicekrat (napf. v jiném padé) pocita se jako jedno. Odfiltrovany jsou rov-
néz takové clanky, ve kterych je vice nez jedna tretina oznacenych slov stop
slovo.

6.1 Predzpracovani datovych sad

Pripraveny korpus byl dale rozdélen na ¢tyti datové sady podle varianty
predzpracovani.

1. CTK raw — Na tuto datovou sadu nebyla aplikovina ziadnd forma
predzpracovani, obsahuje tedy presné takova data, jakd byla ziskana
od CTK.

2. CTK lemma — U této datové sady, byly vSechny ¢lanky i klicova slova
zlemmatizovany. K lemmatizaci byla pouzita knihovna UDPipe 2.0
[21]. UDPipe provadi segmentaci vét, tokenizaci, urcovani slovnich
druht, lemmatizaci a analyzu zavislosti. Nicméné pro potfeby této
prace byla vyuzita pouze funkce lemmatizovani.
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3. CTK raw, filtrované — Vysledkem tohoto piedzpracovani je datova sada
zredukovana o nevyhovujici clanky dle filtrovani. VSechny ¢lanky i kli-

cova slova zustavaji oproti puvodni datové sadé nezménéné.

4. CTK lemma, filtrované — Stejné jako u piedchozi metody predzpraco-
vani, i zde jsou odfiltrovany stejné ¢lanky. S tim rozdilem, ze zde jsou

¢lanky a klicova slova navic zlemmatizovany.

7 puvodniho datové sady, byly tedy vytvoreny ¢tyti nové, oddélené kor-

pusy, na kterych probihaly jednotlivé experimenty. V tabulce 6.1 je porov-
nani poc¢tu dokumentt jednotlivych datovych sad. Lze vidét, ze vice nez 400
¢lankt bylo z ceské datové sady odstranéno vzhledem k nekonzistentnimu

anotovani.
Korpus | Semeval || CTK-raw | CTK-lemma CTK_F&VY CTK—lemrfla
filtrované filtrované
Celkem 100 1593 1593 1124 1124
Train 80 1274 1274 899 899
Test 20 319 319 225 225

Tabulka 6.1: Pocet dokumentt datovych sad

Z grafu 6.1 mizeme poté vidét, ze v nefiltrované datové sadé se vyskytuji

vvvvv

a diky filtrovani se pocet klicovych slov ve filtrované datové sadé dostava na
podobnou hodnotu, jako tomu bylo u soutéze Semeval [10].
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Obrazek 6.2: Primérny pocet slov dokumentu

7 obrazku 6.2 vyplyva, ze anglicka datova sada obsahuje markantné delsi
¢lanky nez je tomu u ceské datové sady, coz také mize mit dopad na vy-
sledky jednotlivych metod. Z obou grafi lze dale vycist, ze délka dokumentu
neovliviiuje pocet klicovych slov.



6.2 Trénovaci a testovaci korpus

Vsechny ziskané datové sady byly nasledné rozdéleny na trénovaci a testovaci
¢ast v poméru 80:20. Aby mohly byt datové sady porovnavany, byla pouzita
stejnd distribuce, tzn. Ze v testovaci ¢asti datové sady CTK raw se nachézeji
stejné ¢lanky jako v testovaci ¢asti datové sady CTK lemma. Trénovaci ¢ast
je urcend k natrénovani jednotlivych modeli ¢i metod a testovaci ¢ast slouzi
k ovéreni funkénosti samotnych metod a vypoctu jejich metrik.

Nad testovacimi ¢astmi vznikly i evalua¢ni soubory, které slouzi praveé
k vypoctu jednotlivych metrik precision, recall a f-measure. Evaluacni sou-
bor je ulozen ve formatu tsv, coz je soubor urceny k zapisovani a cteni
malo strukturovanych dat, kde kazda radka reprezentuje jeden zdznam, je-
hoz struktura je urc¢ena oddélovacim znakem tabulator. Tsv soubor tedy
muze vypadat néjak takto:

Jméno<TAB>Prijmeni
Jan<TAB>Novak
Tonda<TAB>Novotny
Marie<TAB>Nova

V nasem pripadeé je kazdy zdznam slozen z daného slova a z ¢isla 1 — klicové
nebo 0 — neklicové, v zavislosti na tom, ktera slova anotator oznacil. Ozna-
¢ena jsou rovnéz takova slova, jez maji stejné lemma. A jelikoz v testovaci
¢asti je vzdy vice nez jeden soubor (¢lanek), byl zaveden pro oddéleni ¢lanki
oddélovaci znak — ###. Evaluacni soubor ve vysledné formé vypada takto:

WORD<TAB>KEYWORD
D1 Slovol<TAB>0
D1 Slovo2<TAB>0
D1 Slovo3<TAB>1
D1 Slovo4<TAB>0
###<TAB>##4
D2 Slovol<TAB>0
D2 Slovo2<TAB>1
D2 Slovo3<TAB>1
D2 Slovod<TAB>1
D2 Slovo5<TAB>0
D2 Slovo6<TAB>0

### <TAB>7f+#4#
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Diky tomuto souboru lze néasledné vypocitat tispésnosti jednotlivych metod
na danych datovych sadach a pri budoucich vyzkumech mtze byt pouzit
naptiklad pro porovnani vysledkii. Vice k vypoc¢tu metrik se nachazi v ka-
pitolach 3.3 a 6.3

6.3 Evaluacni skript

Pro urceni dil¢ich metrik byl implementovan evaluac¢ni skript, ktery na vstupu
ocekava dva soubory formatu tsv — jeden vytvoreny danou metodou a druhy
vytvoreny z testovaci datové sady se spravnymi odpovédmi. Z obou soubort
jsou nejprve odstranény nezadouci prvky jako jsou nadpisy sloupcii a oddé-
lovaci znaky mezi dokumenty. A jelikoz prvni sloupec obou tsv souborti, re-
prezentujici jednotliva slova dokument, je identicky, evaluac¢ni skript z nich
ziskd pouze jejich druhy sloupec, ktery je slozen z 0 a 1. V pripadé, ze prvi
sloupec obou soubori identicky neni, evaluac¢ni skript ohlasi, ze metriky ne-
mohou byt spocteny. Z téchto dvou vektori jsou poté za pomoci modulu
sklearn [17] napo¢itany samotné metriky — accuracy, precision, recall a F-
score.

6.4 Vyznaceni prekryvu anotatori

V pripravé je druhd ceska datova sada, ve které byl zvolen odlisny zptisob
anotovani klicovych slov jednotlivych ¢lankt. U této datové sady méa na sta-
rost oznaceni relevantnich slov kazdého c¢lanku vice anotatorti. To nabizi
moznost filtrovat klicova slova v zavislosti na shodé nékolika osob. Nad ra-
mec zadani bakalarské prace byl tedy vytvoren skript, jehoz vysledkem je
vyznaceni prekryvu anotatort.

Kazdy z anotatort urcil mnozinu slov, které povazoval za nejvice re-
levantni vzhledem k obsahu celého ¢lanku. Skript nejprve postupné na-
¢te vSechny tyto mnoziny a nasledné zjisti pocet vyskytiu jednotlivych slov
v mnozinach s tim, Ze pokud se v jedné mnoziné dané slovo vyskytuje vi-
cekrat, je poc¢itano pouze jednou. Na zavér skript projde uzivatelem zadany
clanek po slovech a v zavislosti na tom, kolik anotatori dané slovo ozna-
¢ilo jako klicové, ho vyznaci barvou ve vysledném souboru formatu HTML.
Priklad vysledného souboru lze vidét na obrazku 6.3.
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procento anotitort, ktei'i oznaili dané slovo jako klicové
= 60% — 40% = 20%

Obrézek 6.3: Vyznaceny prekryv anotatort
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7 Experimenty

V této kapitole budou rozebrany vsechny experimenty, které v ramci baka-
larské prace probihaly. Testovani probihalo na anglické datové sadé SemEval
a Ceské datové sadé ziskané pii spolupraci s CTK. Byly testovany vsechny
baseline metody i supervised metoda zalozend na fine tuning modela typu
BERT.

