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Anotace

Diky rychlému rozvoji pocitacové techniky je stale vice informaci ukladano ve formé
multimedidlnich databézi, ve velké mire dostupnych prostfednictvim internetu. Prohli-
Zeni takovychto rozsahlych databdzi manualné neni mozné, proto v sou¢asné dobé& dochazi
k rychlému rozvoji vyhledavani informaci v fedi jako urcité nadstavby jiz bé&zné pouziva-
ného vyhledévani informaci v textu. Pro dspé&sné vyhledavani v fe¢i je nutné propojeni
systému pro automatické rozpoznavani fe¢i a systému pro vyhledavani informaci. V pro-
cesu vyhledévani informaci ¢asto dochéazi k efektu oznacovanému jako slovnikovy problém,
tedy ze dokumenty a dotazy nejsou psany stejnou formou, nepouzivaji stejna slova a do-
chazi tak ke zhorSeni vysledki vyhledavani. Tento problém mtze byt jesté umocnén v pii-
padé vyhledévani informaci v fe¢i, kdy automatické rozpoznévani fe¢i muze vnaset dalsi
rozdily v pouzitém slovniku, piipadné i chyby. Metody rozsifeni dotazu, zvlasté pak pou-
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zpusoby jak 1ze vyhledavat informace v feci, pouZzivané metody a postupy, a dale se vénuje
zapojeni zpétné vazby, zejména pak slepé zpétné vazby, do procesu vyhledavani informaci.






Anotation

With the rapid development of the computer technology the ever increasing amount
of information is stored in the form of multimedia databases, widely available through
the Internet. Browsing such a large database manually is not possible, therefore a rapid
development in the area of spoken document retrieval as a certain extension of already
commonly used text information retrieval occurs recently. To search successfully in speech
the connection between the automatic speech recognition system and the information
retrieval system is needed. In the process of information retrieval an effect often appears
referred to as the vocabulary problem, namely that the documents and queries are not
written in the same form, they do not use the same words, and this leads to a deterioration
in the search results. This problem can be magnified in the case of speech information
retrieval, in which automatic speech recognition can bring other differences in vocabulary
usage, or even errors. Query expansion methods, especially the use of relevance feedback
has proven to be one of the most natural and successful techniques how to solve this
problem by creating a new, more useful query. This thesis presents the possibilities of
retrieving information from the speech data, commonly used methods and procedures,
and addresses the incorporation of the relevance feedback, especially the blind relevance
feedback, into the information retrieval process.
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Kapitola 1

Uvod

Vyhledéavéani informaci jako v&dni obor se poprvé objevilo v odbornych textech v pa-
desatych letech dvacatého stoleti, tento termin - wvyhleddvdni informaci' zavedl Calvin
Mooers v roce 1948 ve své diplomové praci [102] na MIT?2. Hlavnim cilem vyhledavani in-
formaci je nalézt informace poZzadované uzivatelem a ty mu poté predlozit sefazené podle
predpokladané relevance. Zpocatku se metody vyhledéavani informaci uplatiiovaly pouze
v knihovnickych systémech, s rozvojem internetu na konci dvacatého stoleti se ale tento
obor stavé objektem stale vétsiho zajmu jak experti z oblasti informatiky, tak i vefejnosti.

Vyhledavéni informaci v textu je jiz dlouhou dobu velice dileZitym oborem mezi infor-
mad¢nimi védami, rozvijejicim se v poslednich desetiletich zejména diky rychlému vzestupu
internetu a vyvoji v oblasti poc¢ita¢ového hardwaru. Rychly vyvoj internetu také umoznil
pohliZet na né&j jako na univerzalni informac¢ni médium, spiSe nez textovym zdrojem in-
formaci se tak stava zdrojem multimedidlnim. Cim dal vice informaci je ukladano nejen
v textové podobé, ale i jako audio ¢ video zaznamy. Rozséhlé kolekce audio-vizualnich
dat z ruznych oblasti, jako je historie, uméni ¢ kultura, jsou v soucasné dobé dostupné
online, je tedy prirozené, ze se vyzkum v oblasti vyhledavani informaci rozsifuje také na
vyhledédvani informaci v multimédiich, v tomto pfipadé v fe¢i. Lze fici, ze vyhledavani
v textu je jiz bé&Znou soucasti kazdodenniho Zivota, oproti tomu vyhledavani v fecovych
zaznamech je ve vétsiné pripadu stale jesté omezeno na textové vyhledédvani v rucné pie-
psanych nahravkach, pfipadné pouze v jejich popisech - metadatech. At se jedné o archivy
televiznich nahravek, zéznamy konferenci nebo prednasek, cilem vyhledavani informaci
v Tedi je zpfistupnit informace v nich obsaZené bez nutnosti jejich manualniho prepisu.

Systém pro vyhledévani informaci v fedi vznika spojenim dvou ¢asti, prvni ¢asti je sys-
tém pro automatické rozpoznavani feci - ASR?, na ktery navazuje systém pro vyhledavani
informaci. Vzhledem k tomu, Ze vyvoj kvalitniho systému pro automatické rozpoznavani
fedi je komplikovana a ¢asové narocné tloha, byva propojeni téchto dvou systému spise
volné. Je tedy mozné tici, Ze tikolem vyhledavani informaci v Teci je co nejlepSim zptso-
bem vyuzit informace ziskané z ASR systému a zamérit se na vyvoj metod umoznujicich
dosdhnout takové tspésnosti vyhledavani, jaké by bylo mozné dosahnout pii vyhledani
v presném piepisu fecového zdznamu do textu.

Hlavnim problémem, zpusobujicim Spatné vysledky vyhledavéni, je nesoulad mezi slovy

dotazu a slovy vyskytujicimi se v kolekci dokumentti. Tento problém je ¢asto nazyvan jako
slovnikovy problém. Jednou z jeho pFi¢in v oblasti vyhledavani informaci v Teci je pouziti

'Information Retrieval
2Massachusetts Institute of Technology
3 Automatic Speech Recognition
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ASR systému pro prepis Fe¢ovych dokumenti. I pfes to, ze souasné ASR systémy pou-
zivaji velké slovniky, mize se stat, Ze nékteré slovo bude ve slovniku chybét a bude tedy
nasledné chybét i v kolekci dokumentt. V pfipadé vysoké chybovosti ASR systému mohou
byt do automatickych prepist dokumentii zaneseny dalsi chyby v podobé $patné rozpozna-
nych slov. Druhou z pfi¢in slovnikového problému je, Ze uzivatel systému pro vyhledavani
informaci nepouziva stejnych vyrazovych prostiredki, jaké se vyskytuji v kolekci.

Prvni problém miZe byt ¢aste¢né zmirnén pouzitim jinych reprezentaci feci ze systému
ASR nez jen nejlepsich prepisi, napiiklad pouzitim slovnich mfiZek nebo jejich reprezen-
taci, a chybovost ASR systému tak miize byt zmenSena. Pro feSeni druhého problému
se pfi vyhledavani v textu ukézaly jako nejlepsi metody automatického rozsiteni dotazu,
zejména pouzitim slepé zpétné vazby lze dosdhnout nejvétsiho zlepSeni vysledka vyhleda-
vani [176, 18, 81]. V experimentech s rozsifenim dotazu a pouZzitim slepé zpétné vazby ve
vyhledavani informaci v Teci se ukizalo, Zze pouziti téchto metod miiZe zaroven také vy-
razné zmensSit vliv chybovosti ASR systému a chybéjicich slov v jeho slovniku. Chybovost
automatickych prepisii feci i pii WER? kolem 35% nema v tomto piipadé zasadni vliv
na vysledky vyhledavani 118, 71, 23, 79, 110]. Zpétna vazba pifi pouziti ve vyhledavani
informaci v fe¢i vyuziva vzajemny vyskyt slov v prvnich vyhledanych dokumentech, které
mivaji malou chybovost [137], a pomoci téchto slov je pak mozné vyhledat i dokumenty,
kde bylo slovo z dotazu §patné rozpoznano [81].

Vyzkum v oblasti vyhledavani informaci v fe¢i se v soucasné dobé upira dvéma smeéry.
Prvni z nich je zaméfen na vyuziti bohatSich reprezentaci feéi ziskanych z ASR systému
a jeho cilem jsou zejména situace, kdy dochéazi k velké chybovosti automatickych pre-
pist (nad 50% WER) napiiklad u Spatnych nahrévek konverza¢ni fe¢i. Druhym smérem
vyzkumu je zaméfeni se na vylepSeni metod vyhledavani informaci a zejména na ve&tsi
zapojeni metod rozsiteni dotazu a slepé zpétné vazby a na vylepSeni téchto metod. Tato
préace se bude zabyvat zejména druhym smérem vyzkumu, tedy snahou o vylepSeni metod
slepé zpétné vazby a jejtho zapojeni do vyhledavani informaci v fedi.

Principem zpétné vazby ve vyhledavani informaci je vyuzit informaci ziskanou z re-
levantnich dokumentt z prvniho prichodu vyhledavaciho sytému a pouzit ji na rozsifeni
dotazu novymi slovy pro druhy priichod vyhledévani. Ve vétsiné piipadid nemé systém in-
formaci o relevanci vyhledanych dokumentu, zvoli tedy tyto dokumenty ,,slepé“ a povazuje
je za relevantni. Tato volba je vétSinou provedena pouze vybérem prvnich k£ dokumenti
a z téchto dokumentt je poté vybrano nékolik slov pro rozsifeni dotazu. VétsSina metod
slepé zpétné vazby, od téch zakladnich az po ty nejslozitéjsi, ma jedno spolecné - vybér
poctu k relevantnich dokumentt je realizovan na zéakladé predchozich experimentt, ¢i ur-
¢itého zvyku a je nastaven pro cely systém, tedy vSechny dotazy, stejné. Tento zptisob
neni vhodny, nerespektuje rozdilnosti jednotlivych dotazii ani GispéSnost vyhledavani da-
ného dotazu. Jednim z cili této prace je tedy navrhnout metodu pro dynamické stanoveni
mnozstvi dokumentil pouzitych pro slepou zpétnou vazbu.

1.1 Cile disertac¢ni prace

Cilem této prace je popsat a vysvétlit zaklady oboru vyhledévani informaci, pouzivané
metody a postupy, a ukizat aplikaci téchto metod v oboru vyhledévéni informaci v feci.
Préce se teoreticky zabyva jak vyuzitim informaci ziskanych z ASR systému a popisem
upravenych metod pro vyhledavani v riznych fecovych reprezentacich, tak i popisem me-
tod zpétné a slepé zpétné vazby a popisem jejiho vlivu na tGspéSnost vyhledavani. Prace

“Word Error Rate
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je déle zaméfena na porovnani jednotlivych metod pro vyhledavani informaci pii pouziti
v oblasti vyhledédvani v Te¢i a zejména na aplikaci metod slepé zpétné vazby a nasta-
veni jejich parametri. Price se zabyva vlivem téchto nastaveni na vysledky vyhledavani
a dikladnym otestovanim jejich vzadjemného ovlivnéni, zejména co se tyka doporuceného
nastaveni poctu dokumentt a termt pro pouziti ve slepé zpétné vazbé. Zakladnim pro-
blémem vSech metod slepé zpétné vazby je Spatné nastaveni vybéru pseudo relevantnich
dokumentii, v praci je ukdzano, jak tento vybér zésadné ovlivni vysledky vyhledavani.
7 tohoto divodu jsou navrZzeny nové metody pro vybér dokumentd pro slepou zpétnou
vazbu a nésledné jsou odvozeny pro zapojeni do hlavnich metod pro vyhledavéani informaci.

Cile prace se daji shrnout do nékolika bod:

e Popsat metody a principy pouZivané v oblasti vyhledavan{ informaci, prozkoumat
moznosti vyhledévani informaci v feci. Popsat a prostudovat metody slepé zpétné
vazby a vlivu na vylepSeni vyhledavani pfi jejim zapojeni do vyhledavaciho systému.

e Provést experimentéalni porovnani jednotlivych metod na ceské kolekci dokumentii
pro vyhledavani informaci v TeCi, zjistit nejlepsi moZzna nastaveni a Gpravy metod.
Zamérit se hlavné na pouziti slepé zpétné vazby, experimentalné ovérit vliv a vza-
jemné vazby nastaveni jejich parametri.

e Vylepsit zapojeni zpétné vazby do vyhledavaciho systému, navrhnout metodu pro
automaticky vybér poc¢tu dokumentii pro zpétnou vazbu a experimentéilné ovérit jeji
vysledky.

1.2 Struktura prace

Tato préce se zabyva vyhledavanim informaci v feéi a zapojenim slepé zpétné vazby do
tohoto systému. V kapitole 2 je uveden stru¢ny tivod do historie tohoto oboru a predstaveni
tlohy Teci ve vyhledavani informaci, popis systému pro vyhledavani v feci a také zapojeni
zpétné vazby do tohoto systému a motivace k pouziti metod slepé zpétné vazby.

Kapitola 3 uvadi zékladni miry pouzivané pro ohodnoceni tispésnosti jednotlivych me-
tod pro vyhledéavani informaci. Tyto metody jsou predstaveny v kapitole 4. V kapitole
5 je nejprve stru¢né popsan systém pro automatické rozpoznavani fec¢i a poté jsou po-
psdny moznosti vyhledavani v jednotlivych reprezentacich fe¢i ziskanych z ASR systému
a upravené metody pro vyhledéavani v nich.

Kapitola 6 obsahuje popis metod zpétné vazby, popsany jsou jak pristupy klasické
zpétné vazby, tak metody slepé zpétné vazby z nich vychazejici. Text se zabyva vyvojem
metod od prvnich poc¢atki az k popisu soucasného stavu oboru. Soucasti kapitoly je také
shrnuti jednotlivych pristupu z hlediska zakladnich problému aplikace a nastaveni metod.

V kapitole 7 jsou uvedeny vlastni experimenty a navrzené metody. Na zacatku je po-
pséana Ceské kolekce pro vyhledavani informaci v feci, na které jsou experimenty provedeny,
nésleduje popsani experimenti s jednotlivymi metodami pro vyhledévani a jejich dpra-
vami. Navazuji experimenty se zapojenim slepé zpétné vazby a prizkum jejich moznosti.
Hlavni ¢ast vyzkumu préce se zabyva ovéfenim vysledkt nové navrzené metody pro nasta-
veni slepé zpétné vazby, tato metoda je predstavena a jsou popsény experimenty s jejim
zapojenim do nejéastéji pouzivanych metod pro vyhledavani informaci. Na zavér jsou také
popsany experimenty s navrzenou metodou v pribuzné oblasti detekce témat textu.

Zaver prace, kapitola 8 obsahuje shrnuti prace a dosazenych vysledk.






Kapitola 2

Vyhledavani informaci v feci a slepa
zpétna vazba

Cilem této kapitoly je pfiblizit obor vyhledévani informaci v ¥eci, jeho historii a typy
iloh, které do tohoto oboru spadaji. V dalsi ¢asti kapitoly bude navazano popisem moz-
nosti slepé zpétné vazby a motivaci jejiho zapojeni do vyhledavéani informaci v feci.

2.1 Ulohy feéi ve vyhledavani informaci

Dalo by se Fici, ze existuji t¥i rizné tlohy vzniklé ze spojeni fe¢ovych dat a vyhledavani
informaci.

2.1.1 Vyhledavani textovych dotazi v fecovych datech

Tato uloha byva oznaCovana jako vyhledavani informaci v fe¢i (Spoken Document
Retrieval! a Spoken Utterance Retrieval?). Cilem je umoznit vyhledavani v rozsahlych ar-
chivech fecovych nahravek stejné tak, jako je mozné vyhledavat v textovych dokumentech.
Na fecova data je pouzit systém na rozpoznavani feci, jeho vystupem mohou byt slovni
nebo subslovni miizky, seznam nejlepsich prepist ¢i pouze jeden nejlepsi pfepis. V tomto
rozpoznaném piepisu je pak vyhledavan textovy dotaz pomoci systému na vyhledavani
informaci.

2.1.2 Vyhledavani v textovych dokumentech pomoci fecovych dotazi

Vyhledavani probiha v existujicich textovych databézich pomoci mluvenych dotaz.
Dotaz je pomoci systému pro automatické rozpoznévani feci rozpoznan a se stanovenou
neurcitosti pouzit pro vyhledavani. Tato tloha byva nazyvana fecové vyhledavani (Voice
Search) [168], vét§inou je soucasti dialogového systému pro odpovidani dotazi. Prikladem
muze byt automaticky telefonni seznam a adresar, tedy systém poskytujici adresu a tele-
fonni ¢islo na poZzadovanou firmu, restauraci, ¢ jednotlivee jako odpovéd na fecovy dotaz
[181].

1SDR
2SUR
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Dotaz
_ _ — Wyhledavaci
Multimedia Indexovani systém
[ 3
3 Vyhledané

dokumenty
Metadata

Obrazek 2.1: Struktura typického sytému pro vyhledévani informaci v feci

2.1.3 Vyhledavani v fecovych datech fec¢ovymi dotazy

Tento pripad je slozitéjsi nez predchozi dva, protoze jak dotaz tak dokumenty jsou v fe-
cové formé, vznika tedy uréita nejistota na obou stranach. Uloha se Fedf riiznymi piistupy:
od pffmého porovnani zvukového signilu dotazu a dokumenti [178| po pfistup dotazu
prikladem (query-by-example) [28], kde jsou dotaz a dokumenty rozpoznény systémem
pro automatické rozpoznavani reci a nejlepsi prepis nebo cela mrizka jsou pak porovnany.

2.2 Popis vyhledavani informaci v feci

Tato prace se bude vénovat prvni tloze, tedy vyhledavani informaci v fe¢ovych doku-
mentech pomoci textovych dotazi. Schéma typického systému pro tuto tlohu je vidét na
obrazku 2.1. Tuto tlohu miiZeme jesté rozdélit na dvé podilohy, podle toho, co je cilem
vyhledavani:

2.2.1 Vyhledavani fecovych dokumenti (SDR)

Jako fecové dokumenty lze chipat napiiklad jednotlivé nahréavky zpravodajskych re-
portazi, kde bude cilem vyhledat celou nahravku. Je ale také mozné vyhledavat v rozsahlé
feCové nahravce, kde bude cilem vyhledat tsek tykajici se predlozeného dotazu. V tako-
vém piipadé se vétsinou rozdéli nahravka na segmenty, bud podle pFedem stanovené délky
(podle ¢asu nebo poctu slov) nebo podle shodného tematického obsahu, a tyto segmenty
jsou poté vyhledavany. Nékdy se tento piistup oznacuje také jako vyhledavani pasazi’
[118, 36]. Cilem vyhledavani neni nalézt pfimo vyskyt slov z dotazu v nahréavce, ale nalézt
dokument (paséaz), ktery pojednava o uzivatelem pozadované informaci vyjadiené formou
dotazu. Obé tyto varianty byvaji nékdy také souhrnné nazyvéany jako vyhledavani fec¢ového
obsahu?.

3Passage retrieval
4SCR - Spoken Content Retrieval
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2.2.2 Vyhledavani fecovych promluv (SUR)

Cilem tulohy je v feCové nahravce vyhledat pfesné misto vyskytu néjaké promluvy,
vétsinou se jednd o kratké slovni spojeni [138]. Tato tloha je rozsifenim tulohy vyhle-
dani klicového slova®, kde je cilem vyhledat piesny vyskyt dotazovaného slova v fecové
nahrévce.

2.3 Vliv chybovosti systému pro automatické rozpoznavani
reci

V oboru vyhledavani informaci v fe¢i je nutné propojit systém pro automatické rozpo-
znavani Teci se systémem pro vyhledavani informaci. Nedochazi vSak k pfimému napojeni
téchto dvou systému, ale k vyuziti informace ze systému pro automatické rozpoznavani
feCi systémem pro vyhledévani informaci.

Zakladnim pristupem je ziskat automaticky pirepis fe¢i do textu a na ten pouzit jiz
existujici systém pro vyhledavani v textu (viz podkapitola 5.2). Pii zpracovani TRECS
tloh v letech 1997 - 2000 [38]| bylo ukazano, Ze i pro systémy s chybovosti kolem 30%
(zpracovavajici napiiklad zpravodajské nahravky) lze dosdhnout témér stejné presnosti
vyhledavani jako pfi pouziti manualnich pfepisi fedi. Tyto zévéry byly nasledné potvrzeny
i v dalgich pracich kde byl zkoumén vliv chybovosti ASR systému na vysledky vyhledavani
[118, 71, 23, 79].

Pro systémy s chybovosti vétsi, okolo 50% a vice, presnost vyhledavani klesa. V praci
[71] byl testovan vliv rizné trovné chybovosti ASR systému na vysledky vyhledavani, pii
vyhledavani v prepisech s chybovosti kolem 25% bylo dosazeno 14% relativniho zlepSeni
oproti ASR s chybovosti 61,5%. Na druhou stranu vysledky systému s chybovosti 25% byly
jen o 3,7% relativné horsi nez pro manuélni prepisy. V pripadé systému s velkou chybovosti
je tedy nutné bud vylepgit systém ASR (pokud je to moZné), nebo alespon vyuzit co nejvice
informaci, které tento systém muze poskytnout. Tedy napiiklad pouzit misto nejlepsich
prepist slovni miizky ¢i jejich reprezentace (viz podkapitola 5.3). Piikladem dat, pro ktera
dosahuji systémy takové chybovosti, jsou napiiklad nahravky spontanni feci, telefonni
rozhovory, audio konference nebo hlasovéa posta.

Na druhou stranu, pokud systém dosahuje dostateéné malé chybovosti prepisu, neni
vhodné se vénovat vyzkumu téchto metod, ale je lepsi zaméfit se na vylepSeni algoritmi
vyhledavéani informaci a metod rozsifeni dotazu. V citované préci [71| bylo ukazano, ze
pfi pouziti metod slepé zpétné vazby dochézi ke konstantnimu zlepSeni vysledkd vyhle-
dévani, nehledé na prvotni vykon vyhledavaciho systému, ovlivnény rozdilnou chybovosti
ASR systému. K podobnému zavéru dosel Chen a kol. v praci [24], kde byl testovan vliv
akustickych (napiiklad pouziti m¥izkovych reprezentaci) a lingvistickych (napfiklad slepa
zpétna vazba) vylepSeni vyhledavéani informaci v fe¢i. Ukazalo se, Ze pii pouziti lingvistic-
kych vylepSeni se d4 dosdhnout mnohem vétsiho zlepSeni vyhledavani (zlepseni o 21,3%,
respektive 12,3% na druhé kolekei) nez pii pouziti akustickych vylepseni (zlepeni o 3,5%,
respektive o 2,8%).

Mizeme rozlisit dva divody, pro¢ dochéz{ k chybam v automatickém rozpoznavani
TecCi.

®Spoken Term Detection (STD)
6Text REtrieval Conference
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2.3.1 Chybny vybér nejlepsi hypotézy

Systém pro automatické rozpoznavéani fe¢i pii generovani nejlepsiho prepisu vybira ze
v8ech moznych slovnich hypotéz tu s nejvétsi aposteriorni pravdépodobnosti. Pokud ale
nejvetsi pravdépodobnosti dosahne slovo, které se v ptuvodni fe¢i nevyskytovalo, ziskame
chybny prepis a spravné slovo bude v prepisu chybét. Pokud préavé toto chybéjici slovo
bude jednim ze slov dotazu, pak dokument s takto chybnym pfepisem nebudeme moci
nalézt, nebo dosdhne mensiho ohodnoceni podobnosti.

2.3.2 Chybégjici slovo ve slovniku

Druhym problémem vyskytujicim se v automatickych pfepisech teéi jsou slova, ktera
nejsou obsazena ve slovniku systému pro automatické rozpoznavani feci. Takové slovo se
nebude vyskytovat ve slovni mfizce, nepomuze tedy zpracovani vSech moznych hypotéz.
Misto slova nevyskytujiciho se ve slovniku uréime z hypotéz jiné slovo s podobnou vyslov-
nosti. Pokud v dotazu bude obsaZeno slovo, které neni ve slovniku, nebudeme moci nalézt
na jeho zékladé relevantni dokumenty.

Problémy se Spatnym uréenim nejlepsi hypotézy lze zmensit pouzitim vSech slovnich
hypotéz, tedy vyhledavanim ve slovni miiZzce ze systému pro automatické rozpoznavani
fe¢i, nebo n&jaké jeji reprezentaci (viz podkapitoly 5.3 a 5.4). Problém se slovy chybé&jicimi
ve slovniku se snazi minimalizovat pfistup vyhledédvani v subslovnich mrizkach nebo jejich
reprezentacich (viz podkapitola 5.5), pfipadné kombinovany pfistup, pouzivajici vyhleda-
vani ve slovnich i subslovnich m¥izkach (viz podkapitola 5.6). V soucasné dobé se vétsina
systémt snazi vyskyt téchto slov minimalizovat pouzitim ASR s co nejvétsim slovnikem,
takzvaného LVSCR' systému.

2.4 Vyuziti slepé zpétné vazby

V experimentech s rozsifenim dotazu a pouzitim slepé zpétné vazby ve vyhledavani
informaci v Te¢i se ukazalo, Ze kromé efektu vylepSeni vyhledavéani stejné jako ve vyhleda-
vani v textu, mize pouziti téchto metod také zaroven vyrazné zmensit vliv chybovosti ASR
systému a chybéjicich slov v jeho slovniku. Slepé zpétné vazba pfi pouZziti ve vyhledavani
informaci v Tfe¢i mtze dosdhnout vylepseni vysledkii vyhledavani diky tomu, Ze pouZziva
pro rozsifeni dotazu slova vyskytujici se v prvnich vyhledanych dokumentech. Ukazalo se,
Ze pri vyhledavani informaci v Teéi jsou prvni vyhledané vysledky ty dokumenty, které
byly rozpoznany s malou chybovosti [137]. Slepa zpétna vazba vyuziva informaci o vza-
jemném vyskytu slov v téchto dokumentech a pomoci téchto slov je pak mozné vyhledat i
dokumenty, kde bylo slovo z dotazu Spatné rozpoznéno, ale okolni slova byla rozpoznana
spravné |4, 81]. Diky vyuziti tohoto kontextu tak mohou byt vyhledany i dokumenty roz-
poznané s vétsi chybovosti.

Experimenty ukazaly, Ze chybovost automatickych prepisii feci i pii WER kolem 35%
nemé v tomto piipadé zasadni vliv na vysledky vyhledavani [118, 71, 23, 79, 110], zejména
s vyuzitim metod rozsifeni dotazu a vyuziti slepé zpétné vazby lze dosdhnout nejvétsiho
zlepSeni vysledku vyhledavani [176, 18, 81].

"Large-Vocabulary Continuous Speech Recognition
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2.5 Historie vyhledavani informaci v feci

Prvni préace v oblasti vyhledavan{ informaci v feci se objevovaly od roku 1990 - 1991:
Ulrike Glavitsch a Peter Schauble pracovali na systému pro vyhledavani v rddiovych na-
hravkach [42, 139]. Pozdgji zacala na Cambridge University prace na projektu VMR (Video
Mail Retrieval) - vyhledavani v feci z video nahravek [67|. Na Carnegie Mellon University
byl vyvijen systém pro vyhledavani a ziskavani multimedialnich dat v projektu Infomedia
[54, 53]. Cilem tohoto projektu bylo pfedevsim vyhledavani televiznich zprav dle poza-
davku uzivatele na konkrétni obsah.

V dalsich letech (1997 - 2000) se velké mnozstvi vyzkumnych tyma soustiedilo v rameci
konference TREC/SDR® na vyvoj a testovani algoritmii pro vyhledavani v fecovych da-
tech [38]. Cilem jejich prace bylo otestovat do jaké miry ovlivni chyby v automatickych
prepisech Tedi presnost vyhledavani. Zavérem experimentt bylo, Ze pii dosazeni dostatecné
malé chybovosti v nejlepsim ptepisu (kolem 30%) lze dosdhnout presnosti vyhledavani bli-
zici se vyhledédvani v textovych datech. Problém vyhleddvani informaci v feci byl oznacen
za vyreSeny. Vyzkum by se mél nadale zaméfovat na oblasti, které se vymykaji charakte-
ristikdm této tulohy, tedy ASR systémy s velkou chybovosti, vyhleddvani pomoci kratkych
dotazt a v kratkych dokumentech.

Od roku 2003 do roku 2007 byla soucasti kampané CLEF? tiloha zabyvajici se vyhleda-
vanim informaci v fecovych datech, nejprve to byla tiloha CL-SDR!?, ktera navazovala na
vysledky tulohy TREC/SDR. Byla pouzita kolekce z ulohy TREC-9 a doplnéna o dotazy
v jinych jazycich pro mezijazykové vyhledavani [35, 34].

V roce 2005 na tuto tlohu navazala CL-SR!! tloha, ktera se lisila tim, Ze vyhledavani
probihalo ve spontanni fe¢i a data nebyla rozdélena na dokumenty. Byla pouzita kolekce
vypovédi svédka holocaustu [106], ziskana z projektu MALACH (viz podkapitola 2.6.5).
V roce 2006 a 2007 bylo soucasti této tlohy vyhledavani v ¢eské kolekci spontanni feci
[62], téz ziskané z projektu MALACH.

V roce 2008 byla v ramci CLEF zaloZena tloha vyhledévani videa, VideoCLEF, z které
se poté v roce 2010 vyvinula samostatna uloha MediaEval [80], zaméFujici se na uzivatelska
videa dostupnéa na internetu. Tato tloha pokracuje az do soucasné doby, se zaméfenim na
multimedialni obsah na internetu a zejména v socialnich sitich.

Uloha vyhledavani v neformalni fe¢i byla piedstavena v roce 2011 na 9. workshopu
NTCIR!?, kde bylo cilem vyhledavat v japonskych piednéaskach [2].

2.6 Aplikace vyhledavani informaci v reci

Vyhledéavéani informaci v Tedi je rozvijejici se obor, dosazené vysledky zatim nevyka-
zuji spolehlivost a univerzéilnost potfebnou pro realné komeréni aplikace. Presto lze nalézt
velké mnozstvi prikladt aplikaci, které umoznuji uzivateli pro konkrétni tlohu vyhledé-
vat v rozsdhlych fecovych archivech a tim zpfistupnit jinym zpusobem tézko dosaZitelné
informace.

Nasledujici aplikace jsou piiklady vyuziti vyhledavani informaci v fe¢i v riznych ob-
lastech: vyhledavani v historickych audiovizuélnich archivech, v zéznamech pfednések,

8Text REtrieval Conference / Spoken Document Retrieval - http://trec.nist.gov/
Cross-Language Evaluation Forum - http://clef-campaign.org/
10Cross-Language Spoken Document Retrieval

1 Cross-Language Speech Retrieval

12NII Testbeds and Community for Information access Research
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v hlasové posté a v televiznich a rozhlasovych archivech.

2.6.1 SpeechFind

Archivy National Gallery of the Spoken Word!? [48] obsahuji velké mnozstvi zvukovych
zédznami z dvacatého stoleti - projevy védci i statniki, vysilani zpravodajskych relaci.
Prezentovany systém SpeechFind'* bude vyhledavat v online databazi obsahujici pies
60 000 hodin zvukovych zdznami a umoziovat prochazeni automatickych prepisti nahravek
i poslech vyhledané ¢asti nahravky.

2.6.2 SCANMail

SCANMail je systém umoznujici piepis hlasové posty do textu, jeho prohlizeni a vy-
hledavani v ném [171]. Uzivatel si tedy muZe hlasové zpravy uschovavat a zpétné prohlizet
stejné jako klasicky email.

2.6.3 Zpracovani prednasek MIT

Dalsi zajimavou aplikaci vyhledavani informaci v fedi je zpracovani vysokoskolskych
piednagek. Napiiklad systém pro vyhledavani v prednaskach z MIT' [40] umoziiuje uzi-
vateli vyhledavat pozadované Césti prednések, prohliZet jejich automatické textové prepisy
a vybrané ¢asti pfednasek si poslechnout.

2.6.4 Speechbot

Speechbot byl online systém pro vyhledéavani ve zvukovych datech dostupnych na in-
ternetu [165]: radiové porady, zpravodajstvi, nékteré zaznamy z videokonferenci. Systém
vytvarel a indexoval automatické piepisy dostupnych nahravek a formou vefejného interne-
tového vyhledavace umoznoval uzivatelim prochazet obsah online dostupnych zvukovych
nahravek. Vyvoj a béh tohoto systému byl jiz spole¢nosti Hewlett-Packard zastaven.

2.6.5 MALACH

Projekt MALACH!' se zabyval zpiistupnénim kulturniho dédictvi uchovaného ve formé
audiovizuélnich zdznamu ziskanych spolecénosti Shoah Visual History Foundation. Archiv
obsahuje 116 000 hodin vypovédi v 32 jazycich ziskanych od 52 000 prezivsich a svédki
holocaustu, v soucasnosti se jedné o nejvétsi uceleny archiv historickych audiovizualnich
vypovédi. Vzhledem k rozsahlosti archivu je témér nemozné spoléhat se na manuélni prepis
vSech nahravek do textové podoby, jednim z cili projektu MALACH proto bylo vylepsit
stavajici metody pro automatické rozpoznavani rec¢i a efektivni vyhledavéni v fecovych
archivech. Césti archivu byly pouzity jako testovaci data v CLEF CL-SR tloze [106], viz
podkapitola 5.2.1 a 7.

I3NGSW - http://www.h-net.org/ ngsw/gallery.html

Yhttp:/ /speechfind.utdallas.edu/

http:/ /web.sls.csail. mit.edu/lectures/

160\ ultilingual Access to Large Spoken Archives - http://malach.umiacs.umd.edu/

10
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2.6.6 Televizni a radiové zpravodajstvi

Televizni a radiové stanice vlastni rozsahlé archivy vysilanych zpravodajskych poradu
a reportazi, je tedy prirozené, Ze velké mnozstvi systému pro vyhledavani informaci v feci
pracuje s témito daty. V TREC/SDR tloze |38] bylo napfiklad pracovano s 557 hodinovym
korpusem zpravodajskych nahréavek [30].

Dalsim piikladem je systém vyhledavajici v kolekci tureckych nahravek zpravodajstvi
[109], nebo japonsky systém [105].

11






Kapitola 3

Vyhodnoceni vysledki vyhledavani
informaci

,,Odpovéd“ vyhledan4 systémem na zadany dotaz nemusi a ve vétSiné pripadt nebude
z mnoha divodu presné odpovidat potiebé uzivatele. Jednim z téchto divodi muze byt ne-
presné zadany dotaz, dalsim divodem muze byt fakt, Ze databédze ve které je vyhledavano
neobsahuje presné tu informaci, kterou uzivatel potrebuje. Tyto divody se promitnou do
nepresnosti vysledkt vyhledavani, neni vSak mozné je piimo ovlivnit. Dalsi dilezitou véci,
ktera ovliviwuje kvalitu vyhledévani je volba vyhledévaciho algoritmu, pouZiti riznych me-
tod predzpracovani textu nebo fecovych dat, rizna nastaveni metod, atd. Abychom mohli
porovnavat ruzné metody vyhledavani informaci, je nutné vhodnym zptisobem ohodnotit
jejich vysledky. Potfebujeme tedy ohodnotit miru relevance nalezené odpovédi vzhledem
k zadanému dotazu. Tento druh hodnoceni byva nazyvan ohodnoceni vykonu vyhledavani.

K ohodnoceni pouzijeme testovaci kolekci dokumentti a mnozinu uzivatelskych poza-
davkl na ziskani informace. Tyto informad¢ni pozadavky jsou pak pro potieby systému
vyhledavani informaci vyjadieny jako dotazy (naptiklad mnozina obsahujici vSechna slova
z uzivatelského pozadavku, nebo obsahujici jen podstatna jména atd.). Dale potfebujeme
mnozinu piislusnych relevantnich dokument, uréenych specialisty, ptislusejici ke kazdému
informaénimu pozadavku. Ke zvolené strategii vyhledévani tak mtuzeme urcit jak odpovida
mnozina odpovédi, ziskanych aplikaci této strategie, relevantnim dokumentiim uréenym
specialisty.

Nejcastéji pouzivané miry jsou mira presnosti a mira uplnosti.

3.1 Mira presnosti a aplnosti

Je dan dotaz ¢ a k nému piislusSnd mnozina relevantnich dokumenti R,. Pouzitim
urcité strategie vyhledavani ziskdme mnozinu odpovédi A. Z takto ziskanych odpovédi
vybereme ty relevantni a mnozinu oznac¢ime R,4. MnoZiny jsou zndzornény na obrazku
3.1.

3.1.1 Mira presnosti

Mira piesnosti! P - odpovida relativni ¢etnosti relevantnich dokumentt mezi naleze-
nymi odpovédmi:

!Precision
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relevantni dokumenty
W IMNOZine odpoy e

relevantni dokumenty  mnoZina odpoyvédi

wizechny dokumenty

Obrazek 3.1: Mnoziny dokumentt

_ |Ra|

p="A
|A]

(3.1)

3.1.2 Mira tplnosti

Mira uplnosti? R - odpovida relativni Getnosti nalezenych relevantnich dokumentt mezi
vSemi relevantnimi dokumenty:

_ R4

R = .
| Ryl

(3.2)

Miry muzeme také chapat jako pravdépodobnosti. P vyjadiuje pravdépodobnost, zZe
nalezeny dokument je relevantni. R je pravdépodobnost, Ze byl nalezen relevantni doku-
ment. Obrazek 3.2 ukazuje realny funkéni vztah mezi presnosti a tuplnosti pro jeden dotaz,
tyto dvé miry jdou z principu proti sobé, podle pozadavku tlohy vhodné vyvazujeme
nastaveni metody preferujici vyssi presnost nebo tplnost.

