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Abstrakt

Tato prace se zabyva tématem hledani tématu v textu. Konkrétné hledani spojitosti mezi
kratkymi texty a hledéni hranic jednotlivych ¢asti stejného tématu v jednom hlavnim textu.
Hlavni motivaci vyzkumu bylo zavedeni do praxe a to v ramci aplikace na prednaskové
materidly na FIT (provazani jednotlivych ¢asti rtiznych prednasek). Ptistup k porovnavéani
textli spocivd v analyze textu a slov, kterad obsahuje a zjistovani vyznamu a duleZitosti
jednotlivych slov. Segmentace textu toto vyuziva, kdyz hleda predély mezi tématy v textu.
ODbé c¢asti problému (link detection, story segmentation) mély velmi vysokou tspésnost na
testovacich datech (zpravy ze svétovych novin). Pfi subjektivnim vyhodnocovani u ¢asti
prednasek byla tspésnost nizsi, ale stale dobra.

Abstract

This paper deals with topic detection. Specifically link detection - finding similarities amon-
gst a group of short documents according to their topic and story segmentation - finding
borders between two topically different parts in a large document. The main motivation
for research was practical application with the use of presentation materials from lectures
at FIT (linking parts of different lectures and courses). The solution of link detection is
achieved by text and word analysis, which includes learning the meaning and importance
of each word. Story segmentation uses this while searching for the boundaries. Both parts
of the problem (link detection, story segmentation) gave great results while testing with a
standard dataset (world news reports). During evaluation of lecture processing the success
rate was lower, but still good.
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Kapitola 1

Uvod

Tato prace ma za cil nalézt podobnosti mezi ¢astmi pfednasek zaznamenanych zde na FIT.
Hlavni motivaci je vytvorit studijni pomticku, ktera studentium dopomiize pti uceni (hledani
podobnych ¢éasti v rameci jednoho kurzu, napf¥. po¢itani ptikladu - teorie k nému) nebo pfi
pochopeni kurzu v $ir§im rozsahu (névaznosti na jiné kurzy).

V prvnim kroku je potieba identifikovat jednotliva témata v ramci prednasek a v druhém
kroku tyto ¢asti mezi sebou porovnavat a hledat podobné dvojice. Vstupem do systému je
uz vytvoreny prepis fei (transkript) k prednaskdm. Jedna se tedy o problematiku topic
detection and tracking, hleddni tématu v textu podle slov (rtizné metody jsou popsany
v kapitole 3).

Zvolené metody (postup je detailné popsan v kapitole 4) byly testovany na kratkych
anglickych zpravach ze svétovych novin. Pri testovani porovnavani dvou ¢lankt z hlediska
jejich tématu jsem doséhl tspésnosti kolem 90 %. Co se tyce segmentace, je relativni, ja-
kou toleranci by ¢loveék urcil pfi hledani presného predélu mezi dvéma tématy. Nicméné
uspésnost byla také dobra (presné vysledky viz kapitola 5).

Systém byl také nasazen na prednasky ze dvou kurz na FIT, a poté otestovan uzivateli
(pfevazné studenty a pracovniky na FIT). V pfipadé kladného ohlasu u vyzkumné skupiny
Speech@FIT by tento systém mohl byt nasazen jako soucast webu SuperLectures.com.



Kapitola 2
Blizsi specifikace problému

Prace jako takova byla zadana s cilem zlepsit studijni stranky s prednaskami SuperLectu-
res', které obsahuji zédznamy z hlavniho zdznamového serveru FIT? a v soucasné dobé
i z mnoha dalsich externich akci. Stranky samotné obsahuji:

e moznost pustit nebo stdhnout si prednasku,

e paralelné sledovat slajdy, které se zrovna promitaji v prednasce,
e zapnout si textovy pfepis obsahu (titulky),

e vyhledavat v pfepisu.

Mezi nékolika vymozenostmi, které chybi, je i nabizeni pfednések s podobnym obsahem.
Jak uz v ramci celé pfednasky, tak i v jejich jednotlivych ¢astech. Chybi tedy vyhledavani
podobnych ¢asti v SirSim kontextu v zavislosti na tématu c¢asti. Napiiklad kdyz se v ptlce
semestru bude na pfednésce pocitat nékolik réiznych prikladt k pilsemestralni zkousce,
mohly by byt studentovi nabidnuty ¢asti jinych prednasek, kde se teorie k prikladtim pro-
bird. Cilem je tedy provazat jednotlivé pfednésky v ramci kurzi (pro lepsi pochopeni celé
latky) a pfipadné nap#i¢ rozdilnymi kurzy (pro pochopeni navaznosti mezi nimi). Vzhledem
k tomu, zZe stranky zatim obsahuji pouze zdznamy ze dvou kurzi, orientoval jsem se spisSe na
prvni cil. Podklad, ktery je vstupem do systému (tzn. prostiedek k posuzovani podobnosti)
bude prepsany text pirednasky.

2.1 Hledani tématu a podobné problémy

Vyzkum hledéni tématu (topic detection and tracking - déle jen TDT) vznikl kvili nartsta-
jicimu mnozstvi informaci, které jsou vsude okolo nas - pfedevsim kvili zpravam (ziskanym
z prepisu Fe¢i). Aby se ulehéilo vyhledavani podstatnych a pozadovanych informaci, je po-
tfeba informace filtrovat a shlukovat dle podobnosti obsahu. Vyzkum hledani tématu a
problémt podobného zaméfeni zacal velmi expandovat kolem roku 1997. V tomto roce za
finan¢ni pomoci spoleénosti DARPA vznikl program Translingual Information Detection,
Extraction, and Summarization (TIDES), ktery byl pro toto odvétvi velkym pfinosem.
Celd iniciativa rozdélila TDT problém na pét dil¢ich podproblému [1, 5]:

"http://www.superlectures.com
Zhttps://videol.fit.vutbr.cz/
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Story segmentation Chronologicky prvni tikol ze vSech. Po ptredlozeni delsiho textu je
nutné jej segmentovat na drobnéjsi ¢asti (¢lanky), které samy o sobé jsou tematicky
homogenni (tedy obsahuji pravé jedno hlavni téma). Vystup tohoto tkolu nékdy nutné
predchazi dalsim TDT tkoldm.

First story detection Po pfedloZeni nékolika ¢lanku (ziskanych segmentaci) je pfi po-
stupném prochazeni potieba zjistovat, které ¢lanky referuji o zcela novém tématu,
o kterém jsme z predchozich ¢lankd jesté neslyseli. Kazdy ¢lanek podle TDT obsa-
huje pravé jedno téma.

Topic tracking Podle nau¢eného tématu (naucenym se rozumi s dostatkem ptedlozenych
¢lanku patfici k danému tématu) se vyhledavaji dalsi ¢lanky tohoto tématu. Vyhle-
davani by mélo probihat tematicky nezavisle, tedy nevyuzivat védomosti o piic¢lenéni
¢lankd k jingm tématim (oficidlni metrika).

Topic detection Tento tkol piedstavuje shlukovani jednotlivych ¢lankd dle jejich do-
mnélého tématu. Jednotlivé nahromadéné skupiny budou predstavovat rtizna témata.

Link detection Tento tkol by se dal oznacit jako zéklad (alespon ¢astecny) vsech ostat-
nich. Jeho cilem je po predlozeni dvou ¢lanku urcit, jestli maji stejné téma. Treti
i ¢tvrty kol lze tedy vyfesit pomoci tohoto, neni tfeba se ucit charakteristiku témat,
pouze se vyuzitim porovnani jednotlivych dvojic dopracovat k vysledku.

Texty, na kterych byly tyto tkoly v ramci vyzkumu TDT testovany byly vyhradné
seskupeny ze svétovych televiznich zprav. Diky rostoucim moznostem v oblasti prepisu
feci byly vSechny texty strojové pfepsany z mluvené feci. Nékteré tkoly by také mély
byt jazykové nezavislé, a proto dalsim kritériem pro soubor dat bylo, aby obsahoval texty
riznych jazyka (strojové prelozeny).

Vyzkum TDT u vSech tkoli definuje dvé mozné chyby: plany poplach (false alarm - fa) a
zmeskana detekce (missed detection - miss). Af uz je to link detection (oznaceni dvou ¢lanka
stejného tématu za tematicky neshodné - miss; oznaceni dvou naprosto riznych ¢lankd jako
tematicky shodné - fa), topic detection (odmitnuti spravného tématu pro ¢lanek - miss;
zafazeni ¢lanku do $patného tématu - fa) nebo story segmentation (nenalezeni spravné
hranice - miss; ureni hranice tam, kde byt nema - fa).

Ke komplexnimu problému TDT se d4& stavét z nékolika stran a je podstatné, jaké jsou
vstupni informace a co ma byt vystupem ze systému. Pri hledani tématu ¢lanku piichéazi
v uvahu vhodny klasifikator, ktery je potfeba naucit znakim a rysim jednotlivych témat,
aby po vstupu ¢lanku do néj mohl rozpoznat prislusné téma. To se naptiklad muze hodit
pri potiebé roztiidit zpravy, novinky, apod. Dalsi moznou potfebou je filtrovani hlavnich
klicovych slov, ktera co nejlépe popisuji dany ¢lanek; vhodné pro abstrakty a rychlé shrnuti.
V neposledni fadé je to i hledani podobnosti mezi dvéma texty.

2.2 Shrnuti problému

7 vysSe uvedeného vyctu definovanych tkolt pro TDT a zadéani plyne, na které casti je
potieba se zamérit. Nasledujici popis je doprovazen obrazkem 2.1.

