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Abstrakt: V poslednich letech vyzkumu v oblasti vyhledavani informaci je
vénovana znacna pozornost metodam zaloZzenym na jazykovém modelovani.
I presto, ze tento pristup dovoluje pouziti libovolného jazykového modelu,
vétsina publikovanych experimentti byla provadéna s klasickym n-gramovym
modelem (mnohdy pouze s unigramovym modelem). Cilem diplomové prace
je navrhnout, implementovat a vyhodnotit (na ¢eskych datech) metodu, ktera
by pravdépodobnostni model obohatila o pouziti syntaktické informace ziskané
automaticky (strojové) z dokumentii i dotazii. V predkladané praci se pokusime
vhodnym zpiisobem zavést syntaktickou informaci do jazykovych modelti a ex-
perimentalné srovname navrzeny pristup s vysledky unigramového a bigramo-
vého povrchového modelu. Kromé vyuziti syntaktické informace se zaméirime
také na vliv vyhlazovani, stemmingu, lemmatizace, pouziti stopwords a me-
tody rozsirovani dotazl — pseudo relevance feedback. Provedeme také detailni
analyzu pouzitych systémt vyhleddvani informace a podrobné popiseme jejich
vlastnosti. Experimenty budou provadény na ceské testovaci kolekci z Cross
Language Evaluation Forum 2007 Ad-Hoc Track ([1]) a pfedkladané vysledky
1ze tedy srovnat s vysledky publikovanymi v [19] a [4].

Klic¢ova slova: vyhledavani informaci, jazykové modelovani, zavislostni syntax,

vyhlazovani
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Abstract: In the last years, application of language modeling in infor-
mation retrieval has been studied quite extensively. Although language models
of any type can be used with this approach, only traditional n-gram models
based on surface word order have been employed and described in published
experiments (often only unigram language models). The goal of this thesis is
to design, implement, and evaluate (on Czech data) a method which would
extend a language model with syntactic information, automatically obtained
from documents and queries. We attempt to incorporate syntactic information
into language models and experimentally compare this approach with uni-
gram and bigram model based on surface word order. We also empirically
compare methods for smoothing, stemming and lemmatization, effectiveness
of using stopwords and pseudo relevance feedback. We perform a detailed ana-

lysis of these retrieval methods and describe their performance in detail.
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1 Uvod

Pravdépodobnostnim metodam zalozenym na jazykovém modelovani je v po-
slednich letech vyzkumu v oblasti vyhledavani informaci vénovana znac¢na po-
zornost, viz napf. jednu z nejcitovanéjsich praci [20]. I pfesto, ze tento pFistup
dovoluje pouziti libovolného jazykového modelu, vétsina experimentt, jejichz
vysledky byly doposud publikovany, byla provadéna s klasickym n-gramovym
modelem, zalozenym na povrchovém slovosledu.

Myslenka pouziti jazykového modelu vyuzivajiciho syntax neni v této ob-
lasti zcela nova, ale doposud nebyl prokazan vyznamnéjsi ptinos. Z publikova-
nych praci, které se vénuji vyuziti syntaxe ve vyhledavani informaci, jmenujme
napiiklad [12], [18] ¢i [7].

Jednim z divodii nizké tispésnosti syntaktickych jazykovych modeld muze
byt fakt, ze dosud publikované prace vyhodnocovaly tento pristup na kolekci
dokumentii v angli¢tiné, kterdA ma pomérné pevny slovosled a pfinos vyuziti
syntaxe zde nemusi byt tak vyznamny. Dalsim divodem mtize byt pomérné
nizka uspésnost syntaktickych parserti.

Cilem diplomové préce je navrhnout, implementovat a vyhodnotit (na
Ceskych datech) metodu, ktera by pravdépodobnostni model pro vyhledavani
informaci obohatila o vyuziti syntaktické informace ziskané automaticky (stro-
jové) z dokumenti i dotazti. Zaméfime se také na porovnani unigramovych a
bigramovych modelli, porovnani metod pro stemming a lemmatizace, pouziti
zpétné vazby (pseudo relevance feedback) oproti systému bez zpétné vazby a
porovnani jednoduchych a kombinovanych modeli. Pojmem vyhledavani in-
formaci rozumime tlohu usporadani dokumentt podle klesajici relevance pro
zadany dotaz.

Predkladana prace je rozdélena do Sesti kapitol. V kapitole 2 definujeme
zadani dlohy a teoretické zaklady feseni ulohy. V kapitole 3 popiseme data
pouzita pro vyvoj a testovani, v kapitole 4 pak ukadzeme konkrétni feseni dané
ulohy a hlavni piinos prace. Vysledky a diskuze nad nimi jsou prezentovany

v kapitole 5. Praci uzavieme v kapitole 6.



2 Teorie

2.1 Zadani ulohy

V této praci se zabyvame tlohou vyhleddvani informaci (information retrie-
val). Zadani ulohy je pro zadanou kolekci dokumentii a zadany dotaz set¥idit
dokumenty v kolekci podle klesajici relevance k dotazu.

V textu budeme pouzivat nasledujici pojmy:

e dokument — prosty textovy dokument bez dalsi strukturace, tj. bez klico-
vych slov ¢i zafazeni do kategorie, pouze opatien jedineénym identifiké-
torem

e kolekce — mnozina vSech dokumentii ve vyhledavacim systému

e téma — prosty text obsahujici nékolik vét specifikujicich informacni po-
tfebu uzivatele v prirozeném jazyce

e dotaz— posloupnost slov pro vyhledavani ve vyhledavacim systému, kterou
jsme vytvorili z tématu

e slovo, token — jedno slovo (token) v pfirozeném ¢eském jazyce, coz v CeStiné
priblizné odpovida rozdéleni na slova podle mezer

e term — indexacni jednotka z pohledu vyhledavaciho systému. Mtize to byt
jedno slovo, dvojice slov bezprostfedné nasledujicich za sebou nebo dvo-
jice slov, ktera tvofi syntakticky vztah. Ziejmé tedy pocet termti nemusi

odpovidat poctu slov.

2.2 Jazykovy model ve vyhledavani informaci

Pro feseni tlohy vyhledavani informaci bylo navrzeno a testovano mnoho rtz-
nych systémi vyhledavani. Z nejvyznamnéjsich smérii miizeme jmenovat teo-
retické modely, jako napfiklad logické a pravdépodobnostni modely ([22], [6],
[23]) a na druhé strané rtzné varianty vektorovych modeli ([24], [25]).

V poslednich letech je vénovana znac¢na pozornost pravdépodobnostnim
metodam zalozenym na jazykovém modelovani ([20], [3], [17]). Zakladni myS-

lenka tohoto pfistupu je vytvoreni (odhadnuti) jazykového modelu pro kazdy
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dokument v kolekci. Mira relevance dokumentu pak odpovida pravdépodob-
nosti dotazu podle tohoto jazykového modelu. Vyhoda tohoto pristupu spociva
v tom, ze statistické metody jiz byly Siroce zpracovany v oblasti rozpoznavani
mluvené feci ([9]) a ve zpracovani pfirozeného jazyka vibec ([15]).

Cilem statistického jazykového modelovani je vybudovat pro dany jazyk
jazykovy model, ktery pritfazuje sekvencim slov pravdépodobnost, s jakou byla
danéa sekvence vygenerovana v jazyce odpovidajicimu jazykovému modelu. Ve
vyhledavani informaci odpovida jeden jazykovy model jednomu dokumentu.
V pravdépodobnostnim pojeti pak poklddame pravdépodobnost dotazu za
pravdépodobnost, Ze byl dotaz ,vygenerovan“ jazykovym modelem odpovi-
dajicim danému dokumentu. Pro dany dotaz () a dokument D oznacujeme
tuto pravdépodobnost jako P(Q|D).

Abychom mohli setfidit dokumenty podle relevance, zajima néas ale
pravdépodobnost P(D|Q), kterou ale muzeme s pouzitim pravdépodobnosti
P(Q|D) ziskat pomoci Bayesova vzorce (pro dany dotaz Q):

p(p|Q) = TODIED)
P(Q)
kde P(Q) je stejné pro viechny dokumenty a apriorni pravdépodobnost P (D)
bereme jako uniformni pro vSechny dokumenty, v souladu s béznou zvyklosti
([20], [3]). Mame tedy:

P(DIQ) = P(Q|D).