3.1.3 Postupné vyhodnoceni presnosti a tiplnosti

Abychom mohli miry presné vyjadrit, zakreslime kiivku zavislosti miry pfesnosti na
tplnosti. Tato kiivka vétsinou obsahuje vypoc¢tené hodnoty miry presnosti pro jedenéct
standardnich trovni miry uplnosti: 0%, 10%, 20%, 30%, ..., 100%. Pokud nemame hod-
noty miry presnosti uréeny pfesné v téchto drovnich, ziskdme je interpolaci. Hodnoty ve
standardnich Grovnich miry tplnosti dopoc¢teme takto:

P(Tl) = maXTiSTSTiJrlP(T)v (33)

kde r; je standardni uroveni miry uplnosti, i € 0,1,2,...,10 a P(r;) je hodnota P
v arovni r;.

2Recall

14
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Obrazek 3.2: Vztah mezi pfesnosti a tplnosti

Tedy dopoctend mira presnosti v kazdé standardni trovni miry tdplnosti odpovida
maximéalni zndmé hodnoté miry pfesnosti v jakékoli trovni miry tplnosti mezi danou a
nésledujici standardni tirovni{ miry taplnosti.

Prameér z vice dotazu

Takto bychom uré¢ili kifivku pro jediny dotaz. Abychom v8ak mohli dobfe ohodnotit
pouzity algoritmus, musime otestovat vice dotazt. Pro kazdy dotaz ziskdme vlastni kiivku.
Abychom mohli jednotlivé algoritmy porovnévat, musime ze vSech kiivek pro jednotlivé
dotazy ziskat praumérnou kiivku. Ve vSech standardnich drovnich miry aplnosti vypocteme
primérné hodnoty miry piesnosti P(r) takto:

:E\
-
Il
NE
!
=

(3.4)
=1

kde n je pocet dotazii a P;(r) je hodnota miry pfesnosti v drovni r pro dotaz i.

3.2 R-pfesnost

Hodnota miry pfesnosti se pocita po ziskdni R dokumentii, kde R je celkovy pocet re-
levantnich dokumentt k danému dotazu, tedy |R,|. Pokud méame napiiklad deset relevant-
nich dokumenti k danému dotazu, spo¢teme miru presnosti pro prvnich deset ziskanych
dokumenti (podle hodnoceni). Mezi témito dokumenty bude naptiklad pét relevantnich
dokumentii, hodnota miry R-pfesnosti tedy bude 0,5.

3.2.1 Histogramy miry presnosti

Ke srovnani schopnosti vyhledavani dvou algoritmu pfi uvazovéani nékolika dotazt mu-
Zeme pouzit miru R—presnosti. Definujme rozdil

15
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05

R - pfesnost A/B
IS

05

Cislo dotazu

Obrazek 3.3: Histogram R-presnosti pro 10 dotazt

RPyp(i) = RPa(i) — RPg(i), (3.5)

kde RP4(i) je hodnota miry R-pfesnosti pro dotaz i algoritmu A a RPp(i) je hod-
nota miry R-presnosti pro dotaz i algoritmu B. Pokud je RPy/, (%) rovno nule, pak oba
algoritmy jsou stejné vykonné pro dotaz i. Kladna hodnota ukazuje lepsi vykon algoritmu
A, zaporna algoritmu B. Na obréazku 3.3 je ukazka histogramu pro deset dotazi. Je vidét,
ze algoritmus A byl lepsi pro Sest dotazti (dotaz ¢. 1, 2, 3, 4, 7, 8) a algoritmus B pro
zbyvajici.

3.3 Mira F

F-mira3, nékdy také F;-mira vyjadiuje harmonicky priimér kombinujici miry presnosti
a uplnosti. Vypocteme ji takto:

(3.6)

F-mira dosahuje hodnot v intervalu (0, 1), hodnota 0 znamena, Ze nebyly ziskany zadné
relevantni dokumenty. Hodnota 1 vyjadiuje, Ze vSechny ziskané dokumenty jsou relevantni.
Vysokych hodnot dosahuje tato mira pouze pokud mira presnosti i Gplnosti je vysoké,
uréen{ maximélni hodnoty F-miry mtze slouzit k nalezeni nejlepstho kompromisu mezi
mirou tplnosti a presnosti.

3F-measure
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3.4 Mira E

Tato mira také kombinuje miru aplnosti a presnosti. Byla pfedstavena v knize [120].

vvvvvv

novana takto:

1+ b
RTP

kde b je parametr urcujici dulezitost presnosti nebo tplnosti oproti druhé mife. Pro
b=1je F doplnék k F, b > 1 znaCi véts{ dulezitost presnosti, b < 1 vétsi dulezitost
diplnosti.

3.5 Primeérna presnost

Prumérna hodnota miry presnosti se poc¢ita postupné z hodnot miry presnosti pii nale-
zeni kazdého relevantniho dokumentu. Tedy pfi nalezeni prvniho relevantnitho dokumentu
spo¢teme miru presnosti, stejné tak pii nalezeni druhého, tretiho, atd. Z téchto hodnot
vypocteme primér. Tato mira lépe ohodnocuje systémy, které nalézaji relevantni doku-
menty na pocatku hodnoceni. Toto dobré ohodnoceni vSak neznamené dobrou celkovou
miru uplnosti. Prumérna presnost se spocte:

N (P(i) x rel(i))
AveP = R, ,

(3.8)

kde i je poradi nalezeného dokumentu, rel(7) je binarni funkce urc¢ujici, zda je dokument
relevantni a P(i) je pfesnost na daném poradi i.

3.6 MAP

V soucasné dobé je M AP*, stfedni priamérna pfesnost, asi nejéastéji pouzivana mira
pro ohodnoceni vysledkd vyhledavani:

2y AveP(q)
@

MAP se pocita pro celou mnozinu dotazi ) a vyjadiuje prameér z pramérné presnosti
kazdého dotazu.

MAP (3.9)

3.7 Dalsi miry

V nékterych textech se mohou objevit také dalsi méné pouzivané zpusoby vyhodnoceni
vyhledavani informaci. Jde zejména o miry pouzivané v oblasti binarni klasifikace textu,
které jsou prizpusobeny pro pouZiti ve vyhledavani informaci. MuZeme si definovat na-
sledujici tabulku 3.1 vztahi mezi nalezenymi dokumenty a relevantnimi / nerelevantnimi
dokumenty:

4 ..
Mean Average Precision
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Tabulka 3.1: Oznaceni moznych kombinaci vztahii mezi relevanci dokumentu a tim, zda
byl vyhledan

Relevantni Nerelevantni

Nalezeny | pravdivé pozitivni (pp) | falesné pozitivni (fp)

Nenalezeny | falesné negativni (fn) | pravdivé negativni (pn)

Miru presnosti a uplnosti si pak mizeme alternativné vyjadrit jako:

pp

P= TR (3.10)
_
R= TR (3.11)

3.7.1 Mira spravnosti

Alternativou miize byt mira spravnosti® Acc, kterd uréuje podil klasifikacf (relevantni /
nerelevantni) vyhledavaciho systému, které jsou spravné:

Acc = (pp + pn) (3.12)

(pp+ fp+pn+ fn)

Systém pro vyhledavani informaci je tedy chapan jako binarni klasifikdtor uréujici pro
kazdy dokument, zda patii do t¥idy relevantnich nebo nerelevantnich dokumenti. Pouziti
této miry pro vyhodnoceni tispésnosti vyhledavani je ale ve vétsiné piipadi nevhodné.
Ve vyhledavani informaci byva velmi nerovnomérné rozlozeni ¢etnosti dokumentt v jed-
notlivych tifidach, nerelevantnich dokumentii je velké mnozstvi, oproti malému mnozstvi
relevantnich dokumentt. Pokud tedy budeme hledat nejlepsi metodu z hlediska miry sprév-
nosti, mize nam jako takova vyjit metoda oznacujici vSsechny dokumenty jako nerelevantni.

3.7.2 ROC krivka

ROCS kiivka vyjadiuje vztah mezi podilem pravdivé pozitivnich vysledktt TPR" (tedy
mirou uplnosti), nékdy také nazyvanym jako sensitivita a podilem falesné pozitivnich
vysledkii FPR8, ktery je definovan jako:

Ip
(fp+pn)

Ukézka prubéhu ROC kiivky je vidét na obrazku 3.4. Pouziti ROC kfivky pro vyhodno-
ceni tspésnosti vyhledavani neni pfili§ vhodné ze stejnych diavodi jako u miry spravnosti.
Vzhledem k velkému mnozstvi pravdivé negativnich vysledki bude ROC kfivka velmi po-
dobné pro dva systémy se stejnou mirou uplnosti a rozdilnou mirou pfesnosti [33]. Pro

FPR = (3.13)

5 Accuracy

SReceiver Operating Characteristic
"True Positive Rate

8False Positive Rate
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TPR (sensitivita)
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Obrazek 3.4: Ukazka ROC kiivky vyjadiujici vztah mezi TPR, - podilem pravdivé pozi-
tivnich vysledkii a FPR - podilem falesné pozitivnich vysledkt (pfevzato z [97])

porovnani vysledkt vyhledavani pii pouziti jednotlivych metod je tedy lepsi pouzit kiivku
zévislosti miry pfesnosti na mife uplnosti (viz podkapitola 3.1.3).

3.8 Vyhodnoceni vysledkii vyhledavani v fecovych datech

Miry vyhodnoceni vysledkt vyhledavani uvedené v pfedchozim textu byly definovany
pro vyhledavani informaci v textu. Pokud se budeme zabyvat vyhledavanim v fecovych
datech, mizeme tyto miry pouZit ve stejné podobé za predpokladu, Ze urc¢itym zptisobem
definujeme podobu dokumentu. Pokud napfiklad budeme vyhledévat v archivu nahravek
a kazdou tuto nahravku oznac¢ime jako jeden dokument, mizeme pouZzit k vyhodnoceni
vysledkt naptiklad miry presnosti a tiplnosti stejné jako u textovych dat.

Pokud budou data obsahovat velmi dlouhé nahravky, je nékdy vhodné je rozdélit na
kratsi dseky, napiiklad podle tematického obsahu, a ty teprve oznacit jako dokumenty.
Vyhledavaci algoritmus pak bude vyhledavat pfimo tyto dokumenty, a nebo v pfipadé, Ze
hranice tematickych tisekit budou znamy pouze pro vyhodnoceni vysledkii, ale ne pii béhu
algoritmu, muze algoritmus jako vysledek poskytovat ¢as v nahravce, kde predpoklada
dané téma. Jako spravny vysledek pak bude hodnocen ten ¢as, ktery patii do intervalu
relevantniho tseku [38].

Tyto pristupy ale pozaduji manualni rozdéleni nahravky na tuseky, které je casové i
finan¢né velmi naro¢né. Dalsi moZnosti je hodnotit vysledky vyhledévani na zakladé pres-
nosti s jakou dokaze algoritmus nalézt pocatek tseku, ktery tematicky odpovida potiebé
uzivatele - dotazu. Takové miry jsou oznacovany jako jednostranné.

Pokud data, ve kterych mé systém vyhledévat, sestavaji z dlouhych fecovych nahravek,
neni pro uzivatele systému mozné pii vyhledani dokumentu (nahravky) jednoduse a rychle
tuto nahravku prohlédnout, zda odpovid4 jeho pozadavku. Ani pfi poskytnuti jejiho pie-
pisu do textu to neni vétsinou pro uzivatele prijemné, protoze automatické textové prepisy
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A2 Al C Bl B2

Obrazek 3.5: Ukézka penalizacni funkce pi¥i vypoctu GAP

casto obsahuji velké mnozstvi chyb. ReSenim je poskytnout uZivateli pouze pocatecni cas
v nahravce, kde za¢ina hledané téma.

3.8.1 GAP

Mira GAP? [87], tedy zobecnéna priimérna presnost, je zaloZena na zapocteni pres-
nosti nalezeni spravného pocéatku relevantniho tseku. Dobry vyhledévaci systém by mél
poskytovat vysledky co nejblize stanovenému ¢asu pocéatku relevantniho tiseku a zaroven
radit tyto tiseky mezi prvnimi vyhledanymi vysledky.

Mira je tedy nastavena tak, aby hodnotila co nejlepsi poradi nalezenych relevantnich
usekt, ale zaroven penalizovala ¢asovou odchylku od stanoveného zacatku tseku. Zaro-
ven je také mozné pro kazdy relevantni tsek zapocitat pouze prvni vyskyt v nalezenych
dokumentech, ostatni, i pokud by presnéji odpovidali definovanému pocateénimu ¢asu re-
levantniho tseku, nejsou zapocitany. Jednotkou hrubosti byl zvolen ¢as 15 vtefin. Mira
GAP je definovana takto:

P(k
GAP = W, (3.14)
q

kde |R,| je pocet relevantnich tseki, P(k) je presnost na pofadi k a Ry je skore
vypocCtené na zakladé penaliza¢ni funkce na poradi k:

P(k) = T B

- (3.15)

Penaliza¢ni funkce muze byt zvolena riuzné, piiklad je vidét na obrazku 3.5, kde Al,
A2, B1, B2, C jsou systémem vyhledané pocatky tsekii. A1 a B1 jsou schodné s po¢atkem
relevantniho tseku, dostanou tedy nejvyssi ohodnoceni, A2 a B2 nizsi a C' zadné.

9Generalized Average Precision
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3.8.2 mGAP

Mira mGAP' vyjadiuje podobné jako mira MAP (viz podkapitola 3.6) priamér ze
zobecnéné primérné piesnosti kazdého dotazu, pocita se pro celou mnozinu dotazi Q:

> GAP(g)

mGAP =
Q|

(3.16)

1OMean GAP
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Kapitola 4

Metody vyhledavani informaci

V této kapitole budou predstaveny nejpouzivanéjsi metody pro vyhledavéani informaci
v textu. Tyto metody se také pouzivaji pro vyhledavani informaci v feCi, ve stejné po-
dobé jako pro vyhledavani v textu, pokud budeme vyhledavat v nejlepsich prepisech ze
systému pro automatické rozpoznavani reci, pripadné v upravené podobé, pokud budeme
vyhledavat ve slovnich mrizkach nebo jejich reprezentacich.

4.1 Model pro vyhledavani informaci

Obecné schéma systému pro vyhledavani informaci je vidét na obrazku 4.1. Abychom
mohli vytvorit model pro vyhledavani informaci, musime nejprve zvolit uréitou repre-
zentaci dokumenti a uzivatelskych pozadavki - dotazii. Poté zvolime vhodnou strukturu
modelu, ta také urcuje zptsob vytvoreni hodnotici funkce. Prestoze kazdy z modelt mé své
specifické vlastnosti, je vhodné uvést definici obecného modelu pro vyhledavani informaci.

4.1.1 Definice modelu pro vyhledavani informaci

Model pro vyhledavani informaci je ¢tvefice

[D.Q, F, Ry ], (4.1)

kde D je mnozina reprezentaci vSech obsazenych dokumentii, Q je mnoZina dotazi,
F je struktura pro modelovani reprezentaci dokumentii a formulaci dotazii a R;q4; je
hodnotici funkce, kterd prirazuje realné ¢islo dotazu ¢ € Q a dokumentu d; € D. Podle
tohoto ohodnoceni jsou sefazeny dokumenty pfislusejici k dotazu gq.

4.1.2 Term

Abychom mohli popsat jednotlivé modely, musime vymezit pojem term. Pojmem term
oznacujeme kli¢ové slovo dokumentu, obvykle to byva podstatné jméno. Obecné muze byt
term jakékoli slovo z dokumentu. Dokument je vymezen svou mnoZinou termu. Dotaz je
poté také formulovan pomoci termut. Kazdy z termt dokumentu muze byt pro dany doku-
ment jinak dulezity. Nékteré slovo miize obsahovat kazdy dokument, takové slovo nebude
pouzitelné pro vyhledan{ konkrétnitho dokumentu. Naopak néktera slova bude obsahovat
pouze mala skupina dokumenti, tato slova jsou pro dokumenty charakteristickd a jsou
vhodna jako termy.
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Vysledky

1

Dotaz g,——» |Vyhledavani| —»

Q o

o & w N

0 O O O

o

Obrazek 4.1: Schéma systému pro vyhledavani informaci

4.1.3 Ohodnoceni termu

Abychom mohli odlisit dilezitost jednotlivych termt dokumentu pro dany dokument,
pritadime jim ¢&iselné vahy. Oznac¢me t; jednotlivé termy ze vSech pouzitych termi v sys-
tému, d; dokument a w; ; > 0 jako véhu, pfidélenou dvojici (t;, d;). Potom

=0 pokud d; neobsahuje ; (4.2)
“71>0 pokud d; obsahuje t; '

Takto vytvofené ohodnoceni termii nerespektuje jejich moznou vzajemnou zavislost.
Tedy ohodnoceni jednoho termu nam nefiké nic o ohodnocen{ termu jiného. Ve skute¢nosti
jsou vsak termy v dokumentech ¢asto vzajemné zavislé, naptiklad u slovnich spojeni.

4.2 Booleovsky model

Booleovsky model je nejstarsi model pro vyhledavéani informaci. Jeho zaklady vznikly
v padesatych letech dvacatého stoleti. Presto je to stale pouzivany model, napfiklad v kni-
hovnickych systémech. Model je zaloZen na teorii mnozin a booleovské algebte. Dotazy jsou
formulovany pomoci booleovskych vyrazu, tim je dana jasna forma dotazu. V dotazech je
mozno pouzit nékolik operatori mezi termy, jak ukazuje tabulka 4.1.

Tabulka 4.1: Tabulka hodnot booleovskych operatori mezi dvéma termy

A|B|AANDB | AORB | NOTA
111 1 1 0
110 0 1 0
011 0 1 1
010 1 0 1

Vyznam operatort pii vyhledavani lze popsat takto: A AND B — najdi dokument
obsahujici jak term A tak term B, A OR B - najdi dokument obsahujici term A nebo
term B, NOT A — najdi dokument neobsahujici term A. V booleovském modelu se pouze
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hodnoti, zda termy jsou nebo nejsou pifitomné v dokumentu. Vahy pridélené jednotlivym
termim jsou tedy pouze binarni, w; ; € {0,1}. Dotaz ¢ je booleovsky vyraz a jako takovy
miuze byt pfeveden do normalni disjunktni formy. Normalni disjunktni forma se sklada
z disjunkci elementarnich konjunkci, takzvanych mintermi. Kazdy z téchto mintermt je
vektor bindrnich vah, vyjadifujici pro vSechny termy, zda musi (1) nebo nesmi (0) byt
obsazeny v hledaném dokumentu. Zda dokument odpovida dotazu ur¢ime takto:

(4.3)

, 1 pokud existuje minterm m takovy, ze Vt; g;(d;) = gi;(m)
simg, o =
s 0 v ostatnich pripadech

Kde simg, 4 je podobnost dokumentu d; a dotazu ¢ a g; je funkce, ktera vraci vahu
asociovanou k termu ¢; ve vektoru d;. Pokud simg; o = 1, pak dokument odpovida podle
booleovského modelu dotazu ¢, pokud je rovna 0, pak dokument neodpovida. Booleovsky
model pouze urcuje, zda dokument je a nebo neni relevantni, neni tudiz mozné sefadit
ziskané dokumenty podle relevance. Model také neurcuje zda dokument odpovidé dotazu
pouze Castecné. Napriklad pokud by dokument obsahoval vSechny kromé jednoho hleda-
ného termu, nebude vyhodnocen jako relevantni.

4.2.1 P-Norm model

P-Norm model je jednim z modeld oznacovanych jako rozsifené booleovské modely pro
vyhledavani informaci, pfedstaveny v praci [134]. Spojuje vlastnosti booleovského modelu,
tedy strukturované dotazy, a vektorového modelu, tedy pouziti vah termt. Model pracuje
s operatory AND a OR stejné jako klasicky booleovsky model, ale jejich vyhodnoceni neni
tak striktni.

Model P-Norm pouZziva L, vektorovou normu na méfeni vzdéalenosti. Pokud budeme
uvazovat mnozinu termi t1, t2, t3,..., t,, miZeme oznacit w; ; vdhu termu ¢; v dokumentu
d; a w; 4 vahu termu ¢; v dotazu ¢q. Podobnost dotazu a dokumentu je definovana:

PP p p \1/p
. Wy Wy j + Wy Wy 5
s1m (thRt2 ) dj) = ( qu] + wk = ) ’ (4‘4)
1,q 2,9
| wh (1= wy ) b (1w )"\ 7
stm (QtlANDt27dj) =1- : P+ wp7 . (45)
1,9 2,9

Zménou hodnoty parametru p od 1 do co miiZeme ménit chovani modelu od ¢istého
vektorového modelu (p = 1), popsaného nize, az ke konvenénimu booleovskému modelu
(p = o0, binarni vahy termt). Vahy termt je vhodné stanovit stejné jako ve vektorovém
TF-IDF modelu (viz podkapitola 4.3.1).

Problémem tohoto modelu je pozadavek strukturovanych dotazi, tedy pouziti ope-
ratort AND a OR. V bé&zném pfipadé jsou dotazy ve formé klicovych slov, véty, nebo
kratkého textu, je tedy nutné dotazy néjakym zpusobem prevést na potiebnou formu, nej-
lépe automaticky. Metoda pro automatické vytvareni booleovskych dotazi byla vytvorena
v ramci této prace (publikovana v praci [152]) a je predstavena v podkapitole 7.5.1.
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4.3 Vektorovy model

Vektorovy model [136, 135] je jednim z nejznaméjsich a stéle jesté nejrozsirensjsich
modeli pro vyhledavani informaci. Jako vektorové modely se da oznaclit celd skupina
metod, které maji spolecny zaklad: skladaji se z indexacni funkce, ktera prifadi dokumentu
urcity vektor vah, a vyhledavaci funkce, ktera pomoci porovnani vektortt vah dokumentu
a dotazu prirfadi kazdému dokumentu urcité ohodnoceni.

Dokument d; a dotaz ¢ jsou reprezentovany vektorem vah jednotlivych svych termu
til

dj = (ij, ’u)g’j, ceuy wn,j)q = (wl,q, w27q, cony wmq), (46)

kde w; ; je vaha termu ¢; v dokumentu d;, w;; > 0.

Dokumenty relevantni k dotazu ziskdme pomoci pfifazeni urcitého koeficientu podob-
nosti mezi dokumentem a dotazem. Pro vypocet podobnosti se pouziva napiiklad cosinus
thlu mezi vektory:

dj - > o Wi Wig (47)

Simd].’q = =

d. o ¢ t 7
Idsllall S5t w2 /5 2,

simg; q € (0,1), pri simg; o = 1 jsou dokument a dotaz shodné. Relevantni dokumenty
jsou tedy ty dokumenty, které maji nejvyssi koeficient podobnosti simyg; 4.

Hlavni nevyhodou tohoto modelu je predpoklad, Ze termy v dokumentech jsou vza-
jemné nezavislé. Vektorovy model tedy nezahrnuje do vypoc¢tu podobnosti zadnym zpu-
sobem blizkost termi, tedy napiiklad slovnich spojeni nebo frazi.

4.3.1 TF-IDF model

Nejrozsifenéjsim zptisobem, jak stanovit vdhu wj ;, je takzvany TF-IDF! model, ktery
vypocitava vahu termu z jeho frekvence tfy, 4, a inverzni frekvence dokumentu idf;,. Za-
kladni myslenkou tohoto modelu je, Ze term je tim dilezit&jsi (ma vétsi vahu w; ), ¢im
Castéji se vyskytuje v dokumentu d; a zaroveii ¢im méné Casto se vyskytuje v ostatnich
dokumentech v kolekci:

wiaj = tfti,dj ' detl (48)

Frekvence termu v dokumentu ¢ f;, 4, odpovida nejcastéji poctu vyskytia termu ¢; v do-
kumentu dj, byva oznaceno jako fy, 4;. Dalsi moznosti jak tf;, 4, stanovit [97]:

e Binarni vaha tfy, 4, € {0, 1}, podobné jako v booleovském modelu v podkapitole 4.2

e Logaritmicka frekvence termu tf;, 4, = 1 + log(f, 4,)

e Normalizovana frekvence termu tfy, 4, = a + a(l — a) ffti’?g_), kde a je nastaveno
max \@j
na hodnotu mezi 0 a 1, vétsinou byva a = 0,4 a fy(d;) je maximalni frekvence

néjakého termu v dokumentu d;.

!Term Frequency - Inverse Document Frequency
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Inverzni frekvence dokumentu idf;, pro term ¢; odpovida inverzi frekvence, s jakou se
term vyskytuje v jednotlivych dokumentech kolekce [68|:

N
idfy, = log . (4.9)

(2

N je celkovy pocet dokumentt v kolekci a n; je pocet dokumentti, ve kterych se vy-
skytuje term ¢;. Nékdy se pouzivaji také jiné varianty idfy,, napriklad:

e Vyhlazena inverzni frekvence dokumentu idf;, = log(1 + nﬂ)

N—n;
U

e Pravdépodobnostni inverzni frekvence dokumentu idf, = log

Pouzivaji se také rtizné varianty TF-IDF modelu, napiiklad se jako vaha termu pouzije
pouze frekvence termu ?fy, 4; [90], nebo jen idf;, (¢asto se pouziva pro ohodnoceni termu
v dotazu). Vice napiiklad v praci [132].

4.4 Pravdépodobnostni model

Pravdépodobnostni modely pro vyhledévani informaci se zacaly vyvijet jako alterna-
tiva k vektorovym modeliim na konci sedmdesatych let dvacatého stoleti [120, 122|. Jejich
princip je zaloZen na odhadu pravdépodobnosti s jakou se term t vyskytuje v relevantnich
dokumentech a podle toho poté urc¢uji, zda dokument obsahujici tento term je relevantni
nebo ne. Definujme si funkei R, 4;, kterd nabyva hodnoty 1 pro relevantni dokumenty, 0
v opa¢ném piipadé. Dokumenty by tedy mély byt fazeny podle odhadnuté pravdépodob-
nosti P(Ry 4, = 1|d;,q) [120].

Jednim 7z tradi¢nich zpiisobt jak odhadnout pravdépodobnost P(R, 4, = 1|dj,q) je
Binary Independence Model (BIM), ktery predstavili Stephen E. Robertson a Karen Sparck
Jones [122], detaily tohoto modelu jsou dale rozvinuty v praci [120]. Dokumenty a dotaz
jsou stejné jako ve vektorovém modelu zastoupeny vektory vah svych termu (viz rovnice
(4.6)), vahy termi jsou pouze binérni. Pravdépodobnost P(R, 4, = 1|dj, q) je modelovina
pomoci pravdépodobnosti vektoru vyskytu termu P(Rq,dj = 1|x,q). Pomoci Bayesova
pravidla ziskdme:

P(m‘quj = 1)P(Rq7dj =1q)
P(z|q)

P($|Rq,d]- = O)P(Rq,dj = 0lq)
P(z|q) 7

P(Rq,dj = 1|x7Q) =
(4.10)

P(Rq,d]’ = 0|$)Q) =

kde P(x|Rgq4, = 1) a P(x|Ryq; = 0) jsou pravdépodobnosti, ze pokud dokument
(relevantni, respektive nerelevantni) je nalezen, pak jeho reprezentace je x. Uvedené prav-
dépodobnosti je nutné odhadnout pomoci statistik vyskytu terma v kolekci. Apriorni
pravdépodobnosti P(R, 4, = 1|q) a P(Ry4, = 0|g) nalezeni relevantniho, respektive nere-
levantniho dokumentu je také nutné odhadnout (pokud napfiklad zname podil relevant-
nich viiéi nerelevantnim dokumentiim v kolekci). Podobnost dokumentu a dotazu lze tedy
vyjadiit takto [133]:
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. pi(l — ;)
siMmg, ¢ = tilog——= + ¢
j>d tlze;i % ul(l _pi)

Pi = P(:L‘z = 1|Rq,dj = 1)

U; = P(.Z'z = 1|Rq,dj = O),

(4.11)

kde c reprezentuje dopliujici konstanty a hodnoty p; a u; pravdépodobnosti, Ze term t;
se vyskytuje v relevantnim, respektive nerelevantnim dokumentu. Tyto hodnoty je nutné
odhadnout. Casto se pii neznalosti informace o relevanci dokumenti (napiiklad ze zpé&tné
vazby, viz podkapitola 6.1.2) pouziva p; = 0.5 a u; se nastavuje jako podil dokumenti,
které obsahuji term ¢;, v celé kolekei:

(4.12)

kde N je celkovy pocet dokumenti v kolekci a n; je pocet dokumentii, ve kterych
se vyskytuje term t;. Vice k tomuto modelu a dal$i mozZnosti jak odhadnout jednotlivé
pravdépodobnosti je mozné nalézt v pracich [120, 122, 125, 133, 97|

4.4.1 Okapi BM25

BM252 je ¢asto pouzivana vyhledavaci funkce zalozena na pravdépodobnostnim mo-
delu BIM3. Tato funkce byla velice ¢asto pouZivana v riznych tpravach v TREC tlohéch,
poprvé byla predstavena na TREC-3 [123|. Existuje mnoho variant této funkce, jedna
z nejpouzivanéjsich je napriklad tato:

(4.13)

sima; g = Y idfy, Hisdy (1 + 1) To
ti€q tftid; +hi(L—b+ bLaU;d)
kde Lg; je délka dokumentu d; a Lgyg, je prumérné délka dokumenti v kolekei. Para-
metry ki a b nastavuji chovani funkce BM25, kq ovliviuje vahu ¢ ft, 4,, k1 > 0, a parametr
b ovliviiuje vahu délky dokumentu, b € (0, 1).
Inverzni frekvenci dokumentu idf:, 1ze spocitat podle rovnice (4.9), ¢asto se také pocita
podle vzorce

N—-n;+0,5

e
7 9

, (4.14)
kde N je pocet dokumentii v kolekci a n; je pocet dokumenti obsahujicich term t¢;.
Takto pocitana idf;; je zdporna, pokud se term vyskytuje ve vice nez pilce dokumenti,
¢emuz lze predejit pouzitim stop listu [97].
Pokud bude dotaz g dostatecné dlouhy, je mozné téz zapoditat frekvence termi v do-
tazu tf; 4. Rovnici (4.13) upravime takto:

tfroa, (k1 + 1 tfroqlls +1
sima, g = Y _ idfy, frody (B + 1) Stk 1) (4.15)

Lg. )
tieq g, +ki(1—b+ bﬁijgd) tftiq + k3

*BM - Best Match
3Binary Independence Model
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kde k3 je parametr udévajici vahu zapocteni frekvence termu v dotazu t f; ;. Parametry
ki,ks a b by v nejlepsim pfipadé mély byt nastaveny pomoci optimalizace provedené na
testovaci kolekci. Pokud to neni mozné, bylo experimentéilné zjisténo, Ze je vhodné volit
hodnoty parametrt ky € (1,2;2), ks = 7 nebo k3 = 1000 pro dlouhé dokumenty a parametr
b = 0,75 [126]. Detailni popis vyvoje tohoto modelu a rozsédhlé experimenty lze nalézt
v praci [69].

4.5 Jazykové modelovani

Zakladni myslenkou pristupu k vyhledévani informaci pomoci jazykového modelovani
je princip, Ze slova v dotazu by méla byt ¢asto se vyskytujicimi slovy z dokumentu, ktery
je k dotazu relevantni. Pomoci predstavy jazykového modelu to miZzeme vyjadrit i tak, ze
budeme hledat dokument, ktery by s velkou pravdépodobnosti mohl vygenerovat zadany
dotaz.

Pristup k vyhledavani informaci pfes jazykové modelovani byl predstaven v praci [113] a
[112]. Ponte a Croft zde navrhli novy pfistup k hodnoceni podobnosti dotazu a dokumentu,
tento piistup je v soucasné dobé nazyvan Query likelihood model (model vérohodnosti
dotazu) a je zakladni a nejbé&znéjsi formou vyuziti jazykového modelovani pii vyhledavani
dokumentt [97]. Ponte a Croft ve své praci [112] ukazuji, Ze jazykové modelovani muZze
dosdhnout lepsich vysledkt nez TF-IDF model.

4.5.1 Query likelihood model

Princip tohoto pristupu spoc¢iva ve vytvoreni jazykového modelu 6,4, z kazdého do-
kumentu d; v kolekci a poté hledame dokument s nejvétsi pravdépodobnosti v zavislosti
na dotazu P(d;|q). Pomoci Bayesova pravidla ziskdme:

P(djlq) = P(q%()q];(dj ),

Apriorni pravdépodobnost dotazu P(q) je stejna pro vSechny dokumenty. Apriorni pra-
vdépodobnost dokumentu P(d;) muze byt nastavena v zavislosti na autoru dokumentu,
jeho tématu, datu vydani atd., ale v bézném piipadé je stejnd pro vSechny dokumenty.
P(q) i P(d;) mizeme tedy vynechat. Zbyva nam P(q|d;) respektive P(q|04,), tedy pra-
vdépodobnost s jakou mohl byt dotaz ¢ vygenerovan z jazykového modelu dokumentu
0a;. Nejcastéji se k vypoctu této pravdépodobnosti pouzivd multinomicky unigramovy
jazykovy model:

(4.16)

P(qla;) = Kq [] P(104,)%, (4.17)
teV
kde
Ly
K, . (4.18)

- tftl,dj!tftz,dj! t 'tftN,dj!

je multinomicky koeficient pro dotaz q. Tento koeficient je konstantni pro ur¢ity dotaz
(mnozinu termi), nebude mit tedy vliv na pomér pravdépodobnosti s jakou mohly tento
dotaz vygenerovat dva rizné modely dokumentu a miizeme jej ignorovat.
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Pravdépodobnost P(q|04,) ziskime pomoci odhadu maximalni vérohodnosti (MLE)*:

Plaltu,) =TT Puse(itfa) = [T 72, (4.19)

teq teq

kde tf;q; je frekvence termu ¢ v dokumentu d; a Lg; je délka dokumentu d;. Jako
relevantni dokumenty d; k dotazu g poté oznacime dokumenty s nejvétsi pravdépodobnosti

P(ql04,)-

4.5.2 Vyhlazovani jazykového modelu

Problémem odhadu P(q|0dj) je, ze pokud dokument d; nebude obsahovat néktery term
t z dotazu q, tedy PMLE(ﬂde) = 0, pak cely P(q\ﬁdj) = 0. Zakladnim principem vyhla-
zovani jazykového modelu dokumentu d; je pfiradit néjakou pravdépodobnost i termiim,
které se v dokumentu nevyskytly. Tato pravdépodobnost by vSak neméla byt vétsi nez je
pravdépodobnost vyskytu termu v celé kolekci dokumentu C':

P(t]fa,) < e

kde tf; ¢ je pocet vyskytt termu ¢ v kolekci C' a T je celkovy pocet vyskyti vSech termu

v C. Cilem vyhlazovani je nejen doplnit odhad pravdépodobnosti chybé&jicich termi, ale

také upravit odhad termi, které se v dokumentu vyskytuji, v zavislosti na jejich vyskytu

v celé kolekci. Vyhlazovani tedy plni stejnou roli jako IDF ¢ast ve vektorovém TF-IDF
modelu [186].

Model kolekce 8¢ ziskdme odhadem pravdépodobnosti:
tc

Pure(tlfc) = T (4.20)

Jelinek-Mercer vyhlazovani

Nejcastéji pouzivanym zptsobem vyhlazovani pro vyhledédvani informaci je linearni
interpolace jazykového modelu - Jelinek-Mercer vyhlazovdni |66]. Pravdépodobnost P(t|d;)
zde ziskdme ze smiSeného modelu skladajictho se z multinomického unigramového modelu
dokumentu Gdj a multinomického unigramového modelu kolekce 6¢:

P(t|d;) = AP(t]0a,) + (1 — A\)P(t|0c), (4.21)

kde A € (0,1) je interpola¢ni parametr urcujici pomér smiseni modeli.

Dirichlet vyhlazovani

Dalsi moznosti je Dirichlet vyhlazovdini (nékdy také oznacované jako Bayesovské vy-
hlazovani) [93]:

- tfea, + aP(t|0c)
P(t|d;) = JLd I (4.22)
J

Maximum Likelihood Estimate
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Model dotazu

Dokument Model dokumentu

Obrazek 4.2: Pristupy k vyhledavani informaci pomoci jazykového modelovani: a) Query
likelihood model, b) Document likelihood model, ¢) porovnéni jazykovych modela dotazu
a dokumentu

kde « je parametr vyhlazovani. V porovnani{ s Jelinek-Mercer vyhlazovinim ziskdme
A= a/(a+ Lg;), delsi dokumenty budou tedy méné vyhlazovany.

Velikost vlivu vyhlazovani u téchto dvou metod je kontrolovana parametry A a a.. Mensi
hodnota A\ a vétsi hodnota o znamena vétsi vliv vyhlazovani. MozZnost{ také je nastavit
parametry v zavislosti na délce dotazu, pro delsi dotaz je vhodné vice vyhlazovani nez pro
kratsi [97].

Dvoufazové vyhlazovani

Jeden z novéjsich pristupi k vyhlazovani je zaloZen na experimentech provedenych
v ¢lanku [186]. Zhai a Lafferty ve své studii tvrdi, Ze vyhlazovani by mélo plnit dvé role.
Mélo by vylepSovat presnost odhadu jazykového modelu dokumentu - role odhadovani
a jako druhou tlohu by mélo vysvétlovat bézné a neinformativni slova v dotazu - role
modelovani dotazu. Na tlohu odhadovéni se ukazalo lepsi Dirichlet vyhlazovani, kdezto na
tlohu modelovani dotazu Jelinek-Mercer vyhlazovani. Jejich zavérem tedy je, Ze nejlepsiho
efektu bude dosazeno pri kombinaci obou zptsobt vyhlazovani. Definovali tedy Dvoufdzové

vyhlazovdnd®:

tfra, + aP(t|0c)
Ld]. + o

P(tld;) = A + (1= N P(t|6y), (4.23)

kde 0y je jazykovy model prostiedi uzivatelského dotazu. Obecné je tento model od-
lisny od modelu kolekce 6¢, ale v pripadé nedostatku dat lze pouzit model 8¢ jako apro-
ximaci modelu 6y;.

4.5.3 Jiné pristupy k jazykovému modelovani

Dalsimi moznymi pfistupy k vyhledavani informaci pomoci jazykového modelovani
jsou napiiklad Document likelihood model (model vérohodnosti dokumentu), nebo pfimé
porovnani jazykovych modelti dotazu a dokumentu napiiklad pomoci Kullback-Leibler
divergence. Vazba mezi jednotlivymi piistupy je znazornéna na obrazku 4.2.