Prevod zvuku prednasky na text neni zahrnut v zadani, tim padem prvnim tkolem je
z prepisu Feci ziskat jednotlivé ,élanky “ - ¢asti, které obsahuji pravé jedno téma (jde o tikol
story segmentation). V prepisu feci je tézké presné zjistit, kde se hranice mezi tématy
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Obrazek 2.1: Schéma popisujici cely proces problému. Na zacatku se zaznamené prednaska.
Poté je vytvoren piepis fedi (skupinou Speech@FIT?), ktery uz slouzi jako vstup do systému.
Text je dale rozdélen na jednotlivé vétsi ¢i mensi ¢asti majici stejné téma. Mezi jednotli-
vymi ziskanymi ¢astmi se poté hledaji podobnostni vazby. Zde na obrazku jsou symbolicky
vyobrazena tfi rizna hlavni témata (t1, t2, t3), kterd prednaska obsahuje.

nachézeji, vzhledem ke spousté doplnujicich slov, nejasnostem v prepisu a predevsim faktu,
Ze téma je relativni pojem. Dalsim problémem je také daleko mensi mnozstvi podstatnych
slov. Celkové je lidsky projev daleko vice objemny (co do poctu slov) nez odborny psany
¢lanek (je daleko vice strukturovany a strucény). Je potfeba vhodné urcit toleranci hranic,
kde se déli dvé rtizné témata.

Po vygenerovani jednotlivych ¢asti prichazi problém vyhledéavani podobnosti mezi ¢astmi
navzajem - zakladni TDT tkol link detection. Pro ucely této prace tedy neni potieba
nikterak zjisfovat pfesné téma ¢asti, ale spiSe pro kazdou ¢ast nalézt nékolik dalSich ¢asti,
které jsou dané ¢asti co nejpodobnéjsi.

3http://speech.fit.vutbr.cz/
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Kapitola 3

Metody pro hledani tématu

V rédmci prvni studie na téma TDT byly pfed kazdy z péti tkolt postaveny tymy z nékolika
védeckych skupin (DARPA, Carnegie Mellon University, Dragon Systems, University of
Massachusetts) s tim, aby pfisly se svym feSenim danych problémi. Vzhledem k roku vydani
studie (1997) se jedna o jeden z prvnich ¢lanku na toto téma. Jejich hlavnim zaméfenim
byly vysilané zvukové zpravy mezi lety 1994 az 1995 [1].

V nasledujicich podkapitolach budou piedstaveny nékteré vybrané prvotni pfistupy
k jednotlivym tkoltm, které prokazovaly dobrou tispésnost. Budou popsany ale také nové,
vylepsené metody, se kterymi pfisli lidé az po vydani studie.

Nejdiive je potfeba zavést jednoduché nazvoslovi [1, 5]:

Udalost predstavuje v roviné zprav jednu specifickou udalost ve specifickém case.

Téma mélo v prvni studii stejny vyznam jako udalost vyse. Pozdéji se to vSak zmeénilo
na seskupeni vSech udalosti, které jsou navzajem néjak spjaty. Tim ovSem ale vznika
problém urceni hranice, kam az se urc¢uje podobnost.

Clanek je jedna zprava tykajici se pravé jedné udélosti.

3.1 Sestavovani vektoru pro ¢lanky

V kazdé z metod hledani tématu se néjakym zptisobem musi porovnavat ¢lanky navzajem.
Je tedy potieba je umét néjak reprezentovat a pokud mozno rozpoznat, kterd slova maji
vétsl vahu nez ostatni. Pristupt jak tohoto dosahnout je nékolik.

3.1.1 Reprezentace slov pomoci ID témat

K této metodé je zapotiebi rozdélit si data na trénovaci a testovaci sety (idedlné aby oba
sety obsahovaly stejna témata) [10]. V prvnim kroku se pomoci trénovaciho setu sestroji
LDA' modely pro témata. V nich se zkoum4, ve kterém tématu se ktera slova objevuji
nejcastéji. Poté se pred modely predlozi testovaci data a v nékolika iteracich se ke kazdému
slovu podle kontextu, distribuci témat a pravdépodobnosti pro slova pritadi ID néjakého
tématu (pro ptiklad viz obrazek 3.1). Velmi zélezi pravé na kontextu, slova v riznych ¢astech
¢lanku mohou mit ID jiného tématu.

'LDA - Latent Dirichlet allocation



Fourierova:1 tranformace:1 je:3 integralni:1
transformace:1  prevadéjici:2 signal:1  mezi:3
Casové:2 a:4 frekvencné:2 zavislym:3 vyjadrenim
pomoci harmonickych:1 signdll:1, tj.:5 funkci:1
sin:4 a:4 cos:5, obecné:3 tedy:4 funkce:1
komplexni:1 exponencidly:1.

Obrazek 3.1: Priklad ohodnoceného textu pomoci ID jednotlivych témat. Modfe jsou vy-
znacena slova uzce spjata s tématem uryvku (text prevzat z Wikipedie - Fourierova trans-
formace).

ID témat | t1 | t2 | t3 | t4 | t5
Cetnosti | 11| 3 | 4 | 4 | 5

Tabulka 3.1: Vysledny vektor pro predchozi aryvek.

Pro kazdy clanek je vysledkem vektor, kde indexy jsou ID témat a hodnotami jsou
Cetnosti jednotlivych témat (Cetnosti slov spjatych s timto tématem) ve ¢lanku.

3.1.2 TF-IDF

Metoda term frequency - inverse document frequency vznika spojenim dvou metod - term
frequency (TF) a inverse document frequency (IDF) a snoubi potifebné vlastnosti z obou
metod. Nejprve se spocita (relativni) ¢etnost pomoci TF, dale se uréi vaha slov pomoci IDF
a obé hodnoty se vynasobi.

Metoda TF je nejzakladnéjsi metodou pro reprezentovani textu vektorem. Mnoho slozi-
téjsich metod vychézi pravé z ni. Pfi zpracovani pravé dvou textti metoda TF pro kazdy
z nich vytvorl m-rozmérny vektor, pficemz m se rovna velikosti sjednoceni slov z obou
textli. Pro kazdé slovo z hromadného seznamu slov se na pfislusnou pozici vektoru vlozi
jeho cetnost ve ¢lanku. Timto zptisobem by metoda vracela uspokojivé vysledky u ¢lankt
podobné délky. Problém by nastal u ¢lankt nesrovnatelné délky, je tedy potieba vysledna
¢isla normalizovat. Nabizi se nékolik moznosti (vyklad znaka rovnic je za rovnici 3.5):

e vyslednou c¢etnost vydélit celkovym poctem slov v dokumentu - relativni ¢etnost,

t,d
tfie.a) = L (3.1)
e vyslednou c¢etnost vydélit nejvyssi Cetnosti v dokumentu - relativni ¢etnost,
f(t,d)
tf(t,d) = 3.2
1t ) maz{f(w,d) : w € d} (32)
e pouzit logaritmickou normalizaci.
’ 1+ 10g10 f(t7 d)7 f<t7d) eEN- {O} .



Nevyhodou metody TF je nepiidélovani riuznych vah jednotlivym slovim. Kuptikladu
kdybychom vzali jednotlivé prednasky z matematiky, vSude se urcité budou objevovat slova
jako ,rovnice“, ,proménna“, apod. Kdyby tato slova méla stejnou vahu jako néjaka slova,
ktera se objevuji pouze v nékteré ¢asti prednasek, matlo by to vysledné porovnavani. Nutné
feseni tohoto problému proto vylucuje moznost pouziti této metody samotné.

Metoda IDF bere v potaz globalni ¢etnosti slov, co se tyce vSech zpracovavanych ¢lankt.
Zohledniuje vyznamovou hodnotu slova, tedy kolik informace v sobé nese, zdali jde jen
o bézné slovo, které pravé v tomto kontextu porovnavani nikam neposune, nebo jestli jde
o slovo, které specificky popisuje charakter ¢lanku (napf. ,derivace®). Je tedy potfeba zpra-
covavat ¢lanky hromadné a u jednotlivych slov ukladat, ve kterych ¢lancich se nalézalo.

Podle ¢éetnosti slova napti¢ élanky se uréi jeho vyznamova hodnota (Casté maji mensi)
podle nasledujiciho vzorce:

D
{deD:ted)

Po vypocteni obou hodnot se vyslednd hodnota TF-IDF ziskd vynasobenim obou hod-
not.

idf (t, D) = logyg (3.4)

tf-idf (t,d, D) =tf(t,d) x idf (t, D) (3.5)
Kde:
t slovo
d ¢lanek
D sada ¢lanku

f(t,d) Cetnost slova t v ¢lanku d
tf(t,d)  hodnota TF slova t v ¢lanku d
t,D) hodnota IDF pro slovo t v ramci sady ¢lanka D

3.1.3 TF-LLR

Metoda term frequency - log likelihood ratio je dalsim ze zpusobl reprezentace textu
s vlastnosti zjisfovani dilezitosti slov. Vychézi z ptlky stejné jako TF-IDF z metody term
frequency popsané vyse. Pracuje s absolutni ¢etnosti slov ve ¢lanku prepoctenou na pravdé-
podobnost [6]. Pro tuto metodu je zapotiebi mit k dispozici trénovaci sadu slov. Pro kazdé
slovo w se jeho hodnota x,, pocita nasledovné:

il ) (3.6)
P(w)
Ny +1
P(w) = Now - Ny (3.7)
Kde:
w slovo
d ¢lanek
P(wl|d) pravdépodobnost pfi vybrani ndhodného slova z d, ze to bude w
Ny absolutni ¢etnost w v trénovacim setu
Nw celkovy pocet slov v trénovacim setu
Ny celkovy pocet ruznych slov v trénovacim setu
Ty vyslednd normalizovand hodnota pro w



3.2 Hledani vazeb

Tento tkol (link detection) je povétsinou i zdkladem ostatnich tkold. Jde o to poznat po-
dobnost mezi dvéma ¢lanky. Déli to tento kol na dvé hlavni ¢asti: 1) zajistit vhodnou
reprezentaci ¢lanku (viz sekce 3.1) a 2) najit zpusob, jak dvé instance zvolenych reprezen-
taci porovnat.

3.2.1 Cosine similarity

Cosine similarity je bézna metoda na porovnani podobnosti dvou vektord. Vychazi z ma-
tematického principu vypoétu cosinu tthlu mezi dvéma vektory. Cim si jsou vektory podob-
néjsi, tim budou svirat mensi thel. Cim mensi thel, tim vétsi cosinus. Uéelem je zjistit miru
podobnosti dvou ¢lanki prepoctenou na normalizovanou hodnotu.