Pristup jazykového modelovani dovoluje pouziti libovolného jazykového
modelu, pficemz se nejcastéji jedna o klasické n-gramové modely zalozené na
povrchovém slovosledu (viz napf. [9]). Cilem této prace je vyuzit v jazykovém
modelovani syntaktickou informaci v ¢eském textu. Piesné definice jazykového
modelu zaloZzeného na syntaxi bude vylozena v kapitole 2.4.3. Pfedem pozna-

menavame, ze syntaxi rozumime zavislostni syntax.
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2.3 Znacdeni a definice

Déle budeme v textu pouzivat nasledujici znaceni:

o Qrw = (¢1,G2, - - - ,qn) — dotaz, query. Uspofadana posloupnost prvki g;
jsou slova dotazu, tak, jak jdou za sebou v povrchovém slovosledu.

o Q= (t1,ts,...,tr) — dotaz, query. Neusporadané! prvky ¢; jsou termy do-
tazu, tedy pfi unigramovém modelu presné odpovidaji jednotlivym sloviim
dotazu, v bigramovém povrchovém modelu se jedna o povrchové dvojice
slov dotazu, pii syntaktickém modelu jsou to syntaktické relace.

e N — skutecna délka neboli pocet slov dotazu

e T'—pocet termil v dotazu, tedy pro unigramovy model 7' = N, pro bigra-

movy model 7" = N — 1, pro syntaktické stromy zalezi na poctu stromu

v dotazu?
e D — dokument
e (' — kolekce

e Cp(t) —pocet vyskyti (raw frequency) termu ¢ v dokumentu D (dokument
D je bez indexu, pokud nehrozi zdména)

e Cc(t) — pocet vyskyti (raw frequency) termu ¢ v celé kolekci

e Pp(t) = P(t|D) — pravdépodobnost termu ¢ v dokumentu D

e Pc(t) = P(t|C) — pravdépodobnost termu ¢ v kolekci C'

e |D| — pocet termi v daném dokumentu

e |C| — pocet termii v celé kolekei, ¢ili soucet pres vSechny dokumenty

e ndocs — pocet dokumenti v kolekci

e 7(q;) — syntakticky rodi¢ slova g¢;

! Jakmile vytvoiime z tématu dotaz pro vyhledavaci systém (pouzitim syntaktickych dvo-
jic), chapeme dotaz jako skupinu termt, na jejichz potradi p¥i vyhodnocovéani vyhleddvacim
systémem nezalezi.

2Syntakticky strom pro jednu vétu je souvisly a ma jeden pomocny koien, k némuz se

pripojuji slova, ktera nemaji ve vété rodice (v ¢eském stromé je to vétsinou sloveso). Takovy
vztah slova k pomocnému korenu neindexujeme, takze pocet termi ve vété je presné N bez

poctu slov, kterd se pfipojuji k pomocnému kotenu.
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e (q;,qi+1) — povrchovy bigram ¢;, ¢;+1 (v tomto pofadi). Ve vzorcich piseme
misto Pp((¢i,qi+1)) zkracené Pp(qi,Git1)-

e (g;,x) — povrchovy bigram, kde prvni slovo je ¢; a druhé slovo libovolné
nasledujici slovo

e (r(q:),q;) — syntakticky bigram, r(g;) je syntaktickym rodi¢em ¢;. Podobné
jako u povrchovych bigramu zkracujeme Pp((7(¢:),q:)) na Pp(r(q;),q:)-

e (r(q;),*) — syntakticky bigram, ve kterém se vyskytuje syntakticky rodi¢
slova ¢; jako rodic¢ a slovo na ném zavislé je libovolné

Pti popisu pravdépodobnosti pouzivame nasledujici znaceni:

e P — skutecna pravdépodobnost

o P pravdépodobnost odhadnuta pomoci odhadu maximalni vérohodnosti
(maximum likelihood estimation, MLE, viz kapitolu 2.4)

e P — pravdépodobnost po vyhlazovani

2.4 Popis jazykovych modelu

Pr1i experimentech budeme pouzivat modely t¥i typi: unigramovy model jako
zéklad (baseline), bigramovy povrchovy model jako prostfedek pro srovnani
a predevsim bigramovy syntakticky model. V pripadé unigramového a bigra-
mového povrchového modelu se jedna o vSeobecné znamé a pouzivané modely.
V pripadé bigramového syntaktického modelu jsme jednoduse rozsitili vseo-
becné chapany pojem povrchového bigramu na bigram ,slovo a jeho syntak-
ticky rodic*. Jako odhad vsech pravdépodobnosti byl pouzit odhad maximalni

vérohodnosti — maximum likelihood estimation (MLE).

2.4.1 Unigramovy model

Unigramovy model je nejpouzivanéjsi z pravdépodobnostnich modeli. Vyuziva
silny predpoklad vzajemné nezavislosti slov. Je podobny vektorovému modelu
s mirou tf-idf ([14]).

V tomto modelu si termy ¢; a slova dotazu ¢; zcela odpovidaji. Plati tedy
ti = qi, tj. Pp(t;) = Pp(q;) aT = N.
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2.4.2 Bigramovy povrchovy model

V bigramovém povrchovém modelu jsou za termy pokladany vzdy dvojice

slov po sobé bezprostiedné nasledujicich v povrchovém slovosledu. Plati ¢; =
(¢i:9i11) a Pp(t;) = Pp(qi,qiv1) aT = N — 1.

Pp(Q) = Pp(ti,tz, .. str) = Pp(q1,q2, - - - qN) =~ H Pp(gi+1]a:)
=1

Podminéna pravdépodobnost:

=

-1

H CD Qz7Qz+1

Pp(qiv1lg) = (g

Il
—

7 =1
Sdruzena pravdépodobnost je jinym zptisobem, jak odhadnout pravdépodob-

nost Pp(Q). V tomto pfistupu chapeme dotaz jako prekryvajici se bigramy

(dle [4]):
N— N-1
" Cp(qi,qit1)
Pp(qi,qiv1) —
[T ot =121
P¥i pouziti bigramového (at uz povrchového ¢i syntaktického) modelu sa-

mostatné nepredpokladame zlepsSeni oproti vysledkiim unigramového modelu.

Bigramové modely chceme pouzit v kombinovaci s unigramovym modelem.

2.4.3 Bigramovy syntakticky model

V syntaktickém modelu opoustime povrchovy slovosled a termem je zde dvo-

jice slov v pfimém syntaktickém vztahu, tedy plati t; = (r(¢;),q;) a Pp(t;) =
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Pp(r(¢:),4:), T je rovno poc¢tu syntaktickych vztahtt v syntaktickém stromu
dotazu a |D| je rovno poctu syntaktickych vztahi v dokumentu D. Syntaxi

rozumime zavislostni syntax.

PD<Q):PD(t1,t27...,tT)% H PD(T(Qi)7Qi)

qi:3r(q:)

Podminéna pravdépodobnost:

T Zolalria) = ] S2lra)e)

qi:3r(qi) gi:3r(qi) GD(T(Qi)’*)

Sdruzena pravdépodobnost:

H pD(T(Qi)v%) = H —CD(TST%%)
i:3r(q:) i:3r(q:)
Priklad vypoctu pravdépodobnosti syntaktického stromu v dokumentu uka-
zuje obrazek 1.2 Zadanim tématu je véta ,prezidentské volby v Zimbabwe®.
Dokument, jehoz relevanci odhadujeme, obsahuje text ,Britanie odmitla uznat
prezidentské volby v Zimbabwe®. Termy v dotazu jsou tedy syntaktické dvo-
jice ,volby* — | prezidentské“, ,volby“ — . v* a ,v* — ,Zimbabwe“. Podobné

sestavime termy ze syntaktickych relaci v dokumentu. Sdruzena pravdépodob-
(volby,prezidentské) ~C(volby,v) C(v,Zimbabwe) _ 1 1 1
- =

6 6 6 6 6

nost dotazu bude rovna P = <

L
216"

2.5 Vyhlazovani

Pti odhadu pravdépodobnosti pomoci MLE v jazykovém modelovani je vzdy
klicovy zptisob vyhlazovani, tedy metoda upraveni odhadu pravdépodobnosti
tak, abychom ziskali presné€jsi odhady. Pii odhadovani pravdépodobnosti po-

moci MLE z dat totiz dochézi k ,,pfecenéni, nadhodnoceni“ pravdépodobnosti

3Syntakticky (zavislostni) parser vraci pro kazdou syntaktickou dvojici i typ vztahu, napt.
podmeét, objekt, atd. Typ vztahu v naSem systému neindexujeme, zajima nas vzdy jenom

existence syntaktického vztahu.
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Obr. 1: Zavislostni strom pro dotaz ,prezidentské volby v Zimbabwe* a doku-

ment , Britanie odmitla uznat prezidentské volby v Zimbabwe*

Dotaz: Dokument:
/ volby \ / odmitla \
prezidentské v \ Briténie uznat / volby \
Zimbabwe prezidentské v

N

Zimbabwe

jevu vidénych v datech. Naopak jevy, které se v datech nevyskytly, ziskavaji
nulovou pravdépodobnost. Nulové odhady pravdépodobnosti zptisobuji jednak
problémy pti vypoctu celkové pravdépodobnosti pomoci nasobeni, jednak zcela
vylucuji dany jev jen proto, ze se nevyskytl v trénovacich datech. P¥i odhadu
pravdépodobnosti na omezeném mnozstvi textu, jako je naptiklad jeden doku-
ment, je vyhlazovani obzvlast dulezité.

Vyhlazovdni je metoda, ktera upravi odhady pravdépodobnosti tak, ze
zmensi rozdily mezi prilis velkymi a prili§ malymi odhady. Vysledkem je, ze
nulové odhady jsou mirné zvyseny na néjakou malou nenulovou hodnotu a
tyto hodnota je proporcionalné odebrana velkym odhadtm. Toto se déje pri
zachovani sumy pravdépodobnosti rovno 1.