7.1 Testovani baseline

Pro zakladni porovnani datovych sad a jednotlivych pristupi, byly imple-
mentovany ¢tyii metody — TF-IDF (4.1), TextRank (4.2), YAKE! (4.3)
a KeyBert (4.4). U metody TF-IDF byla hodnota IDF spo¢itdana na datové
sadé, pro kterou bylo testovani spusténo. Pro vSechny dokumenty ze zadané
datové sady nalezne kazda z téchto metod mnozinu slov, které povazuje za
klicové a tato slova zlemmatizuje. Nasledné projde kazdy z dokumentt a vy-
zna¢i v ném vsechny vyskyty slov z metodou urcéené mnoziny. Vystupem
jednotlivych experimenti je tedy soubor formatu tsv se stejnou strukturou
jako je tomu u evalua¢niho souboru 6.2, se kterym se nasledné porovnava.
Pokud zadand datova sada ma navic jiz dany evaluacni soubor vytvoreny,
jsou vysledkem jednotlivé metriky. Kazda z metod byla testovana s riznymi
parametry, aby bylo dosazeno co nejlepsich vysledkl. Jednotlivé metody
byly rovnéz spustény pro vsechny datové sady, aby mohly byt porovnany
vysledky ceského i anglického korpusu a aby mohly byt posouzeny vysledky
predzpracovani.

Pro urceni hran TextRank vyuziva spoleény vyskyt slov v urcité vzda-
lenosti definovanou takzvanym okénkem, ktera dle autort TextRanku muze
byt nastavena v rozsahu 2 az 10. V tabulce 7.1 jsou zobrazeny vysledky na
ceské i anglické datové sadé v zavislosti na velikosti okénka. Jelikoz u kor-
pust je rust metriky F-score obraceny, byla ve findlnim testovani nastavena
velikost okénka pro anglickou datovou sadu na hodnotu 10 a u ¢eského kor-
pusu na hodnotu 2. Tato obracena tendence je pravdépodobné zptisobena
strukturou stavby vét v obou jazycich. Kvili tomu, ze v anglictiné je pevné
dana skladba véty, klicova slova v delsim kontextu vice vyniknou ve vysled-
ném grafu. Zatimco u ceského jazyka, kde je volnd stavba vét, se neklicova
slova mohou vyskytovat v jakékoliv ¢asti véty a tim padem jsou pocty vazeb
vsech slov (klicovych i neklicovych) ve vysledném grafu podobné.

U metody KeyBert byly otestovany oba pristupy pro redukovani podob-

30



Velikost okna/Dataset | Semeval (20) | CTK-raw (319)
N=2 44.76% 27.64%
N=5 45.86% 26.92%
N=8 47.05% 25.52%
N=10 47.29% 25.37%

Tabulka 7.1: Metrika f-score metody TextRank v zavislosti na nastavené
velikosti okénka. Cislo v zévorce reprezentuje pocet dokumenti, pro které
metoda urcovala klicova slova.

nych klicovych slov ve vysledné mnoziné — tedy metodika MMR (Maximal
Marginal Relevance) i metodika MaxSum. Z tabulky 7.2 si mizeme povsim-
nout, ze obé tyto redukéni metodiky, které KeyBert nabizi znacné zhorsili
vyslednou F miru. To mtze byt zptsobeno tim, ze ¢lanky obvykle obsahuji
podobna klicova slova. Napriklad v élanku o Evropské unii mohou byt klicova
slova: Evropska unie; Evropa; Europoslanec; Europarlament; Eurozona, kde
nasledné diky témto redukénim metodam je ve vysledné mnoziné urcené jen
jedno z téchto slov jako klicové. I vzhledem k navysSeni ¢asu (7.3) potiebném
pro urceni klicovych slov v konecném testovani zadna z téchto redukcénich
metod pouzita nebyla.

Funkce/Dataset | Semeval (20) | CTK-raw (319)
KeyBert 31% 27%
KeyBert_ MMR 18% 21%
KeyBert_ MaxSum 20% 22%

Tabulka 7.2: Metrika f-score metody KeyBert v zavislosti na pouzité re-
dukéni metodé. Cislo v zévorce reprezentuje pocet dokumentt, pro které
metoda urcovala klicova slova.

V tabulce 7.3 je poté zobrazen cas, ktery metoda potiebovala pro urceni
mnoziny klicovych slov. Vyplyva z ni napriklad, Ze poradi metod v rychlosti
urcovani je nezavislé na délce dokumentu. Jelikoz vysledné potradi je stejné
pro anglicky korpus, kde priumérné délka dokumentt se blizi 8000 slov i pro
cesky, kde je prumérna délka priblizné 440 slov. Dale si mtzeme vSimnout
ze metody TF-IDF a YAKE! jsou v urcovani klicovych slov nejrychlejsi.
Vysledna metrika F-score je poté zobrazena v tabulce 8.1.