;\

0o 1

Obréazek 3.2: Na obrazku lze vidét ¢ast jednotkové kruznice?. Pro transparentnost lezi refe-
renéni (¢erveny) vektor na ose x. Cerveny vektor a modry vektor si nejsou skoro podobné,
sviraji velky thel a jejich cosinus je maly. Na druhou stranu cerveny a zeleny si jsou velmi
blizké, a proto jejich vysledny cosinus lezi skoro u jednicky.

n

> (Ai x By)

i=1
n n
[ [
i=1 i=1
V citateli je v podstaté skalarni soucin vektort a ve jmenovateli je soucin jejich velikosti.
Vysledna hodnota [0, 1] udava miru podobnosti. Vzhledem k nezédpornym hodnotam ziska-
nych pomoci nékterych z popsanych metod (viz sekce 3.1) neni mozné ziskat uhel vétsi nez
90° (cosinus tedy nebude zédporny). Dva vektory svirajici tthel 0° jsou totozné, podobnost
je nejvyssi a cosinus uhlu, ktery sviraji je 1. Naopak diametralné odlisna dvojice (s thlem
kolem 90 °) bude mit za vysledny cosinus 0.

cossim(A, B) = (3.8)

3.2.2 Pearson product-moment correlation coefficient

Tato metoda (zkracené PPMCC) je dalsi zptusob, kterym se d4 méfit podobnost dvou
objektt (vektoru) [1]. Vychazi z velké Casti z cosine similarity, pricemz se lisi pravé pouze
v normalizaci dat.

2P#i porovnani dvou vektortt jednotkové délky lze ziskat vysledny cosinus jejich thlu spusténim kolmice
z koncového bodu druhého vektoru. Kde protne osu x, tam lezi vysledna hodnota.



ppmec(A, B) = = (3.9)

Kazda hodnota v obou vektorech je normalizovana primérem celého vektoru. Tentokrat
uz je interval pro vysledky [—1, 1] (mtze vzniknout zdporna hodnota posunutim primeérem).

3.3 Prirazovani k tématu

Tento ukol (topic tracking) predstavuje situaci, kdy je k dispozici charakteristika nebo popis
jednotlivych témat (napf. nékolik cviénych ¢lanku referujicich o jednom daném tématu).
Pomoci toho je potifeba porovnavat nové, piichozi ¢lanky, zdali také nepatii k tomuto
tématu.

3.3.1 kNN

Pouziti metody k-Nearest Neighbors na pritazovani ¢lanki k témattm bylo v ramci studie
predvedeno univerzitou Carnegie Mellon (dale CMU). Kazdy zpracovavany ¢lanek je pie-
veden na vektor a porovna se s uloZenymi naucenymi ¢lanky (naucenymi tim zpusobem,
ze vi, ke kterému tématu patii nebo nepatii). Vysledky porovnani se sefadi a vybere se
k nejpodobnéjsich (CMU vybira nejpodobnéjsi podle metody cosine similarity - viz sekce
3.2.1). Kazdy z nich poté uréi, jestli je porovnavany ¢lanek stejného tématu jako mé on.
Urcéuje se to podle pfedem uréeného prahu (angl. threshold), kdy kdyz je skére porovnani
nad nim, ¢lanek hlasuje pro stejné téma. Téma ¢lanku se poté urci podle vétsiny pozitivnich
hlasu [1].

Metoda klasifikace kNN patii mezi nejjednodussi z algoritmil pro zafazovani objektu do
t¥id a pouziva se i v mnoha jinych odvétvich nez jen v oblasti TDT. Vzdy je jen potifeba
najit vhodnou metodu, pomoci které se urci vzajemna vzdalenost porovnavanych objektt.

3.3.2 Bayesovska klasifikace

Pouziti Naive Bayes Classifier ukazuje T. J. Hazen ve své praci, kde zpracovava telefonni
konverzace [0].

Kazdy c¢lanek mize byt popsan vektorem cetnosti slov, které obsahuje. Néktera vsak
maji vétsi vahu jak ostatni (af uz globéalné, ¢éi v rdmci témat). Z nauéenych informaci o tom,
které trénovaci ¢lanky maji které téma je tedy mozné urcit, které slova jsou pro dané téma
nejpodstatnéjsi. Pro kazdé téma se vybere n nejéastéjsich slov (n se experimentalné zjisti),
ktera se v dokumentech tohoto tématu objevuji a nakonec se daji dohromady. Pfi tvoreni
vektori se poté berou v potaz pouze tato slova. Déle je potfeba hodnoty normalizovat,
aby se vyrovnal rozdil mezi dlouhymi a kratkymi ¢lanky. Po normalizaci se nasadi jedna
z védhovacich metod viz sekce 3.1.

Po pocatecnich tipravach se bere kazdy ¢lanek a pocita se skére proti kazdému tématu.
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Sdt) = 3 2 log 2047 (3.10)

Ywed P(wﬁ)
Pluft) = el T VPW) (3.11)
Ny + Ny
w slovo
d ¢lanek
t téma
T viz rovnice 3.6
P(w|t) pravdépodobnost pro w, ze patii k ¢
Kde: . .
P(w)  viz rovnice 3.7
Nyt absolutni ¢etnost w v dokumentech patiicich k ¢
Ny e celkovy pocet slov v dokumentech patficich k ¢
Ny celkovy pocet riiznych slov v trénovacim setu

P(w|t) se pocitad obdobné jako P(w|t), pouze s ¢lanky nepatticimi k tématu ¢. Podle
nejvyssiho vysledného skdre se ¢lanek zaradi k prislusnému tématu.

3.4 Hledani tématu

Cilem tohoto tikolu (topic detection) je rozdéleni vstupnich dat v zavislosti na jejich téma-
tech. Nestaci porovnavani dvojic, které jsou si podobné. Také se tento tikol 1isi od predeslého
podstatnou véci a tou je absence trénovacich dat; pro potencialni klasifikator tedy nejsou
data, pomoci kterych by se naucil rysy a znaky jednotlivych témat.

Presto se tento kol mize zdat jako nejpouzitelnéjsi v praxi. Pouziti mize byt napriklad
filtrovani emailovych zprav nebo i shlukovani novinek podle udalosti.

V praxi a postupu se vyuzivd jiného TDT tkolu, detekce prvniho ¢lanku (first story
detection), ktery spo€iva v rozhodnuti, zdali pravé zpracovavany ¢lanek patii do nékteré
z jiz vygenerovanych skupin, nebo jestli tvofi nové, neznamé téma.

3.4.1 Rostouci shlukovani

Metoda zvana anglicky Incremental clustering byla v pilotni TDT studii pfedvedena CMU.
Pouziva vektorovy model pro c¢lanky: kazdy clanek je reprezentovan vektorem s jednim
rozmérem, jehoz indexy jsou ofezand slova ¢i fraze ¢lanku a slozkami vektoru jsou TF-IDF
(viz 3.1.2) hodnoty. Jednotlivé shluky pfedstavujici témata jsou zastoupena prototypovymi
vektory, tzv. centroidy, coz jsou normalizované soucty vSech vektort spadajicich do tohoto
shluku.

Po vytvofeni vektord pro ¢lanky nastupuje na fadu samotné shlukovani. Porovnavani
mezi ¢lanky navzadjem je v této metodé realizovano pomoci metody cosine similarity (viz
3.2.1). Algoritmus pro kazdy ¢lanek postupuje nésledovné:

1. Vezmi clanek a porovnej ho se vSemi centroidy.

2. Pokud je hodnota porovnani nejblizsiho centroidu vétsi jak predem urcenéd hodnota,
jdi na 3., jinak na 4.

3. Clanek patii do tohoto shluku, pfepoéitej hodnotu centroidu a vezmi dalsi ¢lanek.
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4. Clanek nepatii do zddného ze shluki, je tedy potieba udélat novy shluk a z élanku
jeho centroid.

3.4.2 Shlukovani pomoci klicovych slov

Tato metoda méa zjednodusené dva kroky: nejdfive se z kaZzdého ¢lanku vyextrahuji ta
reprezentujici jedno téma [12].

Samotnému vybéru klicovych slov predchazi predzpracovani textu. To zahrnuje lemma-
tizaci (ofezani slova az na jeho kofen), vyhledani viceslovnych kli¢ovych frazi a rozpoznani
entit. Vybér klicovych slov se rovna vybéru téch nejéastéjsich slov (s vyfiltrovanymi slovy
viz vyse).

Dalsim krokem je porovnavani jednotlivych slov. Je nutné vybrat takové porovnavani,
které dovoluje pocitat vzdalenosti (pro shlukovéani - viz déle) a pocitat stfedy mezi jed-
notlivymi slovy. Ve svém ¢lanku autofi predstavuji ¢tyfi funkce, pomoci kterych ziskavaji
vzdalenosti mezi slovy:

e (osine similarity s distribucemi klicovych slov. Zjednodusené se pro kazdy c¢lanek
pocita Sance, Ze se slova nachézeji v ném a déli se odmocninou souc¢tu druhych mocnin
téchto hodnot. Nejde tedy o klasickou vzdéalenost dvou vektort.

e Cosine similarity vyuzivajici vektory s TF-IDF hodnotami pro kli¢ova slova (podrob-
néji popsano v 3.2.1).

e Jensen-Shannonova (déle jen J-S) divergence mezi distribucemi dokument.

e J-S divergence mezi distribucemi slov.

V obou ptipadech J-S divergence se pouziva také relativni entropie nebo Kullback-
Leiblerova divergence. Nebudeme zachazet do detailti, pro blizsi pochopeni pifesného vy-
poctu J-S divergence viz cely ¢lanek [12].