5Two-stage smoothing
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Document likelihood model

Document likelihood model hled4 pravdépodobnost s jakou model dotazu 6, vygene-
ruje dokument d;. Hlavni nevyhodou tohoto piistupu je nedostatek dat k vygenerovani
modelu dotazu, protoze vétsinou mame k dispozici pouze kratké dotazy. 6, musi tedy byt
vice vyhlazovan né&jakym jinym jazykovym modelem. Velikou vyhodou tohoto modelu je
snadné zaclenéni zpétné vazby od uZivatele, prostym pfidanim dalsich termt z relevantnich
dokumentt do jazykového modelu dotazu 6, [185, 82].

Kullback-Leibler divergence

Pfimé porovnani jazykovych modeli 0, a 4, pomoci Kullback-Leibler divergence (KL)
[78] je zaloZeno na zmé¥eni vzdalenosti mezi dvéma pravdépodobnostnimi rozdélenimi,
tedy modelem dotazu 6, a modelem dokumentu 04, [72]:

L(04,|164) = P(t|6,)1 ((f\’; )) (4.24)
teV

KL divergence je nesymetrickd mira vzdalenosti, kterd vyjadiuje jak ,Spatné* 6, mo-
deluje 04, . Lafferty a Zhai v praci [78] ukazuji, Ze pii pouziti tohoto p¥istupu lze dosdhnout
lepsich vysledki, nez s metodami Query likelihood model a Document likelihood model.

Do tohoto pristupu lze také velice snadno zakomponovat zpétnou vazbu jako rozsifeni
modelu dotazu [185] pomoci linearni interpolace. Porovnéni jazykovych modeli pomoci
KL divergence je zobecnénim Query likelthood modelu, ten ziskdme pokud jako odhad
modelu 6, pouzijeme

- t
Puvs (1) = 922, (4.25)
q

kde L, je délka dotazu [184].

Modely vyssiho radu

Vétsina praci, zabyvajicich se pouzitim jazykového modelovani v oblasti vyhledavani
informaci, vyuziva pouze unigramovy jazykovy model. Ve vyhledavani informaci je vétsi-
nou jazykovy model vytvafen pouze z jednoho dokumentu, nenf tedy k dispozici dostatek
dat pro dobry odhad modelu vyssiho fadu, a je tedy otazkou, zda vice informaci ziskanych
napiiklad z bigramového modelu dokumentu vede k lepSim vysledktim vyhledavani i pfes
jeho horsi odhad.

Pouziti modelu vyssiho Fadu je predstaveno v praci [156], kde modely vyssiho fadu
jsou vyhlazovany modelem nizsiho fadu:

p(ti_l, ti’dj) = Azp(twdj) + (1 — )\Q)P(ti_l, tz"gbi_dj); (4.26)

kde 0p; 4, je bigramovy model dokumentu d;. V préci [158] byl predstaven Bitermouvy
jazykovy model, na rozdil od bigramového modelu neni u toho modelu dtlezité poradi
slov, jen jejich spole¢ny vyskyt. Slovni spojeni ,,model jazykovy*“ bude mit tedy v tomto
pristupu stejnou pravdépodobnost jako ,jazykovy model®.
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V pracich [37, 14] byl piedstaven obecny zavislostni jazykovy model®, ktery bere
v tivahu, Ze termy v dotazu mohou mit mezi sebou obecné néjaké zavislosti a umoznuje je
modelovat. Specidlnim piipadem tohoto modelu je také bigramovy model.

5Dependence language model
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Kapitola 5

Metody vyhledavani v rfecovych
reprezentacich

V této kapitole bude stru¢né popsan systém automatického rozpoznavéani feci a zpusoby
vyhledavani informaci v riznych variantach reprezentaci feci ziskanych z tohoto systému.
Nejprve budou popséany metody vyhledavani na slovni arovni, tedy v slovnich nejlepsich
prepisech, slovnich miizkich a jejich reprezentacich. Poté budou zminény zptsoby vyhle-
dévani na trovni subslovnich jednotek a kombinované pristupy.

b4

5.1 Automatické rozpoznavani reci

Cilem automatického rozpoznavéni feci (ASR)? je ziskat z akustického signalu ptivodni
feCenou posloupnost slov. ObtiZznost této tlohy je rtzna, zavisi na tom, zda rozpozna-
vame jednotliva slova z malého slovniku nebo souvislou fe¢ s bohatym slovnikem. Kvalitu
rozpoznavani dale ovliviiuje kvalita nahraného fecového signalu, tedy pritomnost hluku
silny pfizvuk, ryma nebo dialekt).

V realné tloze, kdy budeme systém ASR potFebovat pro rozpoznani mluvené feci
urcené dale pro vyhledavani informaci, ptijde témér vzdy o souvislou feé¢, s rizné obsdhlym
slovnikem podle konkrétni aplikace (vice ke konkrétnim aplikacim v podkapitole 2.6).
Kvalita nahravky se bude pohybovat od dobré (napi. studiové zpravodajstvi) po velmi
Spatnou (telefonni zakaznicky servis).

5.1.1 Architektura ASR systému

V soucasné dobé je vétsina ASR systému zaloZena na statistickém piistupu [7] a pouZiva
velky slovnik - systémy LVCSR - Large-Vocabulary Continuous Speech Recognition. Tyto
systémy zpracovavaji souvislou Fe¢ a jsou nezavislé na recnikovi. Vétsina ASR systému
pracuje na zékladé principu skrytijich Markovskijch modelii - HMM? [116]. Zakladem tohoto
pristupu je pohled na fe¢ jako na zaruSeny kanél - slova projdou timto kanadlem a za
ucasti rusen{ vznikne akusticky signél. Cilem systému je najit model zaruseného kanélu a
opacnym procesem ziskat zpét posloupnost slov.

! Automatic Speech Recognition
2Hidden Markov Model
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Ze vSech moznych slovnich posloupnosti W v daném jazyce L hledame tu nejpravdé-
podobnéjsi za predpokladu daného akustického vstupu O. Je dana sekvence akustickych
znaki O = 01, 09, ..., 0 a posloupnost slov W = wy, wa, ..., w,. Cil ASR, tedy odhad slovni
posloupnosti W, mizeme vyjadiit takto:

W = argmaxy,c, P(W|0). (5.1)
Pouzijeme Bayesovo pravidlo:

R P(OWHYP(W
W = argmaXWEL—( |P()O)( )

(5.2)

Pravdépodobnost P(W) je apriorni pravdépodobnost posloupnosti slov W, byva od-
hadovana n-gramovym jazykovgm modelem. Pravdépodobnost P(O), tedy apriorni pra-
vdépodobnost akustické sekvence O mutze byt ignorovana, protoZe je stejna pro vSechny
slovni posloupnosti W. Vztah (5.2) mizeme tedy upravit:

W = argmaxyy ¢ P(O|W)P(W). (5.3)

Hledame tedy posloupnost slov W, ktera bude mit nejvétsi pravdépodobnost sloZzenou
sou¢inem pravdépodobnosti P(O|W) - ziskanou z akustického modelu a P(W) - ziska-
nou z jazykového modelu. Tuto posloupnost ziskdme pomoci dekédovani HMM Viterbi
algoritmem. Vice o této problematice napiiklad v kapitole 9 a 10 knihy [72].

5.1.2 Vystupy ASR systému

Popsanym zptsobem ziskdme pouze nejlepsi hypotézu - nejlepsi slovni piepis (1-best)
z ASR systému. Dalsi moznosti je ziskat n-nejlepsich prepisi (n-best), tedy n nejpravdépo-
dobnéjsich slovnich posloupnosti W upravenym Viterbi algoritmem. Ohodnoceni hypotéz

vvvvvv

vého modelu a teprve poté ziskdme druhym prichodem nejlepsi hypotézu.

Pro velké n mize byt reprezentace hypotéz jako seznam n-nejlepsich prepisi nevhodné,
vhodnéjsi bude pouzit slovni miizku (lattice). Slovni mfizka je orientovany graf, jehoz uzly
jsou body v Case a hrany reprezentuji slovni hypotézu a k ni patfici informace (akustickou
pravdépodobnost, pravdépodobnost z jazykového modelu, atd.). Slovni mfizku ziskame
pri prvnim prichodu dekodéru HMM zahrnutim vice slovnich hypotéz v kazdém case. Ze
slovni mrizky mazeme dal$im prichodem dekodéru ziskat n-nejlepsich hypotéz, piipadné
nejlepsi hypotézu.

5.1.3 Chybovost ASR systému

Standardni mirou pro vyhodnoceni chybovosti ASR systému je mira WER - Word
Error Rate, tedy mira slovni chybovosti. Porovnéva jak moc se lisi slovni posloupnost
W odhadnuta ASR systémem, od origindlni slovni posloupnosti W. Pro vypocet WER
musime nejprve nalézt minimalni pocet slovnich substituci S, vlozeni I a smazani D,
ktery je potieba k ziskani W z W. Poté lze spocitat WER jako:

I+D
WER =100 x S+|W|+ (5.4)
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kde |WW] je pocet slov ve W.

Pro slovni miizky lze definovat miru chybovosti slovni miizky [173], ktera odpovida
nejmensi WER chybovosti, které dosdhne nékterd z cest v slovni miiZzce. Tato cesta
s nejmensi chybovosti se ¢asto nazyva véstecka (oracle) cesta.

5.2 Nejlepsi prepisy

Nejjednodussim zptsobem vyhledéavani informaci v feci je pouziti dvou oddélenych
systémt. Prvni bude pouZit pro prepis feci do textu - systém pro automatické rozpoznavani
feCi a jako jeho vystup vezmeme pouze nejlepsi cestu v slovni nebo subslovni mfiZzce -
nejlepsi prepis. Tim prevedeme tlohu vyhledavani v fe¢i na vyhledavani v textu. Druhym
systémem bude klasicky systém pro vyhledévani informaci v textu pracujici napiiklad na
zékladé jednoho z modelt uvedenych v kapitole 4, jehoz vstupem bude nejlepsi piepis
z ASR systému.

5.2.1 Aplikace nejlepsich prepisi ve vyhledavani

Na zakladé vyhledéavani v nejlepsich prepisech pracuji systémy, jejichz cilem je poskyt-
nout uzivateli prepis Fe¢i k nahlédnuti a vyhledaviani v fecovych zéznamech, napiiklad
hlasové posté [171] nebo historickych archivech [48].

TREC/SDR

Tento pristup byl také pouzit v TREC/SDR tloze, cilem této tlohy bylo vyhleda-
vani ve zpravodajskych pofadech. Ptiblizné 550 hodin fe¢i bylo ru¢né rozdéleno na 21 574
jednotlivych zprav. Pro vyhledévani byly pouZity pouze nejlepsi prepisy z ASR systému
s chybovosti pfiblizné 15-20% WER (viz podkapitola 5.1.3), tedy s téméf stejnou chybo-
vosti jako mély pfiblizné manualni pfepisy. Bylo zjisténo, Ze pfi chybovosti ASR systému
v rozmezi 15-30% nenastane zadné vazné zhorSeni pfesnosti vyhledavani oproti vyhle-
davani v piibliznych manualnich pfepisech [38]. Jako vyhledavaci funkce byla ve vétsiné
piipadi pouzita néjaka varianta funkce BM25 (viz podkapitola 4.4.1).

CLEF

Dalsi z dilezitych uloh, kde byl pouZit pouze nejlepsi piepis z ASR systému, je tiloha
CLEF CL-SDR a CL-SR. Vyhledavani probihalo v kolekci spontanni spojité reci [106],
ziskané z projektu MALACH. V letech 2006 [107] a 2007 [111] probihalo vyhledavani
téz v Ceské kolekci spontanni feci [62]. Vypovédi byly uméle rozdéleny na stejné dlouhé
dokumenty ziskané jako nejlepsi prepis z ASR systému. Vysledky experimentii ukazaly,
ze presnost vyhledavani na prepisech s vétsi chybovosti nez u TREC/SDR tlohy neni
dostacujici.

5.2.2 VylepSeni nejlepsich prepist

V praci [95] bylo ukazano, Zze pokud pro vytvofeni nejlepsiho pfepisu nepouZijeme
pifmo slovni mi{zku, ale mifzku prvni upravime do formy WCN? (vice v podkapitole 5.4.2)

3Word Confusion Networks
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glasses 27%

impressions 19 %

screen 99%
on 100%ﬁmy 100%
Nt and 1% e

have 61%

graphics 13%

and 39%

interested 9%

impresses 7%
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Obrazek 5.1: Piiklad vylepseni nejlepsiho prepisu pii pouziti WCN stemmingem - dojde
k slouceni pravdépodobnosti tvart graphic, graphics (pfevzato z [95])

a teprve z WCN vytvorime nejleps{ pfepis, miZzeme dosdhnout snizeni WER chybovosti
nejlepsiho prepisu a také vétsi presnosti vyhledavani.

Dalsi navrzené vylepSeni bylo nastinéno ve stejné praci, kde byl na slova nejprve pouzit
stemming® a tim padem byly slou¢eny pravdépodobnosti riiznych tvari stejného slova do
jednoho vyskytu, teprve poté byl vytvoren nejlepsi piepis. Na obrazku 5.1 je vidét pfipad,
kdy prestoze nejvyssi pravdépodobnosti dosahuje slovo glasses, na dalsich pozicich se
nachazi tvary stejného slova: graphic, graphics, které se sou¢tem svych pravdépodobnosti
dostanou na prvni pozici a budou tedy obsaZeny v nejlepsim piepisu. Podobného efektu

by bylo dosaZeno za pouziti lemmatizace®.

5.2.3 Chybovost nejlepsich piepisi

Navzdory dobrym vysledkim dosazenym v TREC/SDR tloze nelze fici, Zze by tento
pristup byl obecné dostacujici pro vyhledavani informaci v ¥eci. Pouzité ASR systémy byly
natrénovany na danou tlohu, fe¢ v jednotlivych zpravach je dobfe srozumitelna, predem
pripravovana a vétSinou neobsahuje Sum. Diky témto vlastnostem mohly nejlepsi prepisy
dosahovat relativné malé chybovosti.

Ukazuje se vSak, Ze pii redlné aplikaci vyhledavani informaci v fec¢i mtze chybovost
nejlepsich prepisit byt mnohem vyssi. Napiiklad v kolekci pro vyhledédvani ve spontanni
feci v projektu MALACH [106] dosahovala chybovost 40-50%, v projektu SpeechFind -
vyhledavani v National Gallery of the Spoken Word [48] dosahovala chybovost az 60%
WER, v oblasti telefonnich konferenci [138] se chybovost pohybuje okolo 50% WER.

Mamou a kolektiv v praci [95] testovali vliv chybovosti ASR systému na presnost vyhle-
davani na zaznamech hovort z telefonniho centra, chybovost téchto automatickych prepisi
byla 30% a vétsi. Ukazali, Ze s v&tsi chybovosti ASR piepisu klesa presnost vyhledavani
a je tedy vhodné pouZit nejen nejlepsi prepis, ale celou slovni miizku (v tomto piipadé
upravenou do formy WCN).

4Zkraceni slova na jeho kofen
5Pfevedeni slova na zakladni tvar
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K opa¢nym vysledkim dosli v sou¢asné dobé autoti nékolika jinych praci |23, 110, 163],
zabyvajicich se vét§inou néjakym vylepSenim zakladnich metod pro vyhledavéani informaci
(naptiklad pouziti lemmatizace ¢ stemmingu, rozsifeni dotazu, zpétné vazby). Jejich vy-
sledky ukazuji, Ze neni zadny nebo minimalni rozdil ve vysledcich vyhledavani pti pouziti
nejlepsich hypotéz a slovni ¢i subslovni miizky, nebo jejich reprezentaci, pokud je pouzita
»lepsi metoda pro vyhledavani informaci, nez jen zakladni. Zavérem experimentt tedy je,
ze chybovost ASR systému primo neovliviiuje vysledky vyhledavani.

V praci [110] byl porovnavan rozdil ve vlivu chybovosti ASR systému na vysledky
vyhledavani ve dvou tlohéach - vyhledavéani klicovych slov a vyhledavani informaci v Tedi.
Zavérem experimentl bylo, Ze prestoze v tloze vyhledavani klicovych slov méa chybovost
ASR systému velky vliv na kvalitu vysledku, v tloze vyhledavani informaci se toto nepo-
tvrdilo. Predpokladem je, Zze pro vyhledavani informaci je dilezitéjsi vyznam dokumentu
nez pfesny obsah slov. V praci byly misto celych slov indexovany jen kofeny slov® ve vari-
anté nejlepsich prepisi, slovnich CN, subslovnich CN a kombinovaného indexu, a zévérem
experimenti bylo, ze pii pouziti stemmingu dochazi k shluknuti vyznamové podobnych
slov do jednoho kofene a tato tprava je pro vysledky vyhledavani pifinosnéjsi nez pouziti
miizky z ASR systému.

v

5.3 Slovni mrizky

Jak je vidét z predchozi podkapitoly (5.2), prestoze je vyhledavani informaci v feci s po-
uzitim nejlepSich prepist z ASR systému velmi jednoduché a nevyZzaduje Zadnou dpravu
stavajiciho systému pro vyhledavani v textu, vysokd chybovost nejlepsich prepisi, napii-
klad v ulohach vyhledavéani ve spontanni feci, motivuje vyzkumné tymy orientovat se na
vyuziti v8ech dostupnych informaci, které nam miize ASR systém poskytnout.

Jednim ze zpusobu, jak dosdhnout snizeni vlivu chybovosti ASR systému, je pouziti
slovnich m¥izek. Slovni m¥izka, jak bylo Fe¢eno v podkapitole 5.1.2, je orientovany acyklicky
graf, jehoz uzly jsou body v ¢ase a hrany reprezentuji slovni hypotézu a k ni patfici
informace (akustickou pravdépodobnost, pravdépodobnost z jazykového modelu). Kazda
cesta ve slovni miiZce reprezentuje moznou posloupnost slov v fe¢i. Ukazka slovni miizky
a vSech v nf obsazenych cest je vidét na obrazku 5.2.

5.3.1 Vyhledavani ve slovni mitiZce

Recové dokumenty rozdélime na segmenty s. Z ASR systému ziskdme slovni mfizku pro
kazdy segment s, s cestami m ohodnocenymi aposteriornimi pravdépodobnostmi P(7, s),
ziskanymi jako soucin pravdépodobnosti jednotlivych slovnich hypotéz v cesté w. Slovni
miizka je poté profezana, abychom odstranili hypotézy s pravdépodobnosti mensi nez
stanoveny préah 6.

Ocekavany pocet

Pro vyhledavaci algoritmy obecné je jedna z dileZitych informaci o dokumentu in-
formace o po¢tu vyskyti daného slova v dokumentu. Pro dokumenty v podobé slovnich
miizek ziskame informaci o poétu vyskyti slova ve formé ocekdvaného poctu’. Uvedeme
napiiklad postup vypoétu pouzity v pracich [27, 29].

5Stemming
"Expected Count

39



KAPITOLA 5. METODY VYHLEDAVANI V RECOVYCH REPREZENTACICH

W 0

Start node ; w, End node
: O

v

Time index
(@)

W1W2> W3W4W5> W6W8W9W109 W7W8W9W10
(b)

Obrazek 5.2: Ukazka slovni miizky(a) a vSech cest v ni(b) (pfevzato z [86])

Ocekévany pocet daného slova w v segmentu dokumentu s spocteme:
Ele(w,s)] = e(w,m)P(w,s), (5.5)
kde c(w, ) je pocet vyskytu slova w v cesté 7. Dale mizeme definovat délku useku s:

E[lsl]| = x| P(r,s). (5.6)

Pro cely dokument d, sklddajici se z tsekli s spoéteme ocekévany pocet slova w:

Ele(w,d)] =Y e(w, ) P(r, s) (5.7)

a délku dokumnetu d:

Eld] =) |x|P(r,s). (5.8)

Kdyz zname oc¢ekavany pocet slov v mfiiZce, miZeme piistoupit k samotnému vyhle-
davani.

Jazykové modelovani

V pracich [27, 29| byl pouzit jazykovy model pro vyhledavani informaci s pouzitim
dvoufazového vyhlazovani (viz podkapitola 4.5). Pravdépodobnost P(g|d) tedy spoc¢teme
pomoci upravené rovnice (4.23):

Plafa) = [JOELL L 0Pl 4 ypwiayrn, 69

weq
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kde tfy, 4 je pocet vyskyti slova w v dotazu q.

BMZ25

Ve stejné praci [29] byl také pouzit model BM25 pro vyhledavéani informaci (viz pod-
kapitola 4.4.1). Analogicky jako u jazykového modelovani pouZijeme o¢ekavany pocet slov
misto frekvenci termu. Podobnost dotazu a dokumentu tedy spo¢teme podle upraveného
vzorce (4.15).

Elc(w,d)](k; + 1) tfug(ks + 1)
Ele(w,d)] + k(1 — b+ b 2Ly tfuq+ks

Lavgd

simag = Y idfu (5.10)

weq

5.3.2 Aplikace slovnich mtizek pro vyhledavani

Miizky jako reprezentace feCi pro vyhledavéani klicovych slov byly poprvé pouzity
v praci [64], v praci byly pouzity fonové miizky (vice v podkapitole 5.5). Pfistup byl
déle rozveden do vyhledavani informaci v feci [65].

Siegler v dizerta¢ni praci [144] pouzil upraveny TF-IDF model pro vyhledavani ve
slovnich miizkach a n-nejlepsich prepisech. TF ¢ast modelu byla vypoctena z pravdépo-
dobnosti v8ech hran mtizky se stejnou slovni hypotézou a IDF ¢&ast jako mira vzajemné
informace mezi slovem a kolekci dokumenti.

V préaci [29] Chia a kolektiv testovali vyhledavani ve slovnich m¥izkach pomoci metod
predstavenych v podkapitole 5.3.1 na kolekci telefonnich rozhovora v angli¢ting a porovna-
vali je s metodou vyhledavani ve WCN predstavenou v ¢lanku [95] (viz podkapitola 5.4.2).
Vysledky jejich experimenti ukazuji, Ze v8echny tii metody zaloZené na vyhledavani ve
slovnich mrizkach dosahuji lepsich vysledkid nez vyhledavani v nejlepsich prepisech. Zaro-
ven také ukazuji, Ze ob& metody zaloZené na pfimém vyhledavani ve slovnich mrizkach,
tedy vyhledavani zalozené na jazykovém modelovani a BM25, dosahuji lepsich vysledki
neZ metoda zalozen4 na pouziti TF-IDF modelu a vyhledavani v WCN reprezentaci slovni
miizky.

Chia a kolektiv také porovnévali vyhledavani ve slovnich miizkach pomoci jazykovych
modelt s TF-IDF vyhledavanim ve WCN na kolekei telefonnich rozhovort v ¢instiné [27].
Experimenty ukazuji u obou metod zalozenych na slovnich m#izkach vylepSeni vyhledavani
oproti nejlepsim pfepistim. Také ukazuji lepsi vysledky metody zaloZené na jazykovém
modelovani a slovnich miizkach oproti TF-IDF vyhledavani ve WCN.

~

5.4 Kompaktni reprezentace mrizek

Pro usnadnéni prace s m¥izkami pro vyhledavani informaci byly vyvinuty rtzné vari-
anty zjednodusSenych kompaktnich reprezentaci téchto mfizek. Prestoze jsou tyto repre-
zentace ztratové, stale obsahuji informaci o aposteriorni pravdépodobnosti termu a také
zjednodusuji pfistup k informaci o blizkosti termi. Diky své kompaktnosti maji tyto re-
prezentace mengi pamétové naroky a také algoritmy pro jejich indexaci mohou byt méné
vypocetné narocné.
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5.4.1 PSPL

PSPL - Position Specific Posterior Lattice [20] (Aposteriorni miizky se specifikovanou
pozici) jsou zpusobem reprezentace slovnich mfizek ziskanych z ASR systému. Tento pii-
stup je zalozen na predpokladu, Ze pro vyhledavani informaci je velice dulezit4 informace
o pozici slov v dokumentu a z téchto pozic ziskatelné vzdalenosti dvou slov. V slovnich
miizkich neni jasné viditelna informace o vzdélenosti dvou slov, kvili moznosti vyskytu
kazdého slova v ruznych cestach v miizce. Lze ale snadno ur€it pozici slova v jedné z cest
miizky, kazdé slovo mé také pfifazenou aposteriorni pravdépodobnost. Kazdé slovo mi-
Zeme reprezentovat ctverici

(w, d, poz, pst)

kde w je slovo v mfiZce, d je ¢islo dokumentu, poz pozice slova v miiZce a pst apriorni
pravdépodobnost slova.

Konstrukce PSPL

Pokud se néjaké slovo bude vyskytovat ve vice cestdch v mriZce na dané pozici, se-
¢teme piislusné aposteriorni pravdépodobnosti. Na tento vypocet miize byt pouzita vari-
anta standardniho forward-backward algoritmu. Vypocet zpétného prichodu (backward)
zistava stejny, u dopiedného prichodu (forward) je nutné rozdélit doprednou pravdépo-
dobnost «,, v uzlu n podle délky [ - pocet slov v cesté mfizkou od pocateéniho uzlu do
uzlu n:

=Y P(m), (5.11)

7w konéi v n a délka 7 je l. Zpétna pravdépodobnost 5, zustava standardné definovana
[169]. Inicializace a zakladni krok dopfedného prichodu algoritmu mize byt formalizovan
takto:

Wl 4+ 1] = Zas [+ (1, €)] P(Ly), (5.12)

start = 1,1 =10
Qstart = 0,1 7& 0

pro uzly s; predchézejici n a P(l;) je pravdépodobnost hrany I; z ASR systému. Apo-
steriorni pravdépodobnost slova w nachézejiciho se na pozici | v miizce L lze spocitat:

P(w,l|L) = Z

kde Bstart je soucet ohodnoceni v8ech cest v miizce. PSPL je tedy reprezentaci rozdé-
leni pravdépodobnosti P(w,l|L), pro kazdou pozici | uklada slovo w s pravdépodobnosti

P(w,l|L).

ﬂ 0(w,word(n)), (5.13)
start
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Vyhledavani v PSPL

Princip vyhledévani informaci v PSPL mfizkach je zaloZzen na informaci o vzdélenosti
termu v dokumentech, tento pfistup byl inspirovan piistupem, ktery pouzili Brin a Page
pro Google [10].

Dokumenty v kolekci pro vyhledavani mohou byt dlouhé, pripadné muze jit o nedélenou
fecovou nahravku, proto budou rozdéleny na segmenty. Kazdy segment prevedeme do
formy PSPL, tim vytvoiime takzvany soft index, ukladajici pro kazdé slovo w aposteriorni
pravdépodobnost spolu s pozici pro kazdy vyskyt daného slova.

Pro termy t; dotazu g a dokument d, reprezentovany jako PSPL svych segmentu s,
spo¢teme unigramovou podobnost souc¢tem vsech aposteriornich pravdépodobnosti termu
t; ve vSech segmentech s a pozicich k:

Slmumgram d g Zlog
t;€q

1+ZZP (w(s _ti]d)] . (5.14)

Je mozné také pouzit n-gramovou podobnost pro n-gramy nachézejici se v dotazu
q:t;...ti +n — 1. Pro kazdy rad n spocteme:

T—n+1
81Mp—gram(d, g) Z log

1+ ZZ H P(wppi(s) = tm\d)] . (5.15)

Podobnosti ziskané pro kazdy fad n, ktery dovoluje dotaz ¢ : ¢;...t7, jsou poté kombi-
novany s vektorem vah wy,:

T
sim(d, g) an simy,— gram(d, g). (5.16)

n=1

Véaha w, se linedrné zvétsuje s rostoucim fadem n-gram.

Aplikace PSPL

Chelba a Acero ve svych experimentech [21] na kolekei univerzitnich prednasek iCam-
pus [41] ukézali, ze pfi vyhledavani v PSPL misto v nejlepsim pfepisu dochazi k 20%
relativnimu vylepSeni stfedni pramérné presnosti (MAP). Chybovost nejlepsiho piepisu
byla 45% WER a PSPL reprezentace miizky jen 22% WER. Dochazi také k podstatnému
zmensSeni naroki na prostor pro ulozeni indexu, velikost invertovaného indexu vytvoreného
z PSPL je pouze 20% velikosti 3-gramové ASR miizky [22].

5.4.2 WCN

Dalsi moznou kompaktni reprezentaci slovni miizky jsou CN - Confusion Networks,
v pripadé slovnich miizek WCN - Word Confusion Networks (Sité slovnich zdmén). WCN
reprezentace slovni mfizky byla ptivodné navrzena pro minimalizaci WER chybovosti sys-
tému pro rozpoznavani fec¢i [96], ale diky svym vlastnostem je také velice vhodna pro
vyhledavani informaci. Porovnani pristupt ke shlukovani PSPL a WCN je vidét na ob-
razku 5.3.

Principem WCN je shlukovan{ slovnich hypotéz v m¥iZzce do linearnich shlukt slovnich
alternativ podle jejich stejného vyskytu v ¢ase a podobné vyslovnosti.
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PSPL structure:

Wiipi Wa: po [Wsi PSJ [Wio: p1g
Wi p; W Dy

We: ps Wg: pg

Wi p;

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4

CN structure:
Wipi {W43 FMJ [W93 P9] Wi ps

W3: p3 Ws: ps Ws: ps
We: ps Wio: pio
Wi ps

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4

Obrazek 5.3: Porovnani PSPL a CN shlukil vytvorenych ze slovni miizky na obr. 5.2
(pfevzato z [86])

Konstrukce WCN

Pred zac¢atkem shlukovani je nutné spocitat aposteriorni pravdépodobnosti vSech slov-
nich hypotéz v mfiZzce forward-backward algoritmem. Shlukovani probiha ve dvou fazich:
vnitin{ shlukovani slov® a mezislovni shlukovani®:

1. Vnitini shlukovani slov

V tomto kroku shlukujeme vSechny hrany e v mfiZce odpovidajici stejnému slovu
a vyskytujici se ve stejném case. Podobnostni funkce definovana pro mnoziny hran
FE4, 5 vypadé takto:

sim(Ey, E2) = max  overlap(ep, e2)p(er)p(ez), (5.17)
e1€F,e2€FE>

kde funkce overlap(ey,es) je definovana jako ¢asovy prekryv dvou hran normalizo-
vany souCtem jejich délek. Casovy prekryv je déle vaZen aposteriornimi pravdépo-
dobnostmi jednotlivych hran, aby se znevyhodnily nepravdépodobné hypotézy.

V kazdém kroku je spoctena podobnost mezi vSemi moznymi dvojicemi shluki a
nejpodobnéjsi shluky jsou spojeny. Na konci této faze jsou hypotézy ve slovni miizce
rozdéleny do shluku ¢asové se prekryvajicich vyskyti stejného slova.

2. Mezislovni shlukovani

V druhé fazi jsou spojovany shluky stejnych slov z prvni faze. Spojeny mohou byt
takové shluky, které nemaji mezi sebou zadny vztah, tedy nenasleduji za sebou.

8Intra-word clustering
Inter-word clustering
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(a)

(b)

I HAVE IT VEAL FINE

Obrazek 5.4: Ukazka slovni miizky(a) a odpovidajici reprezentace WCN(b) (pfevzato
z [96])

Funkce pro vypocet podobnosti shlukt Fi, Fy v této fazi je zaloZenéd na fonetické
podobnosti slov:

sim(Fy, Fy) = avg simp (w1, w2)pr (W1)pE, (w2), (5.18)

w1 € W07"0l5F1 ;W2 EWordsF2

kde pp(w) = p({e € F: Word(e) = w}) a simp(wi,ws) je fonetickd podobnost slov
w1 a wa.

Po dokonéceni shlukovéani jsou seCteny aposteriorni pravdépodobnosti vSech hran pfi-
slusejicich stejnému slovu v daném shluku. Ukézka WCN je na obr. 5.4.

Obecny algoritmus pro vytvareni WCN ze slovni miizky byl také predstaven v préci
[47]. Tento algoritmus je zaloZen na vybéru jedné cesty v miiZce, ke které jsou poté pii-
Fazovany hypotézy z dalSich cest. Hypotéza je prifazena k pfislusnému prekryvajicimu se
shluku ve vybrané cesté a nasledné jsou secteny aposteriorni pravdépodobnosti pro stejné
slova.

Vyhledavani ve WCN
Mamou a kolektiv [95] pouzili pro vyhledavani informaci ve WCN klasicky vektorovy
TF-IDF model, upraveny pro pouziti ve WCN. Frekvenci termu v dokumentu, reprezento-

vaném WCN, spocetli souctem aposteriornich pravdépodobnosti vSech vyskyti o; termu ¢
v dokumentu d vynasobenych vahou poradi termu mezi ostatnimi hypotézami By.qnk(t[o;)
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loce(t,d)|

tft,d = Z Brank(t|oi,d) X P(t|0i7d)> (519)
=1

kde occ(t,d) jsou vSechny vyskyty termu t v d. Inverzni frekvenci dokumentu lze spo-
¢itat takto:

idf, = log 2.,

5.20
5 (5:20)
kde O; je pocet vSech vyskytu termu ¢ v kolekci C":
|oce(t,d)|
=Y Y P(tlo;d) (5.21)
deC =1

a O je soucet vyskytu vSech termu Oy.

Aplikace WCN

WCN byly pouzity pro generovéani nejlepsiho prepisu v praci [95], vysledky experiment
ukazaly vylepsSeni presnosti vyhledavani oproti nejlepsim pfepistim ze slovni mfizky.

Tur a kolektiv [164] pouzili WCN ke klasifikaci promluv zakaznického dialogového sys-
tému. Ve svych experimentech doséhli 5-10% zmenseni chybovosti klasifikace v porovnani
s nejlepsim prepisem z ASR systému [46].

5.4.3 Dalsi reprezentace

Dalsi moZnou reprezentaci slovnich mfiZzek je metoda zvana Time-based Merging for
Indexing - TMI'? [187] (Casové zaloZené slu¢ovani pro indexaci). TMI reprezentace je po-
dobné jako PSPL zaloZena na aposteriornich pravdépodobnostech vypocitanych forward-
backward algoritmem. Hrany obsahujici stejna slova jsou poté na zakladé shodného ¢a-
sového intervalu slouc¢eny. Zhou a kolektiv vyzkouseli pouziti TMI pro tlohu vyhledavani
v datech z internetu (videoklipy, online pfednésky, atd.) a dosahli 14% vylepSeni pfesnosti
oproti nejlepsim prepisum, pfi¢emz indexy zalozené na TMI jsou pouze pétkrat vétsi nez
indexy vytvorené pouze z nejlepsich prepist.

TALE! [140] (Casové zakotvené roziffeni miizek) je dalsi moznou reprezentaci slov-
nich mfizek. Oproti TMI, ktera je zaméfend na co nejvétsi zmenseni velikosti miizky,
ale vyzaduje specificky indexovaci algoritmus, umoziuje TALE pouziti klasického inde-
xeru (viz obréazek 5.5). Metoda TALE je zaloZena na pievedeni slovni miizky do linearni
posloupnosti shluku slov uréenych pro dany ¢asovy interval (podobné jako WCN). Tato
metoda uchovavi navaznosti posloupnosti az t¥i slov za sebou.

V élanku [140] bylo uk4zano, ze metody TMI i TALE dosahuji 30-60% vylepseni oproti
textovym prepistm.

10Time-based Merging for Indexing
1Time-Anchored Lattice Expansion
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Obrazek 5.5: TMI a TALE reprezentace slovni mfizky (pfevzato z [140])

5.5 Pouziti subslovnich jednotek

Predchozi podkapitoly se vénovaly vyhledavini ve slovnich reprezentacich fe¢i, kde
se vyzkumné tymy pouzitim slovnich mfiZek, nebo jejich reprezentaci, snazily dosdhnout
vétsi presnosti vyhledédvani. P¥i pouZiti slovnich mfiZek vyhledévaci index obsdhne vétsi
mnozstvi moznych slovnich hypotéz, lze tedy vyhledat i slova, ktera by diky chybé ASR
systému nebyla soucasti nejlepsiho prepisu. Tento pristup ovSem nefesi piipad slov ne-
obsazenych ve slovniku ASR systému, takzvanych OOV !? slov. Pokud slovo z dotazu je
takovym OOV slovem, pfi pouZiti pouze slovnich reprezentaci feci je nedokézeme vyhledat.

Popsané zptsoby a metody vyhledavéni pomoci subslovnich jednotek se nicméné tykaji
zejména oblasti vyhledavani klicovych slov v feci, kdy tkolem systému je nalézt presny
vyskyt dotazovaného slova (nebo fraze). V oblasti vyhledavani informaci v feci se prilis
nepouzivaji. Napiiklad v praci [110] bylo ukézano, Ze p¥i pouziti v tloze vyhledavani
informaci nepfinasi pouziti subslovnich jednotek zadné vylepSeni vyhledavani.

5.5.1 OOV slova

Woodland a kolektiv popsali v praci [174] efekt OOV slov na vyhledavani informaci
v fe¢i. Ukézali, Ze se stoupajicim mnoZzstvim OOV slov klesa praumérna presnost vyhleda-
vani a je tedy nutné se njakym zptsobem zaméfit na eliminaci OOV, nebo jejich vlivu.

Jednim ze zpusobi, jak omezit vliv OOV slov je pouziti subslovnich reprezentaci feci
misto slovnich. Subslovni jednotky budeme indexovat stejné jako slovni jednotky, tedy
ze subslovni m¥izky nebo odpovidajici kompaktni subslovni reprezentace (PSPL, WCN).
Slova v dotazu prevedeme do odpovidajicich subslovnich jednotek a budeme hledat jejich
sekvenci v dokumentech.

5.5.2 Vybér subslovnich jednotek

Glavitsch a Schauble v praci [42] definovali pozadavky na subslovni jednotky vhodné
pro vyhledavéani informaci v feci:

120ut of Vocabulary
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1. Indexované jednotky musi byt jednotky snadno rozpoznatelné ASR systémem.