7.2 Navrh nové metody

Diky tomu, Ze pii spolupraci s CTK byla ziskdna dostateéné velka datova
sada, muze nova metoda vyuzivat supervised pristup. To neni iplné obvyklé
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Metoda/Dataset Semeval (20) | CTK (319) | CTK-filtrované (225)
TF-IDF 0:00:17 0:00:17 0:00:12
TextRank 0:00:40 0:01:11 0:01:01
YAKE! 0:00:22 0:00:48 0:00:21
KeyBert 0:00:53 0:03:19 0:02:54
KeyBert_ MMR 0:02:16 0:04:36 0:04:08
KeyBert_ MaxSum 0:33:08 0:41:54 0:31.12

Tabulka 7.3: Casy béhi jednotlivich metod. Cislo v zavorce reprezentuje
pocet dokumentt, pro které metoda urcovala klicova slova.

u metod zabyvajicich se extrakci klicovych slov, pravé z diivodu nedostatku
trénovacich dat. Cilem nové metody bylo pokusit se prekonat vysledky im-
plementovanych metod tzv. baseline a dokazat, ze vyuziti BERT modela je
pro extrakci klicovych slov vyhodné i pres netispéch KeyBert.

7.2.1 Metoda zaloZzend na BERT modelu

Novd metoda tedy vyuziva algoritmus uceni s uéitelem (supervised) a je
zalozend na fine tuning BERT modelu, respektive Czert [20] modelu. To
znamena, ze model je pretrénovan pro problematiku extrakce klicovych slov
v textu. Metoda pouziva model BertForTokenClassification, ktery je sou-
¢asti knihovny Transformers od HuggingFace [25]. Tento model umoznuje
provadeét klasifikaci na tirovni tokenu.

Nejprve bylo zapottebi nacist samotné dokumenty a k nim anotatorem
oznacend klicova slova do slovnikii. Jeden slovnik tedy obsahuje soubor slov
jednotlivych ¢lanki a ve druhém slovniku se nachazi mnozina 0 a 1, zna-
¢ici, zda odpovidajici slovo je klicové ¢i nikoli. Jelikoz jsou modely typu
BERT zalozeny na WordPiece tokenizaci, je zapotiebi prevést vsechna slova
na tokeny za pomoci tokenizéru. Zde je dulezité udrzet mapovani jednotli-
vych labeli. To znamend, ze pokud dané slovo bylo tokenizérem rozdéleno
na vice tokent, je tfeba jednotlivé ¢asti slov oznacit stejné jako tomu bylo
u puvodniho slova.

Po ziskani tokenii a k nim spravné namapovanych labelu byly jednotlivé
tokeny prevedeny na jejich ID, aby s nimi mohla pracovat neuronova sit.
Vstupni sekvence do BERT modelu byla nastavena na délku 512 tokeni.
V pripadé, ze jich dany clanek obsahoval vice nez 512, byly tokeny, které
tuto hodnotu presahli odstranény. Na druhou stranu pokud ¢lanek obsaho-
val méné nez 512 tokent, byly doplnény hodnotou 0. Histogram 7.1 zobra-
zuje distribuci poc¢tu tokentt dokumenti. Lze vidét, ze vice nez u poloviny
clanku bylo zapotiebi néjaké tokeny odebrat a priblizné u jedné tietiny bylo
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nutné doplnit hodnotu 0. Graf 7.2 dale ukazuje, ze celkem bylo odebrano

(nevyuzito) 13,76% tokent.
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Obrézek 7.1: Poéet tokenu dokumentu
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Obrazek 7.2: Pocet vyuzitych a nevyuzitych tokent

Déale bylo zapotiebi pripravit model typu BertForTokenClassification,
a zatiZit jej predem pripravenymi vahami modelu UWB-AIR/Czert-B-base-
cased [20]. Jediné, co muselo byt dodatecné specifikovano byl pocet klasifi-
kovanych tiid — v nasem pripadé dvé, zda je slovo klicové ¢i nikoli.