Typicky zpisob evaluace kombinuje odhad pravdépodobnosti ziskany na
dokumentu s odhadem pravdépodobnosti ziskanym na velkych datech, v nasem

pripadé na celé kolekci dokument.

2.5.1 Jelinek-Mercer

Tato metoda spociva v linearni interpolaci modelu (PD, MLE odhad) s mode-
lem ziskanym na celé kolekci (PC, také MLE odhad), pfi¢emz jejich pomér je

urcovan parametrem A\ € (0,1), viz [10].
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~ A

Pp(t) = APp(t) + (1 — \)Po(t) pro A € (0,1)

2.5.2 Dirichlet

Pro unigramovy model je Dirichletovo vyhlazovani déno jako (viz [13])

Co(t) + pPo(t)
D] + p
Pro bigramové modely je tento model tieba rozsirit. Pro bigramovy model

Pp(t) = pro 1 € R,

s podminénou pravdépodobnosti to jiz provedli autofi v [11] jako

Cp(gi-1,4) + nPo(qilgi-1)
Cp(gi—1,%) +
Pro bigramové modely se sdruzenou pravdépodobnosti jednoduse chapeme

Pp(t) = Pp(gi—1|g:) =

bigram jako term, takze vysledny vzorec je

- - Cp(qi—1,q —Hd':’c qi—1,49;
Pp(t) = Pp(qi-1,q:) = olgi-1 |;7’+M L )

2.6 Evaluace ve vyhledavani informaci

Pro vyhodnocovani tspésnosti vysledku pii vyhledavani informaci se stan-
dardné pouzivaji miry recall, precision, average precision a pripadné pro vice
dotaztit mean average precision. Miry recall a precision jsou definovany pro
klasifikacni tlohy a jestlize je pouzivame pro urceni tspésnosti vyhledavaciho
systému, pocitame je vzdy pro t prvnich dokumentti, kde ¢ je stanoveny prah
(treshold).

2.6.1 Recall

Recall (R) — pomér po¢tu relevantnich nalezenych dokumenti ku vSem rele-

vantnim dokumenttim. Recall tedy udava pravdépodobnost, ze bude relevantni
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dokument nalezen. Tato mira samotna ale nestaci k vyhodnoceni systému, pro-
toZe pokud oznacime vSechny dokumenty jako relevantni (nastavime prah ¢ na

pocet vSech dokumentii v systému), dosdhneme trivialné recall 1.

2.6.2 Precision

Precision (P) — pomér pocétu relevantnich nalezenych dokument ku poctu
nalezenych dokumentti. Precision tedy udava pravdépodobnost, Ze dokument
nalezeny systémem je skutecné relevantni. Precision lze také vyhodnotit nad
zadanymi ¢ prvnimi dokumenty, pak se jedné o precision at t docs, napt. preci-
sion at 5, precision at 10, ... Takova mira ma vyznam napiiklad pro internetové
vyhledavace, které se snazi dosdhnout vysokého precision na prvni strance s

vysledky vyhledavani.

2.6.3 Average precision (AP)

Ani recall, ani precision nelze pouzit samotné pro ur¢ovani iispésnosti systému,
protoze kazd4 z nich vyhodnocuje pouze jednu stranku chovani systému. Jejich
vzajemny vztah je takovy, Ze s klesajicim recall stoupé precision a naopak. To
nazorné zobrazuje precision-recall kfivka na obrazku 2. Tak mtize jeden systém
s vybornym recall mit nizké precision a naopak a takové dva systémy je obtizné
porovnat. Proto se zavadi jedina mira, ktera kombinuje oba tyto rozmeéry do
jednoho — average precision, ktera navic nevyzaduje pouziti parametru .
Average precision (AP)— average precision je stfedni hodnotou precision
jako funkce recall pro recall s uniformnim rozdélenim. Odhad average precision
pocitame jako primeér z precision spocitanych po zkraceni setiidéného seznamu
vracenych dokumenti po kazdém relevantnim dokumentu, tedy pro vsechny

hodnoty recall.

AP = E[P(R)] pro R ~ U(0,1)

o S PG - rel(r)

#relevant



precision
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Obr. 2: Precision-recall kiivka
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kde r je poradi dokumentu, rel(r) je binarni funkce, kterd nabyva 1, pokud je
dokument na r-tém misté relevantni a 0 jinak, #retrieved je pocet vracenych
dokumentti, #relevant je pocet relevantnich dokumentt a P(r) je precision pro
prvnich r» dokument.

Tento pristup navic fesi problém odhadovani spravného tresholdu ¢, ktery

jsme potfebovali pfi urcovani recall a precision.

2.6.4 Mean Average Precision (MAP)

Jestlize je nasim cilem vyhodnotit systém pro vice dotazii, aby nase hodnoceni

bylo spolehlivéjsi, pouzivime miru mean average precision (MAP), ktera je

definovana jako stfedni hodnota z AP jednotlivych dotazt.

MAP = E|AP)
o #queries )
MAP — J

queries
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Funkce MAP (resp. AP) mé kromé svych vyhod — zkombinovani recall a
precision do jednoho ¢isla a hodnoceni poradi vracenych dokumentt — i nevy-
hody. Jeji interpretace muze byt obtizna. Kromé toho je funkce MAP velmi
zavisla na datech, na kterych se méfi. Stejny systém muize na riznych kolek-
cich a riznych mnozinach dotazi vykazovat naprosto rozdilné hodnoty MAP.
Proto je vzdy nezbytné nutné, aby se dva systémy porovnavaly vzdy na na-
prosto stejnych kolekcich dokumentt a stejnych mnozinach dotazi.

Nejlepsi vysledky na kolekei pouzité pro nase experimenty (viz kapitola 3

pojednévajici o datech) byly publikovény v praci [4].

2.6.5 Testy signifikance

Vysledky jednotlivych modelt je vhodné statisticky srovnat pomoci vhodného
testu signifikance, naptiklad pomoci Wilcoxonova testu. Testy signifikance jsme
provedli, ale kviili velkému rozptylu AP na jednotlivych dotazech (viz vysledky

v kapitole 5.3) je obtizné najit signifikantni rozdil.
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3 Data

Experimenty jsme provadéli na kolekci ¢eskych dokumentti vytvorené pro Cross
Language Evaluation Forum 2007 Ad-Hoc track ([1], [19]). Jedna se o 81735
novinovych ¢lankt Mladé fronty Dnes (2002) a Lidovych novin (2002). Jako do-
tazy jsme pouzili 50 ceskych dotazi rovnéz vytvorenych pro ucely CLEF 2007.

3.1 Vilastnosti kolekce dokumentu

Vlastnosti kolekce dokument shrnuje tabulka 1.

Tab. 1: Vlastnosti kolekce dokumentu

pocet dokumentii 81735
velikost pred syntaktickou analyzou 178 MB
velikost po syntaktické analyze 1,3 G
pocet slov v celé kolekci 28587766
priamérny pocet slov v dokumentu 349,76
pocet unikatnich slov v kolekci 556701

prameérny pocet unikatnich slov v.dokumentu 179,38

3.2 Témata/dotazy

Kolekce obsahuje 50 témat zadanych v prirozeném jazyce a soucasti ulohy
je tedy vytvorit ze zadanych témat dotaz pro vyhledavaci systém. Jak uka-
zuje priklad typického tématu na obrazku 3, zadana témata se sklddaji ze
tii casti: <title>, <desc> a <narr>, priemz <title> zadava nékolikaslovné
heslo tématu (kliova slova ¢i kratkou frazi), <desc> podrobnéji popisuje téma
a <narr> velmi podrobné popisuje vlastnosti relevantnich dokument. Pokud
neuvedeme jinak, pracujeme vzdy s celym textem tématu, tedy se vSemi tiemi

¢astmi?. Vlastnosti témat shrnuje tabulka 2.

4Dotaz tedy vznikd jako konkatenace ¢asti <title>, <desc> a <narr>.
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Obr. 3: Ukazka tématu
<top lang="cs">
<num>10.2452/432-AH</num>
<title>Prezidentské volby v Zimbabwe</title>
<desc>
Kdo vyhral prezidentské volby v Zimbabwe v breznu 20027
</desc>
<narr>
Relevantni dokumenty uvadéji jméno vitéze prezidentskjch voleb
v Zimbabwe.
</narr>

</top>

Tab. 2: Vlastnosti témat (pocitany pro vSechny tii ¢asti <title>, <desc> a

<narr>)

pocet dotazt 50
pocet relevantnich dokumenti ke vSem dotaziim 762

prumérny pocet relevantnich dokumentt pro dotaz 15,24

median poctu relevantnich dokumentt pro dotaz 10,5
maximum relevantnich dokument pro dotaz 47
minimum relevantnich dokumentt pro dotaz 2

3.3 Rozdéleni dat na trénovaci a testovaci

Pro Gcely experimentti bylo tfeba rozdélit data na ¢ast trénovaci a testovaci.
Celkovych 50 dotazl tedy bylo rozdéleno na 10 trénovacich dotazt a 40 testo-
vacich dotazii.