2. Pocet ruznych jednotek musi byt maly tmérné k mnoZstvi dat potfebnych pro na-
trénovani modelu jednotky.

3. Jednotky musi byt dobfe rozlisitelné od sebe navzajem.

4. Frekvence jednotek v kolekci nesmi byt prilis mala.

Na zékladé téchto pozadavki navrhli trigramovou jednotku, skladajici se z maximalni
sekvence souhlasek, obklopené z obou stran sekvenci maximéalné dvou samohlések.

Kenney Ng zkoumal v dizerta¢ni praci [104] vliv riznych subslovnich jednotek na
presnost vyhledavani. Ukazal, Zze pii pouziti prekryvajicich se jednotek dosahneme lepsich
vysledkt nez u neprekryvajicich se. Napiiklad pii pouziti triféni je presnost vyhledavani
témét stejna jako pii pouziti slov.

Vybér subslovni jednotky je také ve velké mite zavisly na jazyce, ve kterém budeme
vyhledévat. Pro abecedné zalozené jazyky, jako je napriklad ¢esky nebo anglicky jazyk jsou
¢asto voleny fonémy, grafémy [104, 167] nebo sekvence fonému [89]. Pro jazyky zaloZené
na morfémech, jako je turecky jazyk nebo finstina jsou voleny morfémy jako subslovni
jednotky [109]. Pro ¢instinu se napiiklad ¢asto voli slabiky [108, 26].

5.5.3 Vytvoreni subslovni reprezentace reci

Existuji dvé varianty jak ziskat subslovni reprezentaci feci:

1. Prvni moZnosti je rozpoznavat rovnou na subslovni trovni. Toho dosdhneme, pokud
v ASR systému pouZijeme misto slovniho jazykového modelu model subslovni.

2. Druhou moznost{ je postup, kdy jako prvni krok je vytvofena slovni reprezentace
FeCl a ta je pak prevedena na subslovni na zékladé vyslovnosti danych slov.

Druhy pfristup je ¢asto volen z divodu vySsi presnosti rozpoznavani na trovni slov, nez
na subslovni trovni [138| v oblasti vyhledavani kli¢ovych slov. Jeho nevyhodou ale je, Ze
budeme indexovat pouze slova, které jsou ve slovniku i na subslovni tirovni. MiZeme v8ak
predpokladat, Ze slovo, které neni obsaZeno ve slovniku ASR systému, bude pfi rozpozné-
vani nahrazeno hypotézami slov se stejnymi, nebo podobnymi subslovnimi jednotkami.
Proto pokud rozpoznané slova pfevedeme na subslovni jednotky, budeme schopni nalézt
i OOV slova obsazenéd v dotazech tim, Ze nalezneme subslovni soucasti slova z dotazu ve
slovech v dokumentech [108|. Napiiklad OOV slovo skladajici se ze subslovnich jednotek
{w1, we, ws, ws} miZeme nalézt v miizce na obrazku 5.6 v ¢astech jinych slov.

5.5.4 Vyhledavani v subslovnich reprezentacich

Jako subslovni reprezentaci fe¢i mtizeme pouzit stejné reprezentace jako ty pouzivané
na drovni slov, tedy napiiklad subslovni m¥izky, PSPL, WCN. Pfi vyhodnoceni podobnosti
dotazu a dokumentu pouzijeme stejné miry podobnosti jako na slovni tirovni vypoctené
se subslovnimi jednotkami. Dotazy pfevedeme na zékladé vyslovnosti jejich slov, nejlépe
vSech variant, na subslovni jednotky.
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Obrazek 5.6: Cast miizky s oznacenim subslovnich jednotek na slovnich hranach (pte-
vzato z [108])

Subslovni PSPL, CN

V préci [108] byly pouzity subslovni reprezentace miizek PSPL. Aposteriorni pravdé-
podobnosti subslovnich jednotek jsou vypocteny podobnym zpisobem jako v podkapitole
5.4.1. Pravdépodobnosti subslovnich jednotek uréitého slova jsou vypoéteny z pravdeé-
podobnosti daného slova (vice v ¢lanku [108]). V experimentu byly porovnény dosaZené
presnosti pro OOV dotazy i dotazy se slovy ze slovniku pro slovni PSPL, PSPL zaloZzené na
pismenech, slabikach a linearni kombinace ohodnoceni slovni a subslovni PSPL (pismena).
Obé subslovni varianty dosahly lepsi primérné piesnosti nez slovni PSPL, nejlepsich vy-
sledktt dosédhl kombinovany piistup slovnich i subslovnich jednotek.

Porovnani pro subslovni varianty CN a PSPL bylo provedeno v praci [26]. Bylo uka-
zano, ze obé subslovni varianty dosahovaly vétsi presnosti pii vyhledavani nez varianty
slovni. Zaroven bylo ukazano, ze obé& varianty PSPL dosahovaly lepsich vysledkt nez va-
rianty CN. Nevyhodou PSPL pfistupu je vétsi velikost indexu nez u CN pristupi.

V praci [109] byly pouzity morfémové CN pro vyhledavani v kolekei rozhlasovych zprév.
Prestoze ASR systém zaloZeny na subslovnich jednotkidch dosahoval mensi chybovosti,
nebylo dosazeno vylepgeni vyhledavani. Tyto vysledky byly potvrzeny v novéjsi praci [110],
kde se ukazalo, Ze pouziti subslovnich jednotek nezlepsuje vyhledavani, dosazené vysledky
byly stejné jako u slovnich CN.

Vyhledavani nezavislé na slovniku

Jednou z moznosti pouziti subslovnich reprezentaci feéi je vytvoreni systému nezavis-
lého na slovniku. ASR systém rozpozné fe¢ pouze do trovné dané subslovni jednotky a
prevede ji do formy subslovni mfizky (napfiklad fonové miizky viz obr. 5.7). Neni tedy
potfeba pouzit obséhly slovni jazykovy model. Tento pristup byl pouzit v prvni praci
zabyvajici se vyhledavanim informaci v Feéi [42], déle byl rozpracovan v dizerta¢ni praci
[65]. Jako subslovni jednotky byly pouzZity trigramové jednotky, skladajici se z maximalni
sekvence souhlések, obklopené z obou stran sekvenci maximalné dvou samohlasek. Pro
vyhledédvani byl pouzit upraveny TF-IDF model.

Tento pfistup byl pouzit také v praci [11], kde byla Fe¢ova data reprezentovana mo-
nofénovymi nebo bifénovymi mrizkami. Po zadani dotazu byla slova z dotazu nalezena
v miizkiach metodou vyhledavani kli¢ovych slov (keyword spotting). Takto nalezena slova
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Obrazek 5.7: Fonova miizka obsahujici dvé hypotézy pro slovo yeltsin (prevzato z [65])

z dotazu byla s pfisluSnymi dokumenty indexovana a poté byl pro vyhledavani pouzit
upraveny TF-IDF model.

Podobny pfistup byl zvolen také v praci [31], ve fonetické reprezentaci fe¢i byla vyhle-
dévana klicova slova, fraze a booleovské dotazy.

5.6 Kombinovany pristup

Dalsi moznosti jak vylepsit Gspé&snost vyhledavéani informaci je pouzit kombinaci vyhod
slovniho a subslovniho pfistupu. Pro propojeni obou piistupt existuje nékolik variant [138]:

1. Kombinace obou pristupt - vyhledavani je uskuteénéno v slovnim i subslovnim
indexu, vysledky jsou poté kombinovany.

2. Kaskada slovniki - slova ze slovniku vyhledavame ve slovnim indexu, OOV slova
v subslovnim indexu.

3. Kaskada vyhledavani - vyhledavani je provedeno ve slovnim indexu, pokud nebude
nic nalezeno, pokracuje vyhledavani v subslovnim indexu.

V praci [108] byla pouzita kombinace slovnich a subslovnich PSPL, podobnost dotazu
k dokumentu byla vytvorena jako linearni kombinace podobnosti ze slovni a subslovni
PSPL. Bylo ukéizano, Ze tento piistup dosahl lepsi pramérné pifesnosti nez obé varianty
samostatné.

Saraclar a Sproat v praci [138] porovnali slovni, subslovni a kombinovany pfistup na
tfech riaznych kolekcich s raznou chybovosti (20%,40%,50% WER). Ukazali, Ze se zvySujici
se chybovosti ASR prepist klesé tispésnost vyhledavani klicovych slov. Z jejich experimenti
je vidét, ze nejlepSich vysledki je dosaZzeno pii pouZiti kombinovaného pfistupu formou
kaskady vyhledavani.

V praci [89, 88] byl na zékladé experimentii na korpusu radiovych zprav vyhodnocen
jako nejlepsi kombinovany systém, vyhledavajici v slovnim indexu pro slova ve slovniku a
v subslovnim indexu pro OOV slova. Podobny pfistup byl pouzit také v praci [105], tedy
vyhledavani v slovnim indexu pro slova ze slovniku a v slabikovém indexu pro OOV slova.

Kombinovana miizka obsahujici slovni i subslovni (fonémy) reprezentace zaroven byla
predstavena v praci [182]. Bylo ukazéno, Ze tento kombinovany zpisob dosahuje lepsich
vysledkt nez slovni nebo subslovni piistupy samostatné.

Hori a kolektiv [56] pouzili pro vyhledavani v kolekci MIT prednéasek kombinovanou
CN, slozenou ze slovni a fonové CN. Tento piistup dosahl lepsich vysledkt nez slovni nebo
subslovni pristupy samostatné.
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V praci [110] byl testovan kombinovany index CN v experimentech s vyhledavanim
klicovych slov v Tedi a vyhleddvanim informaci v feci. Pfestoze se kombinované indexy
ukazaly jako dobré pro vyhledavani klicovych slov v Teci, pfi vyhledavani informaci nepii-
nesly zadné zlepSeni vysledkt vyhledavani.
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Kapitola 6

Zpétna vazba ve vyhledavani
informaci

Témér zadny systém pro vyhledavani informaci nemiize uzivateli poskytnout vSechny
relevantni{ dokumenty k zadanému dotazu. Zalezi na typu a uplatnéni systému, zda staci
uzivateli pfedlozit néjaké relevantni dokumenty, nebo je potfeba nalézt jich co nejvice
- dosahnout co nejvétsi tplnosti! (viz podkapitola 3.1). Tato kapitola se bude zabyvat
moznostmi jak zvysit vykonnost vyhledavaciho systému pomoci tpravy vyhledavaného
dotazu, zejména témi metodami, kdy systém sdm upravuje dotaz, at jiz s pomoci informaci
ziskanych od uzivatele, nebo zcela automaticky.

Zpétna vazba muze byt realizovana mnoha formami, miZeme rozlisit t¥i hlavni zpisoby
piistupu: explicitng, implicitni a slepd® nebo-li ,pseudo® zpétna vazba.

o Fxplicitni zpétna vazba je realizovana pomoci piimé spoluprace s uzivatelem sys-
tému, kdy uzivatel oznad¢i nékteré dokumenty jako relevantni.

o Jako implicitni zp&tné vazba byva oznafovan pristup, kdy systém sbira informace
o relevanci dokumentt na pozadi, pouze z reakci uzivatele [75] (napf¥. které doku-
menty uzivatel prohlizi, jak dlouho s nimi stravi, atd.).

e Slepd zpétné vazba probih& bez zapojeni uzivatele, je Cisté automaticki. Systém
vybere dokumenty, které budou dale povazovany za relevantni a pouZije je k rozsifeni
dotazu.

Metody zpétné vazby zacaly byt vyvijeny velice brzy po vyvoji samotnych metod
pro vyhledavani informaci, naptiklad v pravdépodobnostnich modelech z podkapitoly 4.4
je predpoklad ziskédni informace o relevanci dokumentt zapojen jiz do samotného vyhle-
dévaciho mechanismu. Efektivnost zpétné vazby pro zlepSeni vysledkiu vyhledavani byla
prokazana v mnoha studiich, naptiklad [51, 133, 12]. MoZnost dikladného otestovani jeji
funkénosti ale piinesly az TREC? tilohy [52] obsahujici vétsi kolekce pro vyhledavani in-
formaci zejména z oblasti t¥idéni dokumenti?.

V nasledujicim textu budou popsiny metody, které lze oznacit jako klasické, explicitni
zpétna vazba (v podkapitole 6.1) a metody slepé zpétné vazby (v podkapitole 6.2). Metody

1Recall

2Blind relevance feedback
3Text REtrieval Conference
4Routing
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Obrazek 6.1: Znazornéni funkénosti systému se zpétnou vazbou od uzivatele

implicitni zpétné vazby se zabyvaji zejména zpusoby, jak z chovani uZivatele odhadnout
relevantni dokumenty. Tyto dokumenty se pak daji dale pouzit v metodach explicitni,
nebo slepé zpétné vazby. Popsany jsou jak zakladni modely, tak i pristupy vztahujici se
k experimentim provedenym v této praci. Obecny detailni pFehled metod a aspektii zpétné
vazby a moznosti rozsiteni dotazu mutze byt nalezen naptiklad v rozsahlych prehledovych
pracich [129] a [18].

6.1 Klasicka zpétna vazba

Zakladni myslenkou zpétné vazby® ve vyhledavani informaci je upravit vyhledavani na
viceprichodovy systém, kde cilem druhého prichodu (vyhledavani) je zlepsit vysledky zis-
kané v prvnim priichodu. Klasickd zpétna vazba pocité se zapojenim uzivatele do tohoto
procesu, uzivatel po piedloZeni prvnich vysledki vyhledavani poskytne systému informaci
o relevanci, prfipadné nerelevanci vyhledanych dokumenti. Tato informace je pouZita k vy-
lepSeni (rozsifeni) dotazu a poté probéhne znovu vyhledani relevantnich dokumentii s timto
roz§ifenym dotazem.

Postup je znézornén na obrazku 6.1 a da se shrnout takto:
1. Uzivatel predlozi systému dotaz.

2. Systém vyhledé predpoklddané relevantni dokumenty k zadanému dotazu a predlozi
je uzivateli.

3. Uzivatel z predlozenych dokumenti vybere ty, které jsou pro néj relevantni.
4. Na zékladé informace ziskané z téchto dokumenti vytvori systém novy dotaz.

5. Pomoci nové vytvoreného dotazu jsou vyhleddny dokumenty a piedlozeny uzivateli.

Ziskani informace o relevantnich dokumentech od uZzivatele a néslednou tapravu dotazu
je mozné zopakovat i vicekrat, jde tedy o iterativni proces. Vylepseni vysledki vyhledavani
pii provedeni vice neZ jedné iterace zpétné vazby bylo ukazano napiiklad v pracich [51, 1].

5Relevance feedback
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Predpokladem tspésnosti tohoto postupu je, Ze uzivatel neni schopen vytvofit opti-
maélni dotaz, ale je schopen vybrat pro néj relevantni dokumenty. Dtivodem pro nevhodné
vytvoreny dotaz muze byt napiiklad neznalost kolekce dokumenti, v kterych je vyhle-
davano, neznalost stylu jakym jsou dokumenty psany (jina volba slov, synonym) nebo
neuvédomeéni si vlastniho pozadavku - uzivatel nevi co presné chce, dokud nevidi vyhle-
dané vysledky, jeho potieba se tedy vyviji s ¢asem.

Jednu z prvnich praci zminujicich zpétnou vazbu ve vyhledavani informaci publikovali
v roce 1960 Maron a Kuhns [98], kde navrhovali apravu dotazu pomoci pfidani termi,
které tzce souvisi s termy dotazu a v dusledku toho vylepSeni vysledkiu vyhledavani.
V dalgich letech probihal vyvoj metod zpétné vazby zejména v systému SMART [130]
pro vektorovy model pro vyhledéavani informaci (viz podkapitola 4.3). V roce 1965 (znovu
publikovano v roce 1971) pfedstavil Rocchio experimenty s apravou dotazu zaloZené na
rozsifeni dotazu a Gpravy vah termi stavajictho dotazu [127].

6.1.1 Rocchio algoritmus pro zpétnou vazbu

Rocchio algoritmus modeluje zapojeni zpétné vazby do vektorového modelu pro vyhle-
déavani informaci. Ptes jeho stafi se jeho varianty stale hojné pouzivaji, zejména v tupravé
pro pouziti jako slepa zpétnéa vazba [17, 179, 180, 57, 172]. Principem tohoto algoritmu
je nalézt vektor dotazu g, ktery by mél maximalni podobnost s mnoZzinou relevantnich
dokumenti R, a zaroveii minimalni podobnost s mnozinou nerelevantnich dokumentt

NRy:

Qopt = argmax,[simg g, — 5img NR,], (6.1)

kde simg g, je cosinova podobnost vektorii definované v rovnici (4.7). Optimalni dotaz
je tedy vzdélenost mezi centroidy mnozin relevantnich a nerelevantnich dokumenti [97]:

1 1
Gopt = 5 O dj — d;. (6.2)
"R 2 d [N Ry 2 4

djc€Ry d;eENRy

Pro vypocet takového optimalniho dotazu by tedy bylo nutné znat vSechny relevantni
i nerelevantni dokumenty. Protoze je takova pfedstava neredlna, definoval Rocchio sviij
algoritmus takto [127]:

1 1
Q1ZQQO+¢B® Z dj*Vm Z dj, (6.3)

dj€Ry d;eNRy

kde qg je originalni vektor dotazu a ¢ je vektor dotazu po prvni iteraci algoritmu
zpétné vazby. Obecné mizeme tpravu dotazu definovat jako iterativni proces [133]:

1 1
G =0g + B Y dj—7 > d; (6.4)

1Rl i, INRy| , SRh,

kde Ry je mnozina znamych relevantnich dokumenti (napiiklad oznacenych uzivate-
lem), N Ry je mnozina znamych nerelevantnich dokumentt a «, 8 a v jsou vahy, urcujici
jak moc chceme ponechat nebo zménit ptivodni dotaz smérem k relevantnim nebo nerele-
vantnim dokumenttim. Vahy se vétsinou nastavuji tak, aby vliv relevantnich dokumentu
byl v&tsi nez nerelevantnich, tedy 8 > <, s nastavenim v = 0 bude systém brat v dvahu
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pouze relevantni dokumenty. V préaci [133| provedli Salton a Buckley experimenty s raznym
pomérem [ a -, jako nejlepsi nastaveni se ukazalo a =1, 8 =0,75 a v =0, 25.

Ide v pracich [59, 58] pokracovala v experimentech s Rocchio zpétnou vazbou a predsta-
vila nové varianty této metody, zejména metoda nazyvana Ide dec hi vychazi v nékterych
experimentech jako nejlepsi varianta Rocchio metody [133]. Tato varianta je zaloZena na
tom, Ze misto mnoziny nerelevantnich dokumenti je pouzit pouze jeden, a to ten s nej-
vyssim skore (nejvétsi podobnosti podle vzorce (4.7)).

Opa¢nym pfistupem muze byt povazovani vSech dokumentti v kolekci, kromé téch
oznacenych jako relevantni, za nerelevantni a jejich nasledné pouziti jako N Ry v rovnici
(6.4). Tento piistup byl testovan napiiklad v praci [145] v oblasti t¥idéni dokumenti, kde
bylo ukazano, Ze lepsi nez vSechny nerelevantni dokumenty je pouZit pouze nerelevantni
dokumenty ze stejné oblasti jako je dotaz. Vybér nerelevantnich dokumentt ze stejné ob-
lasti jako dotaz byl realizovin vybérem prvnich £ dokumentt sefazenych podle podobnosti
s dotazem, které nebyly oznaceny jako relevantni. Dal${ moznosti bylo vybrat nerelevantni
dokumenty podle nastaveného prahu podobnosti, kdy byly vybrany ty dokumenty, které
mély podobnost vétsi nez stanoveny prah. Prah byl nastaven podle celkové podobnosti
dotazu a dokumentti. V piipadé, kdy byla obecné podobnost malé, byl nastaven prah tak,
aby byla mensi oblast dotazu, nez v pripadé velké podobnosti dotazu a dokumentii.

6.1.2 Pravdépodobnostni zpétna vazba
Dalsi moznosti pristupu k realizaci zpétné vazby muze byt pouziti klasifikdtoru. Pomoci

Naive Bayes modelu muzeme pro kazdy term t; ziskat pravdépodobnost jeho vyskytu
z; = 1 nebo x; = 0 v dokumentu v zévislosti na relevanci dokumentu P(x; = 1|Ry4,):

. Ry (t
pi=P(x;=1Ryq, =1) = | \JL%[( ’)’
e |Ro(®) (6.5)
= P(z; =1|R, 4 = 0) = i}
U (.f[f ‘ q,d; ) N — ‘RU‘

kde Ry q4; je hodnotici funkce, prifazujici kazdému dokumentu hodnotu 1 pokud je
relevantni, 0 v opacném piipadé. Ry (t) je podmnoZina znamych relevantnich dokumentu
obsahujicich term ¢, N je celkovy pocet dokumentt, n; je pocet dokumenti obsahujicich
term ¢.

Pomoci této metody je mozné upravit vahy terma v dotazu na zakladé jejich obsahu
v relevantnich dokumentech. Pokud hodnoty p; = P(xl = 1Ryq, = 1) au; = ]5(317Z =
1|Rga; = 0) ze vzorce (6.5) dosadime do vzorce (4.11) v podkapitole 4.4, ziskime podob-
nost dokumentu a dotazu pro BIM (viz kapitola 4.4) se zapojenim zpétné vazby [122, 133]:

‘ |Ry (t)] ne — |Ry(t)]
ST, . = tZ].O -~ ) 66
0= 2 W8 T ] N Rl et R )] o0

Vypocet p; a u; v rovnici (6.5) se ¢asto upravuje na formu:

- Ry(t)| +0,5
pi = Plx;=1Ryq, = 1) = ()] +0,5
|Ry| +1 (6.7)
- ng — |Ry ()] +0,5 ’
Ui = P(2i = 1Rqq, = 0) = == |Ry|+1
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aby se predeslo nulovosti vyrazu pii malych hodnotéach | Ry (t)| a | Ryy|. Dalsi alternativy
vypoctu p; a u; jsou piedstaveny napiiklad v pracich [121, 175, 133].

6.1.3 Zpétna vazba v booleovském systému

Pro zpétnou vazbu v booleovském systému existuji dvé moznosti realizace [50]. Prvni
moznosti je vybrat z uzivatelem vyhodnocenych relevantnich dokumentt dilezité termy
(podle né&jaké vahy, nebo frekvence termi) a ty predlozit zpét uzivateli, aby sam upravil
dotaz. Druhou moznosti je pouzit algoritmus, ktery bude sdm vytvaret, nebo upravovat
uzivatelem zadané booleovské dotazy (experimenty s takovym algoritmem jsou piedsta-
veny v podkapitole 7.5.1). Ukazkou takového systému je napiiklad expertni systém pro
vyhledavani v online katalozich predstaveny v préci [76]. Expertni systém zde navrzeny
upravuje booleovské dotazy napiifklad vynechdnim nedileZitého termu z dotazu, zaménou
operatoru AND za OR, pfidanim termu, ktery mé velkou frekvenci v relevantnich vysled-
cich nebo vynechanim synonyma (termy spojené operatorem OR), pokud jeho vyhledanim
ziskame prilis méalo vysledki.

6.1.4 Porovnani metod pro zpétnou vazbu

Porovnani jednotlivych metod jak realizovat zpétnou vazbu je provedeno v préci [133].
Salton a Buckley zde porovnavaji dvanact metod pro realizaci zpétné vazby (rtzné varianty
Rocchio algoritmu a pravdépodobnostnich modelit) na Sesti riznych kolekcich. Zjistili, ze
jednotlivé metody podéavaji konzistentni vysledky, tedy jejich poradi podle vykonnosti je
stejné na ruznych kolekcich. Nejlépe se osvédéila metoda Ide dec hi [59, 58] a obecné
varianty vektorového modelu podévaly lepsi vysledky nez pravdépodobnostni modely.

6.1.5 Vyber termi pro rozsifeni dotazu

Kromé vybéru metody pro realizaci zpétné vazby ovlivni vysledné zlepseni vysledkt
vyhledavani také zptisob vybéru termu pro nasledné rozsireni dotazu z relevantnich doku-
ment.

Ohodnoceni termiu

Pro vybér termu k rozsiteni dotazu pomoci zpétné vazby je nutné termy v relevant-
nich dokumentech nejprve néjakym zptisobem ohodnotit. Binarni vaha termu, ohodnocu-
jici pouze jeho pritomnost nebo nepfitomnost v dokumentu, nen{ pro tento Gcel vhodné.
V préci [133] bylo ukdzano, ze vazeni termii pomoci frekvence, s jakou se objevuji v re-
levantnich dokumentech, pfineslo vylepSeni vysledki vyhledavani. V praci [49] byly po-
rovnany riuzné zpusoby vaZzeni termu pouzité pro jejich nasledné sefazeni podle predpo-
kladané dilezitosti. Vahy byly zvoleny jako kombinace idf; (viz rovnice (4.9)), frekvence
termu v relevantnich dokumentech tf; g, ;) @ po¢tu relevantnich dokumenti ve kterych
se vyskytuje dany term. Jako nejlepsi se ukazaly vahy termu obsahujici frekvenci termu
oproti vaham obsahujicim pouze pocet dokumenti, ve kterych se term vyskytuje. Uplné
nejlepsich vysledkt dosahla upravena TF-IDF mira (viz podkapitola 4.3.1):

Wy = tft,RU(t) ~idf, (6.8)

o7



KAPITOLA 6. ZPETNA VAZBA VE VYHLEDAVANI INFORMACI

120
110 —
100 —
g 90 —
=
<« -
T "
[#]
z w0
7]
0 4
w
& 70
* e
80 —
50 —
40 T T T T T T T T T T T I T I T
0 10 20 30 40 50 60 70 80

NUMBER OF ADDED TERMS

Obrazek 6.2: Procentualni zlepSeni priumérné presnosti vyhledavani v zéavislosti na pfi-
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déani rizného mnozstvi termu jako rozsifeni dotazu zpétnou vazbou (pfevzato z [51])

kde tf; r, (1) je frekvence termu v znamych relevantnich dokumentech. V navazujict
praci [51] byla TF-IDF mira déle porovnana s pravdépodobnostnimi vahami zahrnujicimi
také frekvence termu v nerelevantnich dokumentech. Nové porovnavané vahy nedosahly
lepsich vysledkii nez ptivodné navrzena TF-IDF mira ze vzorce (6.8). Vahy, které doséhly
podobnych vysledkii, byly napiiklad vaha termu v pravdépodobnostnim modelu (viz pod-
kapitola 6.1.2):

pi(1 — ;)

=1
wy Oguz(l—pz)’

(6.9)

nebo vaha kombinujici idf; a pravdépodobnostni vahu, jako varianta RSVS vahy defi-
nované Robertsonem v praci [124]:

wy = idfy - (pi — ui), (6.10)

kde p; a u; jsou definovany vzorcem (6.7). Porovnani jednotlivych metod vaZzeni termu
je mozné vidét na obrazku 6.2, kde vahy z rovnic (6.8), (6.9) a (6.10) odpovidaji ¢islim
metod 6, 3 a 4.

Pocéet termu

V prvnich experimentech na malych kolekcich pro vyhledévani informaci vychazely nej-
lepsi vysledky pfi pridani velkého mnoZstvi termii pro rozsifeni dotazu [44, 133|. Zavérem

SRobertson selection value
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téchto praci bylo, Ze ¢im vice termu je do dotazu pridano, tim vétsiho zlepSeni je moZzné
doséhnout, nebo minimélné nedojde k zadnému zhorseni vysledki. V praci [12] bylo expe-
rimentovano s pfidanim az 4000 termt pomoci Rocchio algoritmu, vysledky testt ukazaly,
ze po pridani 500 a vice termt se jiz vysledky vyhledavani nezlepSovaly, ale ziistavaly
konstantni.

V pracich [49, 51| bylo experimentovano s pridanim 0 az 80 termt v pravdépodobnost-
nim modelu, kde bylo naopak ukazano, ze pridani 20 az 40 vybranych termi je lepsi nez
pridani vSech termu. Vysledky experiment jsou vidét na obrizku 6.2. Tyto termy byly
vybrany podle nékteré miry jejich dileZitosti. Argumentem pro pfidani pouze mensiho
mnozstvi vybranych termt je mira jejich dulezitosti - ta bude s pfidanim vSech termt
klesat a muzZe tak dojit k mensi specializaci dotazu a tim padem vyhledani i nerelevant-
nich dokumenti. Harman v préci [51] doporu¢uje vybirat 20 termii pro rozsifeni dotazu
s ohledem na vyvéazeni pfinosu pro zlepSeni vysledki a zaroven zachovéani rychlosti vy-
hledavani. Zobecnéni doporuceni pro vybér dvaceti termt je problematické, Harman vsak
predpoklada, ze u kolekei s podobné dlouhymi dokumenty (pramérné 50 termu na doku-
ment po vylouceni béZnych slov) by mélo platit, Ze takovéto mnoZstvi termi je nejlepsi
pro rozsifeni dotazu zpétnou vazbou.

6.1.6 Negativni zpétna vazba

Metody pfedstavené v této kapitole zahrnuji také pouziti informace z nerelevantnich
dokumentii. Na nerelevantni dokumenty se da pohlizet dvojim zptisobem:

1. Dokumenty explicitné uzivatelem oznacené jako nerelevantni.

2. Dokumenty, které nebyly uzivatelem oznacené jako relevantni.

Metody zpétné vazby pro vektorovy a pravdépodobnostni model obecné pouzivaji dru-
hou skupinu dokumentti, tedy nijak neoznacené dokumenty. Metody pouzivajici doku-
menty explicitné oznadené jako nerelevantni se daji nazvat jako negativni zpétnd vazba'.
V praci [129] jsou detailné shrnuty metody a postupy této negativni zpétné vazby a vy-
svétleny hlavni duvody, pro¢ je jeji pouziti problematické:

e Neni zfejmé, jakym zpusobem zapojit negativni zpétnou vazbu do systému. Napii-
klad termy, které se vyskytuji v nerelevantnich dokumentech, se mohou vyskytovat
i v relevantnich dokumentech a muze zéleZet na jejich kontextu, jak se projevi ve
vysledcich vyhledavani.

vvvvvv

za relevantni. Je otazkou, kdy uz se dokument stava nerelevantnim a kdy pouze neni
relevantni.

e Casova naroc¢nost oznaceni nerelevantnich dokumentt je mnohem vétsi, nez oznaceni
pouze relevantnich dokumentt. Uzivatel tedy nemusi byt ochotny tyto dokumenty
oznacovat.

Obecné tedy metody negativni zpétné vazby nejsou doporuceny k pouziti, vzhledem
k jejich nejistému efektu na vysledky vyhledavani.

"Negative relevance feedback
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6.1.7 Aktivni zpétna vazba

Na rozdil od pFedchozich popsanych metod, zabyvajicich se moznostmi jak vylepsit al-
goritmy zpétné vazby, aktivni zpétna vazba® se zabyva problémem jaké dokumenty pied-
lozit uzivateli k hodnoceni. Zékladni myslenkou tohoto pfistupu je, Ze oznacenim dvou
relevantnich dokumentii s témér stejnym obsahem ziskd systém méné informaci, nez po-
kud uzivatel ozna¢i dva dokumenty s riaznym relevantnim obsahem. Cilem tedy je roztiidit
vyhledané dokumenty do shluki podle jejich podobnosti a poté piedlozit uzivateli repre-
zentativni vzorky jednotlivych shluka. Problém byl predstaven v praci [143], kde byly
porovnany metody pfedlozeni uzivateli prvnich k& dokumenti, piedlozeni kazdého k-tého
dokumentu a predlozeni centroidi vytvorenych shlukt dokumenti. Nejlepsich vysledki
dosahla metoda s pouzitim centroidii shluki dokumentii. V praci [177] byla navrZena nova
metoda, vybirajici dokumenty na zakladé jejich relevance, hustoty a rozdilnosti. V expe-
rimentech dosahla tato metoda lepsich vysledkii nez metody navrzené v praci [143].

6.2 Slepa zpétna vazba

Na rozdil od predchozich metod, je slepd zpétnd vazba nebo-li pseudo zpétnd vazba zcela
automatickou metodou umoziujici Gpravu dotazu bez zasahu uzivatele. Uloha uzivatele
je zde simulovéna tivahou, Ze mezi prvnimi k& vyhledanymi dokumenty jsou v8echny, nebo
alespon vétsina z nich, relevantni a tyto dokumenty (budou dale oznacovany jako pseudo
relevantn?) jsou pak pouZity pro zpétnou vazbu.

Postup je znazornén na obrazku 6.3 a da se popsat takto:

1. Uzivatel pfedlozi systému dotaz.

2. Systém vyhleda predpokladané relevantni dokumenty k zadanému dotazu, sefadi je
podle vypoéteného skore relevance (podle zvolené vyhledavaci metody).

3. Systém vezme prvnich k£ dokumentti, ty budou nadéle povazovény za relevantni.

4. Na zakladé informace ziskané z téchto pseudo relevantnich dokumenti vytvoii systém
novy dotaz. Vétsinou je vybrano nékolik nejlepsich termt ve smyslu jeho nejvyssi
vahy a ty jsou pouzity pro rozsifeni dotazu.

5. Pomoci nové vytvofeného dotazu jsou vyhledany dokumenty a predlozeny uzivateli.

Predpoklada se, Zze mezi témito dokumenty ziskanymi vyhledanim rozsifeného dotazu
bude vice relevantnich dokumentii a tyto dokumenty budou lépe hodnoceny (vyse v pofadi
vyhledanych dokumentu).

Myslenka slepé zpétné vazby byla poprvé predstavena v préci [32], kde bylo pouZito
prvnich k£ vyhledanych dokumentii pro vypocet p; a u; v pravdépodobnostnim modelu (viz
podkapitola 6.1.2) v piipadé, Ze nejsou oznaceny zadné relevantni dokumenty. Vysledky
experimentu ukazaly, Ze tato metoda dosahuje lepsich vysledkt nez samostatné vyhledé-
vani bez pouziti zpétné vazby. V této praci byl také oznacen jeden ze zakladnich problému
slepé zpétné vazby, tim je posun dotazu®. Posunem dotazu je myslena situace, kdy se rozsi-
fenim dotazu zméni jeho smysl a nasledné se zhorsi vysledky vyhledavani. Tento problém
bude popsan v podkapitole 6.2.2.

8 Active feedback
9Query drift
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Obrazek 6.3: Znézornéni funk¢énosti systému se slepou zpétnou vazbou

6.2.1 Funkc¢nost slepé zpétné vazby

Vétsina studif experimentujicich se slepou zpétnou vazbou potvrzuje zlepseni vysledkt
vyhledavani (z hlediska vyhodnoceni n&jakou mirou kombinujici pfesnost a uplnost viz
podkapitola 3.1), s vylepSenim dosahujicim deset a vice procent [18] v riznych tlohéch
vyhledavani informaci. Prace potvrzujici tyto vysledky jsou napiiklad [161, 77, 3, 101, 85,
172].

Slepé zpétna vazba obecné jako technika funguje dobfte (tedy zlepSuje vysledky vyhle-
déavani) v piipadé ,dobrych“ pocatecnich dotazt, tedy téch, jejichz vyhledanim ziskame
relevantni dokumenty, a §patné v pripadé dotazi nevedoucich k relevantnim dokumenttm
[129]. Za dobré dotazy se obecné povazuji dlouhé, pesné formulované dotazy [55]. Problém
»Spatnych* dotazl je mozné fesit lepsimi vyhledavacimi metodami nebo lep§imi metodami
zpétné vazby.

6.2.2 Problém posunu dotazu

Problém posunu dotazu byl poprvé popsan v praci [32]. Je to jeden z hlavnich pro-
blému, ktery muze nastat pii pouziti slepé zpétné vazby. Posunem dotazu je minéna zména
jeho smyslu z hlediska pozadavku uzivatele, a tim zptisobené néasledné vyhledani nerele-
vantnich dokumenti. K tomuto efektu dojde v pfipadé, Ze je pro zpétnou vazbu pouZita
mnozina dokumentii obsahujici malo relevantnich dokumenti nebo vibec zZadné. Termy
vybrané z téchto dokumentt pro expanzi dotazu poté mohou byt nerelevantni k pozadavku
uzivatele.

K posunu dotazu miize dojit i v pripadé, kdy jsou pro jeho rozsifeni vybrany termy,
které souvisi pouze s jednim slovem pivodniho dotazu, ale ne se smyslem celého dotazu.
Posun dotazu a nasledné zmenseni presnosti vyhledavani miize také nastat pridanim term,
které dotaz zobecni. Pokud napftiklad k dotazu na konkrétni herecku pridame pfi rozsi-
feni dotazu termy ,herecka* a ,film“, miZe nastat situace, kdy p¥i vyhledani rozsiteného
dotazu bude lépe hodnocen dokument o jiné herecce, protoze v ném tato slova méla vyssi
vahy [16].

Tento problém byl adresovan v préci [101], kde bylo cilem zvysit presnost vyhleda-
vani pro prvni vyhledané dokumenty a tim zvysit Sanci na vyskyt opravdu relevantnich
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dokumentii mezi pseudo relevantnimi dokumenty. Zakladni myslenkou prezentovaného pii-
stupu bylo pfehodnoceni vybranych prvnich I dokumentii pomoci dodate¢né informace a
jejich nové sefazeni. Z tohoto nové sefazeného seznamu bylo teprve vybrano prvnich k
dokumenti (20 v tomto ptipadé) pouzitych pro slepou zpétnou vazbu. Vysledky téchto
experimentl ukazaly, Zze efekt posunu dotazu je mozné velmi omezit a zlepsit tim presnost
vyhledavani.

V dalsi praci zabyvajici se timto problémem [13] bylo testovano pouziti velkého mnoz-
stvi termi (500 termt) pro rozsifeni dotazu. Téchto 500 termii bylo vybrano z prvnich 30
vyhledanych dokumentt. Vysledky prace ukazuji, Ze je mozné timto zptisobem dosahnout
zvyseni presnosti vyhledavani oproti systému bez slepé zpétné vazby.