Pro ovéreni kvality uc¢eni modelu, byla vstupni data rozdélena na dvé
casti — trénovaci a valida¢ni v poméru 80:20. Pfi trénovani a evaluaci modelu
byly tedy vyuzity t¥i ¢dsti datové sady, a to train — trénovaci data (80%
z puvodni datové sady); test — evaluacni (gold) ¢ast (20% z pavodni datové
sady); a dev — ¢ast pro testovani v pribeéhu tréninku (20% z trénovaci ¢asti).
Poté uz se dany model trénoval po nékolik epoch, vice k experimentiim se
nachazi v dalsich sekcich.

Vysledkem je tedy model, ktery byl pomoci fine tuning trénovan pro
problematiku extrakce klicovych slov. Na zavér metoda pomoci daného mo-
delu vytvori stejny tsv soubor, jako tomu bylo u metod baseline na stejné
testovaci datové sadé.

7.2.2 Nastaveni hyperparametri

Pro nalezeni optimalnich hyperparametri neuronové sité byl zvolen experi-
mentalni pristup, kdy jsou ru¢né nastaveny pocatecéni hodnoty a na zaklade
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vysledku je urcen optimalni hyperparametr. Cilem tohoto pfistupu je po-
stupné nalezeni zavislosti a minimalizace nevhodnych parametri. Vsechny
experimenty byly spustény opakované, aby nedoslo k chybnému posouzeni
na zakladé jednoho vysledku. Experimenty spojené s trénovanim supervised
metody probihaly na Metacentru, coz je jedna z virtualnich organizaci ceské
Narodni Gridové Iniciativy MetaCentrum NGI a je oteviend vSem akade-
mickym pracovnikiim a studentiim clent sdruzeni CESNET.

Dle ptivodni studie modelt typu BERT [4] by méla pii fine tuning vétsina
hyperparametrii zlistat podobné jako pfi puvodnim tréninku BERT modelu.
Vyjimkou jsou hyperparametry batch size, learning rate, optimizer a pocet
trénovacich epoch.

Prvnim hledanym hyperparametrem byl optimizer. Optimizer je funkce
nebo algoritmus, ktery upravuje atributy neuronové sité, jako jsou jeji vahy
nebo rychlost u¢eni. Poméha tedy redukovat celkovou ztratu a zlepsit pres-
nost. Problém vybéru spravnych vah pro dany model je obtizny tikol, protoze
model hlubokého uceni se obecné sklada z milionti parametri. To vyvolava
potfebu zvolit vhodny optimalizacni algoritmus pro danou aplikaci. Mezi
testovanymi optimizery byly SGD, Adam a AdamW. Pii hledani nejvyhod-
néjsaho optimizeru zustaly ostatni hyperparametry, kromé batch size, stejné
jako u puvodni studie [4] — tedy learning rate: 3e-5, pocet epoch: 3 a hy-
perparametr batch size byl nastaven na hodnotu 10 z davodu vypocetni
narocnosti.

Na obrazku 7.3 lze vidét chybovost pri trénovani modelu a F-score pro
jednotlivé optimizery. F-score byla urcena na dev ¢asti trénovaciho koru-
pusu, ¢ili na 20% z trénovaci ¢asti, kterd pri tréninku pouzita nebyla. Z obou
graft vyplyva zZe jednoznac¢né nejhorsi vysledky ma optimizer SGD, na dru-
hou stranu zbylé dva optimizery maji velmi podobné vysledky. Nepatrné
lepsich vysledku doséhl optimizer Adam, ale vzhledem k F-score spoc¢itané
na testovaci (gold) ¢asti korpusu, kde AdamW doséhl pokazdé o 1% az 2%
lepsich vysledki, byl jako nejvhodnéjsi optimizer vybran AdamW, se kterym
byly néasledné provadény dalsi experimenty.
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Obrazek 7.3: Chybovost pri tréninku a F-score pouzitych optimizeri

7 obrazku 7.4 si muzeme poté povsimnout, ze pri trénovani po vice epoch
u modelu dochézi k tzv. overfittingu. Overfitting je v podstaté preuceni mo-
delu pro trénovaci cast dat. To znamend, Ze se model snazi naucit prilis
mnoho detailll z trénovacich dat. V disledku toho je vykon modelu u testo-
vacich datovych sad velmi nizky. Sit tedy nedokaze zobecnit vlastnosti nebo
vzory pritomné v trénovaci datové sadé.
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Train Loss, Test loss
= Train Loss = Test loss
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Obrazek 7.4: Porovnani chybovosti na trénovaci a dev ¢asti korpusu