Shlukovéani je realizovano pomoci modifikované metody bisecting k-means. Metoda po-
stupuje nasledovné:

1. Oznaé dva ¢lanky s nejvétsi vzdalenosti (nejrozdilngjsi) jako stfedy.

2. Vsechny ostatni ¢lanky pfifad k jejich nejbliz§imu stiedu.

3. Spocitej nové stredy shlukt ze vSech ¢lankt patticich do shluku.

4. Opakuj kroky 2. a 3., dokud se oba stfedy posouvaji o urc¢itou vzdalenost.

5. Pokud je velikost né€kterého shluku vétsi nez predem urcend hodnota, aplikuj na néj
celou metodu rekurzivneé.
3.5 Segmentace textu

Cilem tkolu story segmentation je automatické rozdéleni velkého vstupniho textu na drob-
néjsi casti, kde kazda cast by se dala oznacit jako jeden tematicky blok. Tento kol muze
predchazet vSem dfive uvedenym tkoliim a je velmi podstatny i k dosazeni cile této prace.
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3.5.1 C99

Cely text je rozdélen na véty a pro kazdou je vytvofen vektor pomoci metody popsané
v sekei 3.1.1 [3, &, 10]. Vytvori se velkd matice S obsahujici hodnoty vzajemnych porovnani
(pomoci cosine similarity - viz 3.2.1) mezi vétami. Déle se vytvoii matice R, ktera obsahuje
pro kazdou hodnotu v S pocet jejich sousedu, ktefl maji mensi hodnotu nez referencni
hodnota. Toto je zavedeno kvili zvétseni kontrastu mezi potencidlnimi ¢astmi. Poté je
nasazen hierarchicky algoritmus, ktery pracuje shora dolu a na zakladé hodnot v maticich
S a R postupné rozdéluje cely ¢lanek (jeden segment) na vice segmentti, dokud se nedosdhne
koncovych podminek (pocet segmentii nebo nepfesdhnuti prahu potfebného pro rozdéleni
jednoho segmentu).

Nevyhodou této metody miize byt, ze nepracuje s SirsSim kontextem, nez je jedna véta
a porovnava zbytec¢né dvojice (nesouvisejici).

3.5.2 TextTiling

Tato metoda nerozdéluje vstupni text po vétach, ale po tzv. ,tematickych sekvencich®,
které se skladaji z n vyskytt néjakého tématu (vyskytu slov patiicich k tématu) za sebou
(i pferusované) [8, 10]. Dale pro vypocet podobnosti mezi kazdymi dvéma sousedicimi
sekvencemi se vezme k dalsich sekvenci vpravo i vlevo. Tim se vytvofi dva vétsi bloky a jejich
vektory se porovnévaji pomoci cosine similarity (viz sekce 3.2.1). Pro kazdou vyslednou
hodnotu se spo¢itd hloubkové skére (angl. depth score), které ur¢uje, o jak velké minimum
se jedna.

di =1/2 x (hl(i) — s; + hr(i) — ;) (3.12)

Kde d; je skore, s; je hodnota podobnosti v daném misté a hl a hr jsou hodnoty nej-

blizsich maxim nalevo a napravo. Tyto hodnoty jsou serazeny a od nejlepsiho se zacind

segmentovat. Pfestane se pokud se prekroc¢i dany pocet segmentil, nebo kdyz je skore me-
nsi nez zadany parametr.

3.5.3 TopicTiling

Metoda vychazi z predchozi (sekce 3.5.2), pouze s nékolika drobnymi tpravami [10]. Jako
zékladni blok bere véty a jejich vektory ziskava pomoci ID témat (viz sekce 3.1.1). Neuvazuje
ale zaddny kontext - porovnava pouze dvé sousedici véty. Kdyz dojde na posledni krok,
hledani pfedélid, TopicTiling vybere nejdiive pouze minima a pro né€ pocita hloubkové skére
jako v TextTiling. Vysledné hodnoty se sefadi a dokud nejsou splnéna koncova kritéria, tak
se text segmentuje podle zjisténych indexi.

3.5.4 ClustSeg

Metoda ClustSeg rozviji zajimavou myslenku - bere jako zakladni blok cely odstavec [8, 9].
Pocita s tim, ze odstavec je tou nejmensi dostacujici jednotkou pro vyjadieni néjakého té-
matu. Zaroven predpoklada, ze kazdy blok muze pattit k vice tématim (kvili pfedpokladu,
ze v prubéhu vykladu se autor muze vratit k jinému, uz uzavienému tématu). Pro kazdy
blok se tedy vygeneruje piislusny vektor. Metoda ma tfi hlavni kroky:

1. Nejdfive se pouzije shlukovaci algoritmus, ktery zvlada pracovat s prekryvy (v praci
autofi pouzivaji ICSD? [11]). V¥stupem je mnozina shlukt odstavcii.

3ICSD - Incremental Clustering by Strength Decision
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2. V druhém kroku se zpracovava vystup z prvniho kroku. Zjistuje se, jak moc si skutecné
odstavce ve shlucich jsou podobné a jestli cely shluk spliiuje vstupni podminky.

3. V poslednim kroku se zpracuji prave ziskané segmenty. Kvili tomu, ze vznikly jako
vystup z postupt, které pracuji s prekryvy, mohou byt vysledné segmenty taky pire-
kryté. Kazdé dva segmenty, které maji alesponn jeden odstavec spolecny se spoji.

Slabé misto metody spociva v nutnosti zvolit spravné vstupni prah, ktery bude urcovat,
kdy si odstavce jsou podobné a kdy ne. TaktéZz mé metoda velmi izké uplatnéni - potiebuje
pro sviij béh vstupni data, ktera jsou spravné formatovana a obsahuji rozdéleni na odstavce.

3.5.5 Zhodnoceni metod

Kazdy pristup ma své pro a proti. Metoda C99 nebere v potaz Sirsi kontext, obsahuje zby-
tecné vypocty a ma vétsi naroky nez jiné metody. Metoda TextTiling predstavuje zajimavé
vytvareni zékladnich blokt a pracuje s kontextem. Kdyz ale dojde na zjistovani predélu,
vypocitava zbytetné hodnoty a nezaméiuje se na podstatné vypocty. Metoda TopicTiling
stejné jako TextTiling pouziva hloubkové skoére, coZz muze u obycejného porovnavani velmi
pomoci. K vyslednym pfedélim piistupuje lépe, ale zase nepouziva Sirsi kontext (pouze
porovnéni jedna a jedna véta). Posledni metoda, ClustSeg, ma predevsim velmi specifické
uplatnéni. Vzhledem k tomu ji ani nebudu testovat v praci.
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Kapitola 4
Pouzity pristup

V minulé kapitole byly ukdzany a analyzovany rizné existujici metody pro feseni TDT pro-
blémii. Nekteré mély podobné ¢asti, ale vSechny mély stejné predzpracovani dat. V této kapi-
tole budou uvedeny obecné potiebné kroky, které nechybi v zadném ze spravnych pristupu
(a které zéroven byly pouzity v této praci) a bude podrobnéji popséno, jak jsem pfesné
postupoval pfi dosazeni svého cile.

Cely pristup jsem nejdiive testoval pomoci TDT datasetu (vice o ném v sekci 4.1). Proto
budou nékde uvedeny dva piistupy, vzhledem k charakteru dat (u TDT datasetu jsem mél
k dispozici trénovaci data, u prednések ne). Vysledky z TDT datasetu také sly objektivné
posuzovat, urc¢ovat chyby a podle nich trénovat algoritmus. Postup tedy byl zjednodusSené:
natrénovat algoritmus co nejlépe na datasetu, kdy je mozné vysledky objektivné hodnotit
a pak jej zkusit pouzit na prednasky a pouze subjektivné posoudit Gspésnost.

4.1 Testovaci dataset

Dataset, ktery jsem dostal k dispozici od skupiny Speech@QFIT se jmenuje TDT5 Multi-
lingual News Text'. Tento dataset byl vytvofen v roce 2004 organizaci Linguistic Data
Consortium ve spolupréci s programem DARPA TIDES. Jeho obsahem je souhrn (zhruba
400 tisic) kratkych zprav ze svétovych novin rozdélenych do 250 skupin podle toho, ke které
udalosti se vazou. Kazda zprava patii pravé k jedné udalosti. Texty jsou ve tfech jazycich
(angli¢tina, arabstina, ¢instina), z nichz vSechny neanglické jsou strojové prelozeny do an-
glictiny. Zpravy jsou rtuzné dlouhé, od velmi kratkych (zhruba 30 slov) po velmi dlouhé
(2500 slov). Lze si tedy ze Siroké skaly vybrat, jaké se nejlépe hodi a co ptesné ¢lovek chee
testovat.

Dataset dale obsahuje tfi seznamy obsahujici relevance. Prvni seznam obsahuje za-
pis vztahu mezi dvojici riznych ¢lankt a vysledek jejich relavance vicéi néjakému tématu
(ano/ne). Druhy seznam obsahuje vypis témat a pro kazdé definuje ¢lanky, které s nim ne-
maji nic spolecného. Posledni seznam je asi Sestnactinovy oproti pfedchozimu, ale obsahuje
pravé informace potfebné pro vhodné testovani a experimentovani s metodami - pro kazdé
téma vycet ¢lankt, které se ho tykaji.

Pro svou préci jsem si vybral kolem 50 rtiznych témat a k nim pfislusné élanky (mnozstvi
zaviselo na tom, co jsem zrovna testoval). Podstatnou véci ale bylo, ze vybrané ¢lanky jsem
rozdélil na dvé skupiny - trénovaci a testovaci sety. Pred kazdym testovanim jsem vybral
pomeér, kterym vybrané ¢lanky budu délit a pro kazdé téma jsem je rozdélil. Bylo podstatné,

Tkatalogové &islo LDC2006T1
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aby se ¢lanky rovnomérné délily pro kazdé téma, aby se dalo naucit néco o kazdém tématu.
Napf. by byla chyba, kdybych vSechny ¢lanky z tématu 1 zafadil na trénovani a vSechny
¢lanky z t. 2 na testovani. O t. 2 bych se nic nenaudil a naucené védomosti by mi nebyly
moc platné.

Pro testovani segmentace textu jsem vzal nékolik ¢lankd a pospojoval je za sebe, aby
vznikl jednolity text. Pak jsem se pokousel hledat predély mezi jednotlivymi ¢lanky.

4.2 Predzpracovani dat

Jak bylo zminéno, vétSina metod nepracuje s textem takovym, jaky je, ale nejdiive si ho
zpracuje. Pro zpracovani je potfeba vytesit nékolik véci:

Interpunkce a specialni znaky Pro algoritmus zpracovévajici slova by pomléka, éarka
nebo vykfi¢nik ptisobily jako normalni slova. Je tedy potfeba text nejdiive oprostit
od téchto znacek.