6.2.3 Metody slepé zpétné vazby

Vétsina praci zabyvajicich se slepou zpétnou vazbou pouziva upravené metody kla-
sické zpétné vazby, viz podkapitola 6.1. Jak jiz bylo zminéno, dojde pouze k nahrazeni
uzivatelem vybranych relevantnich dokumentt za prvnich k vyhledanych dokumentt. Me-
tody slepé zpétné vazby jsou poté pouzity pro dpravu dotazu jeho rozsifenim, piipadné
i zménou vah puvodnich termt dotazu. Zména vah termt pivodniho dotazu je soucasti
napiiklad Rocchio algoritmu (podkapitola 6.1.1) a pravdépodobnostni zpétné vazby (pod-
kapitola 6.1.2). V praci [51] bylo ukdzano, Ze nejlepsi vysledky lze dosdhnout kombinaci
obou pfistupt, ale nejvétsi vliv na vylepSeni vyhledavani ma ¢ast rozsifeni dotazu.

Vybér vahové funkce

Pro ohodnoceni termi v pseudo relevantnich dokumentech je vétsinou pouzita stejné
vahovéa funkce jako je pouzita ve vyhledavacim algoritmu. Ve vektorovém modelu pro
vyhledavani informaci (viz podkapitola 4.3) je tedy nej¢astéji pouZzita néktera z variant
TF-IDF funkce (podkapitola 4.3.1):

Wt = Z tft,dj . idft, (611)

djERp

kde Rp je mnozina pseudo relevantnich dokumentt. V pravdépodobnostnim modelu
z podkapitoly 4.4 byva pouZito ohodnoceni termu definované vzorcem (6.9), kde p; nahra-
dime pravdépodobnosti vyskytu termu v pseudo relevantnich dokumentech P(t|Rp) a u;
pravdépodobnosti termu v celé kolekci P(t|C):

P(t|Rp)(1 = P(t|C))
(1= P(t|Rp))P(tIC)

wy = log (6.12)

Dalsimi moznymi vahami jsou napiiklad RSV véha definovana v praci [124], kde je
pouzito stejné nahrazeni p; a u; jako v pfedchozim pripadu:

wy= Y wpg, - (P(t[Rp) — P(C)), (6.13)
d;€Rp

kde wy 4, je néjaka vaha termu ¢ v pseudo relevantnich dokumentech. Dalsi moznosti
je KLD'? vaha definovana v praci [17]:

0K ullback-Leibler distance
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wy = P(t|Rp) - logw, (6.14)

nebo Chi-kvadrat!! vaha [17]:
(P(t|Rp) — P(t|C))*

wy = PUIC) : (6.15)

Pravdépodobnosti P(t|Rp) a P(t|C) lze spocitat pomoci odhadu maximalni vérohod-
nosti (MLE) uvedeného v rovnici (4.19). Varianta tohoto pfistupu byla s tspéchem pouzita
v praci [172], kde byl pro odhad téchto pravdépodobnosti pouZzit pomér pseudo relevant-
nich dokumentt obsahujicich term t:

P(t|Rp) = !1‘%}1;(:5')!' (6.16)

V jinych pracich [13, 17| dosahovala ale tato varianta horSich vysledka nez odhad
pomoci MLE, proto se vét§inou pouzivi pouze pro RSV véhu, kde je to standardni zpiisob
vypoctu p; a u; [124].

Dalgi varianty vahovych funkci lze nalézt naptiklad v pracich [17, 172]. Experimenty
v préci [17] potvrzuji predchozi vysledky experimentii s klasickou zpétnou vazbou [133, 51]
ukazujici, ze jednotlivé vahové funkce pouzité pro ohodnoceni termt pro rozsiteni dotazu
prinaseji v koneéném dusledku piiblizné stejné vylepseni vyhledavani.

V préaci [172] bylo testovano 149 variant riznych vahovych funkei odvozenych z 23 za-
kladnich funkei. Funkce byly rozdéleny na funkce hodnotici z hlediska vnitiku dokumentu'?
(piikladem je TF), funkce hodnotici z hlediska vztahu mezi dokumenty'? (napiiklad IDF) a
jejich kombinace (TF-IDF). Jako nejlepsi varianty hodnoticich funkei se ukazaly ty funkce,
které kombinovaly normalizovanou frekvenci termu s néjakou vahou hodnotici z hlediska
vztahu mezi dokumenty, nejlepsi vysla z experimentii funkce Chi-kvadrat. Mezi vysledky
jednotlivych metod ale nebyl statisticky vyznamny rozdil.

Ye a Huang v préaci [180] navrhli tfi nové varianty vypoctu frekvence termu TF. Cilem
bylo navrhnout nové miry tak, aby zahrnovaly kromé samotné frekvence termu také vihu
pseudo relevantniho dokumentu, relativni dulezitost termu v ramci daného dokumentu
a jeho blizkost k ptivodnimu dotazu. Experimenty s novymi TF mirami byly provedeny
v ramci BM25 modelu pro vyhledavani informaci a Rocchio algoritmu pro zpétnou vazbu,
kde jsou miry pouzity pro ohodnoceni termii vybiranych pro rozsifeni dokumentu.

n

wp =Y (Aj - tf;(t)) - idfs, (6.17)

J=0

kde t f;(t) je transformacni technika j pro vypocet TF termu t a \; vyjadiuje jeji dulezi-
tost. Takto navrzeny systém byl porovnavan s metodou jazykového modelovani s pouzitim
zpétné vazby formou modelu relevance RM3 (viz vzorce (6.21) a (6.22) v nésledujici pod-
kapitole). Metody byly zkoumény pii vybéru 5, 10, 15, 20, 30, 50 pseudo relevantnich
dokumenti a z nich 10, 15, 20, 25, 30, 35, 50 termid. Vysledky experimentt ukazuji, ze
TF miry navrzené v této praci dosahuji lepsich vysledku nez klasickd TF mira i nez RM3
model.

1 Chi-square
2Intra-document
BInter-document
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Jazykové modelovani

Slepé zpétna vazba v jazykovém modelovani pro vyhledavani informaci mize byt pro-
vedena stejnym zpusobem jako u ostatnich modeld, tedy vybérem termu z pseudo rele-
vantnich dokumenti a néslednym rozsifenim dotazu a jeho op&tovnym vyhledanim. Tento
pfistup byl pouzit v pracich [100, 103, 112]. V praci [112] byla pfedstavena funkce pro
ohodnoceni termii v prostfedi jazykového modelovani, cilem je vybrat termy s velkou
pravdépodobnosti v pseudo relevantnich dokumentech a malou pravdépodobnosti v celé
kolekci:

P(t|04,)
wy = Z logm7 (6.18)

kde P(t[0c) je pravdépodobnost termu v celé kolekci a P(t|0y;) je pravdépodobnost
v pseudo relevantnim dokumentu.

Alternativou pfimého pridéavani termu a tim rozsiteni dotazu, miZe byt vytvoreni no-
vého jazykového modelu pro dotaz. Jazykovy model specifikuje rozloZeni pravdépodobnosti
termid a nejlepsi termy jsou tedy ty s nejvétsi pravdépodobnosti. Jeden ze zptisobi, jak
vyuzit jazykové modelovani pro slepou zpétnou vazbu, byl pfedstaven v praci [185]. Zhai
a Lafferty zde argumentuji tim, ze rozsifen{ dotazu klasickym zptisobem je proti zakladni
mySlence vyuziti jazykového modelovani ve vyhledavani informaci a je tedy vhodné pou-
7it n&jaky pristup zaloZeny na jazykovém modelu'®. Navrhli piistup jak odhadnout novy
model dotazu pro pouziti v KL-divergence metodé pro vyhledévani informaci popsané
v podkapitole 4.5.3. Je pouzit klasicky smiSeny generativni jazykovy model dotazu vytvo-
feny z pseudo relevantnich dokumenti v kombinaci s modelem celé kolekce dokumentii:

logP(Rpl0y) = > > c(t,d)log((1 - A)P(t[0,) + P(t6c)). (6.19)
d;eRp t

EM'® algoritmus je poté pouzit na odhad modelu dotazu, tak aby maximalizoval vé-
rohodnost pseudo relevantnich dokumentti. Model byvéa nazyvan SMM!6.

Dalsi mo7ny piistup zalozeny na modelu relevance byl navrzen v praci [82]. Myslenkou

pristupu je, ze dotaz i pseudo relevantni dokumenty byly vygeneroviny néjakym modelem
relevance 6. Odhad pravdépodobnosti termu v tomto modelu je pak definovan:

k

P(tOr) = > P(dj)P(t|0q,) [ | Plailba,)- (6.20)

djERp i=1

Tento model byvéa ¢asto oznacovan jako RM17

nazyvany RM2:

. Variantou tohoto modelu je model

k .
p(t0r) =H Z (il0a,) P(dj);lf;wm. (6.21)

Model-based

15 expectation-maximization
16Simple Mixture Model
1"Relevance model 1
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Pravdépodobnost termu v modelu rozsiteného dotazu ¢° je pak ¢asto odhadnuta po-
moci linearni kombinace (Jelinek-Mercer vyhlazovani) modelu pivodniho dotazu a modelu
relevance, tento zpiisob byva oznacovan jako RM3, pfi pouziti RM1 odhadu, a RM4, pii
pouziti RM2 odhadu:

D(t|0y) = AP(t|0r) + (1 — X)) P(t|0,). (6.22)

V experimentech v préaci [82] byl model RM1 porovnén s rozsifenim dotazu pomoci
vahové funkce (6.18) navrzeném v praci [112] a nebylo prokazéano zlepgeni vysledki vyhle-
dévani oproti tomuto pristupu.

V préci [57] byl porovnavan model relevance RM3 s dvéma variantami KLD vahové
funkce, funkci ze vzorce (6.14) a normalizovanou variantou:

P(t]Rp) - Tog 22

|Rp]

S

deRp

(6.23)

Model relevance byl pouzit s KL divergence metodou vyhledavani informaci, vahové
funkce KLD s pravdépodobnostnimi modely (BM25), aprava vektoru nového dotazu byla
provedena pomoci upraveného Rocchio algoritmu. Nejlepsich vysledkt dosahla kombinace
metod BM25 a normalizované KLD, ale mezi vysledky jednotlivych metod nebyly velké
rozdily. Vysledky jednotlivych metod pro vyhledavéani informaci byly srovnatelné.

V praci [92] bylo porovnano pét riznych metod pro odhad jazykového modelu dotazu.
Metody byly porovnavany v prostfedi KL divergence modelu pro vyhledavani informaci,
pouzity byly varianty modelu relevance RM3 a RM4, smiSeny model SMM ze vzorce (6.19)
a jeho varianta s Dirichlet vyhlazovanim DMM [185], a model minimalizace vzdalenosti'®
predstaveny v praci [160]. Nejlepsich vysledkti dosdhl model RM3 a SMM.

Analyza kontextu

Kromé predchozich popsanych metod lze termy pro rozsifeni dotazu vybrat i jinymi
zpusoby. Napiiklad v praci [176] byla pFedstavena metoda lokdlni kontextové analyjzy zalo-
Zena na rozsiteni dotazu koncepty misto jednotlivymi termy. Koncept je v této souvislosti
definovan jako skupina sousedicich podstatnych jmen vybrané z prvnich k vyhledanych
dokumentu (v praci byly misto celych dokumentt pouzity jejich paséze kvuli délce doku-
mentt). Pomoci vzorce (6.24) je vypoctena korela¢ni véha ¢, , mezi termem dotazu u a
konceptem v:

Cupw = Zwu,j " Wy, j, (6'24)
dj

wy,; je frekvence termu dotazu u v dokumentu j a w, ; je frekvence konceptu v v do-
kumentu j. Korela¢ni vahy vSech termt dotazu pro konkrétni koncept jsou poté zkombino-
vany a vysledné korelace dotazu a konceptu je pouzita pro sefazeni konceptii. Nejlepsich
m koncepti je poté pouzito pro rozsifeni dotazu.

8Divergence Minimization Model
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Pseudo nerelevantni dokumenty

V praci [117] byl predstaven koncept pseudo nerelevantnich dokumentt, tedy doku-
mentl u nichz je velice nepravdépodobné, Ze by byly relevantni. Myslenkou této metody
je najit mezi vysoce hodnocenymi dokumenty ty, které jsou nerelevantni a poté je pouzit
jako zdroj informace pro vybér vhodnych termi z pseudo relevantnich dokumenta. Pseudo
nerelevantni dokumenty byly definovany jako dokumenty s vysokym skére mimo mnoZinu
prvnich k dokumentii, které jsou zaroveni velmi nepodobné prvnim k£ dokumenttim. Doku-
menty byly vybrény tak, Ze z mnoziny dokumentt s vysokym skore byly odstranény ty,
které jsou podobné prvnim k dokumentiim a zbytek byl oznacen za pseudo nerelevantni
dokumenty. Z pseudo relevantnich dokumentt pak byly vybrany pro rozsifeni dotazu ty
termy, které rozliSovaly tyto dokumenty od pseudo nerelevantnich dokumenti. Pouzitim
tohoto pristupu bylo dosazeno zlepSeni vysledkt vyhledavani oproti pouziti pouze slepé
zpétné vazby s pseudo relevantnimi dokumenty.

6.2.4 Kombinace metod zpétné vazby

Experimenty s metodami pro vybér terma pro rozsiteni dotazu formou slepé zpétné
vazby ukazuji, Ze jednotlivé metody, prestoze dosahuji podobnych zlepseni vysledkt vy-
hledavani, vybiraji jiné termy [133, 51, 17, 172].

Lee v praci [84] vyuzil tohoto pfedpokladu k vytvoreni ruznych rozsifenych dotazi.
Vyhledanim téchto dotazti dojde k ziskani riznych dokumenti. Experimenty zverejnéné
v citované praci ukazuji, Ze kombinaci téchto vysledkt vyhledani riznych dotazi lze do-
sahnout vyrazného vylepsSeni vyhledavani. V experimentech byl pouzit vektorovy model
pro vyhledavani informaci a byla kombinovina zpétné vazba pomoci variant Rocchio al-
goritmu, Ide dec hi a pravdépodobnostni zpétna vazba. Pro zpétnou vazbu bylo pouzito
prvnich 30 vyhledanych dokumenti.

Kombinaci riznych metod ohodnoceni termii se zabyvéa prace [19]. V této praci bylo
popséano a testovano nékolik zptisobi jak metody kombinovat. Prvni moZnosti je pouZit
linearni kombinaci ohodnoceni vzniklych z riznych metod (viz popis experimentu v praci
[84]). Problémem zde je, Ze hodnotici funkce pracuji na jiném principu a ohodnoceni tak
neni vzadjemné porovnatelné. Dalsi moznosti je pomoci vétsinového hlasovini nad mnozi-
nami termi ziskanymi riznymi metodami vybrat ty termy, které se vyskytly nejcastéji, a
ty pak pouZzit na rozsifeni dotazu [19].

6.2.5 Vybér termi pro rozsifeni dotazu

Mnozstvi termi, které je vhodné vybrat pro rozsifeni dotazu je jednim z problém slepé
zpétné vazby. Pro vybér termi je mozné pouzit doporuceni v podkapitole 6.1.5 tykajici se
obecné zpé&tné vazby. Na experimenty popsané v dané podkapitole [49, 51] navazuje prace
[91], kde bylo experimentovano s vybérem az 30 termii. Na zékladé vysledki experimentii
bylo doporuceno pouzivat pro rozsiteni dotazu 1 - 20 term.

V praci [17] bylo otestovano pfidani 10 - 100 termi s krokem po 10 termech. Vysledky
experimentli nebyly jednozna¢né, nejvétsiho zlepseni vyhledavéni bylo dosazeno pfi riz-
ném mnozstvi pfidanych termu, vétsinou v rozmezi 40 - 70 termii. VEtSi mnozstvi termu
bylo pfidano také v praci [176], bylo pouzito 70 konceptt, kde konceptem je myslena
skupina sousedicich podstatnych jmen. Ve vétsiné piipadi ale koncept odpovidal pouze
jednomu slovu.

Prace [15] se zabyva vybérem ,dobrych® termu pro rozsifeni dotazu. Motivaci byla
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Obrazek 6.4: Porovnéni vlivu mnoZstvi termti pouzitych pro rozsiteni dotazu na vysledek
vyhledavani (méfeny pomoci MAP) pro 7 riznych funkei ohodnoceni termu na TREC-7
kolekei (pfevzato z [172])

tivaha, Ze se nikdo nezabyva efektem jaky mé jeden konkrétni term na vylepSeni vyhle-
dévani, vSechny studie zajima pouze celkovy vliv mnoziny vybranych termt na vylepSeni
vysledkt vyhledédvani. V praci bylo ukadzano, Ze vétSina termu pfidavanych do dotazu
nezlepsuje vyhledavani (nemaji vliv nebo zhorsuji), prestoze celkové dojde k vylepSeni
vysledkii. Navrhované fegeni je pouzit SVM!? klasifikator k rozliSeni pfinosnych a nepii-
nosnych termi. Problémem tohoto piistupu je nutnost natrénovat klasifikdtor na né&jakych
anotovanych datech.

V préci [172] bylo testovano piidani rizného mnoZstvi termu pro sedm nejlepsich metod
vahovych funkei (experiment je popsan v podkapitole 6.2.3 - Vybér vahové funkce) na
kolekcich TREC-6, TREC-7, TREC-8, kde dotazy byly vytvofeny pouze z nizvu tématu.
MnoZstvi pfidanych termii se pohybovalo mezi 0 az 200 termy (0, 3, 25, 50, 75, 100, 125,
150, 175, 200). Experimenty pro vSechny moznosti vahové funkce ukazaly, ze vysledky
pii pfidani 100 termiu jsou statisticky vyznamné lepsi nez p¥i pfidani mensiho mnoZstvi
termi (0 - 75 termu), ale nejsou lepsi nez pii pridani vétstho mnozstvi termu (125 -
200 termu). Hodnota 100 termu byla tedy doporucena jako nejlepsi moznéa. Porovnani
vysledkd je vidét na obrazku 6.4. V dal$im experimentu bylo porovnavino, zda dojde
k lepsim vysledkum pokud pro kazdy dotaz pouzijeme jiné (optimélni) mnozstvi termi
oproti pouziti 100 termii. Experimenty ukézaly, Ze pti pouziti optimalniho mnozZstvi termi
dojde vzdy k lepsim vysledkim, zlepSeni ale nebylo statisticky vyznamné.

Pokud je ohodnoceni termu pravdépodobnostni, je mozné vybrat termy stanovenim
néjakého prahu (napiiklad p = 0,001), kdy termy s vétsi pravdépodobnosti budou pouZity
k rozsiteni dotazu. Tento pfistup byl pouzit napiiklad v praci [185]. Problém vybéru
mnoZstvi termu je zde ale pfeveden na problém nastaveni prahu.

19Support vector machine
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Obrazek 6.5: Vliv mnozstvi pouzitych dokumentti (pasazi) na vysledky vyhledavani (zde
mé&fené 11 bodovou pramérnou presnosti) (prevzato z [176])

6.2.6 Pocet pseudo relevantnich dokumenta

Dalsim z nevyfesenych problému metod slepé zpétné vazby je mnozstvi pseudo rele-
vantnich dokument, které je vhodné pouzit. V teorii je vét8§inou metod stanoveno pouzit
»prvnich k£“ a tyto dokumenty povazovat za relevantni. Pouzity pocet pseudo relevantnich
dokumenti u popisovanych metod se vétsinou pohybuje v rozmezi 20 - 30 (20 v praci
[101], 30 v pracich [13, 84].

V préci [176] bylo testovano 0 - 500 dokumentii pro vybér konceptu (viz podkapitola
6.2.3), problém neexistence metody pro stanoveni po¢tu dokumentu zde byl také zduraz-
nén. Na zakladé experimenti bylo doporuceno, Ze nastaveni k mezi 30 - 300 dokumenty
produkuje dobré vysledky pro testované TREC kolekce. Vliv po¢tu pouzitych dokumenti
je znazornén na obrazku 6.5.

V préci [91] bylo experimentovano s pouzitim prvnich 1, 5, 10, 20, 30 a 50 dokumentu
ve vektorovém modelu. Zavérem experimenti bylo doporuceni pouzit 5 - 20 prvnich vyhle-
danych dokumentu jako pseudo relevantni dokumenty. P¥i pouziti mensiho nebo vétsiho
mnoZstvi dokumenti bylo dosazeno horsich vysledkt. Vysledky jsou zobrazeny na obrazku
6.6.

V préci [17] byla stanovena hypotéza, Ze p¥i pouZiti malého mnozstvi dokumenti by
meélo byt dosazeno vétsiho zlepSeni vyhledavani pomoci slepé zpétné vazby, diky predpo-
kladané vétsi hustoté relevantnich dokumenti mezi prvnimi vyhledanymi dokumenty. Ex-
perimenty vSak ukazaly, Ze piinos zpétné vazby se zvétSuje s mnozstvim pouzitych pseudo
relevantnich dokumenta az do urcéitého mnozstvi, kdy zacne pomalu klesat. Tento jev je
vysvétlen tim, Ze v malém mnoZstvi pseudo relevantnich dokumentt nemusi byt Zzadné
opravdu relevantni dokumenty a i s malym mnozstvim relevantnich dokumenta systém
Spatné odhadne termy pro rozsifeni dotazu. Experimenty ukazaly, Ze nejlepsich vysledki
bylo dosazeno pii pouZiti 4 - 10 pseudo relevantnich dokumentu (bylo testovano az do 100
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Obrazek 6.6: Porovnani vysledkt vyhleddvani v zévislosti na pfidani 20 termua jako
rozsifeni dotazu slepou zpétnou vazbou z rizného po¢tu dokumentii (prevzato z [91])

dokument).

Podobné vysledky analyzy optimalniho poc¢tu pseudo relevantnich dokumentt byly
dosazeny v praci [180]. Experimenty byly provedeny s 5, 10, 15, 20, 30, 50 pseudo rele-
vantnich dokument, pfi zvySovani po¢tu dokumentu se vysledky zlepSovaly az do dosazeni
néjaké hranice, pak se zacaly zhorSovat. Bylo zjisténo, Zze optimalni pocet dokumentt je
pro kazdou metodu jiny, ale pro metody ohodnoceni termu zohledfiujici poradi pseudo
relevantnfho dokumentu je nasledné zhorseni vysledkt pfi pouziti vice dokumenti poma-
lejsi.

6.2.7 Pouziti metod slepé zpétné vazby ve vyhledavani v reci

Velké mnozstvi vyzkumnych tymi se zacalo zabyvat vyhledavanim informaci v feci se
vznikem TREC-6 a TREC-7 tloh [39, 157], kde se ukéazalo, ze metody vyhledavani in-
formaci jsou pouzitelné na automatickych pfepisech ziskanych z ASR systému. V pracich
[70, 71] bylo testovano pouziti zpétné vazby z paralelniho korpusu a slepé zpétné vazby na
sedmi riznych automatickych pfepisech stejnych dat TREC-7 kolekce s WER od 25% do
61%, kde bylo zjisténo, ze prestoze vysledky vyhledavéani jsou lepsi pro prepisy s mensim
WER (pro nejlepsi prepisy byly témér stejné jako pro manuélni transkripce), zlepSeni pii-
nasené obéma metodami zpétné vazby je konstantni. Jejich zavérem tedy bylo, Ze vyzkum
by se mél soustiedit spiSe na vylepSovani ASR a vyhledévani informaci samostatné, nez na
vyvin novych metod pro vyhledavani informaci v bohatsich reprezentacich fec¢ovych dat.

Chen a kol. v préci [24] testovali rizna akusticka a lingvisticka vylepseni ve vektorovém
modelu pro vyhledévani informaci na dvou riznych kolekcich. Bylo testovano napiiklad
pouziti CN (viz podkapitola 5.4.2), zména vahy termu podle slovniho druhu, rozsifeni
dotazu podobnymi slovy z kolekce a slepa zpétna vazba pomoci Rocchio algoritmu. P
pouziti kazdé metody samostatné bylo nejvétsiho vylepseni dosazeno pomoci slepé zpétné
vazby (zlepSeni o 10,3% na jedné kolekei, 8,2% na druhé). Celkové pii pouziti akustickych
vylep$eni dosahl systém zlepseni o 3,5% a 2,8%, pfi pouziti lingvistickych o 21,3% respek-
tive 12,3%, je tedy vidét, ze vylepSenim metod vyhledavani informaci je dosaZeno vétsiho
zlepSeni vysledki.

69



KAPITOLA 6. ZPETNA VAZBA VE VYHLEDAVANI INFORMACI

V préci [79] byla pouzita zpé&tna vazba v modelu BM25. Z prvnich 5 vyhledanych do-
kumentt byl nejprve vytvoren souhrn o délce 6 vét a z né€j bylo teprve vybrano nejlepsich 5
nebo 20 termil. Ve vysledcich je porovnéno zlepSeni dosazené pomoci slepé zpétné vazby na
automatickych pfepisech a odpovidajicich manualnich pfepisech, tedy vyhledédvani v textu.
Bylo ukézano, ze pro 20 pfidanych termii bylo dosazeno vétsitho procentualniho zlepseni
pro automatické prepisy nez u vyhledavani v textu.

Prace [163] testuje vyuziti slepé zpétné vazby v jazykovém modelovani pro vyhledavani
informaci, experimenty jsou provedeny jak na nejlepsich piepisech z ASR systému, tak na
miizkach. Rozdil ve vysledcich vyhledavani informaci bez pouziti slepé zpétné vazby mezi
nejlepsimi pfepisy a miizkou je méné nez jedno procento absolutné, v piipadé pfidani
slepé zpétné vazby se tento rozdil zmensuje na 0,3%. Prace dale testuje moZznost rozsifeni
dotazu pomoci latentnich témat ziskanych pomoci PLSA? metody, kde doslo u vSech
pristupt ke zlepSeni se stejnym trendem, tedy u nejlepsich prepist bylo zlepSeni vétsi nez
u mifzek. V praci je testovidno mnozstvi pouzitych pseudo relevantnich dokumentt od 0
do 100, nejlepsich vysledkt bylo dosazeno pii pouziti 50 - 70 dokument.

V préci [25] byla testovana slepa zpé&tna vazba pomoci modelu relevance a SSM mo-
delu v KL divergence jazykovém modelovani pro vyhledavani informaci. Experimenty byly
zaméfeny na moznosti ziskani co nejvice informaci z mnoziny pseudo relevantnich doku-
mentd pro vytvoreni lepsiho modelu dotazu. Dokumenty pro mnozinu pseudo relevantnich
dokumentii jsou vybrany pomoci jejich ohodnoceni mirou zahrnujici jak jejich podobnost
s dotazem ziskanou z prvnfho prubéhu vyhledévani, tak i jejich vzdalenost od modelu
nerelevantnich dokumentt (vytvoreného z dokumentt s malym skore z prvniho béhu vy-
hledavani). Dalsi sou¢asti ohodnoceni dokumentu jsou také miry hustoty a rozdilnosti (viz
prace [177] popsanéd v podkapitole 6.1.7). V préci bylo pouZzito nastaveni vybrat prvnich
25 dokumentt a z nich poté vybrat 5 dokumenti pomoci jejich nového ohodnoceni.

Lee a Lee v praci [83] testuji pouZiti slepé zpétné vazby v jazykovém modelovani pomoci
KL divergence, misto pouziti celého dokumentu pro vybér termi, navrhuji pouziti jen jeho
Casti - promluvy, vzhledem k mozné zméné tématu v pribéhu fe¢ového dokumentu.

6.3 Shrnuti poznatkt

7 popsanych experimentt v této kapitole lze shrnout zaveéry:

e Vylepseni vysledkd - Odborné prace zabyvajici se vyzkumem zpétné vazby se
shoduji v zavéru, ze pouziti zpétné vazby zlepsuje vysledky vyhledavani. Pokud se
zaméiime na slepou zpétnou vazbu, tedy bez informace o relevanci dokumenti od
uzivatele systému, shrnutim citovanych praci dojdeme ke stejnému zavéru, tedy ze
pouziti slepé zpétné vazby zlepsuje vysledky vyhledavani.

e Metoda vyhledavani informaci - Z popsanych experimentt je zifejmé, Ze neni
mozné stanovit jednu metodu pro vyhledavéni informaci v kombinaci se zpétnou
vazbou, o které by se dalo Fici, Ze funguje nejlépe. Publikované experimenty ukazuji
velmi podobné vysledky pro metody jazykového modelovéni a vektorového nebo
BM25 modelu.

e Vahova funkce - Vybér vahové funkce zésadné neovlivni zlepSeni vysledkt vyhleda-
vani, pokud bude vybrana funkce, ktera kombinuje informaci o poctu vyskyti termi

20pProbabilistic latent semantic analysis
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v (pseudo) relevantnich dokumentech a informaci o jeho vyskytu v celé kolekei, pii-
padné o rozlozeni jeho vyskytu v relevantnich a nerelevantnich dokumentech. Na
zékladé popsanych experimentt provedenych v citovanych pracich v této kapitole se
da tici, ze tento predpoklad neni zavisly na pouzité kolekci dokumentii.

e Pocet termi - Neexistuje Zaddna jednotné doporucend metoda pro uréeni mnoz-
stvi termt vhodnych pro rozsifeni dotazu. Vétsina praci experimentuje se zlepSenim
procesu vybéru termd, ale jejich vysledny pouZity pocet je urcen experimentalné, at
jiz na zakladé primo stanoveni poctu, nebo stanovenim néjakého prahu. Na rozdil
od predchoziho bodu, vybrany pocet termu se zd& byt zavisly na pouzité kolekci.
Ve vétsiné starSich praci bylo pouZito mensi mnozstvi termii pro rozsifeni dotazu
(20 - 30 termii), novéjsi prace operuji s vétsim mnozstvim terma (70 - 100). Roz-
dil je zejména ve velikosti pouzitych kolekci, zatimco u starsich praci byly pouzity
mensi kolekce, s mensim pocétem relevantnich dokumenti, novéjsi prace pouzivaji
pro experimenty vétsi TREC kolekce.

e Pocet dokumenti - Stejné jako u predchoziho bodu se na zikladé vyzkumu pu-
blikovanych v odborné literatute da Tici, Ze neexistuje zadné jednotna metoda pro
urceni poc¢tu dokumentt, které je vhodné pouzit jako pseudo relevantni dokumenty
(u klasické zpétné vazby tyto dokumenty vybira pfimo uZivatel). Vétsina praci se drzi
zésady ,,pouzij prvnich k& dokumentu“, kde k byvéi urceno experimentalné u praci,
které se zabyvaji vlivem tohoto nastaveni na velikost zlepseni vysledkt vyhledévani.
U ostatnich praci, zabyvajicich se pouze pouzitim slepé zpétné vazby pro vylepSeni
vysledkt vyhledavani, ¢asto k diskuzi tohoto nastaveni ani nedochézi a je pouzito
néjaké nastaveni ziskané na zakladé jiné préce, ¢i predchozich zkuSenosti. Navrzeni
metody pro vybér poctu dokumenti a jeji experimentalni ovéreni, je jednim z cila
této prace (viz podkapitola 7.7).

e Vazba mezi po¢tem termiu a po¢tem dokumenti - V citovanych pracich nebyla
zkoumana vazba mezi doporu¢enym poctem termt a dokumenti. Experimenty byly
provadény zvlast, bud byl pevné nastaven podet dokumenti, nebo podet termd,
maximélné byla ovérena stélost dosazenych vysledkt pfi malych zménéch jednoho
z parametri. Experimenty se zavislosti téchto dvou nastaveni jsou provedeny v této
praci a popsany v podkapitole 7.6.
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Kapitola 7

Experimenty a navrzené metody

Vsechny experimenty, uvedené v této kapitole, byly provedeny na ¢eské kolekci pro
vyhledavani informaci v TeCi, vytvorené v ramci tlohy CL-SR kampané CLEF. V pod-
kapitole 7.1 bude popsana tato kolekce a zpiisob vyhodnoceni vysledkii na ni ziskanych
(podkapitola 7.2). Déle nasleduji experimenty s riznym piedzpracovanim vstupnich dat
(podkapitola 7.4). Poté budou uvedeny experimenty s jednotlivymi metodami pro vyhle-
davani informaci (podkapitola 7.5). V dalsi ¢asti prace budou popsany experimenty se
slepou zpétnou vazbou (podkapitola 7.6) a nové navrzené metody pro stanoveni poctu
pseudo relevantnich dokumentu (podkapitola 7.7). Na zavér této kapitoly budou uvedeny
experimenty s nové navrzenymi metodami v podobné tloze detekce témat textu (podka-
pitola 7.8).

7.1 CLEF CL-SR

Uloha CL-SR v ramci kampané CLEF navazala v roce 2005 na vysledky tlohy CL-SDR
probihajici v letech 2003 [35] a 2004 [34]. Zatimco CL-SDR tloha pouzivala kolekci doku-
menti z ulohy TREC-9, pro tlohu CL-SR v roce 2005 [170] byla vytvofena nova kolekce
pro vyhledavéani informaci ve spontanni konverzac¢ni fe¢i [106], ziskana z vypovédi svédku
holocaustu z projektu MALACH. Tato kolekce sestévala z 625 hodin rozpoznané fe¢i a 28
témat pro vyhledavani v anglickém jazyce, témata byla také pfelozena do jinych jazyki
pro mezijazykové! vyhledavani. Vypovédi byly manualné rozdéleny na 8104 tsekit zaby-
vajicich se stejnym tématem a ke kazdému byl vytvoren piiblizné t¥i véty dlouhy obsah
a prifazena klicova slova. Kolekce byla v roce 2006 rozsifena o dalsich 42 témat (6 témat
bylo vyfazeno) na celkem 63 témat, 38 trénovacich a 25 testovacich.

7.1.1 Ceska kolekce spontanni feci

K anglické ¢asti tlohy CL-SR piibyla v roce 2006 [107] a 2007 [111] také ceska Cast.
Oproti anglické ¢asti zde nebyly vypovédi rozdéleny na tiseky se stejnym tématem, kolekce
tedy sestévala z nedéleného prepisu z ASR systému [62]. Cilem vyhledavani v této ¢eské
kolekci tedy spiSe nez nalezeni odpovidajiciho dokumentu je nalezeni odpovidajiciho ¢asu
pocatku vypovédi o hledaném tématu.

1Cross-Language
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Dokumenty

Pro vytvoreni automatickych pfepisi byly pouZity dva rizné ASR systémy vytvorené
na Zapadoceské univerzité v Plzni a Johns Hopkins University, z roku 2004 a 2006 [141,
142]. Systém z roku 2004 vytvarel prepisy v hovorové feéi, zatimco pro rok 2006 byl systém
protoZe témata jsou také napsana spisovnou ¢estinou. Vysledkem ziskanym z ASR systému
byl prepis 357 vypovédi v Ceském jazyce. Chybovost prepisi v této kolekci se pohybuje
kolem 35% WER |[61].

Pro snadnéjsi navrzeni zakladniho systému pro vyhledavani informaci v této kolekci
byly vypovédi rozdéleny na prekryvajici se segmenty priblizné 3,75 minuty dlouhé, s 33%
prekryvem s predchéazejicim a nasledujicim segmentem (puvodnim cilem autoru kolekce
bylo vytvorit segmenty dlouhé t#i minuty s prekryvem jedné minuty, kvili chybé ve skriptu
byly ale nakonec segmenty delsi). Tim vzniklo 11 377 segmenti, které budeme povazovat
za jednotlivé dokumenty. Takto vytvorené dokumenty obsahuji primérné 400 slov.

K témto dokumentim byla v roce 2006 také p¥ipojena anglickd, a z nich pfeloZena
Ceska, klicova slova, vytvorfend bud automatickym nebo manudlnim pfifazenim termi
z thesauru. Manualné prifazena klicova slova byla bohuzel §patné nacasovina, neodpovi-
dala tedy spravnym dokumenttim. Automaticky prifazena klicova slova nepfinesla zadné
vylepSeni vysledkd vyhledavani, proto byly oba druhy klicovych slov v roce 2007 z kolekce
vynechény.

Témata

Kolekce obsahuje 118 témat k vyhledavani, 105 z nich jsou pfeloZzené pivodni témata
z anglické kolekce a 13 dalsich témat jsou upravené - zobecnéna puvodni témata (byla
vynechana napiiklad specifickd geografickd omezeni). VSechna témata byla vytvorena nej-
prve v angli¢tiné a poté pfeloZena rodilymi mluvéimi do CeStiny. V roce 2006 byl k 29
témattim vytvofen seznam relevantnich tsekt, obsahujici celkem 1322 zacatki relevant-
nich pasazi, tedy primérné 46 na jedno téma (s minimalnim poctem 8 pocatku). Tato
témata byla v roce 2007 oznacena jako trénovaci sada. V roce 2007 byl vytvofen seznam
relevantnich tseku k dalsim 42 témattim, obsahujici celkem 2389 pocatki relevantnich pa-
sazi, tedy s pramérnym poc¢tem 56 pasaZi na jedno téma (s minimalnim poctem 6 pasazi).
Tato témata byla nadale oznacena jako testovaci sada.

Ukézka tématu je vidét na obrazku 7.1. Kazdé téma obsahuje pole <title>, <desc> a
<narr>, tedy nazev, popis a Sirsi popis tématu.

Ke kazdému tématu bylo uréeno minimalné 6 relevantnich tusekt v kolekci. Relevantni
useky jsou definovany svym pocateénim a konecénym ¢asem, tedy nejsou nijak zévislé na
rozdéleni kolekce na segmenty.

7.2 Vyhodnoceni vysledki

Pro ohodnoceni vysledki vyhledavani byla pouZita mira mGAP [87] definovana v pod-
kapitole 3.8.2, zaloZena na zapocteni presnosti nalezeni spravného pocatku relevantniho
useku. Jako penalizacni funkce byla v této uloze [107] zvolena symetricka linearni funkce
zmensujici pro kazdych 9 vtefin rozdilu od stanoveného pocatku relevantniho tuseku (na
obé strany) ohodnoceni o 0,1. Rozdil vétsi nez 90 vtefin je tedy bran jako zadna shoda.
Pro kazdy relevantni segment je také do ohodnoceni zapocitavin pouze prvni nalezeny
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<top >

<num>1166

<titte  >Chasidismus

<desc >Chasidov é a jejich nezlomn a vira

<narr >Relevantn i materi al by n&l vypovidat o Chasidismu
v obdobi pred holokaustem , v pruab&hu holokaustu a po
n&n. Informace o chasidsk ych dynasti ich a zalo Zenych a
zni cenych geografick ych lokalit  &ch.