Mensi podmnozinu 10 trénovacich dotazii jsme pouzili k poc¢ateénimu na-
staveni systému, odhadnuti parametri A a o pro vyhlazovani (viz kapitola 2.5),
odhadnuti koeficientti pro linearni kombinace modelt (viz kapitola 4.4.1. Pro

odhadnuti parametri metodou expectation-maximization (EM, viz kapitola
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4.4.2) jsme potiebovali vétsi mnozstvi dat v pFirozeném jazyce jako tzv.
heldout-data. Pouzili jsme 600 novinovych ¢lankt z Lidovych novin z webové
kolekce z roku 2003. Podrobnéji o odhadovani parametrt viz kapitolu 4.

Vysledky uvedené v kapitole 5 jsou vysledky experiment provedenych
na druhé, nezavislé mnoziné 40 dotazti. P¥i porovnavani vysledkid naptiklad
s vysledky publikovanymi v [4] je tedy nutné vzit v tvahu, Ze naSe experi-
menty probihaly pouze na podmnoziné 40 dotazii oproti celkovému mnozstvi
50 dotazi. U nejlepsiho dosazeného vysledku uvaddime pro porovnani tedy i
vysledek dosazeny na celé mnoziné vSech 50 dotazi, coz neni zcela korektni a
¢islo uvadime pouze pro srovnani.

Rozdéleni dotazii na trénovaci a testovaci podmnozinu jsme provedli na-

hodné. Vlastnosti obou mnozin jsou uvedeny v tabulce 3.

Tab. 3: Vlastnosti trénovaci a testovaci sady dotazi (poCitany pro vSechny t¥i

Casti <title>, <desc> a <narr>)

trénovaci testovaci vSechny

prumeérny pocet slov v dotazu 48,35 44,67 46,14
maximalni pocet slov v dotazu 98 87 98
miniméalni pocet slov v dotazu 24 26 24
prumérny pocet relevantnich dokumenti 16,3 14,5 15,24
maximalni pocet relevantnich dokumenti 47 44 47

minimalni pocet relevantnich dokumenti 4 2 2
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4 Metodologie

Tato kapitola podrobné popisuje indexaci dokumentii, vytvoreni dotazi pro
vyhledavaci systém ze zadanych témat, vyhodnoceni dotazti a technické detaily

implementace.

4.1 Lemmatizace a stemming

Urcita forma stemmingu je zahrnuta ve vétsiné soucasnych vyhledavacich sys-
tému. Stemming je zobrazeni ze slova (slovni formy) na slovni zaklad, bazi ¢i
koren. Stemming muze mit lingvistickou motivaci, kdy se snazime naptiklad
prevést slova na jejich kofeny ¢i zakladni formy (napf. prvni pad jednotného
¢isla pro podstatné jméno) nebo se muze jednat o tzv. Porter-style stemming,
viz [21], kdy odtrhavame nékolik poslednich znaku slova.

Lemmatizace v lingvistice je prevedeni slova (slovni formy) na jeji zékladni
tvar, tzv. lemma. Z pohledu systému vyhledavani informaci miizeme lemmati-
zaci chapat jako prvné jmenovany, lingvisticky zdivodnény zptsob stemmingu.

Zakladni rozdil mezi stemmingem a lemmatizaci spocita v tom, ze lemma-
tizace prevadi slova na lingvisticky opravnéné, korektni tvary, kdezto stemming
pouze odtrhava koncovky, a tak mize dospét k nesmyslnym tvartim.

V této praci budeme pouzivat pojem stemming v jeho konkrétnéjsi po-
dobé, cili stemming jako Porter-style stemming neboli odtrhavani koncovek,
a pojem lemmatizace jako lingvistické prevedeni slova na jeho zakladni po-
dobu. V kapitole 5 uvadime porovnani vysledkl pti pouziti Porter-style stem-
meru pfevzatého z ¢lanku [4], ktery budeme jako autofi déle nazyvat light+,
a lemmatizatoru [8] pro ¢eStinu. Protoze pouziti stemmingu je jiz dobfe pro-
zkouméano a popsano napf. v [4], zaméfime se v této praci spiSe na pouZiti
lemmatizace.

Vyhoda Porter-style stemmeru spociva v tom, ze jej lze vytvorit bez zna-
losti daného jazyka. Naptiklad stemmer light+ odtrhava nejcastéjsi koncovky

v Cestiné, takze ze slova p&knému vznikne pékn a ze slova koCkach vznikne
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ko&k. Naopak lemmatizator vytvoreny se znalosti daného jazyka mutze do-
sdhnout vyssi tspésnosti. Piikladem lemmatizace slova péknému je p&kny a

lemmatizace slova ko¢kach je kocka.

4.2 Pouzité casti tématu

Jak je vidét na obrazku 3, témata se skladaji ze tii Casti: <title>, <desc>
a <narr>. Cim vice ¢asti pouzijeme, tim delsi dotaz ziskdme. Pouziti delsiho
dotazu miize pridat vice informaci pro vyhledavani, ale miize také pridat vice
zbyteénych zavadéjicich slov. Naptiklad ¢ast <narr> casto obsahuje véty typu

,Najdéte jen takové dokumenty, které pojednavaji...“

4.3 Dulezitost termu v dotazu

Jak jsme naznacili v predchozi kapitole, pfi vyhodnocovani dotazu je tieba
odhadnout dtlezitost jednotlivych ¢asti (termi) dotazu. V této praci jsme
pouzili nékolik pristupti k ohodnoceni dilezitosti termii, které mizeme rozdélit
do t1i skupin:
1. zadné odhadovani dilezitosti termt v dotazu, ¢ili vSechny termy maji
stejnou vahu pfi vyhodnocovani (vSechny maji stejnou dileZitost)
2. systém stopwords
3. snaha vypocitat dilezitost slova napftiklad z jeho frekvence vyskytu v ce-
lém korpusu nebo z poc¢tu dokumentii, ve kterych se slovo objevilo
Dtlezitost termu jsme pii vypoc¢tu pravdépodobnosti zapojili tak, ze se
pravdépodobnost daného termu vynéasobila jeho dilezitosti. Presné vzato uz

pri vypoctu nepracujeme s pravdépodobnostnim rozlozenim.

4.3.1 Stopwords

Skoro vsechny systémy vyhledavani informaci odstranuji jesté pfed samotnym
vyhledéavanim tzv. stopwords, coz jsou vétsinou funkéni slova (napf. spojky) ¢i

slova s velmi vysokou frekvenci v korpusu jako napt. budeme, on a podobné. To
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vétsinou vede k zlepseni vykonu systému, i kdyz samoziejmé existuji protipti-
klady, kdy odstranéni stopwords vede ke ztraté smyslu dotazu, jako naptiklad
kdyz je dotaz kolokace nebo ustalené slovni spojeni. My jsme v této praci
pouzili seznam 256 slovnich forem volné piistupnych z CLEF, [1]. Navic v do-
tazu ignorujeme slova jako ,relevantni“, ,dokumenty“, atd. a pouzivame pouze
slova slovnich druhti pfidavnd jména, cislovky, prislovce, podstatnd jména,
zdjmena, slovesa a pfredlozky. Odstranény jsou tedy zejména interpunkce a
spojky.

Co se tyce bigrami, je tfeba rozhodnout, kdy prohlasime bigram za
stopword. Miuzeme to udélat tehdy, kdyz je alesponn jedna z jeho casti
stopwords, nebo tehdy, kdyz jsou obé jeho ¢asti stopwords. My jsme se roz-
hodli pro druhy pristup, protoze prvni pristup pfilis striktné zahazoval vétsinu
bigramt a predevsim zahazoval bigramy obsahujici dilezité informace, jako na-
priklad v prikladu ,,volby v Zimbabwe“. V tomto pripadé by z dotazu nezbylo
viibec nic, protoze jak bigram ,volby v“, tak bigram ,v Zimbabwe®“ obsahuje

stopword ,,v*.

4.3.2 Vypocet dulezitosti termu z informaci v kolekci

Pfi tomto pfistupu se snazime diilezitost termu odstupnovat podle charakte-
ristik termu, které ziskame na celé kolekci. V této praci jsme jako dilezitost

termu vyzkouseli dva vypocty:

e Prevracena frekvence termu v kolekci, tj. 1( 7 Cim je term v kolekci

Col(t

vvvvvv

e 7Znama mira idf: log I ndocs

ey Dilezitost termu je dana jako logaritmus pfe-

vracené hodnoty poc¢tu dokumentt, ve kterych se term vyskytuje. V ¢im
vice dokumentech se term vyskytuje, tim ma mensi schopnost rozlisit dva

dokumenty a tim méné je tedy dilezity.
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4.4 Kombinace modelu

V jazykovém modelovani se kromé jednotlivych modeli s vyhodou pouzivaji
i jejich kombinace. V nasem systému vyhledavani informaci se také pokusime
jednotlivé jazykové modely — unigramovy, bigramovy povrchovy a bigramovy
syntakticky — zkombinovat. Doufame, Ze rozsirenim samotného unigramového
modelu ziskdme systém s vyssi ispésnosti, protoze i kdyz jsou bigramové mo-
dely vseobecné méné ispésné, mohou najit jiné relevantni dokumenty, které se
pomoci pouze unigramového modelu najit nepodarilo.