Ofezavaé® Clovek pochopi, ze jedno slovo v jednotném é&isle a mnozném nesou tu stejnou
informaci (o tom, co je to za slovo). Stejné tak je velky problém se sklotiovanim v Ges-
tiné. Pro stroj je potfeba tato vSechna slova spojit do jednoho - vhodnym algoritmem
orezat pfedpony a pfipony, aby zbyl jen kofen. Napiiklad aby ,,pocitac® a ,,pocitace“
byly namapovéany do stejného objektu. Vysledkem bude jednak zmenseni vysledného
vektoru, ale také vétsi presnost porovnani. Pro angli¢tinu jsem pouzival Snowball
stemmer®, pfesnéji feceno jeho odnoz pro Python, PyStemmer®. Snowball obsahuje
i Cesky ofezavac, ale PyStemmer uz ne, nasel jsem tedy jiny, od autora jménem Luis
Gomez’.

Seznam stop-slov V kazdém jazyce se objevuje spousta slov, kterd pouze dotvafi vétu,

spojuji ji a pripadné zabarvuji. Jsou to sice také podstatna slova, bez kterych by
véta nedavala smysl, ale nijak vice nerozviji to, o cem véta je. Jedna se predevsim
o zdjmena, spojky, predlozky, ¢islovky, ¢leny (angli¢tina), ... Ale také i rizné piislovce
a pridavné jména, zélezi na konkrétnim datasetu. VSechna tato slova je potteba pied
samotnym zpracovanim vytradit, protoZze nas nijak bliZze neposunou v hledani vyznamu
vety.
V ramci anglického jazyka jsem to fesil sesbirdnim vsSech rtiznych seznamt, co jsem
nasel na internetu a jejich sjednocenim. Dale jsem seznam prosel, pridal, co by mé
jesté napadlo a postupné s testovanim jsem pfidéval dalsi a dalsi slova. V cestiné
to bylo podobné, ale tvary byly velmi rozdilné (ofezava¢ vzdy neni dokonaly), takze
¢esky seznam musel byt daleko vétsi a musel pocitat s rliznymi tvary slov, kterd vy-
stoupi z ofezavace. Po nékolika spusténich samoziejmé nasledovala analyza a doplnéni
seznamu (objevily se specidlni fetézce ziskané pravé z prepisu feci).

Po aplikovani téchto tprav je text oprostény od nepodstatnych slov a pokud mozno
vSechna slova se stejnym kofenem brana jako jedno a totéz. Chronologicky nasleduje kol
segmentovani textu na drobnéjsi ¢lanky, ale protoze v samotné segmentaci jsou pouzity
stejné postupy jako v porovnavani, bude popsano nejdiive porovnavani dvou ¢lank.

Zangl. stemmer

3http://snowball.tartarus.org/
“https://github.com/snowballstem /pystemmer
Shttp://research.variancia.com/czech_stemmer/
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4.3 Porovnavani dvou textu

Jak bylo zminéno v sekci 3.1, pro porovnéni ¢lankti je potfeba je umét reprezentovat. Vzhle-
dem k dobrym vysledktim v ¢lancich prezentujicich metodu TF-IDF a svym vysledkim
jsem se rozhodl pravé pro ni (vysledky porovnéani jednotlivych metod jsou v sekci 5.1.1).
Pro pfednasky mnoho moznosti nebylo, referen¢ni (trénovaci) data k dispozici nejsou, takze
se musi vychazet pouze z cetnosti slov v bloku a vahovani pomoci IDF. Také bylo potieba
normalizovat dané hodnoty. Zvolil jsem relativni normalizaci pomoci celkového poc¢tu pro
TF (otestovano viz sekce 5.1.1).

Po sestaveni vektori je potieba je porovnat. Znovu kvili kladnym ohlastim v ¢lancich a
faktu, ze ve vétsiné prikladi je nasazena metoda cosine similarity (popsana v sekci 3.2.1)
jsem se rozhodl tuto metodu pouzit. Jedinym problémem je urceni potfebného prahu, ktery
bude rozlisovat, ktera hodnota jesté oznacuje podobné ¢lanky a kterda uz ne. V pfipadé
testovani s TDT datasetem jej lze ziskat pfi prvnim béhu: pfi uceni se najde prah, u kterého
je nejmensi chyba a ten se pouZije u testovaciho setu. AvSak béhem porovnavani c¢asti
prednasek jej nelze nijak objektivné ziskat. Slo by to maximalné subjektivné podle odpovédi
od lidi, ktefi budou ¢asti ruéné posuzovat (myslenku rozvijim v sekci 5.2). Nastésti se bez
néj lze relativné obejit. Cilem totiz neni vyhledat vsechny podobné ¢asti, ale jen nékolik
nejblizsich, takze staci vysledky pro kazdou ¢ast sefadit a vybrat téch par nejlepsich.

4.4 Segmentace

Piistup k segmentaci textu obsahuje cely problém porovnavani dvou texti (jak bylo popsano
v sekci 4.3) v sobé. Pro ziskani jednotlivych segmenti je potfeba:

e rozdélit si vstupni text na pracovni bloky (a ziskat potencialni predély),
e porovnat okoli moznych predélt a uréit uzsi vybér moznych hranic mezi tématy,
e definitivné podle zvolené metriky urcit, které hranice se vezmou a které nechaji byt.

Muj pFistup vychazi ze spojeni dvou metod, TextTiling a TopicTiling (viz sekce 3.5.2 a
3.5.3). Nejprve jsem rozdélil cely text na spoustu drobnych ¢éasti - naptiklad péar delsich vét
(50 az 90 slov). Délit pouze na véty se prili§ neosvéddéilo, protoze véty v datasetu mohou byt
1) rtzné dlouhé (v takovém piipadé se hiife porovnava podobnost) a 2) v pfepisu prednasky
74dné véty nejsou. Cim vétsi bloky, tim presnéj$i porovnavani.

Déle mezi kazdymi dvémi zjistuji, jakd je jejich podobnost pomoci pfistupu popsaného
v minulé sekci 4.3 (i s vétsim kontextem - viz obrézek 4.1). Nicméné pokud bychom uvazovali
délku zakladniho bloku 90 slov (primérna délka jedné zpravy v TDT5 je zhruba 5 x 90
slov), dostaneme sice vyssi a presnéjsi hodnoty, ale zéroven je Sifka dostatecné velka, aby
pripadna hranice mohla padnout pravé doprostfed (tudiz zistane nenalezena).

Proto uvazuji techniku posuvného okna’, ktera zachovava vétsi délku zakladniho bloku
a zaroven neprijdu o pripadné hranice uvnitt bloku. Technika funguje nasledovné:

1. Zvolim pocet slov, po kterych chci testovat predél témat (ja zvolil 10 slov - oznacme
tuto konstantu shift). Misto, odkud se postupné budou tvofit bloky (oznac¢me jej
start) je na zacatku textu. Velikost zdkladniho bloku budiz 90 slov (oznac¢ime block).

Sangl. sliding window
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Obréazek 4.1: Hranice (Cervend ¢ara) se mezi dvéma bloky slov (slova - ¢erna osa, jeden blok
- ¢ast mezi dvéma modrymi ¢arami) nevyhleddvd pouze porovnavanim dvou sousednich
blokii. C4st nalevo (p5) se porovnava az s péti dalsimi ¢astmi za hranici. Stejné tak ¢ast
pb6 v opacném smeéru. Vysledny soucet se zpriméruje a ulozi i s indexem pfedélu.

2. Spo¢itam pocet aplikaci posuvného okna (N): N je nejmensi spoleény nasobek posu-
nuti a délky zakladniho bloku. Nasledujici kroky provedu N-krat.

3. Od mista start za¢nu postupné po block slovech vytvaret jednotlivé bloky.
4. Vypocitam pravdépodobnosti vyskytu hranic mezi bloky a ulozim i s indexy.
5. Misto start posunu o shift slov a jdu na krok 3.

Postupné se zvétsujici mensi blok na zacatku textu (vznikajici posunem mista start)
v popisu algoritmu neuvazuji - udélam z néj jen dalsi blok.

Vysledkem tedy bude graf hodnot cosint (viz napt. graf 5.4), kde hodnota bude zazna-
menand po kazdych shift znacich. Z grafu vyberu vSechna minima a mam dvé mozZnosti
podle ¢eho urcovat, kterd vzit nebo ne:

e podle vypoctené hodnoty minima,
e podle hloubkového skére minima (viz sekce 3.5.2).

V obou pfipadech potfebuji néjaky prah, ktery bude urcovat, kterd minima skutecné
vezmu a kterd ne. Vysledky a tspésnost obou moznosti vyhodnocuji v sekci 5.1.2.

4.5 Hodnoceni

Jak uz bylo popséno v sekci 2.1, vzniklé chyby v obou tikolech jsou pouze dvé mozné: néco
nenalezeného (missed detection) a plany poplach (false alarm). Co kterd chyba znamena
pro ktery z tkolt je shrnuto v tabulce 4.5.

Pro kazdy kol se vysledna ¢iselna uspésnost/chybovost uréuje jinak.

4.5.1 Metrika pro porovnavani

Vysledkem porovnavani je seskupeni dvojic cosinus-vysledek, pficemz urceny vysledek je
bud ,stejné“/,,jiné“ (téma). Tyto hodnoty je potfeba piepocitat na jednu hodnotu, ktera
bude jasné urcovat uspésnost. Chybu jsem pocital podle nasledujiciho vzorce [5, 7]:
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missed detection

false alarm

oznaceni porovnani dvou

oznaceni porovnani dvou

hranice

porovnavani | textt stejného tématu | textd jiného tématu jako
jako rozdilné podobné
nenalezend spravna uréeni hranice tam, kde
segmentace

nema byt

Tabulka 4.1: Shrnuti vyznamu chyb pro dva TDT tukoly.