</ top >

Obrazek 7.1: Ukazka tématu z Ceské kolekce spontanni feCi vytvofené v ramci dlohy
CLEF CL-SR

usek, ostatni, i pokud by presnégji odpovidaly definovanému pocateénimu Casu relevant-
niho useku, nejsou zapocitany (obdrzi nulové ohodnoceni).

Princip ohodnoceni timto zptisobem je zalozen na predpokladu, Ze pro uzivatele sys-
tému pro vyhledavani v Teci je dulezité zjistit pocatecni Cas relevantniho tseku, ktery si
pak bude moci poslechnout.

7.2.1 Testovani hypotéz

V piipadé, ze chceme porovnat vysledky dvou riznych metod, neni dostacujici pouze
informace o rozdilu skére jednotlivych metod pro posouzeni jejich efektu na zlepSeni vy-
sledkti. Pro porovnani dvou systému se ¢asto pouZziva posouzeni statistické vyznamnosti
vysledkil experimenti. PTi testovani statistickych hypotéz posuzujeme, zda vysledky ex-
perimentt odpovidaji pfedpokladu, ktery jsme stanovili. Statistickd hypotéza vyjadiuje
urcity predpoklad o rozdéleni nahodnych veli¢in, pii testovani porovnavame dvé hypotézy.
Prvni hypotézou je nulovd hypotéza Hy, u této hypotézy predpoklddame jeji platnost,
kterou budeme ovérovat. Druhou hypotézou je alternativni hypotéza H;.

Stanovime si hladinu vyznamnosti «, obvykle se stanovuje hodnota o < 0,05, a na
zékladé vysledku testu stanovime pravdépodobnost, Ze by testovaci kritérium dosahlo této
vysledné hodnoty testu, pokud by Hy byla platna. Tato pravdépodobnost se oznacuje jako
p-hodnota testu. Pokud je tedy p-hodnota mensi nez stanovené «, pak mizeme hypotézu
Hjy na této hladiné vyznamnosti zamitnout a pfijmout alternativni hypotézu H;.

K testovani hypotéz v oblasti vyhledavani informaci se ¢asto pouziva Wilcoxoniiv test?.
Wilcoxontv test je neparametricky parovy test, ktery nepredpokladé normalitu dat a je
tedy pouzitelny i pro malé mnozstvi testovacich dat, u kterych neni mozné normalitu
ovéTit a pouzit parovy t-test. V pripadé testovani dvou metod stanovime nulovou hypotézu
Hy, 7e rozdily mezi parovanymi vysledky obou metod maji symetrické rozdéleni okolo 0
a alternativni hypotézu Hi, Ze rozdil mezi parovanymi vysledky toto nespliuje. Postup
testu je nasledujici:

1. Spocteme rozdily mezi parovanymi hodnotami jednotlivych vysledka metod a vyia-
dime ty vysledky, kde je rozdil nulovy.

2. Nenulové rozdily usporadame vzestupné bez ohledu na znaménko a pfifadime jim

2Wilcoxon Signed-Rank Test
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poradi. Stejnym rozdilim je pfifazeno prumérné poradi.

3. Spocteme statistiku W, které je rovna mensimu ze souctt poradi pro kazdé znaménko
zv1ast (tedy soucet pozitivnich poradi a soucet negativnich poradi).

Pro maly pocet nenulovych rozdili porovname hodnotu kriteria W s tabulkami pro pfi-
slugny pocet rozdili a zvolenou hladinu vyznamnosti?, pro vétsi pocet rozdili lze rozdéleni
statistiky aproximovat normalnim rozdélenim. Alternativné muze byt spoctena p-hodnota
tohoto testu a test vyhodnocen podle ni.

Ukézka vypoctu Wilcoxonova testu pro ovéfeni vlivu odstranéni stop slov na vysledky
vyhledavani (podkapitola 7.4.1) je uvedena v piiloze A, u dalgich testit budou uvedeny
pouze vysledky testu. V tabulce A.1 je vidét statisticky nevyznamny rozdil vysledki metod
a v tabulce A.2 statisticky vyznamny.

7.3 Nastaveni experimentii

Pro experimenty uvedené v nésledujici ¢asti prace bude pouzita kolekce popsana v pod-
kapitole 7.1.1. Oproti puvodni nastavené délce pasézi na 3 minuty, bude pouZzito déleni
nahrévek navrzené v roce 2007 v praci [63]. V praci bylo navrzeno zkraceni segmenti na
2 minuty s 1 minutovym piekryvem (kvuli chybé skriptu byly, stejné jako u pivodniho 3
minutového déleni, pasaze nakonec piiblizné 2,5 minuty dlouhé, s 50% piekryvem). Toto
zkraceni pasazi vedlo ke zvySeni presnosti vysledki vyhledavani [63]. PrestoZe se nakonec
ukazalo toto vylepSeni jako statisticky nevyznamné, takto rozdélené kratsi tseky se svou
délkou vice piiblizuji délce relevantnich pasazi, ktera je pramérné 2,83 minut [111]. Toto
nové déleni automatickych prepisi vypovédi vedlo ke zvySeni po¢tu dokumenti v kolekci
z puvodnich 11 377 na 22 581.

Pro vytvofeni dotazi budou pouZity obé sady témat obsaZené v kolekci, budou déle
oznacovany jako trénovaci a testovaci sada. Nicméné€ je dilezité si uvédomit, ze metody
pro vyhledavani informaci se nijak ,netrénuji“ (napiiklad oproti klasifikitortim), nepou-
zivaji zadna trénovaci data v klasicky chapaném smyslu. Ucel trénovaci sady témat by se
tedy dal chépat spiSe jako development data pro nastaveni parametra jednotlivych metod.
V pripadé, Ze nejsou testovana riizna nastaveni metod a neni vybirano nejlepsi nastavent,
je mozné pouzit pro experimenty pouze jednu sadu témat, jelikoz se jedna o data vyhle-
dévacim systémem nikdy nevidéna a systém na né neni nijak nastaven.

Dotazy budou tvoreny z jednotlivych slov - termii témat, k experimenttim budou pou-
Zity rtizné kombinace poli <title>, <desc> a <narr>. Tyto kombinace budou oznacovany
jako t - pole <title>, td - pole <title> a <desc>, tdn - pole <title>, <desc> a <narr>.

Vs8echny popsané a testované algoritmy byly implementovany v jazyce JAVA.

7.4 VIiv rtizného predzpracovani vstupnich dat

Prvni ¢ast experimentt se bude vénovat metodam pro predzpracovéni vstupnich dat -
dokumentii a dotazii. Pro vylepSen{ vysledki vyhledavani je mozné vyuzit nékteré obecné
pouzivané metody, napiiklad vynechéani stop slov ¢i lemmatizaci. Na zakladé téchto expe-
riment budou pak takto upravena vstupni data pouzita v dalsich testovanych metodach.

3napiiklad zde: http://www.stat.ufl.edu/Winner /tables/wilcox _signrank.pdf
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7.4.1 VIiv odstranéni stop slov

Experimenty byly zaméfeny na testovani vlivu odstranéni stop slov, tedy slov, ktera
nenesou sama o sobé zadny vyznam. Byly testovany t¥i varianty zpracovani dotazu a
dokumentii:

1. VSechna slova
2. Odstranéni vsech predloZek, spojek, ¢astic a citoslovei (stop slova)

3. Odstranéni navic k pfedchozimu bodu jesté v8ech zajmen (stop slova + zajmena)

Pro uvedené experimenty byl pouzit ¢esky morfologicky analyzétor dostupny v ramci
Prazského zavislostniho korpusu 2.0 (PDT 2.0)* [45].

Vliv odstranéni stop slov byl otestovan na booleovském modelu P-Norm (p = 5) z pod-
kapitoly 4.2.1, na vektorovém modelu TF-IDF z podkapitoly 4.3 a Query likelihood modelu
s Jelinek-Mercer vyhlazovanim QL (A = 0.1) z podkapitoly 4.5.1 na lemmatizovanych da-
tech, vysledky jsou ukazény v tabulce 7.1.

Tabulka 7.1: Vliv odstranéni stop slov na mGAP v modelu P-Norm, vektorovém modelu
TF-IDF a Query likelihood modelu QL

témata trénovaci
P-Norm td tdn
Vsechna slova | 0,0316 0,0251
Odstranéni stop slov | 0,0299 0,0252
Odstranéni stop slov + zajmen | 0,0258 0,0257
TF-IDF td tdn
Vsechna slova | 0,0362 0,0450
Odstranéni stop slov | 0,0355 0,0456
Odstranéni stop slov + zajmen | 0,0329 00,0426
QL td tdn
Vsechna slova | 0,0312 0,0383
Odstranéni stop slov | 0,0306 0,0392
Odstranéni stop slov + zajmen | 0,0289 00,0388

Jak je vidét z tabulky 7.1, odstranéni stop slov a zdjmen v obou variantach nepomohlo
vylepsit vysledky vyhledavani. VSechny testované metody ukazuji stejny trend horsich
vysledkt vyhledavani pii odstranéni vice slov (slovnich druht) p¥i pouziti kratsich td
dotaz.

7 téchto vysledktt mizeme usoudit, Ze prestoze tato slova nenesou sama o sobé zZadny
vyznam, v kombinaci s ostatnimi slovy pfinageji do vyhledavaciho systému dalsi informaci.
Je v8ak vidét, ze pri pouziti delsich tdn dotazi je jiz informace ziskané z ponechéni vSech
slov nepotfebné, rozsifeni dotazu o popisné pole <narr> piinasi samo o sobé dostatek in-
formaci. Vysledky jsou témér stejné, dokonce mirné lepsi pfi odstranéni predlozek, spojek,
Castic a citoslovei (stop slova). Odstranéni téchto stop slov tedy muzeme pouzit u delich

4The Prague Dependency Treebank 2.0 - http://ufal.mff.cuni.cz/pdt2.0/index-cz.html
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<top>

<num>1166

<title>Chasidismus

<desc>Chasid a jeho nezlomny vira

<narr>Relevantni materidl byt mit vypovidat o chasidizmus

v obdobi ptred holokaust, v prubéh holokaust a po on.

Informace o chasidsky dynastie a zaloZeny a zniceny geograficky
lokalitam.

</top>

Obrazek 7.2: Ukazka lemmatizovaného tématu z obrazku 7.1 z ¢eské kolekce spontanni
feCi vytvorené v ramci tlohy CLEF CL-SR

tdn dotazi pro zredukovéani velikosti slovniku, tedy zmenSeni pamétovych a vypocetnich
nérokt vyhledavani.

Vysledky metod byly testovany na statistickou vyznamnost jejich rozdilu, u kazdé
metody vyhledavani informaci byl testovan rozdil mezi pouzitim vSech slov v tématu
a odstranénim stop slov a zajmen pii pouziti poli tématu td (u vSech metod je mezi
témito variantami nejvétsi rozdil). Byly stanoveny alternativni hypotézy, ze vysledek pii
odstranéni stop slov a zdjmen je horsi nez pti pouziti v8ech slov. Rozdily se nepotvrdily jako
statisticky vyznamné u metod P-norm (viz pfiloha A tabulka A.1) a QL, u metody TF-
IDF test ukazal statisticky vyznamné zhorSeni vysledkt vyhledavéani (viz pfiloha A tabulka
A.2). Pro vektorovy model TF-IDF byl tedy jesté proveden test rozdilu mezi odstranénim
stop slov a ponechanim vsech slov, zde se jiZz rozdil neukazal statisticky vyznamny.

V dalsich experimentech budou pouzity dokumenty a dotazy s odstranénim stop slov,
tedy v8ech predlozek, spojek, ¢astic a citoslovei, jako kompromis mezi odstranénim i zé-
jmen a pouzitim vSech slov. Dojde tak k ¢asové i pamétové tspoie pfi béhu algoritmii.
Zaroven se ukazalo, ze zhorSeni vysledkii u dotazi td neni statisticky vyznamné a u dotazt
tdn k Zzadnému zhorSeni nedochéazi.

7.4.2 Lemmatizace

Lemmatizace je proces, pri kterém nahradime rtzné tvary jednoho slova jeho lemma-
tem, tedy zdkladnim tvarem. Tento tvar byva také nazyvéan slovnikovy tvar, napiiklad pro
slovesa je to infinitiv, pro podstatna jména prvni pad jednotného ¢isla. Nastaveni toho co
budeme povaZovat za lemma urcitého slova se muze lisit. Ukazka lemmatizovaného tématu
z obrazku 7.1 je vidét na obrazku 7.2.

Vliv lemmatizace v tloze CLEF CL-SR 2006 byl ukézan v ¢lanku [60], v dalsim roce
se v tloze CL-SR potvrdila dulezitost lingvistického predzpracovani texti dokumentt a
dotazi u vSech zacastnénych systému [111].

Pro vSechny experimenty uvedené v této préaci (pokud u nich neni uvedeno jinak)
byl pro lemmatizaci pouzit ¢esky morfologicky analyzator dostupny v ramci Prazského
zavislostntho korpusu 2.0 (PDT 2.0)° [45]. Porovnani vysledkt pro lemmatizovana a ne-
lemmatizovana data na booleovském modelu P-Norm (p = 5), vektorovém modelu TF-IDF
a Query likelihood modelu QL (A = 0.1) je vidét v tabulce 7.2. Byly otestovany obé sady
témat a varianty dotazi td a tdn. Je vidét, Ze pri pouziti lemmatizace se vysledky vyhle-
dévani u vétsiny variant zlepsi témér dvakrat. ZlepSeni pfi pouziti lemmatizovanych dat

5The Prague Dependency Treebank 2.0 - http://ufal.mff.cuni.cz/pdt2.0/index-cz.html
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oproti puvodnim tvartim slov se ukazalo jako statisticky vyznamné na hladiné vyznam-
nosti a < 0,05 u vSech metod a vSech variant dotazii, kromé testovaci sady tdn dotazi
v modelu P-norm, kde je i vidét, Zze vysledky jsou obecné Spatné.

Tabulka 7.2: Vliv lemmatizace v modelu P-Norm, vektorovém modelu TF-IDF a Query
likelihood modelu QL (mGAP)

témata trénovaci testovaci
P-Norm td tdn td tdn
lemmatizovana | 0,0299 0,0252 | 0,0135 0,0093
bez lemmatizace | 0,0114 0,0125 | 0,0069 0,0072
TF-IDF td tdn td tdn
lemmatizovana | 0,0355 0,0456 | 0,0195 0,0224
bez lemmatizace | 0,0198 0,021 | 0,0131 0,0148
QL td tdn td tdn
lemmatizovana | 0,0306 0,0392 | 0,0200 0,0255
bez lemmatizace | 0,0176 0,0186 | 0,0114 0,0125

Na zékladé vysledkt experimentt provedenych na takto rozdilnych pfistupech k vy-
hledavani informaci se dé usuzovat, ze lemmatizace obecné zlepsuje vysledky vyhledavani
na této kolekci, nehledé na pouzity pristup k vyhledavani informaci a méla by byt soucasti
zékladntho pfedzpracovani dat. VSechny dalsi experimenty budou provedeny na lemmati-
zovanych datech.

7.4.3 Automaticky vytvareny lemmatizator

V préci |74] jsme otestovali pouziti automaticky vytvoreného lemmatizatoru pro ulohu
vyhledavani informaci. Nagim cilem bylo zjistit, jak se budou ligit vysledky vyhledavani p¥i
pouziti automaticky a manualné vytvareného lemmatizatoru. Automaticky lemmatizator
je trénovan na datech z programu na kontrolu pravopisu Ispell, ktera jsou volné stazitelna
z internetu® pro velké mnozstvi jazyki (detaily k vytvafeni lemmatizatori lze nalézt v praci
[74]). V tabulce 7.3 jsou vidét dosaZené vysledky pii pouZiti takto lemmatizovanych dat
na booleovském modelu P-Norm (p = 5), vektorovém modelu TF-IDF a Query likelihood
modelu s Jelinek-Mercer vyhlazovanim QL (A = 0.1).

Rozdily mezi obéma metodami lemmatizace se ukazaly jako statisticky nevyznamné,
pouziti automaticky vytvafeného misto manualné vytvareného lemmatizatoru vysledky
vyhledavani nezhorsi. Diky moznosti univerzalniho vytvofreni lemmatizatoru pro rizné ja-
zyky je jeho pouziti vhodné napiiklad pfi nedostupnosti jiného lemmatizatoru v daném
jazyce a vysledky budou srovnatelné s manualné lingvisticky konstruovanym lemmatiza-
torem.

7.5 Metody pro vyhledavani informaci

V8echny experimenty uvedené v této podkapitole byly provedeny s tématy a doku-
menty, z jejichZ textu byla odstranéna stop slova (viz experiment v podkapitole 7.4.1).

Shttps://lasr.cs.ucla.edu/geoff/ispell-dictionaries.html

79



KAPITOLA 7. EXPERIMENTY A NAVRZENE METODY

Tabulka 7.3: Porovnani vlivu zptisobu vytvafeni lemmatizatoru na vyhledavani v modelu
P-Norm, vektorovém modelu TF-IDF a Query likelihood modelu QL (mGAP)

témata trénovaci testovaci
P-Norm td tdn td tdn
manualné vytvoreny lemm. | 0,0299 0,0252 | 0,0135 0,0093
automaticky vytvoreny lemm. | 0,0286 0,0284 | 0,0126 0,0072
TF-IDF td tdn td tdn
manualné vytvoreny lemm. | 0,0355 0,0456 | 0,0195 0,0224
automaticky vytvoreny lemm. | 0,0381 0,0468 | 0,0185 0,0226
QL td tdn td tdn
manualné vytvoreny lemm. | 0,0306 0,0392 | 0,0200 0,0255
automaticky vytvoreny lemm. | 0,0328 0,0415 | 0,0193 0,0227

Experimenty jsou provedeny na lemmatizovanych datech (viz experimenty v piedchozi
podkapitole 7.4.2).

V této podkapitole jsou predstaveny experimenty s vyhledavinim informaci pomoci vy-
branych metod definovanych v kapitole 4, jmenovité byly vyzkouSeny metody: rozsifeny
booleovsky model P-Norm (viz podkapitola 4.2.1), vektorovy model TF-IDF (podkapitola
4.3.1) a pouziti jazykovych modeli pro vyhledavani informaci s riznymi metodami vyhla-
zovani (podkapitola 4.5). Divodem pro volbu téchto metod bylo vybrat reprezentativni
metody s rozdilnym pfistupem k vyhledavani informaci (booleovsky pfistup, vektorovy a
pravdépodobnostni - jazykové modelovani).

Vektorovy model a jazykové modelovani jsou v soucasnosti nejpouzivanéjsi metody
vyhledavani informaci. Konkrétné vektorovy model s BM25 vahovou funkei [180] a jazy-
kové modelovani s Dirichlet vyhlazovanim [92] se oznac¢uji za nejlepsi soucasné metody.
Vektorovy model s BM25 vyhlazovanim testoval na této kolekci Ircing a kol. v praci [63],
kde tento model dosahl mnohem horgich vysledkt nez TF-IDF. V praci bylo poukizano
na to, ze model BM25 téz{ hlavné z normaliza¢ni ¢asti ohodnoceni, kterd nemé zadny
efekt v pripadé stejné dlouhych dokumentt jako jsou v této kolekci. Proto bude misto néj
testovan vektorovy model TF-IDF. Booleovské modely se v soucasné dobé jiz moc nepo-
uzivaji (kromé knihovnickych systémi), ale soudime, Ze je to z duvodu nutnosti slozitého
vytvareni dotazu. Proto byl do porovnéni pfidan i model P-norm, ktery pfekonéva obecné
nedostatky booleovskych modela.

7.5.1 Model P-Norm

Protoze booleovsky model predpokldda strukturované dotazy ve formé termu propo-
jenych operatory AND a OR, a v pouzité kolekci jsou dotazy ve formé témat, bylo nutné
vyvinout metodu pro automatické vytvareni booleovskych dotazi z textu tématu. Byla
navrzena metoda nazvana Vzristdni stromu, zalozena na vytvafeni stromové struktury
z textu tématu pomoci spojovani dvojic termu dotazu pomoci AND a poté spojeni téchto
dvojic pomoci OR (viz obrazek 7.3). Tato metoda a provedené experimenty byly publiko-
vany v ¢lanku [152].

Booleovsky dotaz je tvofen timto postupem:

1. Vezmeme vSechny termy dotazu a sefadime je sestupné podle jejich idf.
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((vira AND jeho) OR (chasidismus AND chasid)) OR nezlomny

((vira AND jeho) OR (chasidismus AND chasid))
A

(vira AND jeho) (chasidismus AND chasid)
A A

vira ieho chasidismus chasid nezlomny

Obrazek 7.3: Vytvareni strukturovaného dotazu z textu tématu

2. Vytvofime dvojice termt spojenim dvou za sebou nésledujicich termi pomoci ope-
ratoru AND. Vysledkem je seznam dvojic termi (t; AND t;). Spoc¢teme idf véahu
téchto part jako pramér z idf vah spojenych termu: (t; + t;)/2.

3. Znovu sefadime seznam a vytvoiime pary z pari termti pomoci operatoru OR. Vy-
pocteme jejich idf vahu, stejné jako v predchozim kroku.

4. Pokrac¢ujeme v tomto procesu iterativné, dokud nezbude posledni par.

Pro porovnani vysledku této automatické metody byly také vytvoreny booleovské do-
tazy ru¢né a byla implementovina metoda pro automatické vytvaieni booleovskych dotazi
popsana v praci [131] (Saltonova metoda). Dalsi metody zabyvajici se timto problémem
se nepodaiilo nalézt. Také byly implementovany jednoduché metody spocivajici pouze ve
spojeni termi operatorem AND nebo OR. Graf na obrazku 7.4 ukazuje porovnani t&chto
metod pro rizné hodnoty parametru p z modelu P-Norm pro sadu trénovacich témat.
Hodnoty vysledkt jednotlivych metod jsou uvedeny v pifloze B v tabulce B.1.

Vysledky, popsané také v praci [152], ukazuji, Ze metoda Vzristdni stromu se svym
mGAP skore velmi blizi hodnotdm dosazenym p¥i pouziti manuélné vytvorenych dotazu.
Pro mnozinu testovacich témat byly vysledky navrzené metody lepsi nez vysledky pfi
pouziti manuélnich dotazi, vysledky ukazuje tabulka B.2 v priloze B. Pro p = 4, zvolené
na zakladé nejlepsich vysledkii manuélné tvorenych dotazli na trénovaci sadé témat, byl
proveden test statistické vyznamnosti vysledki na testovaci sadé témat. Lepsi vysledek
automaticky vytvarenych dotazt se neukazal jako statisticky vyznamny, lze tedy fici, Ze
pii pouziti metody Vzristdni stromu pro automatickou tvorbu booleovskych dotazi, lze
dosdhnout stejnych vysledki jako pifi pouziti manualné vytvarenych dotazti. Na druhou
stranu, vysledek navrzené metody Vzristdni stromu se ukézal jako statisticky vyznamné
lepsi nez Saltonova metoda i nez pouZziti pouze operatoru OR na hladiné vyznamnosti
a <0,01.

V tabulce 7.4 jsou vidét hodnoty mGAP pro vyhledavani s pouzitim modelu P-Norm
s automaticky vytvorenymi dotazy z lemmatizovanych dat pro trénovaci a testovaci sady
dotazl pro rizné hodnoty p. Je vidét, Ze volba p je zavisla na délce dotaz, kdy pro delsi

81



KAPITOLA 7. EXPERIMENTY A NAVRZENE METODY
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Obrazek 7.4: Porovnani metod pro automatické vytvareni booleovského dotazu

dotazy tdn je vhodné volit spiSe mensi hodnotu (nastaveni blize vektorovému modelu) a
pro kratsi dotazy td je vhodna hodnota p € {4,5,6}. Ukazuje se tedy, ze pouziti struktu-
rovanych dotazi mé smysl pouze pro kratsi dotazy, kdezto u delsich dotazi je lepsi pouzit

spise vektorovy model.

Tabulka 7.4: Vysledky pouziti modelu P-Norm pro rizné hodnoty p (mGAP)

témata trénovaci testovaci
9] td tdn td tdn
10,0235 0,0286 | 0,0133 0,0124
2 10,0250 0,0275 | 0,0131 0,0092
3 10,0253 0,0256 | 0,0127 0,0089
4 10,0277 0,0259 | 0,0133 0,0093
50,0304 0,0254 | 0,0132 0,0094
6 | 0,0296 0,0255 | 0,0134 0,0092
10 | 0,0255 0,0257 | 0,0131 0,0095
15 | 0,0250 0,0241 | 0,0124 0,0095

7.5.2 Vektorovy model

Pro vahu termt byly vyzkouSeny ruzné varianty klasické TF-IDF vahy z rovnice (4.8),
pouziti pouze TF nebo IDF slozky jak pro vahu termu v dokumentu, tak i v dotazu a nor-
malizovana viha termu. V tabulce 7.5 jsou vidét vysledky téchto experimenti, nejlepsich
vysledkt dosahla kombinace TF-IDF vah pro termy v dotazu i dokumentech. Normalizo-
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vand vaha termu nedoséhla lepsich vysledki, stejné jako u BM25 modelu v praci [63] to
pri¢itame piiblizné stejné délce dokumentt v této kolekei.

Tabulka 7.5: Otestovani jednotlivych variant TF-IDF vahy ve vektorovém modelu na
trénovaci mnoziné témat (mGAP)

témata trénovaci
Wy Wy td tdn
idf tf-udf | 0,0355 0,0300
tf tf -4idf | 0,0280 0,0366
tf -udf idf | 0,0262 0,0330
tf -idf tf | 0,0280 0,0366
tf -udf tf-udf | 0,0355 0,0456
tf-idf | tf -idf norm. | 0,0333 0,0417

V tabulce 7.6 jsou vidét hodnoty mGAP pii pouziti vektorového modelu TF-IDF, pro
lemmatizovand i nelemmatizovana slova dotazu.

Tabulka 7.6: Vysledky pouziti vektorového modelu TF-IDF (mGAP)

témata trénovaci testovaci

td tdn td tdn
lemmatizovana | 0,0355 0,0456 | 0,0195 0,0224

bez lemmatizace | 0,0198 0,0210 | 0,0131 0,0148

7.5.3 Jazykové modelovani

Pouziti jazykovych modelt pro vyhledavani informaci pro tuto kolekci bylo otestovano
na metodach: Query likelihood model s metodami vyhlazovani pomoci Jelinek-Mercer vy-
hlazovani, Dirichlet vyhlazovani a dvoufazového vyhlazovani, dile pfimé porovnéni jazy-
kovych modelt pomoci Kullback-Leibler divergence s Jelinek-Mercer vyhlazovanim. Také
byla otestovana moznost pouziti bigramovych modeli v metodé Query likelihood model
s Jelinek-Mercer vyhlazovanim.

V nésledujicich tabulkach jsou uvedeny dosazené vysledky pro lemmatizované dotazy,
prvni t¥i tabulky (7.7, 7.8, 7.9) porovnavaji riuzné zpusoby vyhlazovani jazykového mo-
delu pro Query likelihood model. Samotny Query likelihood model bez vyhlazovani nemé
smysl testovat, vzhledem k tomu, Ze pii nepiitomnosti i jen jediného termu z dotazu
v hodnoceném dokumentu bude jeho skére nulové. V tabulce 7.7 jsou uvedeny vysledky
pro Jelinek-Mercer vyhlazovani, v tabulce 7.8 pro Dirichlet vyhlazovani a v tabulce 7.9
pro dvoufazové vyhlazovani.

Z tabulek 7.7, 7.8, 7.9 je vidét, ze nejlepsich vysledkt lze dosdhnout p¥i pouziti dvou-
fazového vyhlazovani jazykového modelu. Hodnoty parametrii A a a byly urovany expe-
rimentalné.

Dalsi experimenty s pouzitim jazykového modelovani pii vyhledavani informaci se ty-
kaly pfimého porovnani jazykovych modeld pomoci Kullback-Leibler divergence s Jelinek-
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Tabulka 7.7: Vysledky pouziti jazykového modelovani metodou Query likelihood model

s Jelinek-Mercer vyhlazovanim (mGAP)

témata

trénovaci

testovaci

A

td

tdn

td

tdn

0,1
0,25

0,5
0,75

Tabulka 7.8: Vysledky pouziti jazykového modelovani metodou Query likelihood model

0,0306
0,0290
0,0270
0,0261

0,0392
0,0376
0,0343
0,0317

0,0200
0,0212
0,0220
0,0222

0,0255
0,0257
0,0274
0,0271

s Dirichlet vyhlazovanim (mGAP)

témata

trénovaci

testovaci

«

td

tdn

td

tdn

1

100
500
1000
2000
5000
10000
20000

Tabulka 7.9: Vysledky pouziti jazykového modelovani metodou Query likelihood model

0,0156
0,0238
0,0283
0,0303
0,0331
0,0333
0,0337
0,0337

0,0163
0,0256
0,0354
0,0383
0,0392
0,0408
0,0413
0,0401

0,015
0,0199
0,0212
0,0225

0,021
0,0186
0,0171
0,0146

0,0119
0,0171
0,0256
0,0260
0,0267
0,0246
0,0214
0,0189

s dvoufazovym vyhlazovanim (mGAP)

témata

trénovaci td

trénovaci tdn

a/\

0,75 0,9 0,99

0,75 0,9 0,99

1000
5000
10000

0,0267 0,0297 0,0314
0,0254 0,0309 0,0351
0,0252 0,0306 0,0358

0,0392  0,0398 0,0406
0,0388 0,0440 0,0445
0,0373 0,0431 0,0443

témata

testovaci td

testovaci tdn

a/\

0,75 0,9 0,99

0,75 0,9 0,99

1000
5000
10000

0,0208
0,0184
0,0185

0,0224 0,0232
0,0202 0,0210
0,0192 0,0192
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Mercer vyhlazovanim. Jak je vidét z tabulky 7.10, pfi pouziti modelu dotazu jak byl uve-
den v podkapitole 4.5.3, jsou vysledky stejné jako u Query likelihood modelu (viz tabulka
7.7). Rozdilnych vysledkii by bylo dosazeno pii pouziti jiného odhadu modelu dotazu nez
pomoci PMLE(th), jak je uvedeno v kapitole 4.5.3.

Tabulka 7.10: Vysledky pouziti jazykového modelovani metodou Kullback-Leibler diver-
gence s Jelinek-Mercer vyhlazovanim (mGAP)

témata trénovaci testovaci
A td tdn td tdn
0,1 | 0,0305 0,0392 | 0,020 0,0255
0,25 | 0,0289 0,0376 | 0,0212 0,0257
0,5 | 0,0269 0,0343 | 0,0220 0,0274
0,75 | 0,0260 0,0317 | 0,0222 0,0271

Posledni z provedenych experimentt s riznymi variantami pouziti jazykového mode-
lovani ve vyhledavani informaci se tykal zapojeni bigramového jazykového modelu doku-
mentu do vypocétu P(t|d;) v Query likelihood modelu.

Tabulka 7.11: Vysledky pouziti jazykového modelovani metodou Query likelihood mo-
del s Jelinek-Mercer vyhlazovanim s linearni interpolaci pfes bigramovy jazykovy model
dokumentu (mGAP)

témata trénovaci td
A/ Nvigram 0,01 0,05 0,1 0,2 0,25
0,1 | 0,0283 10,0258 0,0244 0,0233 0,0228
0,25 | 0,0286 0,0267 0,0256 0,0246 0,0241
0,5 | 0,0265 0,0251 0,0244 0,0235 0,0232
0,75 | 0,0254 0,0242 0,0235 0,0222 0,0002
témata testovaci td
A/ Nvigram 0,01 0,05 0,1 0,2 0,25
0,1 | 0,0205 0,0192 0,0189 0,0177 0,0176
0,25 | 0,0212 0,0210 0,0206 0,0204 0,0204
0,5 | 0,0213 0,0212 0,0210 0,0206 0,0203
0,75 | 0,0213 0,0207 0,0205 0,0195 0,0003

Odhad pravdépodobnosti termu P(t]dj) spo¢teme jako linearni interpolaci bigramo-
vého a unigramového modelu dokumentu s modelem celé kolekce:

P(tz|d]) = )‘bigramP((tiﬁifl)|0bigramidj) + )‘P(t1|0d]) + (1 —A- )‘bigram)P(tWC)' (71)

V tabulce 7.11 jsou vidét vysledky experimentii pro trénovaci a testovaci lemmatizo-
vana témata. Pfi porovnéani s pouzitim pouze unigramového modelu (viz tabulka 7.7) je
vidét, ze bigramovy model vysledky vyhledavani nezlepsuje, naopak vysledky jsou horsi.
Je také vidét, Ze nejlepsi vysledky bigramového modelu jsou dosazeny pii co nejmensim
zapoCteni jeho skore (nejmensi Apigram). Pro dobré natrénovani bigramového modelu jed-
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notlivych dokumenti jsou dokumenty v této kolekci p¥ilis kratké, nedochézi pak k dobrému
odhadu pravdépodobnosti jednotlivych bigramit P((t;|ti—1)|0vigram d;)-

7.5.4 Porovnani jednotlivych metod

V tabulce 7.12 jsou porovnéany nejlepsi vysledky pro jednotlivé testované metody, tedy
booleovsky model P-Norm s navrzenym automatickym vytvarenim dotazu a p = 5, vekto-
rovy model TF-IDF s tf - idf vanou term a Query likelihood (QL) model s dvoufazovym
vyhlazovanim s A = 0,99 a a = 5000. Jak je vidét, vektorovy model a Query likelihood
model dosahuji priblizné stejnych vysledk, lepsich nez booleovsky model P-Norm.

Tabulka 7.12: Porovnani nejlepsich vysledki jednotlivych metod (mGAP)

témata trénovaci testovaci
metoda td tdn td tdn
booleovsky model P-Norm | 0,0304 0,0254 | 0,0132 00,0094
vektorovy model TF-IDF | 0,0355 0,0456 | 0,0195 0,0224
QL model s dvoufazovym vyhl. | 0,0351 0,0445 | 0,0210 0,0295

7.5.5 Shrnuti dosazenych vysledkii jednotlivych metod

Z uvedenych vysledku je vidét (viz tabulka 7.12 a obrazek 7.5), Ze pro dalsi experi-
menty bude vhodné pouzivat vektorovy model TF-IDF nebo jazykové modelovani metodou
Query likelihood model s dvoufazovym vyhlazovanim, booleovsky model P-norm nedosa-
huje tak dobrych vysledka. Zvlasté pfi pouziti delsich dotazi tdn, pro které dosahuji
ostatni metody lepsich vysledkii, P-norm model selhava.

Pouziti vektorového modelu oproti vSem metodam jazykového modelovani mé vyhodu
v tom, Ze neni nutné nastavovat zadny parametr. Jak je vidét z vysledkovych tabulek,
metody jazykového modelovéani jsou na nastaveni svych parametri hodné zavislé. Na dru-
hou stranu metody jazykového modelovani dosahuji lepsich vysledkt na testovaci kolekei
(s nastavenim parametri z trénovaci kolekce) nez vektorovy model a z tabulek je vidét,
Ze pro jiné nastaveni by mohly dosahovat vysledki jesté lepsich.

Texty témat a dokumentii je vhodné pred vyhledavanim lemmatizovat a pouzivat té-
mata v plném rozsahu, tedy vSechna pole <title>, <desc> a <narr>. Odstranéni stop
slov pred vyhleddvanim je podle provedenych experimentt sporné: nedojde k vylepSeni
vyhledavani, ale zaroven se zmensi velikost slovniku a diky tomu i pamétova naroc¢nost, a
tim dojde ke zvysSeni rychlosti vyhledévani.

7.6 Experimenty se slepou zpétnou vazbou

V této podkapitole budou predstaveny experimenty tykajici se vyuziti slepé zpétné
vazby pro vyhledavani informaci. Budou prezentovany vysledky pouziti slepé zpétné vazby
v jednotlivych metodach a vliv nastaveni jejich parametri. Prvni experimenty byly pro-
vedeny i na modelu P-norm, dalsi experimenty byly provedeny jen na vektorovém modelu
a metodach jazykového modelovani. Vyhledavani pomoci modelu P-norm je oproti ostat-
nim modelim pomalé a pamétové narocné, kvili nutnosti vytvareni a poté vyhodnoceni
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Obrazek 7.5: Graf porovnani nejlepsich vysledkt testovanych metod vyhledavani

strukturovaného dotazu. Provedeni rozsahlejsiho Setfeni by tak bylo velmi zdlouhavé a
dosazené vysledky modelu k tomu nevybizeji.

Slepa zpétna vazba bude u vSech metod realizovina vybérem prvnich k£ dokumenti a
z nich vybérem m nejlepsich termii ve smyslu zvolené vahy w;. Pro ohodnoceni termt ve
zpétné vazbé se nejcastéji pouziva ohodnoceni termi pouzité uz ve vyhledavacim systému
[18], stejné tak bude postupovano v nasledujicich experimentech, pokud nebude uvedeno
jinak.

7.6.1 Model P-norm

Na booleovském modelu P-Norm byl otestovan vliv slepé zpétné vazby s raznymi vari-
antami vypoc¢tu vahy termu (¢f, ¢f -idf, idf) pro jejich vybér k rozsifeni dotazu. Vysledky
jsou vidét v tabulce 7.13, pouZiti slepé zp&tné vazby mirné zvysi dosaZené hodnoty mGAP.
Uvedené vysledky jsou pro trénovaci sadu témat td.