Aby k overfittingu nedochéazelo aplikuje se na model tzv. regularizace,
kterda muze mit nékolik podob. V pripadé této prace byla pouzita tzv. dro-
pout funkce. Aplikovanim dropout na vrstvy neuronové sité, model ignoruje
podmnozinu jednotek sité s nastavenou pravdépodobnosti, ktera je v nasem
piipadé 20%. Dropout funguje tak, Ze nahodné nastavi vystupy skrytych jed-
notek (neuront, které tvori skryté vrstvy) na 0 pri kazdé aktualizaci trénin-
kové faze. Diky tomu lze omezit vzajemné uceni mezi jednotlivymi neurony;,
coz mohlo vést k overfittingu. Na druhou stranu pri pouziti dropout je obcas
zapotTebi model trénovat po vice epoch k dukladnému nauceni. Na obrazku
7.5 je poté vidét vyvoj chybovosti pti pouziti regularizace.
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Train Loss, Test loss
= Train Loss = Test loss
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Obrézek 7.5: Porovnani chybovosti na trénovaci a dev ¢asti korpusu s regu-
larizaci.

Dalsim testovanym hyperparametrem byl learning rate. Podle ptvodni
studie BERT modelt [4] by se mél pfi fine tuning rozsah tohoto parametru
pohybovat v rozmezi 5e-5 az 2e-5. Trénovani modelu probihalo postupné se
vsemi témito hodnotami. Vysledna chybovost vsech tii hodnot byla podobna,
rozdil mezi krajnimi hodnotami jednotlivych nastaveni bylo 8%. Hlavnim
rozdilem nebyla tedy vysledna chybovost ale doba, po kterou se model tré-
noval. Jako findlni hodnota hyperparametru learning rate byl nakonec zvolen
kompromis mezi dobou trénovani a vyslednou chybovosti, tedy hodnota 3e-5.

Poslednim hyperparametrem pro nastaveni je pocet epoch. Dle autorti
BERT [4] staci pro fine tuning modelt typu BERT 2 az 4 epochy. Nicméné
experimentalné byl vyzkousen trénink az po 20 epoch a byla pozorovana
metrika F-score na testovaci casti datové sady. Na obrazku 7.6 je viditelné,
ze priblizné po desaté epose se F-score pro testovaci gold data jiz nezvysuje,
proto bylo u dalsich experimentt zvoleno pro trénovani 10 epoch.
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Obrazek 7.6: Vyvoj metriky F-score po jednotlivych epochach

Devlin (2018) v jeho puvodni studii BERT modela [4] doporucuje pii fine
tuning ménit pouze hyperparametry learning rate, pocet epoch, optimizer
a batch size. V této supervised metodé zabyvajici se problematikou automa-
tické extrakce klicovych slov byly nakonec jako optimélni hyperparametry
zvoleny nasledujici hodnoty:

o optimizer — AdamW

learning rate — 3e-5

batch size — 10

pocet epoch — 10

S témito hyperparametry byl model 8 krat nezavisle trénovan a byl vy-
pocéten vysledny 95% interval spolehlivosti pro F-score na testovaci Casti
vsech vytvorenych ceskych datovych sad 8.1. Vyvoj metriky F-score takto
natrénovaného modelu je zndzornén na obrazku 7.7. Graf 7.8 poté zobrazuje
vyvoj chybovosti na trénovaci i dev ¢asti datové sady vysledného modelu.
Jeden pribéh fine tuning s timto nastavenim zabere priblizné 20 minut ¢asu
pro nefiltrovanou datovou sadu a 15 minut pro filtrovanou, testovani probi-
halo na clusteru adan.
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Obrazek 7.7: Vyvoj metriky F-score po jednotlivych epochach vysledného

modelu
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Obrazek 7.8: Porovnani chybovosti na trénovaci a dev ¢asti korpusu vysled-
ného modelu
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8 Diskuze

V nasledujici tabulce lze nalézt vsechny vysledky jednotlivych metod v zavis-
losti na testované datové sadé. Pro anglickou datovou sadu nebyla aplikovana
supervised metoda zalozend na fine tuning BERT modelu z divodu absence
trénovacich dat.