CDet = (CMiss X PMiss X PTarget + CFa X PFa X (1 - PTarget)) (41)

Definujme si dvé hodnoty: celkovy pocet dvojic uréenych jako stejné jako sameTotal a
celkovy pocet dvojic oznacenych jako jiné jako diffTotal. Potom lze ziskat parametry do
rovnice 4.1 nasledovné:

Chriss & Cpq  vahy chyb jednotlivych typu

Pariss pravdépodobnost vyskytu missed detection: vypocteno #miss/sameTotal
Pryq pravdépodobnost vyskytu false alarm: vypocéteno #fa/diff Total
Prarget Sance pro ¢lanek na nalezeni ¢lanku stejného tématu

Cim blize je hodnota k 0, tim je vétsi tispésnost. Hodnoty Ciyiss a Crg se pro vétsinu
TDT tkold uréuji v pomeéru 10:1, tedy Ciriss = 10 a Cpq = 1 [5]. Hodnotu Prgpger pro
kazdou testovanou skupinu vypodéitavam zvlast. Pro kazdé téma, které skupina obsahuje,
vypoctu Sanci vyskytu a po ziskdni hodnot od vSech témat vyslednou hodnotu zpraméruji.
Vyslednou hodnotu je ale jesté potfeba normalizovat mensim ze dvou extrémnich vysledkt
- kdyz by se odpovidalo na kazdé porovnani a) , stejné téma*, nebo b) , jiné téma*:

(CDet)Norm = Cdet/MIN(CMiss X PTarget» CF(Z X (1 - PTarget)) (42)

4.5.2 Metriky pro segmentaci

Pro zhodnoceni vysledk® segmentace existuje vice metrik, vzhledem k horsi objektivnosti
pri uchopeni problému. Podstatnou véci je si urcit, co by mélo byt vystupem ze systému.
Zalezi, jestli je cilem najit vSechny hranice za cenu nékolika nadbyte¢nych, nebo na druhou
stranu nalezeni co nejvice spravnych, ale s Zadnymi nadbytec¢nymi. Tohle vse jde také ladit
pomoci vahovani jednotlivych chyb.

F-measure

Prvni metrika se nazyvad F-measure a pracuje se dvéma dal$imi hodnotami, Precision a
Recall [8]. Pouziva se pfi pfimocarém zjistovani, kdyz chceme zjistit, jestli nalezené hranice
presné koreluji s pfedlohou. Hodnoty se pocitaji nasledovné:
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Precision urcuje procento spravné urcenych hranic ze vSech urcenych.

pocet spravné urcenych hranic

Tecision = 4.3
b pocet vSech urcenych hranic (4.3)
Recall urcuje procentualné kolik z referenc¢nich hranic se naslo.
pocet spravné uréenych hranic
recall = - = , : (4.4)
pocet vsech definovanych hranic
F-measure je spojeni dvou predchozich hodnot.
recision X recall
F-measure = 2 x 2 (4.5)

precision + recall

Tato metrika mé ovSem jeden nedostatek. Bud se vyhleddvaji skuteéné pouze naprosto
presné hranice (pokud by se hranice uré¢ila byt o vétu vedle, uz je to $patné), nebo se
urci jista tolerance, pri které se hranice vezme jesté jako validni. Pri druhé moznosti ale
metrika nerozliSuje mezi dvéma feSenimi, napt. kdyz by prvni algoritmus nasel hranici vzdy
naprosto presné a druhy by se vzdy velmi tésné€ dostal do tolerance. Obé feseni by tedy
z pohledu F-measure byly stejné dobré.

Cim je tato hodnota vyssi, tim je algoritmus presnéjsi.

P, metrika

Zajimavou metrikou je pravé Py, kterd nekontroluje ani tak absolutni pfesnost urcenych
hranic, jako spiSe dvojice vét (jestli patii do stejného segmentu) [2, 8]. Vysledné ¢islo je
ve skutecnosti pravdépodobnost, ze kdyz se nahodné zvoli dvé riizné véty z ¢lanku, budou
spravné oznaceny jako patfici/nepatfici do stejného segmentu.

Uréené hranice —>

Referenéni hranice —

Slova —> «erees ‘ ......... ‘ .................................. ‘ ..........

Obrézek 4.2: Obrazek ukazuje 4 moznosti, které mohou pfi testovani nastat (porovnavaji se
dvojice, na které ukazuji Sipky stejné ¢ary): (a) systém rozpoznal spravné, ze vybrané véty
nepatii do stejného segmentu, (b) systém urcil $patné, ze véty patii do stejného segmentu
(miss), (c) systém uréil $patné, ze véty patii do jiného segmentu (false alarm) a (d) systém
urcil spravné, ze obé véty patii d stejného segmentu. (obrazek ptrevzat z [2])

Podstatné je urcit parametr k, ktery urcuje statickou vzdalenost dvou urcovanych vét.

Tato hodnota se vétsinou stanovuje na polovi¢ni velikost primérné vzdalenosti dvou refe-
rencnich hranic.
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Kapitola 5

Experimentovani a vysledky

Veskeré testovani a experimentovani by se dalo rozdélit do dvou skupin, podle datasetu a
cile testll. Nejdiive pfislo na fadu testovani s TDT5H datasetem, kdy bylo potieba vyladit
pouzitou metodu co nejlépe, aby se pak dala pouzit i na skutecné prednasky. Dale jsem
u kazdého podkladu hodnotil ispésnost dvou tikold, hledani vazeb a segmentaci textu.

5.1 Testovani s TDT5 datasetem

Pii testovani s timto datasetem (vice o ném v sekci 4.1) jsem nejdiive fesil problém hledéni
vazeb mezi jednotlivymi ¢lanky. Je jasné, Zze tento dataset obsahuje optimalni data pro
hledani tématu apod., protoze text je psan strucné, vystizné a povétsinou obsahuje daleko
vice popisnych a dilezitych slov nez mluvena fec. Vsechny vysledky jsem tedy musel brat
s jakousi rezervou, zZe i kdyz bude testovani s TD'T5 prokazovat dobré vysledky, u prednasek
to nemusi byt tak tplné stejné.

5.1.1 Hledani vazeb

Pro testovani jsem vybral dva podsety: 1) 260 ¢lankt z 10 témat s délicim pomérem 1:1 a
2) 1300 ¢lankt z 50 témat s délicim pomérem 1:3. Délicim pomérem jsem ¢lanky rozdélil na
testovaci a trénovaci sety. U kazdého ¢lanku jsem si ulozil ID jeho tématu a zacal porovnavat
kazdy s kazdym - zacal jsem trénovacim setem. V ramci této faze jsem mél k dispozici cely
set, mohl jsem urcovat vazby a kontext jednotlivych slov. Pomoci trénovaciho setu jsem se
naudil pfislusné vahy (nebo témata - viz testované metody dale) slov a pfedevsim uréil préh,
kdy byla nejmensi chyba: posunoval jsem jej od 0 do 1 s krokem 0.001 a v kazdém kroku
zaznamenaval pocty miss a fa. Kde byla podle metriky nejlepsi iispésnost, ten jsem ulozil.
Aplikoval jsem jej poté pro testovaci set nasledujicim zptsobem: prah je hodnota mezi 0
a 1. Obdrzenou hodnotu porovnavani dvou ¢lankid s nim porovnam a pokud je hodnota
mensi, klasifikuji ¢lanky jako rozdilné. Pokud je hodnota vétsi jak prah, klasifikuji ¢lanky
jako podobné.

Po nauceni informaci jsem spustil porovnavani testovaciho setu. Nyni jsem vychéazel
uz pouze ze znalosti dvou porovnavanych ¢lankt a z naucenych informaci o slovech. Vzal
jsem tedy oba c¢lanky, zpracoval je, z jejich slov vytvofil dva vektory (kdyz jsem narazil na
neznamé slovo, které se neobjevilo v rdmci uéeni, zahodil jsem jej) a porovnal. Vyslednou
hodnotu jsem si ulozil do jedné ze dvou struktur podle vysledku porovnani a nakonec
vykreslil dva grafy:
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e Graf zobrazujici vysledné hodnoty cosinii v zavislosti na vysledku porovnani (viz grafy
5.1).

e DET (detection error tradeoff) kiivku, kterd ukazuje zavislosti dvou moznych chyb,
missed detection a false alarm. Vice viz graf 5.2.
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Obrazek 5.1: Na grafech lze vidét zaznacené vysledné hodnoty cosinii dle jednotlivych me-
tod. Cervena kiivka piedstavuje hodnoty porovnani ¢lankd riiznych témat a modra hodnoty
porovnani ¢lanki stejnych témat. Plnou ¢arou jsou zaznaceny hodnoty ziskané trénovanim
a ¢arkované jsou hodnoty z testovani. Jedind svisla ¢ara je vysledny prah (je v misté, kde se
stietavaji éervend s modrou (plné) - tam je také nejmensi chyba). Je vidét, Ze relativni nor-
malizace velmi zlepsi popisovani ¢lanku vektorem. Za pozastaveni stoji posledni graf, ktery
vypada podstatné jinak jak ostatni: hodnoty jsou lépe separované a hodnoty porovnani jsou
daleko vyssi jak u ostatnich metod. Presné vysledky jsou k vidéni v tabulce 5.1.1.

Porovnéval jsem uspésnosti ¢tyr ruznych pristupt k reprezentaci textu (popsanych po-
drobnéji v sekei 3.1):

1. TF-IDF s logaritmickou normalizaci slozky TF (TF-IDF #1),

2. TF-IDF s normalizaci pomoci celkového poétu slov ve ¢lanku (TF-IDF #2),
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3. TF-LLR,

4. Zjednodusena verze prifazovani tématu ke kazdému slovu (zkracené TopicID). V uéici
fazi jsem pro kazdé slovo podle toho, v jakém tématu se nejvice objevovalo, ptiradil
ID tohoto tématu.

Také jsem zkouSel dopad poméru testovacich - trénovacich dat a jejich celkové pocty.
Vysledné procentualni tispésnosti pocitané podle vzorce 4.1 lze vidét v tabulce 5.1.1.

TF-IDF #1 | TF-IDF #2 | TF-LLR | TopicID

11 Clet v % 9.12% 2.86 % 814% | 12.57%
' prah 0.086 0.113 0.089 0.815

1:3 Coer v % 3.12% 2.66 % 2.86 % 2.34%
' prah 0.084 0.097 0.097 0.653

Tabulka 5.1: V tabulce lze vidét vysledky pro jednotlivé metody. VSechny se pfi navyseni
poctu trénovacich dat (zménéni poméru mezi sety) a navyseni celkového poc¢tu dat zlepsily.