Pro jednoduchost budeme modely skladat linearni kombinaci.

V pribéhu prace se ukézalo, ze najit linearni koeficienty pro kombinaci
jednotlivych modelti je narocéné. Nasim cilem je maximalizovat funkci MAP
(viz kapitola 2.6 o evaluaci). Funkce MAP je tedy nasi cilovou funkci, ale
nezarucuje takové vlastnosti, abychom pro jeji maximalizaci mohli uplatnit
néjaky znamy maximalizacni algoritmus, kromé trividlniho grid search, ktery

popiseme v nasledujicim odstavci.

4.4.1 Grid search

Grid search je trividlni metoda vyzkouseni vSech kombinaci hodnot v zadaném
prostoru. Pro kazdou zkouSenou kombinaci hodnot spocteme cilovou funkci
(v naSem piipadé MAP) a vybereme optimalni kombinaci. Jedna se pouze
o heuristiku, kterd nezaru¢uje dosazeni optimalniho vysledku. Casova naroc-
nost této metody stoupa s po¢tem proménnych, pro které hleddme optiméalni
hodnotu, s rozsahem jejich intervalii a s podrobnosti prohledavani. Presto, jak
ukazeme v kapitole 5, jsme pomoci této jednoduché metody ziskali dobré vy-

sledky. Zaroven s vysledky uvadime i linearni koeficienty jednotlivych modeld.

4.4.2 EM algoritmus

Vychazime-li z predpokladu, ze kvalitu jazykového modelu dobfe popisuje ent-

ropie, mizeme si za cilovou funkci zvolit entropii a pokusit se ji minimalizovat
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pomoci expectation-mazimization (EM) algoritmu. EM je algoritmus vyuzi-
vany ve statistickém zpracovani ptirozeného jazyka pro odhadnuti parametri
jazykovych modeld, viz napt. [9]. My jsme pomoci tohoto algoritmu odhadli
linearni koeficienty pro kombinaci jednotlivych modela tak, aby entropie vy-
sledného jazykového modelu byla co nejnizsi. Jako held-out data jsme pouzili
600 novinovych ¢lankt z webové kolekce Lidovych novin, viz kapitola 3. Vy-
sledné vahy jednotlivych modeld a vysledky kombinovaného modelu uvadime

v kapitole 5.

4.4.3 Trivialni kombinace modelu

Pro uplnost jsme se pokusili modely zkombinovat jesté jednoduchym zptiso-

bem:

e kombinované ohodnoceni relevance dokumentu vznika prostym sectenim
ohodnoceni danych jednotlivymi modely

e kombinované ohodnoceni relevance dokumentu vznika sec¢tenim ohodno-
ceni danych jednotlivymi modely, kde modely byly sc¢itany s vahami da-
nymi jejich spolehlivosti, tj. model, ktery v dotazu rozpoznal vétsi mnoz-

stvi termtl, byl zapocitan s vétsi vahou nez méné spolehlivy model

4.4.4 Normalizace (Skalovani) vysledku

Ptfed kombinovanim pravdépodobnosti Pp(Q) jednotlivych modelt je vhodné

tyto pravdépodobnosti preskalovat do stejnych velikosti:
e linedrni normalizace: %, ¢ili Pp(Q) — (0,1). Tento zpisob nor-

malizace neni vhodny kvili exponencidlnimu rozlozeni pravdépodobnosti

(pfi poc¢itani s pravdépodobnostmi s¢itame jejich logaritmy).

Pp(Q)—mean

e, cili véechna Pp(Q) jsou prevedena do

e normalizace primérem:

rozdéleni s = 0 a stdev = 1.
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4.5 Pseudo relevance feedback

Pro nalezeni vice relevantnich dokumentt mtize byt vhodné rozsirit dotaz o sé-
manticky pfibuzna slova. Technika rozsitovani dotazu o novéa slova se nazyva
Query expansion. Prikladem této techniky je pouziti tezauru, napi. WordNet
([5]), ¢ relevance feedback.

Relevance feedback je metoda pouzivana v nékterych systémech vyhleda-
vani informaci. Myslenka spociva v tom, Ze pouzijeme k prvnich dokumentt
vracenych systémem v prvnim, inicializa¢nim béhu a od uzivatele ziskdme in-
formaci o tom, které dokumenty jsou relevantni. Termy obsazené v nékolika
prvnich relevantnich dokumentech vracenych v inicializacnim béhu systému
pouzijeme ke zpresnéni vyhledavani. Doufame ptitom, ze prvni relevantni do-
kumenty by mohly obsahovat synonyma ¢i rozsifeni termti obsazenych v pu-
vodnim dotazu a zZe tedy rozsifeni dotazu o tyto nové termy pomize v dalsim
béhu najit nové relevantni dokumenty.

Pseudo relevance feedback je automatickd metoda pro analyzu vysledki
z prvniho béhu v pripadé, kdy nechceme vyzadovat uzivatelskou interakci.
Metoda spociva v tom, Ze po prvnim inicializacnim béhu prohlasime prvnich
k dokumentti za relevantni a stejné jako pii uzivatelsky fizeném feedbacku
pouzijeme jejich termy pfi vyhledavanim v dalsim béhu.

V této praci jsme pouzili velmi jednoduchy automaticky zptisob rozsireni
ptvodniho dotazu o nové termy — pseudo feedback. Termy obsazené v prvnich
k dokumentech vracenych pfi prvnim béhu jsme piidali k piivodnimu dotazu.®
Tim se samoziejmeé délka dotazu az nékolikanasobné zvétsila, coz jsme kompen-
zovali tak, Ze jsme pro kazdy pridany term vypocitali jeho dilezitost pomoci
idf, a tak snizili dtlezitost funkénich ¢i piili§ castych termt a posilili dilezi-
tost vzacnych termti. Odhad velikosti k i poc¢tu iteraci pseudo feedbacku jsme
provedli na trénovacich dotazech popsanych v kapitole 3 prostym vyzkouse-
nim nékolika moznosti. Vysledky pri pouziti pseudo feedbacku jsou uvedeny

v kapitole 5.

5Technicky jsme zietézili ptivodni dotaz a obsah prvnich k& dokumentt za sebe.
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4.6 Implementace

Morfologickd analyza byla provedena pomoci taggeru J. Hajice ([8]). Tento
tagger vraci jednak morfologickou znacku daného slova, jednak jeho lemmabS.
Syntaktickd analyza byla provedena McDonaldovym parserem ([16]). Morfo-
logické i syntaktické predzpracovani dat bylo provedeno v systému TectoMT
(126]).

Ukéazku dotazu po provedeni syntaktické analyzy lze najit na obrazku 4.
Kromé XML znacek vidime, ze pivodni text (2. sloupec) byl obohacen o lemma
(3. sloupec), morfologickou znacku (4. sloupec), ¢islo slova ve vété, na kterém
dané slovo zavisi (5. sloupec) a kone¢né typ syntaktického vztahu (6. sloupec).

Samotny systém pro indexovani a vyhledavani relevantnich dokumenti
byl implementovan v C++. Dokumenty byly indexovany v invertovaném indexu,
tj. pro kazdy term jsme udrzovali setiidény seznam dokumentti, ve kterém se
term vyskytuje a pocet vyskytl v daném dokumentu. Obraz paméti indexu
jsme ulozili na disk a pfi vyhledavani pouze namapovali do paméti.

Pro méreni vysledki této prace jsme pouzili standardni néstroj

trec_eval, [2].

Obr. 4: Ukazka dotazu
<top lang="cs">
<num>
10.2452/432-AH
</num>
<title>
1  Prezidentské prezidentsky AAFP1----1A--—-
2  volby volba NNFP1----- A———-
3 v v-1 RR—-6-------——-
4 Zimbabwe Zimbabwe_;G NNNXX----- A-——-
</title>

Atr
ExD
AuxP
Atr

w N ON

6Lemma mutZe byt obohaceno o rtizné technické ¢ lingvistické informace, jako je vidét
na lemmatu Zimbabwe_;G na ukazce 4. My jsme lemmata pouzivali celd pfesné ve tvaru

vraceném taggerem.
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Vysledky a diskuze

5.1 Zkratky modela

Modely, jejich parametry a kombinace uvedené v tabulkach jsou znaceny néa-

sledujicimi zkratkami.

5.1.1 Model

Pro definice pouzitych modeli viz 2.4. Jednotlivé modely jsou popsany kombi-

naci znacek {U,B}x{P,S}x{F,L}, které po fadé popisuji zda se jednd o uni-

gramovy (U) nebo bigramovy (B) model, povrchové (P) nebo syntaktické (S)

n-gramy a zda se indexuji slovni formy (F) nebo lemmata (L).