Metoda,/Dataset Semeval CTK-raw CTK-lemma CTK-raw CTK-lemma
(80 + 20) || (1274 + 319) (1274 + 319) || filtrované (899 + 225) | filtrované (899 + 225)
TF-IDF 33% 45% 51% 35% 43%
TextRank 47% 28% 33% 22% 26%
YAKE! 31% 33% 45% 30% 39%
KeyBert 30 % 27% 34% 22% 26%
Czert fine tuning — | 48.28% +0.22 52.34% +0.18 45.97 +0.43 50.44% =+0.32

Tabulka 8.1: Metrika F score jednotlivych datovych sad a metod spoctena
na testovaci (gold) ¢asti datovych sad. Cislo v zdvorkéch reprezentuje pocet
trénovacich respektive testovacich dat (train + test)

Z tabulky 8.1 1ze vidét, ze nejlepsi unspuervised metoda pro vsechny ceské
datové sady je jednoznacné TF-IDF, na rozdil oproti anglické datové sadé,
kde vladne TextRank, ktery u ¢eského korpusu prilis neuspél. Veliky rozdil
v zavislosti na datové sadé, ktery se u TextRank vyskytuje je pravdépodobné
zpusoben markantnim rozdilem v rozsahu dokumentt v anglické a ceské
datové sadé. TextRank urcuje klicova slova na zakladé poctu vyskyti slova
v odlisném kontextu. Tudiz v dokumentu, ktery obsahuje napriklad pouze
300 vyrazu, se pocet rozdilnych kontexti klicového slova nemusi tolik lisit
od poctu kontextu slova neklicového.

Na druhou stranu nejméné uspokojivé vysledky ma metoda zalozena na
kosinové podobnosti — KeyBert. Ten ma porovnatelné horsi vysledky nez
ostatni metody nezavisle na datové sadé. To mize byt zplsobeno tim, ze
KeyBert je zalozen na tzv. sentence-transformers, ktery na vstupu ocekava
mnozinu vét. Avsak KeyBert na vstup sentence-transformers posila obsah
celého dokumentu jako jednu vétu. Sentence-transformers byl ptivodné na-
vrzen pro porovnani sémantické podobnosti celych vét, a pri pouziti pro
problematiku extrakce klicovych slov nedosahuje takovych vysledkii.

Celkovym vitézem pro ceskou datovou sadu je supervised metoda zalo-
zend na fine tuningu modelt typu BERT. Metody extrakce klicovych slov
nebyvaji ¢asto Tfeseny pomoci supervised pristupti, protoze obvykle nebyva
dostatek trénovacich dat. Nicméné diky témto vysledkim je vidét, Zze su-
pervised metoda dominuje i pres to, ze ziskana datova sada by mohla mit
lepsi podobu. Napriiklad v soucasné dobé pripravovana druha datova sada, ve
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které bude kazdy c¢lanek oznacen vice anotatory. Diky tomu lze ziskat mno-
hem presnéjsi testovaci data na zakladé prekryvu jednotlivych anotatort,
tedy oznacit slovo jako klicové jen v pripadé, ze se na ném shodlo urcité
procento osob. Na druhou stranu je potieba si polozit otazku, zda vysledky
supervised metody jsou natolik odlisné od ostatnich unsupervised ptistupiu,
aby se vyplatilo ru¢né anotovat velké mnozstvi ¢lanki.

Déle je patrné, ze po provedeni filtrovani na zakladé poctu klicovych slov
se veskeré metody potykaji se zhorsenim vysledki. To je pravdépodobné
zpusobeno tim, ze v originalni ¢eské datové sadé, se nachéazi spousta clanki,
které maji anotovino vice nez je bézny pocet klicovych slov (viz 6.1), ¢ili
jako klicova slova jsou oznacena i slova, kterda ve skutecnosti klicova nejsou
(napriklad stop slova). Ku prikladu pokud ma c¢lanek skladajici se ze 400
slov anotatorem oznaceno 200 slov jako klicovych, ma metoda vyrazné vyssi
sanci, ze ,spravné“ urci klicové slovo nez u stejné dlouhého clanku, ktery
ma anotovano slov 50.