100

— TF-IDF #1
— TF-IDF #2 ||
— TF-LLR
— TopicID

missed detection (%)

. 0.1 0.5 2 5 10 20 50 100
false alarm (%)

Obrazek 5.2: DET krivka ukazujici zavislost missed detection a false alarm na posunujicim
se prahu. Hodnoty jsou uklddany po 0.001 (posunujici se prah). Cim blize je kiivka k osam,
tim je jeji ispésnost lepsi. Dale ma kazda z kiivek bod, ktery je oznacovan EER - equal error
rate (hvézdicka), ktery oznacuje misto, kde si jsou obé hodnoty nejpodobnéjsi (a zaroven
nejnizsi). Cim bude tento bod blize k 0, tim lépe budou hodnoty porovnani ¢lankt stejnych
a jinych témat separované.

Z vysledku (tj. z tabulek a graf) je vidét, ze velky dopad na tspéch mél dostatecny
pocet trénovacich dat a vétsi rozmanitost témat. Zajimavé jsou vysledky metody TopiclD,
kterd prestoze je velmi zjednoduSend (nemélo smysl ji vyvijet - potfebuje trénovaci data),
predvedla nejlepsi zlepseni po zvétseni poctu trénovacich dat. Celkové ale vysla nejlépe
metoda TF-IDF s relativni normalizaci, kterd zaroven ani nutné nepotiebuje trénovaci
data. Proto jsem ji vybral i pro dalsi ¢ast tkolu.
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5.1.2 Segmentace

V ramci pfipravy na testovani segmentace jsem si pripravil soubory se zhruba 6000 slovy
(imitace hodinového zaznamu feéi) - zpravy z TDT5 pospojované za sebe. V takto vytvore-
ném souboru jsem si nejdiive ulozil definované hranice mezi jednotlivymi ¢lanky, a pak se
je snazil najit.

Po nalezeni vSech potencialnich minim jsem jako v hledani vazeb bral prah a od 0 do 0.2
(nebylo potieba vys) jej posunoval o 0.001. Pro uréovani hodnoty méam dvé moznosti (sku-
teéna hodnota, nebo depth score - viz sekce 4.4). V kazdém piipadé pro kazdy posun prahu
urcuji pocet zmeskanych a nadbytecénych hranic, ze kterych poté vypocitam F-measure.

F-measure | P

pouziti minim 0.79 0.12
pouziti depth score 0.59 0.25

Tabulka 5.2: Byly porovnavany dvé metody posuzovani minim. Prvni bylo pouziti n nej-
nizsich minim, kde n je optimalni pocet (metrika davala nejlepsi vysledky). Druhou moz-
nosti bylo pouzit zminéné depth scores (zase vzit n). Zde jsou k vidéni ¢iselné vysledky;
pro F-measure plati vyssi je lepsi, u Py je to naopak. Cely problém segmentace je ale velmi
naroc¢ny na zhodnoceni, proto pro lepsi porovnani doporucuji obrazek 5.4.
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(a) pouziti pouze hodnot minim (b) poutiti depth score pro minima

Obrazek 5.3: Na grafech jsou zaznamenény hodnoty jednotlivych metrik pro postupujici
prah. Na levém grafu se berou hodnoty pod prahem, vpravo nad prahem. Zaméime se
na levy graf. S rostouci toleranci je vidét nartstajici hodnota recall, ktera znaci nalezeni
referencnich hranic. Precision ale klesa, protoze pribyvaji nadbyteéné hranice. Pomoci toho
je vykreslena F-measure, kterd mé své maximum zhruba v misté minima Py, obé metriky
tedy relativné podobné uréuji presnost. Z hlediska pfesnosti je na tom podstatné lépe (a),
hodnota F-measure je podstatné vyssi; recall také roste rychleji.

7 grafti a vysledki jsem vybral jako hlavni rozhodovaci zptisob pro segmentaci met-
riku F-measure. Dale také jako referenéni hodnotu jsem vybral pravou hodnotu minima,
vzhledem k lepsi tspésnosti. Navzdory dobré tispésnosti se po skutecném experimentovani
s prednaskami objevilo nékolik novych problému.
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Obrazek 5.4: Graf hodnot cosinti v pfedélech. Vsechna minima jsou potencidlnimi hrani-
cemi, ale pouze ty pod svislou ¢arou skutecné akceptuji. Pro kazdé minimum je vykreslena
hvézdicka, ukazujici depth score daného minima. Je vidét, ze nékde obé hodnoty silné ko-
reluji (kfivka nizko, hvézdicka vysoko), ale jinde je vypocet depth score narusen drobnym
pokleskem sousedni hodnoty, a tak neni hodnota pfesné; jinde je tomu ale naopak. Je vidét
také nékolik osamocenych sloupcti zfetelné oddélenych nizkymi minimy predstavujici diléi
¢lanky.



5.2 Experimentovani s prednaskami

K dispozici jsem mél transkripty spousty kurzti, ale bohuzel pouze dva kurzy (Signaly
a systémy (ISS) a Zpracovani fe¢ovych signali (ZRE)) jsou aktudlné nasazeny na webu
SuperLectures i s videem a slajdy, takze kvili redlnému testovani jsem zvolil pouze tyto
dva. Metodu pro porovnani jsem vyuzil TF-IDF # 2 (viz pfedchozi sekce) s vypoctem IDF
mezi vygenerovanymi segmenty a u segmentace jsem se fidil hodnotami minim.

Pri segmentaci vzniklo ale nékolik problémi, které u testovani nebyly:

Nebylo jak uréit prah Zprvu jsem vychéazel z toho, co mi vy$lo u testovéni, ale musel
jsem jej podle vysledki operativné posunout, aby se prednasky rozdélovaly rovno-
meérné.

Vznikaly velmi kratké ¢asti Podobnost v prubéhu pfednasky mnohdy hodné kolisala
(bylo nestalé téma), takze vznikaly ¢4sti napf. minutu dlouhé. Rozhodl jsem se, Ze
vSechny hranice, které jsou vzdalené zhruba 2 minuty zpriméruji a spojim do jedné.
Taktéz vSechny vysledné ¢asti, které maji pod 3 minuty vytfazuji.

s, v

Vznikaly prili§ dlouhé ¢asti (454 min) Nékdy se stalo, Ze graf podobnosti sice vy-
tvarel sloupce oddélené dvéma minimy, ale nikdy minima neklesla pod prah - algorit-
mus tedy nic nedé€lil. Zavedeni depth scores zase neuvazovalo minima tak dobfe.

5.2.1 Prubéh experimentu

Po zpracovani prednasek jsem vytvoril dva vysledné seznamy vazeb. V kazdém jsem pro
kazdou cast prednasky hledal tii nejpodobnéjsi ¢asti z jinych pfednasek. V prvnim jsem
hledal mezi vSemi ostatnimi ¢astmi - mezikurzova vazba byla velmi slaba (jen v 1/10 pfipadi
se pro ISS ¢ast nasla ZRE ¢ést). Kdyz jsem nastavil, aby se vygenerovaly pouze vazby na
¢asti z druhého predmétu, vysledné dvojice mély ve vétsiné pripadi velmi malé skére. Je
mozné, ze nékteré ¢asti nemaji viibec zadny protéjsek v druhém kurzu.

Piedal jsem seznamy (vyslednych dvojic bylo kolem 1000) skupiné Speech@FIT, ktera
mi poskytla testovaci stranku s nastfihanymi ¢astmi prednasek podle vysledkt. Na strance
byla dvé videa (¢asti z pfednasek). U kazdého byla jedna otézka na spréavnost segmentace
a jedna spole¢na na spravnost porovnani. Z porovnani jsem ziskaval IP adresu respondenta
(pro zjisténi poétu unikatnich respondentt), délky jednotlivych ¢asti, kurzy, odkud ¢ésti
byly, cosinus a ppmcc jejich porovnani a odpovédi.

Dale byla stranka vypusténa mezi studenty a nékteré pracovniky na FIT. Bohuzel po-
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Ze se mezi studenty nenaslo mnoho dobrovolniki.

5.2.2 Vysledky

Prizkumu se zacastnilo celkem 30 lidi, od kterych jsem dostal 104 odpovédi na otazky (pro
segmentaci jsem dostal dvojnasobek - od kazdého dvé). Nasleduji grafy a tabulky hodnot
a rozbor vysledkd pro oba tkoly.
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Segmentace

Objevuje se ve videu vice hlavnich témat?

Hll ne, diskutuje se pouze jedno téma (44%)
B jedno téma silné prevazuje (36%)
I video obsahuje vice hlavnich témat (delSi ¢asti) (20%)

Odpovédi na tuto otazku byly relativné jednoznacné. Relativné proto, ze kazdy miize
brat ,téma* v pfednasce jinak. Podle vysledki sice vychazi tspésnost 80 % (pokud bychom
brali prvni dvé odpovédi jako ty spravné), ale ispésnost samotné segmentace se da lépe
urcit pouze spolecné s vysledky druhé otazky.

Podle tabulky niZze je také vidét, ze respondenti oznacCovali tfeti moznost predevsim
u ¢asti velké délky. Do budoucna by bylo optimélni bud algoritmus vylepsit, aby lépe hranice
rozpoznal (ale co je to vlastné ta hranice?), nebo jej pustit rekurzivné na ¢asti, které maji
délku vétsi nez zvolené z. Pripadné je jednodusSe rozdélit v nejpravdépodobnéjsim misté.
Dlouhé ¢asti vytvareji i jiné problémy - viz vyhodnocovani porovnavani.