UPF — unigramovy model, kde jsou jako termy pouzita slova v ptivodni
podobé v textu (slovni formy)

UPL — unigramovy model, kde jsou jako termy pouzita slovni lemmata
BPF — bigramovy model, kde jsou jako termy pouzity dvojice slov v pt-
vodni podobé v textu (slovni formy) bezprostiedné nasledujici za sebou
v povrchovém slovosledu

BPL - bigramovy model, kde jsou jako termy pouzity dvojice slovnich
lemmat bezprostiedné nasledujicich za sebou v povrchovém slovosledu
BSF - bigramovy model, kde jsou jako termy pouzity dvojice slov v pu-
vodni podobé v textu (slovni formy) ve vztahu slovo a jeho syntakticky
rodic¢

BSL - bigramovy model, kde jsou jako termy pouzity dvojice slovnich

lemmat ve vztahu slovo a jeho syntakticky rodic¢

5.1.2 Ohodnocovaci funkce

cond — podminéna pravdépodobnost, definice viz 2.4

e joint — sdruzena pravdépodobnost, definice viz 2.4
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5.1.3 Vyhlazovani

e Jelinek-Mercer — Jelinek-Mercer, viz 2.5.1
e Dirichlet — Dirichlet, viz 2.5.2

5.1.4 Pouzité ¢asti dotazu

o t—<title>
o td — <title> a <desc>

e tdn — <title>, <desc> a <narr>

5.1.5 Dulezitost termu v dotazu

e equal — VSechny termy jsou stejné dtlezité a jsou brany s vahou 1.

e stopwords — Pokud term je term stopword, ma vahu 0, coz odpovida
ignoraci termu, jinak 1. Z CLEF [1] bylo pfevzato 256 stopword forem.
Navic v dotazu ignorujeme slova jako "relevantni”, ”dokumenty”, atd., a
pouzivame pouze slova slova slovnich druhtt ACDNPVR.

1

e col freq — Dilezitost termu ¢ je dana Ok

e idf — Dulezitost termu ¢ je dana log I{dﬁi%'}l'
J J

5.1.6 Stemming

e nostem — Je-li uvedeno nostem nebo neni-li uvedeno jinak, zadny stem-
mer nebyl pouzit.

e light+ — Stemmer light+ z ¢lanku [4].

5.1.7 Kombinace modelu

e sum_by _rel — Pro kazdy dotaz se urci poradi dokumentii podle relevance
v kazdém ze Sesti modelil, pricemz se urci, jak spolehlivé jsou jednot-
livé modely. Mira spolehlivosti je pomér nezndmych termi k poctu termt

v dotazu (v daném modelu). Vysledné ohodnoceni dokumentu je souc¢tem
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ohodnoceni dokumentu v jednotlivych modelech vynasobenych spolehli-
vosti daného modelu.

e norm _sum_ by rel — Jako sum_by_rel, ale s normalizaci.

e sum_by_1 — Prosté secteni ohodnoceni dokumenti od vSech model.

e norm _sum_by_1 — Jako norm_sum_by_1, ale s normalizaci.

e em surface — Linearni kombinace povrchovych modelt s vahami odhad-
nutymi pomoci EM algoritmu.

e em _syntax — Linearni kombinace syntaktickych modelt s vahami odhad-
nutymi pomoci EM algoritmu.

e grid_search — Linearni kombinace modelt, vahy nalezeny pomoci grid
search.

e grid search surface — Linearni kombinace povrchovych modeld, vahy
nalezeny pomoci grid search.

e grid search _syntax — Linearni kombinace syntaktickych modelt, vahy
nalezeny pomoci grid search.

e norm _grid _search — Linearni kombinace modelt, vahy nalezeny pomoci
grid search, normalizace.

e norm_grid_search_surface — Linearni kombinace povrchovych modeli,
vahy nalezeny pomoci grid search, normalizace.

e norm _grid_search_syntax — Linearni kombinace syntaktickych modeli,

vahy nalezeny pomoci grid search, normalizace.

5.1.8 Pseudo feedback

e none — Neni-li uvedeno jinak, zadny pseudo relevance feedback nebyl
pouzit.
e pseudo_feedback — Pseudo relevance feedback byl pouzit, uvadi se s po-

¢tem iteraci a pouzitych dokumentii.
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5.2 Vysledky

5.2.1 Ohodnocovaci funkce a vyhlazovani

vvvvvv

ohodnocuje relevanci dokumentu vzhledem k danému dotazu. V tabulce 4 uva-
dime vysledky pii pouziti sdruzené pravdépodobnosti a podminéné pravdépo-
dobnosti (definice viz kapitola 2.4). Sdruzend pravdépodobnost zjevné dava
lepsi vysledky nez podminéné, coz jsme neocekavali.

Tento vysledek se muzeme pokusit vysvétlit nasledujici hypotézou: Prii
vyhledavani neni tak zajimava skutecnost, jak se k sobé maji slova navzajem
ve smyslu které nasleduje za kterym, cili které je podminéno kterym, jak to
pocita podminéna pravdépodobnost, ale spis, jaky vztah ma dana dvojice slov
k celému dokumentu, zda se v ném vyskytuje ¢asto nebo méné ¢asto v poméru
k jeho velikosti. Napfiklad informace, ze Pp(bla) = 1 sice znaci, ze se slovo
b vidy vyskytuje za slovem a, ale informace Pp(a,b) = 0,25 je uziteénéjsi,
protoZe znamend, ze dvojice (a,b) tvori ¢tvrtinu dokumentu. Toto pozorovani
vyplyva z toho, Ze pii vyhledavani informace pracujeme s mnohem mensimi
a omezenéjsimi jazykovymi modely danymi kratkymi dokumenty — kratkymi
vzhledem k jazykovému modelu vytvorenému na zakladé celého jazyka. Prede-
vsim je to ale dano typem tlohy: Zadéani tlohy jazykového modelu pti vyhle-
davani informace bychom mohli pfeformulovat spise jako ,zjisténi dulezitosti
daného unigramu (bigramu) v dokumentu® nez jako ,vztah jednotlivych slov
navzajem‘.

Jak jsme ocekavali, pouziti samostatnych bigramovych modeli pfinasi
horsi vysledky nez pouziti unigramovych modelii. Kombinacim modelt se bu-
deme dale vénovat v kapitole 5.2.7.

Tabulka 4 také ukazuje rozdil pfi pouziti vyhlazovani pomoci metody
Jelinek-Mercer (definice viz kapitola 2.5.1) a pomoci metody Dirichlet (viz
2.5.2). Pro sdruzenou pravdépodobnost davaji obé metody srovnatelné vy-

sledky, pro podminénou pravdépodobnost nepiinasi pouziti Dirichletovy me-
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Tab. 4: MAP pro kombinace sdruzené a podminéné pravdépodobnosti a rizna
vyhlazovani, A pomoci grid-search, ¢asti tdn, stopwords, stemmer light-+,

tucéné vyznacen nejlepsi vysledek pro dany model

joint cond
Jelinek-Mercer  Dirichlet | Jelinek-Mercer Dirichlet
UPF 0,3046 0,2941 - -
UPL 0,3392 0,3404 - -
BPF 0,1477 0,1456 0,1256 0,0767
BPL 0,1915 0,2205 0,1464 0,0903
BSF 0,1654 0,1588 0,1302 0,0879
BSL 0,2211 0,2254 0,1612 0,1248
A 0,01 — 0,32 600 — 8000 0,99 4-9

tody dobré vysledky, pravdépodobné proto, Ze je obtizné toto vyhlazovani

matematicky rozsifit na bigramy:.

5.2.2 Stemming a lemmatizace

Zajimal nés vliv stemmingu a lemmatizace na vysledné MAP. Pti naSich expe-
rimentech jsme potvrdili, Ze urcita forma lemmatizace nebo stemmingu velmi
vyrazneé zlepsuje vysledky, jak je vidét na obrazku 5 ve velmi patrnych rozdilech
mezi prvnim a druhym sloupcem u modeli, které pouzivaly pouze slovni formy
(UPF, BPF, BSF). Prvni sloupec znazornuje vysledky s pouzitim puvodnich
slovnich forem v textu, druhy sloupec ukazuje vysledky po pouziti stemmingu.
Stejného zlepseni jsme dosahli pfi pouziti lemmatizace, tedy u modelt UPL,
BPL, BSL. Z obrazku 5 vyplyva, ze vysledky pfi pouziti stemmingu a lemma-
tizace jsou srovnatelné. Dilezité je tedy provést néjaké mapovani na zakladni
tvary, zvlast u ¢estiny jako jazyka s bohatou morfologii, aby se zamezilo prilisné

ridkosti dat.
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Obr. 5: Vliv stopwords, stemmingu a lemmatizace na MAP pro joint funkci,

vyhlazovani Jelinek-Mercer, A\ pomoci grid-search, ¢asti tdn

04 T T T T I T
equal,nostem
equal,light+ =3
stopwords,nostem
0.35 | stopwords,light+ —— |+
colfreq,light+
idf light+ —=
0.3 —
0.25 -
0.2 4
0.15 4
0.1 —
0.05 _
0 & & & & &

% Q% 2 DY %
dilezitost termu stem UPF UPL BPF BPL BSF BSL
equal nostem | 0,2374 0,3306 0,1288 0,1876 0,1038 0,1968
equal light+ | 0,2981 10,3341 0,1666 0,1881 0,1398 0,1993
stopwords nostem | 0,2331 0,3370 0,1120 0,1895 0,1297 0,2180
stopwords light+ | 0,3046 0,3392 0,1477 0,1915 0,1654 0,2211
col_freq light+ | 0,3025 0,3326 0,1484 0,1915 0,1654 0,2134
idf light+ | 0,3010 0,3298 0,1571 0,1919 0,1640 0,2134