Pokud vyhodnotime vysledky z hlediska volby vahy termd, je vidét, Ze pfi pouziti pouze
vahy idf dochazi ke zhorSeni vysledki ve vSech variantach. Vaha idf preferuje termy, které
jsou co nejvice jedinecné, tedy vyskytuji se v co nejméné dokumentech. Tyto termy obecné
nejsou dobré jako termy dotazu, dotaz prilis specializuji a vedou k mensi tplnosti vyhle-
davani. Vazeni termu pouze pomoci tf vede k vybéru termi, které se vyskytuji nejcastéji
v dokumentu, coz jsou termy, které nemaji zadny specificky vyznam. Pridani téchto termi
nijak zadsadné nezméni obsah a vyznéni dotazu, coZ je vidét z vysledki experimenti, kdy je
dosazeno témér stejného mGAP ve vSech variantach po¢tu dokumentt a pfidanych termu.
Nezalezi na tom, z kolika dokumentii jsou termy vybirany, pridanych 5 termt ma stejny
vysledek at jsou vybrany z 20, 50, nebo 100 pseudo relevantnich dokumentt, stejné tak i
pro jiné poc¢ty pfidanych termii. To muZe byt zpisobeno bud tim, Ze jsou vybrany stejné
termy (tedy distribuce vybraného termu je stejné - nejvétsi ve viech dokumentech), nebo
tim, Ze prestoze jsou vybrany jiné termy, tak tyto termy stejnym zpiisobem ovlivni vypo-
¢et podobnosti dotazu a dokumentu. Obé moZnosti svédéi o tom, Ze vybrané termy nemaji
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Tabulka 7.13: Vliv pouziti zpétné vazby na mGAP v modelu P-Norm na trénovaci
mnoziné témat

bez zpé&tné vazby | 0,0304
zpétna vazba pouzita vaha
dokumentt:termi tf tf-idf idf
20:5 | 0,0309 0,0265 0,0246
20:10 | 0,0307 0,0226 0,0217
50:5 | 0,0309 0,0298 0,0238
50:10 | 0,0309 0,0275 0,0220
100:5 | 0,0309 0,0305 0,0235
100:10 | 0,0308 0,0312 0,0220
100:20 | 0,0315 0,0313 0,0210
100:30 | 0,0313 0,0329 0,0185
500:20 | 0,0317 0,0246 0,0194

zadny vyznam, jde tedy o obecné termy. Diivod mirného zlepseni vyhledavani oproti vari-
anté bez zpétné vazby neni na prvn{ pohled jasné zfejmy, dochézi ke stejnému efektu jako
u odstranéni stop slov, kdy prestoze vime, ze dané slova neprinasi zidny vyznam, ovlivni
pozitivné vysledky vyhledavani.

Vhodnou variantou je pouziti vahy tf - idf, tedy kombinace ¢astého vyskytu slov v do-
kumentech a zaroven jejich co nejvétsi jedine¢nosti, kdy pri vhodném nastaveni dochézi
k vyraznéjsimu zlepSeni vysledkt vyhledavani (které se ale ani pro nejlepsi variantu 100
dokumentii a 30 termt neukazalo jako statisticky vyznamné, coz se da pfi¢ist malému
mnoZzstvi testovanych variant, ale také obecné problému modelu P-norm s pfili§ dlouhymi
dotazy).

Na modelu P-norm byly provedeny prvni experimenty se slepou zpétnou vazbou, na-
staveni parametri metody bylo zvoleno na zakladé doporuceni o ,,bé&Zzné“ pouzivaném na-
staveni [63], v tomto piipadé pouZit prvnich 20 dokumenti a z nich vzit nejlepsich 5 termdu.
Tyto prvni experimenty vzbudily tvahy o dulezitosti nastaveni parametri metody lépe,
nez podle bézné voleného doporuceni. Jak je vidét z tabulky 7.13, vysledek vyhledavani
je hodné zavisly na nastaveni poc¢tu pseudo relevantnich dokumenttu a poc¢tu vybiranych
termi. Ve vétsiné experimentii v citované literature také nedochazi k testovani vazby mezi
pocétem dokumenti a poctem termi, jeden parametr se vZdy voli napevno a experimenty
jsou provedeny pouze pro druhy z nich (viz podkapitola 6.3). Z vysledku je vSak zfejma
vazba mezi timto nastavenim, pfi vybéru 10 termi z 20 dokumentii je vysledek horsi nez
pri vybéru 5 termu z 20 dokumenti, na druhou stranu ale pii vybéru 10 termt ze 100
dokumentii je vysledek lepsi nez pii vybéru 5 termi ze 100 dokumenti.

7.6.2 Vektorovy model

Vliv zpétné vazby ve vektorovém modelu na této kolekei je ukazan v praci [63], kde ale
schézi diskuze nad nastavenim parametr metody a je voleno typické nastaveni programu
Lemur’, ktery byl pro experimenty pouzit.

Pro vektorovy model byly provedeny rozsahlé experimenty s moznostmi nastaveni po-
¢tu pseudo relevantnich dokumentti k& a vybiranych termi m. Pocet dokumentii byl volen

"http:/ /www.lemurproject.org/
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k € {5, 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, 100, 110, 120, 150, 200, 300, 500}, pocet termu byl vo-
len od 5 do 40 term, s rozestupem 5 termu. Jako vahova funkce termu w; byla zvolena
tf - idf vaha definovana rovnici (6.11).

Vysledky experimenti jsou ukézany v tabulce B.3 v piiloze B. Z tabulky je vidét, ze
vysledky vSech kombinaci (kromé dvou s pouzitim 500 dokumentt) jsou lepsi nez vysledky
bez pouziti zpétné vazby. Nejlepsi vysledky byly dosazeny pii volbé 10-15 termt pokud bylo
vybirdno z vétsitho mnoZstvi pseudo relevantnich dokumentia (70-100), obecné pii vybéru
termi z 90-100 dokumentt jsou vysledky nejlepsi pro Siroky rozsah mnozZstvi vybranych
termi (5-25). Pro vétsi mnozstvi pseudo relevantnich dokumenti (nad 100) se vysledky
vyhledédvani postupné zhorsuji pfi jakémkoliv mnozZstvi pridanych term.

Na druhou stranu dobrych vysledkii lze také dosdhnout pii volbé vice termii (25-30),
pokud bylo vybirano z mensiho po¢tu dokumenti - kolem 30. Pokud je vybirano z mensiho
mnozstvi dokumentii, pak jsou termy vice vztazené k podobnému obsahu a jsou tedy
obecné vice relevantni a lze jich pfidat vétsi mnozstvi. Na druhou stranu pokud vybirame
termy z vétsitho mnozstvi dokument, dokumenty na nizsich pozicich mohou byt zamérené
trochu jinym smérem nez ptvodni dotaz, takze pocet opravdu relevantnich termi je nutné
vybirat mensi, aby nedoslo k posunu dotazu k jinému vyznamu. Nejlepsi vysledky slepé
zpétné vazby jsou ukdzany v tabulce 7.14.

Tabulka 7.14: Porovnani vysledku slepé zpétné vazby ve vektorovém modelu (mGAP)

témata | trénovaci | testovaci

metoda tdn tdn

vektorovy model TF-IDF 0,0456 0,0224
TF-IDF, k=100, m=10 0,0563 0,0250
TF-IDF, k=70, m=10 0,0564 0,0267
TF-IDF, k=30, m=30 0,0550 0,0245

V8echny varianty na trénovaci mnoziné dat se potvrdily jako statisticky vyznamné
lepsi nez bez pouziti slepé zpétné vazby na hladiné vyznamnosti o < 0,01. Pro nejlepsi
variantu nastaveni nalezenou na trénovaci mnoziné dat, k = 70, m = 10, byl vysledek
ovéren i na testovaci mnoziné, kde se potvrdila statistickd vyznamnost vylepSeni vysledki
vyhledédvani na hladiné vyznamnosti o < 0, 05.

7.6.3 Jazykové modely

Méné rozsahlé experimenty byly provedeny v Query likelihood modelu s Jelinek-Mercer
vyhlazovanim, byl testovan vybér k € {5, 10, 20, 30, 40, 50,100} pseudo relevantnich do-
kumentti, pocet termti byl volen stejné jako u vektorového modelu od 5 do 40 termd,
s rozestupem 5 termid. Na zakladé experimentii s vektorovym modelem jiz nebyl testovan
vybér velmi velkého poc¢tu dokumentt. Jako vahova funkce termu w; byla zvolena vaha
definovana rovnici (6.18) [114]. Vysledky jsou ukazany v tabulce B.4 v pfiloze B. Nejlep-
sich vysledki bylo dosazeno pii volbé 20 dokumenti s vybérem 20 nebo 30 termt, témér
stejnych vysledkt s 30 dokumenty. Dalsimi experimenty bylo zjisténo, Zze p¥i vybéru 40
termi ze 100 dokumentt je vysledek témér stejny jako ten pro 20 dokumentt. Pii vybéru
vice dokumenti se uz mGAP skore nezlepSovalo, stejné tak pii vybéru 45 termu a vice.
Nejlepsi vysledky jsou ukazany v tabulce 7.15.
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Je vidét, Ze dochazi ¢astetné ke stejnému trendu jako u vektorového modelu, tedy
nejlepsich vysledki je dosazeno pii vybéru relativné malého mnozstvi dokumentt a vét-
stho mnozstvi termi. Oproti vektorovému modelu pii vybéru vétstho mnozstvi dokumentt
dochézi k lepSim vysledkim pfi vybéru také vétsiho mnozstvi termt. Ohodnoceni termi
v jazykovém modelovani vybiré ,lepsi“ termy ve smyslu jejich relevance k ptivodnimu do-
tazu, i pfi vétsim piidaném mnozstvi termu tedy nedochéazi k posunu dotazu od pivodniho
vyznamu a tim ke zhorSeni vysledki vyhledavani.

Tabulka 7.15: Porovnéni vysledku slepé zpétné vazby (BRF) v Query likelihood modelu
(QL) s Jelinek-Mercer (JM) vyhlazovanim (mGAP)

témata | trénovaci | testovaci

metoda tdn tdn

QL model s Jelinek-Mercer v. 0,0392 0,0255
QL model s JM, k=20,m=30 0,0513 0,0245
QL model s JM, k=20,m=20 0,0513 0,0229
QL model s JM, k=100,m—40 0,0503 0,0237

Pri ovérovani vysledkt na testovaci sadé témat doslo k zajimavému poznatku zhorseni
vysledkt vyhledavani pti pouziti slepé zpétné vazby s nastavenim trénovaci mnoziny témat.
P1i dalsim prizkumu nastaveni parametri k a m na testovaci sadé témat bylo zjisténo,
Ze alespon stejnych vysledki, jako bez pouziti slepé zpétné vazby, je dosazeno pii malém
mnozstvi pfidanym terma (5-10).

Dalsi experimenty byly provedeny i pro Query likelihood model s dvoufazovym vy-
hlazovanim (viz tabulka B.5) a Dirichlet vyhlazovanim (tabulkaB.6) pro zjisténi trendu
zéavislosti vysledktu vyhledavani na volbé parametri a nalezeni nejlepsiho nastaveni slepé
zpétné vazby. Tyto metody vykazuji stejny trend jako u Jelinek-Mercer vyhlazovéni, s lep-
§imi vysledky s vétsim poctem pseudo relevantnich dokumentt, nejlepsich vysledku bylo
dosazeno v obou piipadech pro 100 dokumenti a 30 termi (nad rdmec prezentované ta-
bulky byly jesté provedeny jednotlivé experimenty se zvySenim poc¢tu dokumentt a term,
ale dosazené vysledky vyhledavéani se jiz nezlepsovaly). Stejné tak maji metody dobré vy-
sledky i pro maly pocet dokumentii a vétsi pocet termu jako u Jelinek-Mercer vyhlazovani.
Nejlepsi vysledky jsou prezentovany v tabulce 7.16.

Tabulka 7.16: Porovnéni vysledki slepé zpétné vazby (BRF) v Query likelihood modelu
(QL) s metodami vyhlazovani: Dirichlet (D) a dvoufazovym vyhlazovanim (TS) (mGAP)

témata | trénovaci tdn

QL model s Dirichlet v. 0,0413

QL model s D, k=100,m=30 0,0527
QL model s D, k=30,m=20 0,0544
QL model s dvoufazovym v. 0,0445
QL model s TS, k=100,m=30 0,0574

Vsechny prezentované nejlepsi vysledky metod pouziti slepé zpétné vazby na trénovaci
mnoziné témat se ukazaly jako statisticky vyznamné lepsi nez bez pouziti slepé zpétné
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vazby na hladiné vyznamnosti o < 0, 05.

7.6.4 Shrnuti experimenti se slepou zpétnou vazbou

Experimenty se slepou zpétnou vazbou ukazuji dilezitost jejtho pouziti ve vyhledavani
informaci. Zapojenim slepé zpétné vazby u vektorového modelu a u vSech variant jazy-
kového modelovani dochézi k statisticky vyznamnému vylepSeni vysledkt vyhledavani.
Tyto experimenty slouzi zejména pro nalezeni nejlepsich moznych vysledkt dosazitelnych
pri pouziti klasické slepé zpétné vazby s pfedem stanovenym poc¢tem pseudo relevantnich
dokumentii. Tyto vysledky poté budeme porovnévat s vysledky metod predstavenych v na-
sledujici kapitole 7.7, abychom mohli zjistit, zda nové metody dosahuji lepsich vysledki,
nez téch kterych jsou schopny dosahnout metody slepé zpétné vazby s pevné nastavenym
pocétem dokumenti.

7.7 Metody pro normalizaci skére vyuzité pro slepou zpét-
nou vazbu

V klasické slepé zpétné vazbé, tak jak byla predstavena v predchozich experimentech
v podkapitole 7.6, je pocet pseudo relevantnich dokumenti nastaven pro vSechny dotazy
stejné. Nastaveni byva vétsinou provedeno na zékladé zvyku, pripadné omezenych expe-
rimentt, pro vybér prvnich & dokumentt. V této podkapitole budou predstaveny nové
metody, snazici se nalézt pocet pseudo relevantnich dokumenti dynamicky, pro kazdy do-
taz samostatné, na zédkladé charakteristik dotazu a zaroven dokumenti v kolekci, které se
promitaji do skére vyhledanych dokument.

Navrzené metody jsou inspirovany metodami pro normalizaci skére pouzivanymi v ob-
lasti identifikace / verifikace Fe¢nika [146, 183]. Prvni experimenty s témito metodami
odvozenymi pro pouziti v oblasti vyhledavani informaci, byly publikovany v ¢lanku [148].
V této praci byl odvozen obecny postup normalizace skére pro vyuziti ve vyhledavan{ in-
formaci pro Query likelihood model a prvni normaliza¢ni metoda zaloZena na normalizaci
univerzalnim modelem pozadi (viz 7.8.3). V préci [149| byly pfidany dalsi dvé normali-
zacn{ metody a bylo provedeno diikladné otestovani metod pro riizné parametry. Nasledné
bylo v praci [151] provedeno odvozeni pro vektorovy model a v praci [150] otestovani pro
dalsi varianty metod jazykového modelovani.

7.7.1 Odvozeni metod pro Query likelihood model

Metody normalizace skoére jsou pouzivany v oblasti textové nezavislé identifikace Tec-
nika z oteviené mnoziny (OSTI-SI®) [146]. Obor identifikace fe¢nika se zabyva nalezenim
fe¢nika, ktery fekl testovanou promluvu. Uloha OSTI-SI se da popsat jako dvoufazovy
problém. V prvni fazi musi byt nalezen model fecnika, ktery nejlépe odpovidé fecené
promluvé. V druhé fazi musi byt rozhodnuto, zda byla promluva opravdu fecena timto
modelem, nebo néjakym jinym Feénikem mimo testovanou mnozinu. ObtiZnost tkolu také
spociva v tom, Ze testovana promluva nemusi byt stejna jako ta, na které byl systém na-
trénovan. Hled4 se tedy takovy model, ktery mohl vygenerovat danou promluvu. Metody
normalizace skoére se pouzivaji pro kompenzaci zkresleni promluvy v druhé fazi identifi-
ka¢niho problému[146].

80pen-Set Text-Independent Speaker Identification
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Stejnym zptisobem by se dal popsat problém slepé zpétné vazby ve vyhledavani in-
formaci: prvni musime vyhledat dokumenty, které maji nejlepsi skore vzhledem k testo-
vanému dotazu a v druhé fazi musime urcit, zda jsou dokumenty relevantni. V piipadé
systému pro vyhledévani informaci bez zpétné vazby druhy krok neni potfebny, predpo-
klada se predlozeni sefazenych vysledkt uzivateli, ktery si relevantni dokumenty vybere
sdm. V piipadé pouziti slepé zpétné vazby je na druhou stranu tento krok velmi duilezity,
vyhledévaci systém musi rozhodnout o vybéru pseudo relevantnich dokumentt pro dalsi
pouziti v metodéch slepé zpétné vazby.

V nésledujici ¢asti prace budou pfedstaveny odvozené metody normalizace skore pro
vyhledavani informaci inspirované OSTI-SI pfistupem. Metody se daji pouzit podobnym
zpusobem jako v identifikaci fecnika, jen je budeme aplikovat nejen na skoére nejlepsiho
modelu, ale 1 na skore dalsich modeli v poradi, protoZe na rozdil od oblasti identifikace
fecnika predpokladame vice relevantnich dokumentt k jednomu dotazu.

Stejné jako v identifikaci fe¢nika, hledame pomoci Query likelihood modelu ty modely
dokumentu, které mohly vygenerovat dany dotaz. Po prvnim béhu vyhledavaciho systému
ziskame sefazeny seznam dokumentt spolu s jejich vérohodnostnimi skore p(d|q) ziskanymi
pomoci rovnice (4.16). Cilem je ve vyhledaném seznamu dokumentii stanovit prah pro
vybér relevantnich dokumentt jinym zptisobem, nez standardné pouzivanym vybérem
prvnich k dokumentu. Definujeme si tedy:

p(drlq) > p(dr|lq) — q € dr jinak ¢ € dy, (7.2)

kde p(dg|q) je skore relevantniho documentu dr a p(dr|q) je skore nerelevantniho
dokumentu d;. Pomoci Bayesova pravidla mizeme rovnici pfepsat:

d
> —q €dgr jinak g €dj, (73)

kde

(7.5)

je prah, ktery chceme nalézt. Nastaveni prahu 6 dopfedu je obtizné, protoze nevime
apriorni pravdépodobnosti relevantnich a nerelevantnich dokumenti P(dy) a P(dg). Vzhle-
dem k tomu, Ze vérohodnostni skére v Query likelihood modelu poc¢itame v logaritmické
oblasti, miZzeme normaliza¢ni rovnici (7.4) stejné jako v oblasti OSTI-SI [146] pfevést:

L(q) = log p(qldr) — log p(qldr), (7.6)

kde p(q|dr) je skore relevantniho dokumentu a p(g|dr) je skore nerelevantniho doku-
mentu. ProtoZe normaliza¢ni skore log p(¢|d;) nerelevantniho dokumentu neni znamé, je
nutné ho néjakym zpisobem odhadnout. Skére lze odhadnout nékolika zptusoby:
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Normalizace univerzalnim modelem pozadi (UBMN)

Nezndmy model d; lze odhadnout pomoci modelu kolekce M., ktery byl vytvoren
jako jazykovy model vSech dokumenti v kolekci. Tato technika je inspirovana metodou
normalizace pomoci univerzalniho modelu pozadi (UBMN?) [119]. Metoda byla pouzita
pro prvni experimenty s normalizaci skére v oblasti vyhledavani informaci a publikovana
v praci [148]. Normaliza¢ni skére modelu nerelevantniho dokumentu definujeme takto:

log p(q|dr) = log p(q|M.). (7.7)

Normalizace neomezenou kohortou (UCN)

V metodé UCN'? pro kazdy model dokumentu definujeme mnozinu (kohortu) N nej-
podobnégjsich modela C' = {dy,...,dy} [6]. Tyto modely jsou vybrany jako ty nejblizsi
k testovanému modelu dokumentu, tedy modely s nejblizs§imi nizsimi vérohodnostnimi
skore k danému dokumentu. Normaliza¢ni skore je definovano:

N
1
logp(qldr) = logp(qldyen) = 5 D logp(aldn). (7.8)
n=1

Standardizace rozloZzeni vérohodnostniho skére (T-norm)

Dalgi variantou normalizace skére namisto odhadu pravdépodobnosti nerelevantniho
modelu je pfimé transformace rozloZeni vérohodnostniho skére. Tato metoda byla v ob-
lasti verifikace fe¢nika predstavena v praci [6] jako metoda T-norm!!. Rovnice (7.6) bude
prevedena do tvaru:

L(g) = erldldr) = nla)

o(q) , (7.9)

kde p(q) a o(q) je stfedni hodnota a smérodatna odchylka rozloZeni vérohodnosti do-
kumentt k dotazu. Pristup je podobny metodé UBMN, rozdil je zde v pouziti smérodatné
odchylky rozloZeni vérohodnostnich skore.

Nastaveni prahu

Prestoze jsou po aplikaci uvedenych metod vérohodnosti skére normalizovana, musime
nastavit prah 6 pro verifikaci relevance kazdého z dokumenti v seznamu vysledkt vyhle-
davani. Nastavenim tohoto prahu uréime hranici mezi relevantnimi a nerelevantnimi doku-
menty. Nastaveni tohoto prahu je robustnéjsi v seznamu normalizovanych vérohodnostnich
skére, protoze normalizace odstrafiuje vliv obecnych charakteristik dotazu a zvétsuje tim
rozdil ve skore relevantnich a nerelevantnich dokumenti. Prah 6 definujeme jako pomér r
nejlepsiho normalizovaného skére, tedy nejvyse hodnoceného modelu dokumentu.

9Universal Background Model Normalization
0Unconstrained Cohort Normalization
HTest normalization
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7.7.2 Uprava metod pro pouziti ve vektorovém modelu

V predchozim textu podkapitoly 7.7.1 byly metody normalizace skére odvozeny pro
pouziti v Query likelihood modelu. Pokud je budeme chtit pouzit také ve vektorovém
modelu, musime je upravit. Prvni je potfeba upravit normaliza¢ni rovnici (7.6). Vérohod-
nostni skore p(d|q) nahradime podobnosti dokumentu a dotazu simgy 4, protoze jsou ale
vérohodnostni skére vyjadieny logaritmy pravdépodobnosti, musime rovnici upravit do
tvaru:

SiMqp,
I(q) = —=4, (7.10)
51Mq; q
Jednotlivé normaliza¢ni metody pro odhad podobnosti nerelevantniho dokumentu musi
byt také upraveny:

Normalizace neomezenou kohortou (UCN)

Normaliza¢ni vztah pro metodu UCN miiZeme prepsat:
1N
SiMg; ¢ = N Z 51Md,, 44 (7.11)
n=1

Standardizace rozloZeni skére (T-norm)

Standardizace rozlozeni T-norm bude mit ve vektorovém modelu tvar:

l(q) = W (7.12)

7.7.3 Vysledky experimentii metod pro normalizaci skore

Pro v8echny metody normalizace skére byly provedeny detailni experimenty ve vSech
prezentovanych metodéach pro vyhledédvani informaci. Vzhledem k obrovskému mnozstvi
moznych kombinaci parametri bylo rozhodnuto kvili lepsi prezentaci vysledkt pro spo-
le¢nou volbu poctu termt, pouzitych pro rozsifeni dotazu pro vSechny experimenty. Pro
metody normalizace skore byly provedeny experimenty s volbou poc¢tu termi stejné jako
v podkapitole 7.6, tedy volba m od 5 do 40 termi, s rozestupem 5 termu. Stejné jako pii
klasické slepé zpétné vazbé, metody dosahovaly dobrych vysledkt pii volbé vétsiho poctu
termu, kolem 30. Pro vSechny metody budou tedy prezentovany vysledky pii pouziti 30
termu pro rozsifeni dotazu, i presto, Ze pfi jiné kombinaci parametrt bylo dosazeno lepsich
vysledkti.

P1i pouziti metod pro normalizaci skore je pocet pseudo relevantnich dokumenti sta-
noven pomoci volby prahu 6, definovaného jako pomér r nejlepsiho normalizovaného skore.
Takto zvoleny pocet pseudo relevantnich dokumenti je pak rizny pro kazdy dotaz. Byly
provedeny experimenty s volbou poméru r z intervalu (0, 1;0, 95) s odstupem 0,05.

Pro metodu UBMN je r jedinym parametrem, ktery musime zvolit. Pro metodu UCN
musime kromé poméru r nastavit také velikost kohorty C. Byly provedeny experimenty
s nastavenim C' od 5 do 800, s rozdilem 10. Pomér r a velikost kohorty na sobé& nepfimo
zé&visi, normaliza¢ni skore v rovnici 7.8 a 7.11 je vétsi pro mensi kohortu (skére metod
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Tabulka 7.17: Porovnani vysledkt metod pro normalizaci skore s vysledky klasické slepé

zpétné vazby (ZV) a bez pouziti zpétné vazby pro vektorovy model TF-IDF, Query likeli-

hood model (QL) s Jelinek-Mercer (JM), Dirichlet (D) a dvoufazovym (TS) vyhlazovanim
na trénovaci mnoziné témat tdn (mGAP)

metoda | bez ZV YA UBMN UCN T-norm
parametry - k=30 - r=0,95, C=295 r=0,35
TF-IDF | 0,0456 0,0550 - 0,0601 0,0588
parametry - k=20 r=0,5 r=0,25, C=85 r=0,55
QL-JM | 0,0392 0,0513 0,0568 0,0570 0,0564
parametry - k=100 r=0,5 r=0,3, C=145 r=0,55
QL-D | 0,0413 0,0527  0,0562 0,0576 0,0546
parametry - k=100 r=0,9 r=0,3, C=245 r=0,55
QL-TS | 0,0445 0,0574 0,0557 0,0614 0,0614

na vyssich vyhledanych pozicich je vétsi, pramér tedy bude vétsi). Stejné jako u metody
UBMN, pro metodu T-norm je potieba nastavit pouze pomér r. Pouzité parametry jsou
uvedeny u jednotlivych metod. Nastaveni poméru r nenf p¥ilis citlivé, u vSech testovanych
metod se ukazalo, Ze zména tohoto parametru prilis neovlivni vysledky vyhledavani.

Ve vektorovém modelu nebyl navrzen ekvivalent metody normalizace modelem uni-
verzalniho pozadi (UBMN), na rozdil od metod jazykového modelovani, kde ekvivalent
tohoto modelu je zfejmy, ve vektorovém modelu zadny podobny model neni pouzivan.

Finalni porovnani vysledkt pro vektorovy model TF-IDF, Query likelihood model
(QL) s Jelinek-Mercer (JM), Dirichlet (D) a dvoufazovym (TS) vyhlazovanim je ukazano
v tabulce 7.17. Jak je vidét, metody normalizace skére ve vSech piripadech dosahly lepsich
vysledki nez klasicka slepa zpétna vazba (kromé UBMN u dvoufazového vyhlazovani).

Pro kazdou metodu vyhledédvani informaci byl proveden test statistické vyznamnosti
zlepSeni vysledkii pomoci metod pro normalizaci skére. Byla zvolena metoda pro normali-
zaci skore s nejlepsim vysledkem pro danou metodu vyhledévani informaci a jeji vysledek
byl porovnéan s klasickou slepou zpétnou vazbou nastavenou pouze pomoci vybéru pre-
dem stanoveného poctu dokumentt. Pro vSechny testované metody dosahovala nejlepsich
vysledkt normaliza¢ni metoda UCN. Pro Query likelihood model s Jelinek-Mercer vyhla-
zovanim a vektorovy model TF-IDF, se potvrdila statisticka vyznamnost zlepSeni vysledki
vyhledavani na hladiné vyznamnosti a < 0,05. U druhych dvou metod se zlepseni vysledku
ukézalo jako statisticky nevyznamné.

Experimenty na testovaci mnoziné témat byly provedeny pro vektorovy model TF-
IDF a Query likelihood model s Jelinek-Mercer vyhlazovanim. Vysledky experimenti jsou
ukazany v tabulce 7.18.

Na vysledcich testovaci mnoziny témat je vidét, Zze pro vektorovy model se potvrzuji
vysledky dosazené na trénovaci mnoziné témat, metody pro normalizaci skére dosahuji
lepsich vysledkt nez klasické nastaveni slepé zpétné vazby. Wilcoxoniiv test pro ovéreni
hypotézy vylepSeni vysledkii vyhledavani ukazal, Ze vylepSeni dosazené klasickou slepou
zpétnou vazbou oproti TF-IDF modelu bez zpétné vazby neni statisticky vyznamné, stejné
tak u metody UCN. Vylepseni dosazené metodou T-norm oproti vysledkiim bez slepé
zpétné vazby se ukazalo statisticky vyznamné na hladiné a < 0,05, stejné tak i vylep-
Seni ziskané metodou T-norm oproti klasické slepé zpétné vazbé. Na vysledcich Query
likelihood modelu s Jelinek-Mercer vyhlazovanim je vidét, Ze pfi pouziti normaliza¢ni me-
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Tabulka 7.18: Porovnéni nejlep8ich vysledktt metod pro normalizaci skére s vysledky

klasické slepé zpétné vazby (ZV) a bez pouziti zpétné vazby pro vektorovy model TF-IDF

a Query likelihood model (QL) s Jelinek-Mercer (JM)) vyhlazovanim na testovaci mnoziné
témat tdn (mGAP)

metoda | bez ZV ZV  UBMN UCN T-norm
parametry - k=30 - r=0,95, C=295 r=0,35
TF-IDF | 0,0224 0,0245 - 0,0257 0,0265
parametry - k=20 r=0,5 r=0,25, C=85 r=0,55
QL-JM | 0,0255 0,0245 0,0257 0,0230

tody UCN bylo dosaZeno lepsiho skére neZ s klasickou slepou zpé&tnou vazbou, nicméné
bylo dosazeno pouze toho, Ze na rozdil od klasické slepé zpétné vazby nedoslo ke zhorseni
vysledkd vyhledévani.

7.7.4 Shrnuti dosazenych vysledki

Vysledky predstavenych metod pro normalizaci skore ukazuji, Ze témito metodami lze
dosdhnout vyznamného zlepSeni vyhledavani oproti pouziti klasicky nastavené slepé zpétné
vazby pomoci pevné stanoveného poc¢tu dokumentt. U témét vSech metod se ukézalo, Ze
s jejich pomoci lze dosdhnout lepsich vysledkl, nez jsou nejlepsi dosazitelné vysledky
pomoci klasické slepé zpétné vazby. Vyhodou normaliza¢nich metod je, Ze stanovi pro
kazdy vyhledadvany dotaz jiny pocet pseudo relevantnich dokumentti. Tento postup lépe
odpovida reilné situaci, kdy ke kazdému dotazu piislusi jiny pocet relevantnich dokumenti
v kolekei.

Na vysledcich testovanych metod na testovaci mnoziné témat je vidét, Ze zvolené roz-
déleni dotazt do trénovaci a testovaci mnoziny neni vhodné z hlediska pozadavku na jejich
reprezentaci obecného prostoru dotazi. Trénovaci mnoZzina plné nepopisuje tento prostor
a neni tedy mozné dobfe nastavit vyhledavaci algoritmy. K tomuto pfedpokladu vedou
nejen obecné horsi vysledky vSech metod na testovaci mnozinég, ale také vliv nastaveni
parametra u jazykovych modelti, kdy pro jednu mnozinu témat je lepsi co nejvétsi vyhla-
zovani a pro druhou co nejmensi, tedy pomér mezi vlivem ohodnoceni termu v testovaném
dokumentu a v celé kolekci je opa¢ny. Pro lepsi vyhodnoceni navrhovanych metod by bylo
vhodné navrhnout jiné déleni vSech témat v této kolekci tak, aby byly obé mnoZiny vice
reprezentativni vzhledem k pfedpokladanému prostoru dotazii a mohli jsme pak predpo-
kladat, ze parametry metod navrzené na trénovaci mnoziné a ovérené na testovaci mnoziné
témat, budou obecné platné, tedy nejlepsi i pro vSechny hypotetické dotazy, které by mohl
uzivatel systému polozit.

Pro ovéfeni obecné platnosti navrhovanych metod normalizace skére byly metody po-
uzity a otestovany také v oblasti multi-label detekce tématu textu, které je blizka oblasti
vyhledavani informaci. Metody tak budou ovéfeny nejen na jiné kolekci, ale i v jiné tloze.

7.8 Multi-label detekce tématu textu

Metody predstavené v podkapitole 7.7 byly otestovany také v prostiedi oboru multi-
label detekce tématu textu, kde je kazdému dokumentu piifazeno vice nez jedno téma.
Oproti multi-class klasifikaci dokumenti, ktera se zabyva disjunktnim rozt¥idénim doku-
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mentd mezi nékolik t¥id, je cilem této tlohy rozhodnout pro kazdé téma z mnoziny témat,
zda patfi nebo nepatii k danému dokumentu. Detailni prehled metod pouzivanych pro
tuto tlohu lze nalézt v praci [162].

Experimenty byly provedeny na kolekci novinovych ¢lankt, vytvorené v ramci aplikace
pro ziskavani a uklddani velkého mnozstvi dat pro budouci pouziti jako trénovaci data pro
odhad jazykovych modeli pro zpracovani fe¢i [166]. Protoze se ukazalo, Ze pro dobry
odhad téchto modeli nesta¢i pouze velké mnozZstvi dat, ale také rozt¥idéni podle jejich
zaméfeni [115], bylo nutné novinové ¢lanky také tiidit podle jejich tématu [153].

Pro feSeni této tlohy se ¢asto pouziva mnozina binarnich klasifikdtor, jeden pro kazdé
téma [94], kde pro kazdy z nich musi byt stanoven prah urcujici pozitivni klasifikaci. Tento
pristup se da pouzit v pripadé malého mnozZstvi témat, napiiklad deseti, kde je velké mnoz-
stvi trénovacich dat pro kazdé téma, ale v realné aplikaci v pfipadé vétsiho mnozstvi témat
(450 v tomto piipadé), kde néktera maji velmi malé mnoZstvi trénovacich dat, se neda
pouzit. Alternativou je pouzit jeden generativni klasifikdtor jako napiiklad Naive Bayes
klasifikator [5, 99|, jehoz vystupem jsou pravdépodobnostni, nebo vérohodnostni skore
pro kazdé téma, Ze nalezi k danému ¢lanku. V tomto pfistupu je nutné nastavit pouze
jeden prah urcujici rozdil mezi ,spravnymi* a ,nespravnymi“ tématy clanku. Jde tedy
o podobnou tlohu jako je stanoveni prahu pro relevantni dokumenty v piipadé vyhledé-
vani informaci. Stejné tak jako ve vyhledavani informaci, stanoveni jednotného prahu pro
v8echny tfidéné novinové ¢lanky neni optiméalni, je tedy dobré stanovit prah dynamicky
pro kazdy ¢lanek zvlast.

7.8.1 Stanoveni prahu pro generativni klasifikitor

Problémem p¥i pouziti generativniho klasifikdtoru je nutnost vybéru ,spravnych® té-
mat z vystupniho rozlozeni vérohodnosti témat. Nejjednodussim zptisobem jak toho do-
sahnout, je vybrat témata, ktera maji vétsi vérohodnost nez predem stanoveny pevny
prah, nebo vybér pfedem stanoveného poc¢tu témat [5]. V nasich prvnich experimentech
byla vybirana t¥i témata pro kazdy ¢lanek [153]. V praci [99] je tento problém obejit vy-
tvofenim modeld pro vSechny mozné kombinace témat a poté pfifazenim toho smiseného
modelu, ktery dosahl nejvyssi pravdépodobnosti. Tento pristup ale neni vhodny pro vétsi
mnoZstvi témat.

Nalezenim metody pro dynamické stanoveni prahu se zabyva pouze prace [9], kde se

prah 6 stanovi jako stfedni hodnota plus smérodatna odchylka z rozloZzeni vérohodnosti
témat. Témata s vétsi vérohodnosti nez tento prah jsou pfifazena dokumentu:

9 — Z‘1T|p<A‘Ti) i > (p(A|T;) — %)2

T 7] ’

(7.13)

kde T je mnozina v8ech témat, |T| je poCet téchto témat a p(A|T;) je vérohodnost
tématu k danému dokumentu.

7.8.2 Naive Bayes klasifikator

Pro experimenty byl pouzit Naive Bayes klasifikator, ktery formélné odpovida pfi-
stupu jazykového modelovani ve vyhledavani informaci [97], tedy Query likelihood modelu.
Kazdé téma je definovano pomoci unigramového jazykového modelu vytvoreného z tré-
novacich dokumentti daného tématu a pravdépodobnost, ze dokument A byl vygenerovan
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tématem 7; je vyjadiena podminénou pravdépodobnosti P(T;|A). Stejné jako ve vyhle-
davani informaci v podkapitole 4.5.1 zanedbame apriorni pravdépodobnost dokumentu
P(A):

Ti)p(AlT:)

Pz a) o« OIS o papmy — T pla), (7.14)

teA

kde P(T;) je apriorni pravdépodobnost tématu T;, kterd muze byt odhadnuta jako
relativni frekvence vyskytu tématu v trénovacich datech, nebo ji mizeme povazovat za
uniformni a vynechat ji [147]. Rozdéleni vérohodnosti p(A|T;) je potom pouZito k urceni
témat nalezejicich k dokumentu. Pravdépodobnost p(t|T;) je odhadnuta jako relativni
frekvence termu t v trénovacich datech tématu T;.