1. odpovéd | 2. odpovéd | 3. odpovéd
prumeérna délka ¢asti 17m 30s 27m 19s 43m 47s

Tabulka 5.3: Tato tabulka ukazuje primérné délky casti, které se vazaly k jednotlivym
odpovédim. Je vidét, ze ¢im delsi ¢ast je, tim je skutecné vétsi Sance, ze bude obsahovat
vice témat.
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Porovnavani

Jak moc si jsou témata o kterych se ve videich mluvi podobné?

mluvi se pouze o stejném tématu (4%)

mluvi se prevazné o stejném tématu (11%)

témata jsou si podobna, navazuji na sebe (33%)

je zminéno stejné téma, ale toto téma neni ve videu (videich) jediné (26%)
jsou to dvé naprosto rozdilna témata (21%)

neumim posoudit (5%)

Jnaun

vvvvvv

vyhovovaly tomu, co si o ¢astech ¢lovék miize myslet mélo sva tskali. Dle prvniho pohledu
na graf muze pusobit, Ze je velmi nizkd spésnost (stejnd témata to naslo jen v 15%).
Malokdy se ale v pfednaskach opakuji ty samé véci (vyjimkou jsou napt. opakovéani a pii-
klady = ~15% kurzu). Na druhou stranu se ale v nich objevuje spousta podobnych véci,
které spolu néjak souvisi (33 %). Déle témér ¢tvrtina (26 %) odpovédi tvrdila, ze tam sice
podobné téma je, ale neni jediné. Z této ¢tvrtiny az 85 % respondentii odpovédélo na jednu
z predchozich otéazek ,video obsahuje vice hlavnich témat“. Pfedpoklddadm, Ze tento pro-
blém by se dal vyresit vylepSenim segmentace. K predposledni odpovédi a predpokladanym
dtvodim k chybam se vyjadiim nize. Posledni odpovéd netfeba rozebirat.

Odpovédi
1. 2. 3. 4. 5. 6.
prameérnd cossim 0.17 | 0.20 | 0.17 | 0.19 | 0.15 | 0.23
prameérnd ppmcc -0.24 | -0.22 | -0.23 | -0.16 | -0.19 | -0,02
% porovndvinistej- | 000 | 9907 | 719 | 85% | 55% | 80%
nych kurztu

Tabulka 5.4: V tabulce lze vidét prumérné informace o ¢astech a porovnanich, které vedly
k jednotlivym odpovédim. V prvnim a druhém fadku jsou primérné hodnoty cosine simi-
larity a ppmcc pro porovnani. V tietim fadku je adaj, ktery udava kolik procent ze vSech
porovnani bylo mezi stejnymi kurzy.

V prvnim fadku tabulky hodnoty cosinii souhlasi s predpokladem (¢im vys$si cosinus, tim

vétsi podobnost), i kdyz ne uplné presné (cosiny 1. a 5. odpovédi jsou blizko). Relativné
vy$si hodnoty cosinil pro 5. odpovéd zduvodiuji tim, Ze se obdas ve dvojici najde jedna
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Cast, kterd je velmi dlouhd (454 min). Tyto dlouhé ¢asti maji velkou tendenci produkovat
velké skére, prestoze si nejsou nijak zvlast podobné - obsahuji hodné slov, mnoho z nich
podobnych jako u kratsi ¢asti, ale také mnoho jinych, viz obrazek 5.5.

Hodnoty ppmcc v druhém fadku jsou podobné vyrovnané jako hodnoty v prvnim fadku,
vysledky této metody ale viibec nekoresponduji s predpokladem, ze spravné odpovédi budou
mit vyssi hodnoty.
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Obrézek 5.5: Grafy ukazuji vyse zminénou chybu: ¢asti vétsich délek (osa x) dostavaji v po-
rovnavanich pramérné vyssi hodnoty (osa y). Je vidét, ze skutecné hodnoty nejsou v jedné
pomyslné vodorovné linii. V obou pfipadech jsou hodnoty v nékterém misté vyrovnané, ale
v néjakém bodé se zacnou velmi odliSovat. Primérna délka vSech vygenerovanych c¢éasti je
kolem 15 min a primeérna délka pfirazenych podobnych ¢asti je kolem 43 min. Tato chyba
by se dala odstranit zlepSenim segmentace a pripadné lepsi normalizaci délky ¢asti.

V tfetim radku tabulky jsem vypsal kolik procent z porovnavanjych dvojic obsahovalo
obé ¢asti z jednoho kurzu. Potvrdila se domnénka z generovani seznamu dvojic (sekce 5.2.1),
a to, ze vazby mezi obéma kurzy byly velmi slabé, piestoze tyto dva kurzy spolu tizce souvisi.
Je vidét, ze ty nejlepsi odpovédi (1. a 2.) se nachézeji pfevazné u dvojic ze stejného kurzu.
Na druhou stranu nejhorsi odpovédi (5.) byly z poloviny mezi dvéma kurzy. Vysvétluji to
dvéma zpusoby: 1) skére mnoha mezikurzovych dvojic bylo velmi mald, je mozné, ze mnoho
z nich nemélo protéjsek v druhém kurzu a 2) respondenttim se hiife porovnala podobnost
mezi ruznymi kurzy (je potfeba hledat vyznamové vazby a pokud tomu ne kazdy rozumi,
je to tézké).

Kdyz jsem pro kazdy z dvou typi porovnani (stejny kurz X jiny kurz) vygeneroval
nové statistiky, pro dvojice ze stejného kurzu bylo 5. odpovédi pouze 15 %, kdezto u dvojic
z rozdilného kurzu az 35 % (také proto, Ze algoritmus vygeneroval tii ,nejlepsi“ jiné ¢ésti,
nehledé na to, ze vSechny byly $patné - lepsi nebyly).

5.2.3 Zhodnoceni

Z vyhodnoceni segmentace plyne navzdory mému prvnotnimu odhadu z grafii dobra Gspés-
nost. V budoucnu by se mohlo zajistit rozdéleni delSich ¢asti na mensi a pokusit se tak
separovat jednotlivd témata. Ale ze zhruba 75 % segmentace funguje spravné a to beru jako
dobry vysledek.
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coz si myslim, Ze bylo splnéno dobie. U porovnavani jinych kurzi uz byla chyba vétsi,
nicméné i tady byla 5. odpovéd pofad v mensiné. Podstatné tikony, které by porovnévani
velmi zlepsily a separovaly dobré hodnoty od $patnych jsou:

Zlepseni segmentace Tim se logicky i zlepsi provazéni. Odstrani se dlouhé éasti, které
na sebe nepravem vazou mnoho jinych (jen protoze jsou dlouhé a algoritmus pro delsi
Casti urcuje vetsi skore).

mam, aby se dal jednoznac¢né urcit prah, pomoci kterého by se urcovalo, jestli si jsou
skutecné podobné. Kazdopadné je toto do budoucna nutnost, jak bylo vidét z vysledk
(je lepsi nabidnout podobnou ¢ast stejného kurzu nez rozdilnou z jiného).

Normalizace délky éasti Souvisi s prvnim bodem. Podle seznamu se ¢4sti mohou vézat
na jiné dlouhé, pfestoze spolu nesouvisi. Je potfeba tento problém néjak vyfesit,
optimalné najit vhodnou normalizaci délek casti.
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Kapitola 6
Zaver

V této praci jsem uvedl problematiku topic detection and tracking a rizné zptisoby ziskdvani
tématu z textu. Porovnal jsem nékolik metod pro posuzovani podobnosti mezi dvéma texty
a vybral tu nejlepsi, kterou jsem aplikoval dale. Také jsem predlozil zpracovani problému
segmentace delsiho textu na dil¢i samostatné ¢lanky. Toto vSe jsem diikladné otestoval na
testovacich datech a nasadil na prepisy z prednasek zaznamenanych na FIT.

Pri experimentovani s porovnavanim na datasetu TDT5 jsem dosahl Gspésnosti kolem
90 %. S dostatkem dat pro nauceni systém funguje skvéle. Poté byl systém nasazen na
prednasky a otestovan studenty a pracovniky na FIT. I pres fakt, Ze systém byl nasazen
na neznamé vzorky, z 80 % zvladl spravné detekovat téma v prednasce. U porovnévani
vychézela Gspésnost nizsi, ale z velké ¢asti dokazal systém spravné urcit dvojice ptibuznych
casti prednasek.

I pres dobré vysledky systém urcité neni dokonaly. Vzhledem k tomu, Ze pouziti na-
ro¢ného subjektivniho testovani bylo nutnosti, nedal se algoritmus pfili§ zlepSovat podle
uzivatelskych reakci. Nékolik poznatkid do budoucna bych ale pfesto vyzdvihl. Pro zlepseni
segmentace by pomohla analyza vice transkriptd pro zjisténi optimalniho prahu pro déleni.
Vzhledem k tomu, ze stalost témat je v kazdé prednésce jiné, dalo by se uvazovat o vice-
uroviovém déleni kazdé prednésky. Vérim, ze zdokonaleni segmentace by velmi pomohlo
pfi zlepSovani tispésnosti porovnavani. U vyhledavani dvojic by nejvice pomohlo daleko
rozsahlejsi testovani (nékolikandsobné vice vzorkt nez jsem sehnal) a zjisténi zévislosti sku-
tecné podobnosti na skére porovnani - jinymi slovy ziskani presného prahu pro klasifikaci
podobnych a rozdilnych casti.
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Priloha A

Obsah CD

Ptilozené CD obsahuje:

e src/: obsahuje zdrojové kody v jazyce Python3.4

e doc/: obsahuje zdrojové kédy v IXTEXu pro tuto praci

e results/: obsahuje vysledky a grafy:

lectures_segmentation/: obsahuje grafy hodnot cosinti jednotlivych prednasek,
podle kterych se segmentovaly

links/: obsahuje seznamy vygenerovanych spojeni mezi ¢astmi prednasek
measures/: obsahuje grafy vysledkt testovani podle metrik
responses/: obsahuje grafy odpovédi od lidi

segmentation/: obsahuje grafy segmentace testovacich dat

transcripts/: obsahuje pfepisy prednasek a dalsi vstupy

poster.pdf: demonstracni plakat

video.mp4: demonstracni video

README. txt: informacni soubor obsahujici dodateény popis skriptt, popis instalace a
dalsi detaily

33



	Úvod
	Bližší specifikace problému
	Hledání tématu a podobné problémy
	Shrnutí problému

	Metody pro hledání tématu
	Sestavování vektoru pro články
	Hledání vazeb
	Přiřazování k tématu
	Hledání tématu
	Segmentace textu

	Použitý přístup
	Testovací dataset
	Předzpracování dat
	Porovnávání dvou textů
	Segmentace
	Hodnocení

	Experimentování a výsledky
	Testování s TDT5 datasetem
	Experimentování s přednáškami

	Závěr
	Obsah CD