5.2.3 Stopwords a dulezitost termu v dotazu

V obrazku 5 na jednotlivych radcich uvadime také rozdily pfi pouziti rtiznych
metod pro urceni diilezitosti termti v dotazu. Zde miizeme uvést, ze pouziti sto-
pwords dava priblizné stejné vysledky jako vypocet dilezitosti termt pomoci

frekvence v celé kolekci (col_freq) a pomoci miry idf.
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5.2.4 Pouziti riznych casti tématu pfi tvorbé dotazu

P1i prevodu tématu zadaného tfemi Castmi <title>, <desc> a <narr> na do-
taz zpracovatelny vyhledavacim systémem se jednoznac¢né ukazuje vyhodnym
pouzit vSechny tii ¢asti, ne naptiklad jen titulek. I kdyz titulek vétsinou obsa-
stopwords, dokazi si metody urcovani dilezitosti termii poradit se zbytecnymi
slovy v rozsahlejsich ¢astech <desc> a <narr> a vyextrahovat z nich uzitecné
informace pro vyhledavani. Delsi dotazy jsou také navic i lepsi pro jazykové
modelovani. V tabulce 5 vidime vzestupnou tendenci MAP pii pouziti delsich

dotazu.

Tab. 5: MAP pii pouziti riznych ¢asti dotazu <title>, <desc>, <narr>, na-

staveni modeli: joint funkce, stopwords, stemmer light-+

vyhlazovéni ~ ¢sti| UPF UPL BPF BPL BSF  BSL
Jelinek-Mercer ¢ 0,1661 0,2198 0,1221 0,1892 0,1209 0,1922
td | 02627 0,3212 0,1532 0,2116 0,1495 0,2090
tdn | 0,3046 0,3392 0,1477 0,1915 0,1654 0,2211
Dirichlet t 0,1821 10,2994 0,1257 0,1898 0,1292 0,1856
td | 02625 0,3292 0,1546 0,2102 0,1504 0,2311
tdn | 0,2941 0,3404 0,1456 0,2205 0,1588 0,2254

5.2.5 Odhadnuti parametru vyhlazovani

Pti vyhlazovani bylo potieba také odhadnout parametry pro metodu Jelinek-
Mercer (A, viz kapitola 2.5.1) a metodu Dirichlet (u, viz kapitola 2.5.2). To
jsme provedli prostym priichodem intervalu (0,1) s krokem po 0,01. Vliv hod-
noty parametru A na MAP pro model UPL ukazuje obrazek 6. Volba spravné
velikosti parametru ma zjevné velky vliv na vysledek systému, protoze vy-
sledky MAP se ruzni od hodnot 0,32 az do hodnot 0,40, a to mtizeme potvrdit

pro vSechny modely, nejen znazornény UPL.
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Obr. 6: Zavislost MAP na parametru A pro model UPL, joint funkce, vyhla-

zovani Jelinek-Mercer, casti tdn, stopwords, stemmer light+

o
< 4
o

0.36
|

0.34
|

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

lambda

5.2.6 Pseudo relevance feedback

Pti pouziti pseudo relevance feedback, zpétné vazby, je vzdy tifeba rozhod-
nout, kolik dokumenti pouzijeme pro rozsiteni dotazu a kolikrat tento proces
zopakujeme. Tabulka 6 ukazuje vliv téchto parametri pro MAP modelu UPL.
Implementace zpétné vazby, kterou jsme zavedli pro nase experimenty, upted-
nostiiuje mensi pocet pouzitych dokumentt (3—5) a mensi pocet iteraci (2—3).

Obrazek 7 a tabulka 7 ukazuji vyhodnost pouziti zpétné vazby (pseudo
relevance feedback) pro vSechny modely se sdruzenou pravdépodobnosti a vy-
hlazovanim Jelinek-Mercer. Zlepseni se rizni od 0,0066 do 0,0529 a v priiméru
¢ini 0,0232.

Tabulka 8 také uvadi nejlepsi vysledky bez zpétné vazby a se zpétnou

vazbou dosazené pomoci sdruzené pravdépodobnost a vyhlazovani Dirichlet.
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Tab. 6: Vliv parametru pseudo feedbacku na MAP pro model UPL, joint
funkce, vyhlazovani Jelinek-Mercer, A = 0,11 pomoci grid-search, ¢asti tdn,

stopwords, stemmer light+

dokumenty |, béhy — - 2 3 4
- 10,3392 - - -

1 - 0,3592 10,3340 0,3131

3 - 0,3731 0,3604 0,3526

5 - 0,3549 0,3761 0,3724

10 - 0,3549 10,3474 0,3445

50 - 0,3018 10,2900 0,2707

Pro toto vyhlazovani nepiinési zpétna vazba (pseudo relevance feedback) zadné

zlepseni, naopak zhorsuje vysledky.

5.2.7 Kombinace modelu

Obrazek 7 a tabulka 7 obsahuji nejlepsi dosazené vysledky této prace, a to jsou
modely vzniklé linearni kombinaci zakladnich modeld UPF, UPL, BPF, BPL,
BSF, BSL, kdy vahy jednotlivych modelt byly nalezeny pomoci grid search na
deseti trénovacich dotazech (viz kapitola 3). Nejlepsi vysledky se pohybuji nad
0,38, ptricemz nejlepsi model, kombinace vsech modelt, dosahl MAP 0,3890 a
je vyznacen tucné. Tento vysledek je ziskany na testovaci mnoziné 40 témat
(viz kapitola 3). Pro srovnani napt. s [19] ¢i s [4] uvadime vysledek pro vsech 50
témat: MAP = 0,4102. Timto vysledkem jsme pouze s pouzitim jazykovému
modelu dosahli lepsiho vysledku nez vétsina vysledkid v [19]. Lepsiho vysledku
MAP = 0,4225 dosahli autofi [4], ale i tomuto vysledku jsme se pfiblizili na
srovnatelnou troven.

P1i srovnani modeld em_syntax, em surface a grid_search na obrazku 7
nebo v tabulce 7 se ukazuje, Ze jednoducha metoda hledani koeficienti pro
maximalizaci MAP pomoci grid search dava stejné, dokonce lepsi vysledky

nez EM algoritmus hledajici optimélni koeficienty pro minimalizaci entropie.
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Obr. 7: Porovnani vysledki vsech modelt bez pseudo feedbacku a s pseudo fe-
edbackem (2 béhy, 3 dokumenty). Modely: joint funkce, vyhlazovani Jelinek-

Mercer, c¢asti tdn, stopwords, stemmer light+ — grafické znézornéni
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Tab. 7: Porovnani vysledkt vSsech modelt bez pseudo feedbacku a s pseudo fe-
edbackem (2 béhy, 3 dokumenty). Modely: joint funkce, vyhlazovani Jelinek-

Mercer, c¢asti tdn, stopwords, stemmer light+ — presné hodnoty

model puvodni pseudo_feedback
UPF 0,3046 0,3116
UPL 0,3392 0,3731
BPF 0,1477 0,1775
BPL 0,1915 0,2023
BSF 0,1654 0,1826
BSL 0,2211 0,2447
sum_by_rel 0,3316 0,3382
norm_sum_by rel 0,2870 0,3235
sum_by_1 0,3044 0,3251
norm_sum_by_1 0,2728 0,3257
grid_search 0,3650 0,3890
norm_grid_search 0,3428 0,3598
grid_search_surface 0,3510 0,3861
norm_grid_search_surface | 0,3446 0,3611
grid_search_syntax 0,3612 0,3870
norm_grid_search syntax | 0,3603 0,3797
em_surface 0,3412 0,3739
em_syntax 0,3410 0,3740
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Tab. 8: Porovnani vysledkil vSech modeld bez pseudo feedbacku a s pseudo
feedbackem (2 béhy, 3 dokumenty). Modely: joint funkce, vyhlazovani Di-

richlet, A\ pomoci grid-search, ¢asti tdn, stopwords, stemmer light+

model puvodni pseudo_feedback
UPF 0,2941 0,2441
UPL 0,3404 0,2964
BPF 0,1456 0,1018
BPL 0,2205 0,1850
BSF 0,1588 0,1540
BSL 0,2254 0,1614
grid_search 0,3578 0,2957
norm_grid_search | 0,3516 0,3006
em_surface 0,2938 0,3235
em_syntax 0,2741 0,3132

5.3 Porovnani jednotlivych modelu
5.3.1 Precision-recall k¥ivky

Pro zajimavost ukazujeme precision-recall kfivky jednotlivych modeld na ob-
razku 8. Kombinovany model vytvoreny linedrni kombinaci vSech modelt je
znazornén tucnou Carou. Zajimavé je, ze vlastnosti jednotlivych modeld — pre-
cision — jsou konzistentni pfes cely rozsah recall, tedy lepsi modely jsou sku-

tecné lepsi na celém intervalu recall.