V neposledni fadé si mizeme povsimnout, ze datové sady vyuzivajici pri
predzpracovani lemmatizaci si vedou podstatné lépe nez datové sady, které
nikoliv. Déje se tak proto, ze v ¢eském jazyce se nachazi spousta tvarii slov
(sklonovéni, casovani apod.) a po lemmatizaci jsou tyto tvary prevedeny
na jednu stejnou podobu. Pro metodu je poté jednodussi urcit spravné kli-
cové slovo. Nicméné u metody zalozené na fine tuning BERT modeli nebylo
toto chovani o¢ekavané, protoze model Czert [20], se kterym byly provadény
vsechny experimenty, byl ptivodné trénovan na nezlemmatizovaném textu.
Toto chovani je pravdépodobné zpusobeno nedostatecné velkou trénovaci
casti. V pripadé, ze by existovalo vice trénovacich dat byl by efekt nejspise
obraceny, tedy korpus, ktery nevyuziva lemmatizaci by dosahl lepsich vy-

sledk.
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9 Zavér

Na zacatku této prace byly vysvétleny zakladni pojmy z oblasti extrakce
klicovych slov z textu. Byla predstavena existujici datova sada obsahujici
anglicky psané dokumenty, ktera byla pouzita i pti soutézi SemEval 2010,
predstavena byla rovnéz nové vznikla, nikdy netestovana datova sada v ces-
kém jazyce ziskand pii spolupraci s Ceskou tiskovou kanceldii. Déle byly
analyzovany jednotlivé pristupy pro feSeni problematiky ziskavani klicovych
slov a z kazdé kategorie byla jedna metoda vybrana: TF-IDF, TextRank,
YAKE! a KeyBert a tyto pristupy byly nasledné podrobné vysvétleny.

Déle byla ceska datova sada transformovana do stejné podoby, jako tomu
bylo u anglické datové sady a nasledné byly vytvoreny ¢tyfi nové korpusy
na zakladé pouzitého typu predzpracovani. Podle nastudovanych algoritmi
byly vyjmenované metody implementovany a nasledné otestovany na obou
datovych sadach. Diky velikosti korpusu byla nasledné vytvorena supervised
metoda zalozend na fine tuning modelt typu BERT.

V ramci experimentt byla otestovana tato navrzena metoda na Ceské da-
tové sadé a byly nalezeny optimélni hodnoty jednotlivych hyperparametri
pro fine tuning modelu. S touto konfiguraci byl model natrénovan a nasledné
porovnan s ostatnimi pristupy. Tento supervised postup se ukazal jako velice
efektivni a na vSech Ceskych datovych sadach, nezavisle na typu predzpraco-
vani, prekonal vsechny unsupervised metody. Kvuli nedostatku trénovacich
dat u anglického korpusu tato metoda nebyla na této datové sadé testovana.

Vzhledem k tomu, zZe je v ptripravé druhé ceskd datova sada, ktera bude
umoznovat vytvoreni testovacich dat na zakladé prekryvu anotatori, mohl
by byt tento supervised ptistup v budoucnu otestovan na tomto korpusu
a dosdhnout presnéji namérenych vysledki.

Zaveérem lze Tici, ze metoda vyuzivajici pristup uceni s ucitelem
prekonala metody vyuzivajici uc¢eni bez ucitele. Na druhou stranu ziskani
dostatku trénovacich dat je velmi ¢asové i finanéné narocné. Dalsim
rozsitenim prace by tedy mohlo byt vylepseni metody KeyBert, ktera je
unsupervised a zaroven vyuziva BERT modely, které se ukazaly jako velmi
efektivni pro problematiku extrakce klicovych slov.
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P¥ilohy

Popis adresarové struktury

« Aplikace_a_ knihovny — obsahuje vsechny vytvorené skripty v ja-
zyce python a dalsi potfebné soubory ke spusténi. Obsahuje rovnéz
README s navodem pro spusténi.

o Text_ prace — Obsahuje vSechny zdrojové soubory dokumentace.
e Vstupni__data — Obsahuje t¥i adresare s datovymi sadami

— CTK - obsahuje ¢eskou datovou sadu urcenou pro extrakei kli-
covych slov

— CTK-prekryv — obsahuje ¢eskou datovou sadu s prekryvem ano-
tatort

— SemEval2010 — obsahuje anglickou datovou sadu urc¢enou pro
extrakci klicovych slov

o Vysledky — obsahuje adresar s jednotlivymi béhy skripti
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