7.8.3 Metody normalizace skore

Vysledkem Naive Bayes klasifikace je rozdéleni vérohodnosti témat p(A|T) a je nutné
stanovit prah pro rozliSeni témat piislusejicich k dokumentu. Stejné jako u zpé&tné vazby ve
vyhledavani informac{ k tomu mtzeme pouzit metody popsané v podkapitole 7.7. Mizeme
tedy definovat nasledujici vztah:

P(T0|A) > P(T[|A) — A €T¢ jinak A €Ty, (7.15)

kde P(T¢]A) je skore modelu ,spravného tématu T a P(T7]|A) je skore modelu
mhespravného tématu T7. Pomoci Bayesova pravidla muZzeme rovnici (7.15) pfepsat:

> — A eTp jinak A e Ty, (7.16)

kde
p(AlTc)
I(A) =—F"= 7.17
W= @) (47
je normalizované skore vérohodnosti a
P(Ty)
0 = 7.18
P(Ic) (719

je pozadovany prah. Nastaveni prahu 6 je obtizné, protoze nezname pravdépodobnosti
P(T7) a P(T¢). Casto pouzivana forma normaliza¢ni rovnice (7.17) v oblasti identifikace
fefnika [146] miZe byt pfevedena pro tuto ulohu na:

L(A) =logp(A|Tc) — log p(A|Ty). (7.19)

Protoze skore ,nespravného“ tématu logp(A|T7) nezname, musime ho stejné jako
v podkapitole 7.7 odhadnout pomoci nékteré z normaliza¢nich metod upravenych pro
tlohu detekce tématu.
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Normalizace univerzalnim modelem pozadi (UBMN)

Stejné jako v podkapitole 7.7, model pozadi (UBMN!2) [119] je zde chapan jako obecny
model prostiedi dokumentii. Tato metoda byla publikovana jako General topic model nor-
malization (GTMN) v ¢lanku [147]. Model 17 je aproximovan obecnym modelem tématu
G, ktery byl vytvoren jako jazykovy model vech dokumentt v trénovaci kolekci. Norma-
liza¢ni skore 17 je definovano jako:

log p(A|T7) = log p(A|G). (7.20)

Normalizace neomezenou kohortou (UCN)

Metoda normalizace neomezenou kohortou (UCN!3) [6] pro detekci tématu, byla pub-
likovana v praci [154]. Pro kazdy model tématu je vybrana mnozina N modeld nejpodob-
néjsich témat C' = {71, ...,Tn}, jsou to modely s nejvyssi vérohodnosti mensi nez dany
model. Normaliza¢ni skore je pak dano vzorcem:

N
1
log p(A|Tr) = log p(A|Tyron) =+ ) log p(A[Ty). (7.21)
n=1

Normalizace kohortou (CoN)

Metoda normalizace kohortou (CoN') [188] pouziva mnozinu podobnych modelti C,
definovanou dopiedu, pfed zacatkem klasifikace. V oblasti identifikace fec¢nika jsou nejpo-
dobnéjsi feénici vybrani jako ti nejblize v prostoru Fe¢nika [119, 128|. V oblasti detekce
tématu jsme v praci [155] navrhli podobnost dvou modela tématu na zakladé jejich bliz-
kosti v stromu témat. Pro dany model tématu se kohorta C' sklada z témat, ktera jsou na
stejné urovni a maji stejny nadrazeny uzel. Takto definovanéd mnoZina ma jinou velikost
N pro kazdé téma. Normaliza¢ni skére je definovano stejnou rovnici jako u neomezené
kohorty (7.21), jen vybér mnoziny C' je rozdilny.

Standardizace rozloZeni skore (T-norm)

Dalsi moznosti je pouzit metodu T-norm!® definovanou v praci [146] upravujici piimo
rozlozeni vérohodnosti témat. Upravena rovnice (7.19) ziska tvar:

L(A) = logp(ALT(’(il))— A

(7.22)

kde u(A) a 0(A) je stfedni hodnota a smérodatna odchylka celého rozdéleni vérohod-
nosti témat.

Nastaveni prahu

Stejné jako v tloze vybéru relevantniho dokumentu ve vyhledavani informaci i zde mu-
sime po normalizaci je$té nastavit prah 6 v rovnici (7.16). V experimentech publikovanych

12Universal Background Model
3Unconstrained Cohort Normalization
1 Cohort Normalization

15 Test normalization
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Obrazek 7.6: Ukazka jedné vétve ze stromu témat

v pracich [147, 154] jsme nastavili prah na 80% normalizovaného skore nejlepsiho tématu,
v praci [155] byly publikovany dalsi experimenty s timto nastavenim popsané v podkapitole
7.8.5. Prah 6 je definovan jako pomeér r normalizovaného skore nejlepsiho tématu.

7.8.4 Nastaveni experimenti

Pro experimenty byl pouzit systém popsany v ¢lanku [166], podrobny popis predzpra-
covani texti pouzitych novinovych ¢lanka je uveden v pracich [147, 154, 155], v8echny
texty byly lemmatizovany pomoci algoritmu testovaného v podkapitole 7.4.2 [73]. Z celého
korpusu ¢lankt byla oddélena kolekce pouzitd k experimentiim publikovanym v pracich
[147, 154, 155]. Kolekce obsahuje 31 tisic novinovych ¢lanki publikovanych v roce 2011 (od
ledna do fijna) a je rozdélena na 27 tisic trénovacich a 4 tisice testovacich ¢lanki. Testovaci
¢lanky byly v préci [155] a v zde popsanych experimentech pouzZity jako development data
a byla vytvorena nova sada 5 tisic testovacich ¢lankt z roku 2012. élémky jsou Tazeny
podle data jejich vydani, to znamené Ze vSechny development ¢lanky byly vydany az po
trénovacich ¢lancich a testovaci ¢lanky az po development datech. Tento zptusob vytvoreni
kolekce lépe odpovida realné situaci, kdy systém klasifikuje nové vydané novinové ¢lanky
leni ¢lankt do jednotlivych mnoZin by nejspiSe dochézelo k lepsim vysledktim klasifikace,
protoze trénovaci a testovaci mnozina by mohla obsahovat podobné nebo témér totozné
¢lanky (z riznych novin vydané na stejné téma, piipadné z jednoho obdobi opakujici se
téma).

Témata jsou vybirana z hierarchického stromu témat vytvoreného na zékladé vyskytu
témat v ¢eskych online zpravodajskych denicich, strom obsahuje pfiblizné 450 témat [159].
Stromova struktura je vyuZzita pouze pro pozdéjsi zpracovani dokumenti prislusnych k té-
matu a pro vybér témat pro metodu CoN, pfi klasifikaci jsou vSechna témata brana jako
na stejné drovni. UkAzka vétve stromu témat je vidét na obrazku 7.6.

Vybér 3 témat pro kazdy ¢lanek je zaloZzen na prvnich experimentech s multi-label
detekei témat na této tloze. V experimentech publikovanych v praci [153] bylo testovano
jaké je nejlepsi mnozstvi témat pro prifazeni ke kazdému ¢lanku na vétsi kolekei skladajici
se z 140 tisic trénovacich ¢lanka a 15 tisic testovacich. Zaroven bylo testovdno pouziti
klasifikace pomoci jazykovych modelt a vektorového TF-IDF modelu pro vyhledavani in-
formaci (viz podkapitola 4.3). Vysledky experimentt jsou vidét na obrazku 7.7, na zakladé
téchto vysledkt bylo rozhodnuto pro dalsi pouzivani jazykového modelovani jako metody
pro detekci tématu a nejlepsich vysledkt bylo dosazeno pfi volbé 3 témat pro kazdy ¢lanek.
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Obrazek 7.7: Porovnani vysledki pro jazykové modelovani (LM) a vektorovy model
(TF-IDF) v zavislosti na volbé po¢tu piifazenych témat ke kazdému ¢lanku (pfevzato
z [153])

Pro vyhodnoceni vysledkt klasifikace se v oblasti multi-label detekce tématu pouzivaji
podobné miry jako pro vyhodnoceni vysledki vyhledavani informaci. Testovany dokument
(novinovy ¢lanek) je povazovan za dotaz a pro vyhodnoceni ziskanych odpovédi (témat)
miiZzeme pouZit miry pfesnosti a aplnosti definované v podkapitole 3.1 [94, 8, 43|. Pro mno-
zinu klasifikovanych dokumentt D a klasifikitor H miZeme definovat primérnou piesnost
P(H, D):

|D|

1 <A Te
P(H,D)= — Y ¢ 7.23
a priamérnou tplnost R(H, D):
D]
1 A Te
R(H,D) = — S ¢ 7.24

kde T4 je pocet témat prifazenych k ¢lanku , T¢ je pocet spravné prifazenych témat
a Tr je pocet relevantnich témat. Fy(H, D) mira (viz podkapitola 3.3), pouZzivana pro
jednoduché porovnani dvou metod klasifikace se spocte:

P(H,D)- R(H,D)
P(H,D) + R(H, D)

F(H,D) =2 (7.25)
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Obrazek 7.8: Porovnani metod pro normalizaci skore na mnoziné development dat a)

zévislost UCN na velikosti kohorty N pro pevny podil r = 0,7 a 0,8 (porovnani s UBMN)

b) zavislost na podilu r pro nastaveni prahu (pro velikost kohorty v UCN N = 15 a
N = 80)

7.8.5 Vysledky experimentt

Experimenty s nastavenim parametra jednotlivych metod byly provedeny na develop-
ment kolekci z roku 2011. Pro metody UBMN, T-norm a CoN je potfeba zjistit nastaveni
prahu 6. Na obréazku 7.8b) je vidét zavislost téchto metod na rizném nastaveni prahu 6,
definovaného jako podil r z nejlepsiho dosazeného vérohodnostniho skore.

Pro metodu UCN je nutné nalézt nejlepsi kombinaci nastaveni prahu a velikosti ko-
horty. Na obrazku 7.9 je vidét zavislost F miry vysledkd na nastaveni podilu r a velikosti
kohorty. Je vidét, Ze velikost podilu r je pfimo tmérné nastaveni velikosti kohorty, protoze
normaliza¢ni skore v rovnici (7.21) je vétsi (pramér z vétsich vérohodnosti témat) pro ma-
lou kohortu. Obréazek 7.8a ukazuje porovnani zavislosti F miry vysledktt UCN na velikosti
kohorty pro dvé riizna nastaveni podilu r. Pro nastaveni prahu jako 80% (r = 0.8) nejlep-
§fho dosazeného skore jsou vysledky témér stabilni pro riizna nastaveni velikosti kohorty.
Na druhou stranu lepsi vysledky se daji ziskat pro nastaveni prahu na 70% (r = 0.7) pfi
pouziti mensi kohorty (N = 15). Pokud se na to podivame z jiného tthlu pohledu, pfi po-
uziti malé kohorty je metoda UCN stabilni pro rozdilné nastaveni prahu nez UCN s vétsi
kohortou a také nez ostatni metody (viz obrazek 7.8b).

Tabulka 7.19 ukazuje porovnani nejlepsich dosazenych vysledkii na mnoziné develop-
ment dat. Pro metodu UCN jsou ukizany dvé moznosti nastaveni, mensi kohorta N = 15
pro vétsi stabilitu pfi nastaveni prahu a nastaveni podilu r = 0.8 pro lepsi stabilitu pii
nastaveni velikosti kohorty. Vysledky jsou porovnany s pevnym nastavenim vybéru pouze
1 nebo 3 témat, pouzitym v ¢lancich [5] respektive [153| a nastavenim prahu jako stfedni
hodnoty plus smérodatné odchylky rozdéleni vérohodnosti témat (MpSD!®), jak bylo po-
uzito v praci [9].

V tabulce 7.20 je vidét porovnéni vysledkt experimentii na testovaci kolekci z roku

16Mean plus Standard Deviation
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Obrazek 7.9: Zavislost F miry vysledkt metody UCN na velikosti kohorty /N a nastaveni
podilu 7 na mnoziné development dat

Tabulka 7.19: Vysledky pouZiti metod normalizace skére v porovnani s ostatnimi me-
todami pro nalezeni prahu pro vybér ,spravnych® témat dokumentu. Nejlepsi vysledky
experimenti na development kolekci 2011.

metoda | 1 t. 3t. | MpSD | UBMN | CoN UCN T-norm
parametry - - - r=0,8 | r=0,8 | r=0,7 r=0,8 r=0,9
N=15 N=80

P(H,D) | 0,812 [ 0,586 | 0,055 0,592 | 0,605 | 0,689 0,665 0,678
R(H,D) | 0,319 | 0,616 | 0,961 0,699 | 0,560 | 0,622 0,631 0,616
Fi(H,D) | 0,458 | 0,600 | 0,105 0,641 | 0,581 | 0,654 0,648 0,646

2012. Pro metody normalizace skére bylo zvoleno nastaveni dosahujici nejlepsich vysledkt
F miry na development kolekci.

7.8.6 Shrnuti vysledki

e 7 porovnani vysledki v tabulkach 7.19 a 7.20 je vidét, ze metody podavaji stabilni
vykony i na testovaci kolekci. Mirné horsi vysledky jsou zptisobeny vétsim c¢asovym
rozestupem trénovacich a testovacich dat oproti development dattim. To ukazuje
na jeden z problému specificky pro detekci témat novinového ¢lanku, kdy se obsah
tématu méni v zavislosti na ¢ase (napfiklad zména politické orientace statu) a je
tedy nutné neustéle aktualizovat modely témat pomoci nové vydanych ¢lanki.

e Pfi vybéru pouze jednoho tématu pro kazdy c¢lanek lze doséhnout vysoké presnosti,
protoZe prvni nalezené téma je vétSinou spravné. Naopak dplnost je nizka, coz vy-
chézi z podstaty dat, kterd maji vétSinou pfifazeno vice nez jedno téma.

e Vybér 3 témat je optimélni pro tuto tlohu z hlediska pfifazeni pevné predem stanove-
ného poctu témat. Tato volba je ale zavisla na charakteru dat, pokud by ¢lanky mély
vétsi nebo mensi pocet referenc¢nich témat, bylo by dosazeno nejlepsich vysledki pro
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Tabulka 7.20: Vysledky pouziti metod normalizace skére v porovnani s ostatnimi meto-
dami pro nalezeni prahu pro vybér ,spravnych“ témat dokumentu. Vysledky experimentii
na testovaci kolekci 2012 pro nejlepsi nastaveni metod ziskané z development kolekce 2011.

metoda | 1t.| 3t.| MpSD | UBMN | CoN UCN T-norm

parametry - - - r=0,8 | r=0,8 | r=0,7 1=0,8 r=0,9
N=15 N=80

P(H,D) | 0,797 | 0,570 0,059 0,575 | 0,098 | 0,677 0,662 0,667

R(H,D) | 0,308 | 0,596 0,952 0,669 | 0,526 | 0,583 0,591 0,584

Fi(H,D) | 0,444 | 0,583 0,110 0,618 | 0,559 | 0,626 0,625 0,623

jinou pevné stanovenou hodnotu. Kazdému ¢lanku je také pfifazeno stejné mnozstvi
témat, nehledé na jejich vérohodnost.

e Piipouziti metody MpSD dosdhneme vysoké miry iplnosti, bohuZel presnost je velmi
nizkd. Metoda prifazuje kazdému ¢lanku kolem 50 témat, diky tomu je dosaZeno
nalezeni vétsiny referen¢nich témat a tudiZ vysoké uplnosti. Velmi Spatné vysledky
této metody oproti prezentovanym dobrym vysledkim v praci [9] miZzeme prisoudit
tomu, ze v puvodni praci bylo klasifikovino pouze do 10 témat, kdezto v naSem
pripadé 450 témat metoda selhava.

e Metody normalizace skore pouzité v tloze multi-label detekce tématu textu dosa-
huji lepsich vysledkti nez ostatni metody pro vybér prahu generativniho klasifikatoru
(kromé metody CoN). Lepgich vysledkii je dosazeno diky dynamickému vybéru po-
¢tu pfifazenych témat pro kazdy Clanek zvlast oproti pfedem pevné stanovenému
poc¢tu. Principem normaliza¢nich metod je zdtraznit rozdil ve skore ,spravnych®
a ,nespravnych” témat, takze je poté jednodussi tyto skupiny pomoci nastave-
ného prahu od sebe oddélit. Prestoze je tedy stale nutné nastavit prah pro vybér
»spravnych“ témat, toto nastaveni je vice robustni.

e Metoda normalizace skore pomoci predem stanovené kohorty (CoN) nedosahuje tak
dobrych vysledkt jako ostatni normalizaéni metody. Prvnim diivodem je Spatné po-
Cate¢ni nastaveni nejblizsich témat pomoci stromu témat, kdy v nékterych uzlech
spolu listova témata témér nesouvisi, takze ¢lanek miize mit velkou vérohodnost vici
jednomu z nich, ale malou viéi ostatnim. Druhym divodem je multi-label povaha
dat, tedy Ze kazdy ¢lanek se tyka vice témat. K ¢lanku budou tedy nejblizsi nejen
formalné podobna témata, ale i témata naprosto rozdilna (napiiklad ¢lanek o neho-
dach na silnici v diisledku $patného pocasi), metoda ale pro kazdé téma pocita pouze
s okruhem podobnych témat. To je rozdil oproti pivodni oblasti identifikace Fecnika,
kde metoda dosahuje dobrych vysledkii. V oblasti identifikace fe¢nika ma testovana
promluva podobné charakteristiky jako ulozené modely fe¢niki, pfi vybéru kohorty
k jednotlivym modelim dopiedu tedy dojde k vybéru podobného sloZeni kohorty
jako u vybéru metodou UCN a tyto metody tak dosahuji podobnych vysledkt. Pii
pouziti v oblasti detekce tématu ale metoda UCN vybira kohortu podle pfimé podob-
nosti ¢lanku s tématy, takze ve vysledné kohorté jsou zastoupena vzajemné formalné
nepodobna témata, jejichz smiSenim ale vznikl testovany ¢lanek.

e Metoda UCN dosahuje lepsich vysledkt nez ostatni metody normalizace skore, navic
je tato metoda stabilnéjsi pri vybéru prahu pomoci podilu r pii nastaveni mensi
kohorty (N =5 — 15). Témér stejnych vysledkii dosahuje i metoda T-norm.
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e Testy statistické vyznamnosti vysledku byly provedeny pomoci parového t-testu na
vysledcich z testovacich dat kolekce z roku 2012. Byly porovnédny metody normali-
zace skore oproti nejlepsimu dosazitelnému vysledku pii pevné volbé poctu témat,
tedy volbé 3 témat. Pro metody UCN, UBMN a T-norm potvrdil parovy t-test statis-
tickou vyznamnost zlepSeni vysledki oproti vybéru 3 témat na hladiné vyznamnosti
a = 0,0005 (p < 0,0001). Zlepseni vysledkit metody UCN oproti UBMN se neukéazalo
statisticky vyznamné, u metody T-norm oproti tomu ano, na hladiné vyznamnosti
a = 0,005 (p = 0,001). Lze z toho usoudit, Ze zlepSeni u metody T-norm, a¢ je vice-
méneé stejné jako u UCN, je vice stabilni, nedochazi tedy k vykyvim u jednotlivych
¢lanku (coz se i potvrdilo pii posouzeni vysledki pro jednotlivé ¢lanky).
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Kapitola 8
Zaver

Vyhledéavéani informaci v fec¢i prochézi v soucasné dobé velmi rychlym vyvojem. Stéle
vice informaci je ukladédno v multimedialni podobé a jsou verejné dostupné napiiklad
prostiednictvim internetu. Je tedy nutné vénovat se vyvoji metod pro vyhledavani v tako-
vychto datech. Vyzkum v této oblasti je sméfovan zejména do dvou hlavnich vétvi. Prvni
z nich je zaméfena na lepsi propojeni ASR systému a systému pro vyhledavani informaci
vyuzitim informace ziskané z bohatsich reprezentaci fe¢i z ASR systému a cili na situ-
ace, kdy dochézi k velké chybovosti automatickych pfepist fe¢i. Druhé vétev vyzkumu je
zameéfena na zlepseni metod vyhledavéni informaci a zapojeni metod rozsifeni dotazu a
slepé zpétné vazby do vyhledavani informaci v fec¢i. Tato préice se zabyva druhou vétvi
vyzkumu, zejména zapojenim a vylepsenim metod slepé zpétné vazby.

Préace prezentuje zptsoby jak lze vyhledavat informace v feci, od nejjednodussiho po-
stupu - pouziti metod pro vyhledavani informaci predstavenych v kapitole 4 na nejlepsi
automatické prepisy z ASR systému, po vyuziti kompletnich slovnich nebo subslovnich
miizek a jejich reprezentaci pro vyhledavani (viz kapitola 5). Prace se dale zaméfuje na
vyuziti slepé zpétné vazby pii vyhledavani informaci. V kapitole 6 je predstaven piehled
existujicich metod zpétné a slepé zpétné vazby, nejen piehled publikovanych védeckych
praci, ale i analyza pouzivanych postupi z hlediska spole¢nych vlastnosti se zaméfenim
na identifikaci problému metod slepé zpétné vazby. Jednim ze spole¢nych problémt vSech
metod slepé zpétné vazby je volba pocétu pseudo relevantnich dokumenti, z kterych jsou
vybirany termy pro rozsifeni dotazu. Analyza a navrh metod pro feSeni tohoto problému
je soucasti této prace.

V kapitole 7 byly predstaveny experimenty s vyhleddvanim informaci v fe¢i provedené
na Ceské kolekci spontanni feci, vytvorené v ramci CLEF CL-SR tlohy v roce 2006 a 2007.
Prace se postupné vénuje jednotlivym aspektim vyhledéavani informaci, od testovani vlivu
ruzného predzpracovani vstupnich dat, pres porovnani nejpouzivanéjsich metod pro vyhle-
dévani informaci a zapojeni slepé zpétné vazby do téchto metod. Pro metody slepé zpétné
vazby byla provedena detailni analyza vlivu nastaveni jejich parametri a jejich vzajem-
ného ovlivnéni, zv1asté vlivu nastaveni poctu vybiranych pseudo relevantnich dokumenti.
Vysledky experimenti jsou shrnuty v podkapitolach 7.4.1, 7.5.5 a 7.6.4.

Vs&echny dosud pouzivané metody pracovaly za predpokladu, Ze prvnich k£ dokumentt
nalezenych systémem pro vyhledévani informaci je relevantnich. Hodnota k& musela byt
vzdy stanovena apriori, vétSinou byla nastavena na zakladé zvyku, ¢ nékolika méalo expe-
rimenti. Tato hodnota byla pak pro vSechny dotazy stejna. V této préaci byly navrzeny
nové metody pro normalizaci skore dokumentu, predstavené v podkapitole 7.7. Navrzené
metody umoziuji dynamicky uréit pocet pseudo relevantnich dokument pro nésledné po-
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uziti v slepé zpétné vazbé. Pocet pseudo relevantnich dokumentii & je tedy pro kazdy dotaz
jiny, zavisly na obsahu daného dotazu. Experimenty predstavené v praci ukazaly, Ze s vyu-
zitim predloZenych metod pro vybér relevantnich dokumenti pro zpétnou vazbu je mozné
dosdhnout vyrazného zlepSeni piinosu slepé zpétné vazby a tim i statisticky vyznamného
zlepSeni vysledkil vyhledavani. Vysledky experimenti jsou shrnuty v podkapitole 7.7.3 a
7.7.4.

Predstavené metody normalizace skoére byly v zavéru prace, v podkapitole 7.8, otesto-
vany také v tloze multi-label detekce tématu textu pro vybér ,spravnych® témat textu
z vystupu generativniho klasifikitoru. Metody pro normalizaci skore dosahly statisticky
vyznamného zlepseni vysledkti detekce tématu textu oproti ostatnim pouzivanym meto-
dédm pro vybér témat.

8.1 Shrnuti pfinosi prace

e Popsany, programové realizovany a otestovany

— klasické metody vyhledavani informaci, véetné jejich mnoha variant
— efekty predzpracovani dat: lemmatizace, vynechéni stop slov

— metody pro vyuziti slepé zpétné vazby v riznych modelech pro vyhledavani
informaci

e Navrzeny a experimentalné ovéreny

— metoda pro automatickou tvorbu booleovského dotazu

— moznosti nastaveni metod slepé zpétné vazby, jejich vliv na vysledky vyhleda-
vani

— nové metody pro vybér pseudo relevantnich dokumentt pro slepou zpétnou
vazbu

— varianty pfedstavenych metod pro jednotlivé metody vyhledavani informaci

— nové metody také v pfibuzné oblasti detekce tématu textu

Stanovené cile diserta¢ni prace byly splnény, tato prace navic poskytuje teoreticky
zéklad k rozsifeni provedenych experimentt a k dalsimu testovani predstavenych metod
pro vybér pseudo relevantnich dokumentii ve slepé zpétné vazbé. Budouci pokracovani
prezentovaného vyzkumu je tedy mozné v téchto smérech:

e Rozsifeni experimentii do itrky, tedy otestovani nové pfedstavenych metod pro vybér
pseudo relevantnich dokumentt v prostiedi dalsich metod pro vyhledavani informaci
a slepé zpétné vazby.

e Prestoze byly metody navrzeny pro tlohu vyhledédvani informaci v Teci, nejsou na
tento typ tlohy nijak vazané a lze tedy pokracovat v jejich vyzkumu a dalsim testo-
vani na rfadové vétsich kolekcich pro vyhledavani informaci v textu.

e V letosnim roce byla znovu vydéana kolekce pro vyhledavani informaci v ¢eské spon-
tanni Te¢i, na jejiz pltivodni verzi byly provedeny experimenty predstavené v této
praci. Aktualni kolekce obsahuje novou verzi automatického prepisu nahravek, nejen
ve formé nejlepSich prepisi, ale i slovnich mfizek z ASR systému. Bylo by tedy mozné
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nejen porovnat vliv nového automatického rozpoznavace reci na tspésnost vyhledé-
vani, ale také upravit predstavené metody pro pouziti s vyhledavanim ve slovnich
miizkach.
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PRILOHA A. UKAZKY VYPOCTU TESTU STATISTICKE VYZNAMNOSTI

Tabulka A.1: Ukizka vypoctu Wilcoxonova testu pro test vlivu odstranéni stop slov a
zéjmen (stop sl. + zaj.) proti pouziti vech slov pro model P-norm, trénovaci sadu témat,
dotaz vytvoreny z poli td. Stanovime si jednostrannou alternativni hypotézu, ze vysledek
pii odstranéni stop slov je horsi nez pifi pouziti vSech slov. Soucet pozitivnich poradi je
roven 143,5 a soucet negativnich poradi 87,5. Hodnota kriteria se tedy rovnd W = 87, 5.
Podle tabulek je pro 21 vzorku (dalsich 8 mé4 stejné vysledky) kritickd hodnota na hladiné
vyznamnosti a = 0,05 67. Protoze W = 87,5 neni mensi nez 67, vysledek neni statisticky
vyznamny na hladiné vyznamnosti a = 0, 05.

téma | vSechna sl. stop sl. + zaj. znam. rozdil poradi znam. poradi
1166 0,0001 0 10,0001 3 3
1181 0,1 0 1 0,1 21 21
1185 0,0019 0,0019 0 0 n/a n/a
1187 0,002 0,002 0 0 n/a n/a
1225 0,0658 0,0608 1 0,005 14 14
1286 0,0234 0,0369 -1 0,0135 19 -19
1288 0,0005 0,0005 0 0 n/a n/a
1310 0,0062 0,0062 0 0 n/a n/a
1311 0,0166 0,006 10,0106 18 18
1321 0,0017 0,0024 -1 0,0007 9 -9
1508 0,0358 0,0358 0 0 n/a n/a
1620 0,0023 0,0023 0 0 n/a n/a
1630 0,1728 0,1812 -1 0,0084 15 -15
1663 0,0165 0,0166 -1 0,0001 1,5 -1,5
1843 0,0276 0,0185 10,0091 16 16
2198 0,1366 0,0812 10,0554 20 20
2253 0,0045 0,0049 -1 0,0004 7,5 -7,5
3004 0,0073 0,0077 -1 0,0004 7,5 -7,5
3005 0,0326 0,0327 -1 0,0001 4 -4
3009 0,0059 0,0037 10,0022 11 11
3014 0,089 0,0795 10,0095 17 17
3015 0,0081 0,0055 10,0026 12 12
3017 0,0001 0,0001 0 0 n/a n/a
3018 0,0003 0,0005 -1 0,0002 6 -6
3020 0,0212 0,0198 10,0014 10 10
3025 0,0135 0,0134 10,0001 1,5 1,5
3033 0,1092 0,1119 -1 0,0027 13 -13
4000 0,0004 0,0004 0 0 n/a n/a
14312 0,0145 0,0147 -1 0,0002 5 -5
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PRILOHA A. UKAZKY VYPOCTU TESTU STATISTICKE VYZNAMNOSTI

Tabulka A.2: Ukizka vypoctu Wilcoxonova testu pro test vlivu odstranéni stop slov a
zdjmen (stop sl. + zaj.) proti pouziti vSech slov pro vektorovy model TF-IDF, trénovaci
sadu témat, dotaz vytvoreny z poli td. Stanovime si jednostrannou alternativni hypotézu,
ze vysledek pfi odstranéni stop slov je horsi nez pii pouziti vSech slov. Soucet pozitivnich
poradi je roven 196,5 a soucet negativnich poradi 79,5. Hodnota kriteria se tedy rovna
W =179,5. Podle tabulek je pro 23 vzorku (dalsich 6 ma stejné vysledky) kritickd hodnota
na hladiné vyznamnosti a = 0,05 83. Protoze W = 79,5 je mensi nez 83, vysledek je
statisticky vyznamny na hladiné vyznamnosti o = 0, 05.

téma | vSechna sl. stop sl. + zaj. znam. rozdil poradi znam. poradi
1166 0,0001 0 10,0001 3 3
1181 0,0377 0 10,0377 22 22
1185 0,0054 0,0056 -1 0,0002 5 -5
1187 0,0027 0,0027 0 0 n/a n/a
1225 0,0419 0,0412 10,0007 11,5 11,5
1286 0,0403 0,0387 10,0016 15 15
1288 0,0033 0,0036 -1 0,0003 8 -8
1310 0,0105 0,0105 0 0 n/a n/a
1311 0,0172 0,0125 10,0047 19 19
1321 0,0084 0,0079 10,0005 10 10
1508 0,0398 0,0398 0 0 n/a n/a
1620 0,0009 0,0009 0 0 n/a n/a
1630 0,2076 0,2025 10,0051 20 20
1663 0,0165 0,0166 -1 0,0001 2 -2
1843 0,024 0,0183 10,0057 21 21
2198 0,1098 0,0712 10,0386 23 23
2253 0,0172 0,017 10,0002 4 4
3004 0,0108 0,0112 -1 0,0004 9 -9
3005 0,0475 0,0486 -1 0,0011 14 -14
3009 0,0321 0,032 10,0001 1 1
3014 0,1041 0,105 -1 0,0009 13 -13
3015 0,0138 0,0108 1 0,003 18 18
3017 0,0001 0,0001 0 0 n/a n/a
3018 0,0012 0,001 10,0002 6 6
3020 0,0279 0,0308 -1 0,0029 17 -17
3025 0,0662 0,0659 10,0003 7 7
3033 0,1106 0,1078 10,0028 16 16
4000 0,0004 0,0004 0 0 n/a n/a
14312 0,0511 0,0518 -1 0,0007 11,5 -11,5
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Priloha B

Tabulky vysledki

Tabulka B.1: Porovnéni metod pro vytvareni booleovského dotazu na trénovaci sadé
témat (mGAP)

p | manualni d. vzristani stromu jen OR jen AND Saltonova m.
1 0,0199 0,0235 0,017 0,017 0,0219
2 0,0271 0,025 0,0177 0,0178 0,0207
4 0,0317 0,0264 0,0192 0,0178 0,0208
5 0,0304 0,0299 0,0194 0,0177 0,0211
6 0,0305 0,0276 0,0187 0,0176 0,0212
10 0,0308 0,0238 0,0196 0,0179 0,0211
15 0,0293 0,0239 0,021 0,017 0,0205
25 0,0292 0,0241 0,0222 0,0133 0,0215

Tabulka B.2: Porovnani metod pro vytvareni booleovského dotazu na testovaci sadé
témat (mGAP)

p | manualni d. vzrastani stromu jen OR Saltonova m.
1 0,0106 0,0133 0,0073 0,0049
2 0,0102 0,0135 0,0068 0,0052
4 0,0103 0,0136 0,0072 0,0058
5 0,0097 0,0135 0,0073 0,0058
6 0,0095 0,0135 0,0078 0,0058
10 0,0094 0,013 0,0075 0,0058
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Tabulka B.3: Porovnani vysledkii nastaveni po¢tu dokumenti k£ a poctu termida m ve

slepé zpétné vazbé ve vektorovém modelu pro trénovaci sadu tdn. Bez zpétné vazby do-

sahuje vektorovy model mGAP 0,0456. Tu¢né jsou vyznaceny vysledky s mGAP vétsim
nez 0,0530. (mnGAP)

tdn | 0,0456

k / m 5 10 15 20 25 30 35 40
5] 0,0505 0,0518 0,0503 0,0502 0,0489 0,0494 0,0483 0,0472
10 | 0,0506 0,0494 0,0490 0,0507 0,0485 0,0488 0,0507  0,0507
20 | 0,0515 0,0521 0,0532 0,0534 0,0544 0,0531 0,0525 0,0529
30 | 0,0400 0,0506 0,0491 0,0517 0,0531 0,0550 0,0541 0,0537
40 | 0,0524 0,0525 0,0532 0,0538 0,0518 0,0513 0,0515 0,0521
50 | 0,0536 0,0541 0,0546 0,0527 0,510 0,0514 0,050 0,0522
60 | 0,0551 0,0530 0,0528 0,0515 0,0507 0,0513 0,0500 0,0496
70 | 0,0553 0,0564 0,0518 0,0525 0,0528 0,0511 0,0511 0,0511
80 | 0,0545 0,0562 0,0562 0,0512 0,0513 0,0520 0,0512 0,0517
90 | 0,0545 0,0555 0,0547 0,0543 0,0555 0,0520 0,0519 0,0521
100 | 0,0530 0,0563 0,0562 0,0548 0,0560 0,0538 0,0532 0,0546
110 | 0.0520 0.0542 0.0532 0.0553 0.0549 0.0551 0.0549 0.0541
120 | 0.0519 0.0518 0.0544 0.0544 0.0544 0.0527 0.0532 0.0530
150 | 0,0496 0,0484 0,0484 0,0400 0,0499 0,0498 0,0513 0,0513
200 | 0,0490 0,0498 0,0480 0,0489 0,0500 0,0495 0,0485  0,0477
300 | 0,0499 0,0482 0,0477 0,0467 0,0453  0,0471 0,0473  0,0464
500 | 0,0482 0,0470 0,0460 0,0461 0,0448 0,0449 0,0456  0,0468

Tabulka B.4: Porovnani vysledki nastaveni po¢tu dokumenti k a po¢tu termi m ve slepé

zpétné vazbé ve Query likelihood modelu s Jelinek-Mercer vyhlazovanim pro trénovaci

sadu tdn. Bez zpétné vazby dosahuje Query likelihood model mGAP 0,0392. Tuéné jsou
vyznaleny vysledky s mGAP vétsim nez 0,0480. (mGAP)

tdn | 0,0392

k / m 5 10 15 20 25 30 35 40
51 0,0426 0,0448 0,0449 0,0451 0,0448 0,0440 0,0444 0,0430
10 | 0,0436 0,0437 0,0449 0,0452 0,0450 0,0453 0,0459  0,0466
20 | 0,0432 0,0491 0,0502 0,0513 0,0496 0,0513 0,0494 0,0473
30 | 0,0438 0,0463 0,0476 0,0474 0,0504 0,0493 0,0506 0,0498
40 | 0,0436  0,0461 0,0462 0,0477 0,0477 0,0475 0,0489 0,0497
50 | 0,0449 0,0475 0,0476 0,0488 0,0489 0,0482 0,0494 0,0479
100 | 0,0401 0,0460 0,0462 0,0477 0,0484 0,0481 0,0486 0,0503
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Tabulka B.5: Porovnani vysledki nastaveni po¢tu dokumentti k a po¢tu termi m ve slepé

zpétné vazbé ve Query likelihood modelu s dvoufdzovym vyhlazovanim pro trénovaci sadu

tdn. Bez zpétné vazby dosahuje Query likelihood model s dvoufazovym vyhlazovinim
mGAP 0,0445. Tu¢né jsou vyznaceny vysledky s mGAP vétsim nez 0,0540. (mGAP)

tdn | 0,0445

k / m 5 10 15 20 25 30 35 40
5] 00469 0,0473 0,0486 0,0476 0,0477 0,0465 0,0451  0,0450
10 | 0,0516 0,0508 0,0517 0,0513 0,0503 0,0497 0,0499  0,0500
20 | 0,0501 0,0536 0,0498 0,0524 0,0512 0,0534 0,0528  0,0511
30 | 0,0477 0,0513 0,0505 0,0509 0,0511 0,0517 0,0524  0,0536
40 | 0,0488 0,0513 0,0541 0,0544 0,0530 0,0547 0,0567 0,0561
50 | 0,0497 0,0508 0,0515 0,0539 0,0556 0,0559 0,0558 0,0557
100 | 0,0461 0,0497 0,522 0,0553 0,0557 0,0574 0,0566 0,0565

Tabulka B.6: Porovnani vysledki nastaveni po¢tu dokumenti k£ a poctu terma m ve

slepé zpétné vazbé ve Query likelihood modelu s Dirichlet vyhlazovanim pro trénovaci

sadu tdn. Bez zpétné vazby dosahuje Query likelihood model mGAP 0,0414. Tucéné jsou
vyznaceny vysledky s mGAP vétsim nez 0,0510. (mGAP)

tdn | 0,0414
k / m 5 10 15 20 25 30 35 40

5| 0,0456 0,0444 0,0461 0,0456 0,0467 0,0446 0,0427 0,0422
10 | 0,0509 0,0504 0,0494 0,0490 0,0488 0,0506  0,0481  0,0473
20 | 0,0459 0,0517 0,0485 0,0500 0,0520 0,0511 0,0501  0,0481
30 | 0,0449 0,0497 0,0513 0,0544 0,0521 0,0515 0,0517 0,0519
40 | 0,0465 0,0484 0,0505 0,0500 0,0503 0,0518 0,0520 0,0506
50 | 0,0461 0,0496 0,0489 0,0489 0,0504 0,0507 0,0515 0,0522
100 | 0,0438 0,0469 0,0467 0,0497 0,0516 0,0527 0,0523 0,0508
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