5.3.2 Rozdily v AP pro jednotliva témata

Na obrazcich 9, 10 a 11 ukazujeme podrobné rozdily v AP pro vybrané dvojice
modelti. Obréazek 9 ukazuje rozdil modeld UPF a UPL, tedy unigramovych
modelli bez pouziti lemmatizace a s pouzitim lemmatizace. Obrazek 10 uka-

zuje rozdily lemmatizovanych modelii unigramového a bigramového. Nejvice
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Obr. 8: Precision-recall kiivky jednotlivych modeli UPF, UPL, BPF, BPL,
BSF, BSL a jejich kombinace pomoci linearni kombinace a vah nalezenych
pomoci grid search. Nastaveni modeli: joint funkce, vyhlazovani Jelinek-

Mercer, c¢asti tdn, stopwords, stemmer light+
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nas zajima obrazek 11, ktery analyzuje rozdil mezi povrchovym bigramovym
modelem a syntaktickym bigramovym modelem.

Nejzajimavéjsim pozorovanim je fakt, ze i kdyz se modely lisi v MAP,
tedy celkovém priamérném hodnoceni, tento rozdil nevznikl tak, ze by se stej-
nou mérou lisila AP na jednotlivych dotazech. Napt. u modeld BSF a BSL,
u kterych se MAP lisi o 0,0424, tj. o 20% (BPL = 0,2023 a BSL = 0,2447), se
na nékterych dotazech BPL a BSL lisi velmi vyrazné. Podivejme se tedy, jaké
jsou vlastnosti dotazli, na kterych dopadly jednotlivé modely 1épe. Provedeme
nasledujici rozbor: Pro kazdé téma vezmeme k nému relevantni dokumenty
a spocitame, jak jsou v téchto relevantnich dokumentech zastoupeny termy
prislusné danému modelu, c¢ili jak se v relevantnich dokumentech vyskytujic
unigramové formy, unigramova lemmata, bigramy povrchové a bigramy syn-
taktické. Mizeme spocitat i jejich pfispéni k celkovému ohodnoceni relevance
dokumentu. Tyto vysledky pak musime ru¢né vyhodnotit. Analyzu jsme pro-
vadéli na modelech se sdruzenou pravdépodobnosti, s vyhlazovanim Jelinek-
Mercer, s pouzitim lemmat, se stemmerem light+, se stopwords, jednoduse

s nejlepsim moznym nastavenim z obrazku 7, resp. tabulky 7.

5.3.3 Model s formami vs. model s lemmaty

Graf 9 ukazuje velké rozdily v- AP mezi unigramovym modelem s formami
(UPF, tmavé) a unigramovym modelem s lemmaty (UPL, svétle) pro jednot-
livé dotazy. Napriklad pro téma ¢islo 38 s titulem ,Vyzkum rakoviny“ prispély
k ohodnoceni relevance dokumentu lemmata ,lécba“, ,rakovina“, ,latka“,
y,medikament®, | zhoubny*, ,pristroj“. Tato slova se vsak v zadani tématu
objevovala ve formach, které se v relevantnich dokumentech neobjevily, napft.

Hécby*, rakoviny“,  rakovinou“, ,latek“, ,zhoubného“, ,pristroji“.
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Obr. 9: Porovnani modeltt UPF (tmavé) a UPL (svétle) na jednotlivych dota-
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5.3.4 Unigramovy vs. bigramovy model

Pti analyze vysledkti bigramového modelu se ukazuje, Ze jeho nejvétsi pro-
blém je velké mnozstvi bigramt, které nemaji pro vyhledavani zadny smysl.
Napriklad v tématu ¢islo 37 s titulkem ,,Neregulérni audity v Enronu® se v bi-
gramech pouzivanych pro vyhledavani objevuji bigramy jako ,audit, v, v,
Enron“, ,zabyvat, se“ (pracujeme s lemmaty). Najdeme samoziejmé i bigramy
subjektivné ,smysluplné“, jako ,,Enron bankrot® ¢i ,ucetni firma“, ale vétsina

bigram® obsahuje stopwords ¢i jsou pro vyhledavani zbytecné. Naopak uni-
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gramovy model, ktery pouziva jednotliva slova, spravné pouzije samostatné
unigramy ,firma‘“, ,Enron“, ,ucetni“, ,odpovédnost®.

Naopak v n€kolika dotazech pomaha pouziti bigramu najit souvislosti mezi
slovy. Naptiklad v tématu ¢islo 13 s titulkem ,SniZovani rizika onemocnéni
cukrovkou“ dava bigramovy model spravné do souvislosti slova ,,onemocnéni® a

ycukrovka“ a vyhledava dokumenty obsahujici bigram ,,onemocnéni cukrovka“.

Obr. 10: Porovnani modeld UPL (tmavé) a BPL (svétle) na jednotlivych do-

tazech
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5.3.5 Povrchovy vs. syntakticky model

Napftiklad pro téma ¢islo 7 s titulkem ,, Australsky premiér®, na kterém vznikl
nejvetsi rozdil: Ohodnoceni relevance dokumentti se tcastnily povrchové bi-
gramy , byt v¢ byt kdo“, ,, ktery“, ,australsky premiér®, byt ktery“, kdezto
v syntaktickém modelu pouze bigramy ,byt v¢, byt kdo“, ,australsky pre-
miér®. V této souvislosti je tfeba poznamenat, ze stopwords pracuji na slovnich
formach, ¢ili naptiklad nevhodny bigram ,,, ktery“ se do vybéru dostal proto,
ze v puvodni formé vypadal ,, kterych“ a forma ,kterych“ na seznamu 256
stopwords z CLEF ([1]) nebyla. Podobné ostatni nevhodné povrchové bigramy.
Nasli jsme tedy jednu vyhodu syntaktického modelu oproti povrchovému. V po-
vrchovém modelu se vedle sebe ocitaji slova, kterd k sobé (sémanticky, sub-
jektivné) nepatii a velmi Casto se jedné o stopwords. Najit perfektni seznam
stopwords je naroc¢né a vyzaduje mnoho ruc¢ni prace, kdezto syntakticky model
implicitné dava dohromady bigramy, které k sobé jednak patii, jednak se mo-
del vyhyba stopwords bigramim. Jestlize se v syntaktickém modelu objevi dvé
slova jako bigram, mame vétsi nadeéji, ze tato slova k sobé patfi, nez v povr-
chovém modelu. To lze vysledovat i na vysledcich v obrazku 5 v prvnim radku,
kde nebyla pouzita zadna metoda urcovani dilezitosti termu. Zde syntakticky
model BSL dosahl mirné lepsiho vysledku (MAP = 0,1986) neZ povrchovy
model BPL (MAP = 0,1876).
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Obr. 11: Porovnani modeld BPL (tmavé) a BSL (svétle) na jednotlivych do-

tazech

%%ﬂﬂﬂﬂﬂuuja J_;,,,lj,

10 08 23 48 05 13 42 40 19 37 18 32 24 04 17 02 49 06 50 01 16 21 12 47 26 43 46 31 36 38 07 44 03 20 39 35 22 30 09 28



44
6 Zavér

V predlozené praci jsme matematicky ukézali, jak jednoduse zavést syntaxi do
jazykového modelu a jak pouzivat syntakticky jazykovy model s lemmatizaci,
stemmingem a metodami pro rozsifovani dotazu (pseudo relevance feedback).
Tento model jsme implementovali a experimentalné jsme jej porovnali s uni-
gramovym a bigramovym povrchovym modelem.

Porovnali jsme také vysledky modeld pii pouziti stemmingu a lemmati-
zace. Potvrdili jsme uzitecnost lemmatizace a ukazali, ze funguje stejné dobte
jako stemming. Vénovali jsme se i pouziti riznych metod vyhlazovani a pouziti
pseudo relevance feedback jako metody rozsifovani dotazu.

Vyzkouseli jsme nékolik pfistupti ke kombinovani jednotlivych modeld.
Pouze s pouzitim kombinaci jazykovych modelt jsme dosahli vysledku srovna-
telného s vysledky tcastniki Cross Language Evaluation Forum 2007 Ad-Hoc
track ([1], [19]), ve vétsiné piipadt dokonce vysledku lepsiho. Lepsi vysledky
uvedli pouze autori [4], ale i témto vysledktim jsme se pfiblizili na srovnatel-
nou uroven. Porovnavame-li pouze jazykovy model, pak jsme jazykovy model
oproti nejlepsim zndmym vysledkiim na této kolekci uvedenym v [4] vyrazné
zlepsili.

Pouzité modely jsme podrobné popsali a analyzovali jejich vysledky. Uka-
zali jsme, Ze modely, které se vzajemné lisi v celkovém primérném hodnoceni
pres vSechny dotazy, mohou vykazovat velmi rozdilné vysledky pro jednot-
livé dotazy. Ukazali jsme takové pfiklady pro vybrané dvojice modelt a tyto
rozdilné vysledky jsme okomentovali. Kone¢né jsme nasli priklady, kdy pou-
ziti syntaktického jazykového modelu bylo vyhodnéjsi nez pouziti klasického

bigramového modelu.
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