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SaZetak

Automatska ekstrakcija kljucnih rijeci iz teksta aktualan je istraZivacki problem u podrucju racunalne analize
prirodnog jezika i pretraZivanja informacija. lako su razvijene brojne metode za ekstrakciju kljucnih rijeci iz
teksta, njihova ucinkovitost ovisna je o brojnim faktorima poput pristupa kojim su konstruirane, domene na koju
su prilagodene, vrste jezika ili zadataka za koji su konstruirane i sl., a samim time prostor za napredak u smislu
nadogradnje i poboljSanja, uvijek postoji. U ovom radu objasnjene su i rekonstruirane dvije postojece metode —
RAKE i MAUI, a koje su standardni predstavnici nenadzirane i nadzirane skupine metoda. Eksperimentalno je
ispitano mogu li metode uspjesno ekstrahirati kljucne rijeli iz tekstova pisanih na talijanskom jeziku, na kojem
do sada nisu usporedno testirane. Za potrebe eksperimenta prikupljeni su i rucno oznaceni talijanski tekstovi.
Efikasnost MAUI metode pokazala se perspektivnijom u odnosu na RAKE metodu sto je vec ranije potvrdeno u
eksperimentu ekstrakcije kljucnih rijeci iz tekstova pisanih na engleskom jeziku.

Kljucne rijeci: automatska ekstrakcija kljucnih rijeci; RAKE; MAUI, talijanski jezik.

1 Uvod u tri osnovne skupine, a to su nadzirane (engl.
supervised), nenadzirane (engl. unsupervised) i
polunadzirane (engl. semi-supervised) metode. Osim
takve grube podjele, suvremeni pristupi Ccesto
metode dijele i na statisticke metode, lingvisticke

Zadatak automatske ekstrakcije kljuénih rije¢i ima za
cilj u zadanom tekstu identificirati skup rijeci koje
sazeto, jezgrovito i kompaktno opisuju tematiku ; . o
teksta (Beliga, Mestrovi¢, Martingié-Ipsi¢, 2014, 201; ~ Metode, metode bazirane na strojnom ucenju,
Mihalcea, Tarau, 2004). Postupci ekstrakcije klju¢nih nel{ralnlm vmrez.alma, gréf(v).v,lmawl sl. (Beliga, 2019,;
rijeCi ucestalo se koriste i okosnica su u brojnim Belllga, Mestcrovu:, MartInC-IC-lpSIC, 2015; Mer_rour?l,
aplikacijama za racunalnu analizu prirodnog jezika, Fr|kh,“Ouhb|,.2-016). N.aclvzwan? Tetode Zah_t”evéj_u
poput automatskog indeksiranja pojmova ili urv\aprue(.:l definirane klju¢ne rueu na temelju kOJ.I.h
dokumenata, grupiranja ili razvrstavanja uce svoj mode.l. Zva.nen'aQeran'c'e vmetode to nu.e
dokumenata, pretraZzivanja i dohvacanja informacija, potrebno, one izlutuju kljucne ruevu heposredno iz
automatskog sazimanja tekstova i sl. zad'ar)og .teks"cavb.ez riotvr'ebe da L_Jce, r'na prethodno
S obzirom na radnu okolinu u kojoj djeluju, definiranim klju¢nim rije¢ima za pojedini tekst.

metode za ekstrakciju kljucnih rijeci u grubo dijelimo
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Konacno, trec¢a podjela metoda za ekstrakciju
kljucnih rijeci, dijeli metode na osnovi sloZenosti
zadatka koje obavlja. Naime, u jednostavnijoj
varijanti metoda ekstrahira rijeci iz svakog pojedinog
teksta zasebno, dok u sloZenijoj varijanti, metoda
ekstrahira  klju¢ne rije¢i iz velike kolekcije
dokumenata istovremeno (primjerice cijele kolekcije
tekstova pojedine domene, svih web stranica
pojedinog web sjedista i sl.) te skup dokumenata
promatra kao jedan dokument. Razlika u dobivenom
rezultatu takvih ekstrakcija kljucnih rijeci je u tome
$to u jednostavnijoj varijanti metoda na izlazu za
svaki dokument ponudi zasebne kljucne rijeci
(zadatak ekstrakcije usmjeren je na dokument), dok u
sloZenijem zadatku za cijelu kolekciju tekstova ponudi
jednu listu kljucnih rijec¢i (zadatak ekstrakcije
usmjeren je na kolekciju).

U ovome radu ispitat ¢e se i usporediti dvije
standardne metode, od kojih jedna pripada skupini
nadziranih, a druga skupini nenadziranih metoda. Na
taj nacin suprotstavit ¢e se i ispitati dva oprecna
pristupa u istome zadatku — ekstrakciji klju¢nih rijeci
iz zadanog ulaznog teksta. IstraZivanja takve prirode
ve¢ su poznata od ranije. Medutim, u ovom
istrazivanju vazno je napomenuti da ¢e metode biti
ispitane na podacima na kakvima do sada nisu bile
ispitivane. Odnosno, ispitat ¢e mogucnost ekstrakcije
kljuénih rije¢i standardnim metodama iz tekstova
pisanih na talijanskom jeziku. Koliko je poznato, do
sada metode nikad nisu bile usporedno testirane na
talijanskim tekstovima. Sva istraZivanja vezana za
ekstrakciju kljuénih rije¢i najces¢e su provedena na
tekstovima pisanim na engleskom jeziku. Poznat je
samo mali broj istrazivanja koji je proveden za neke
od jezika poput Spanjolskog i francuskog (O.
Medelyan, 2009), portugalskog (Abilhoa, De Castro,
2014), ceskog (Koztowski, Koztowski, 2014),
hrvatskog (Beliga, Martinci¢-Ipsi¢, 2017; Beliga,
Mestrovi¢, Martinci¢-1psi¢, 2016), srpskog (Beliga,
Kitanovi¢, Stankovi¢, Martinci¢-Ipsi¢, 2018) i sl.
Medutim, ta istrazivanja nuino ne usporeduju
uspjesnost dvije spomenute metode, veé se pojedina
od njih bave specificnom problematikom istrazivanja
vezanog uz ekstrakciju kljucnih rijeci.

Ostatak rada organiziran je kako slijedi. U
drugome poglavlju definirani su glavni istrazivacki
ciljevi ovog istrazivanja, kao i motivacija za rad. Trece
poglavlje opisuje metodologiju, ali i detaljnu
arhitekturu sustava MAUI i RAKE kao i postupak
evaluacije po kojem ¢e njihova funkcionalnost biti
izmjerena i ispitana. U ¢etvrtome poglavlju opisani su
eksperimentalni podaci i parametri metoda koje su
koristene u eksperimentu. Analiza rezultata
ekstrakcije klju¢nih rijeci prikazana je u petome
poglavlju. Sesto poglavlje donosi neke primjere
ekstrahiranih kljucnih rijeci, a sedmo zakljucak.

2 Standardne metode i istrazivacki
ciljevi

lako suvremene metode za automatsku ekstrakciju
kljucnih rijeci koriste razlicite tehnike i modele poput
grafova i kompleksnih mreZa, neuralnih mreza i
dubokog ucenja, ovaj rad ispitati ¢e dvije metode iz
skupa dobro poznatih i standardnih metoda, koje ce
u ovom istraZzivanju po prvi puta biti primijenjene i
usporedene za talijanski jezik. Samim time, dobit ¢e
se osnovni uvid u funkcionalnost tih metoda na
podacima koji su razli¢iti od tekstova pisanih na

engleskom jeziku, za koji su metode inicijalno
razvijene. Osim toga, znanstveni rezultati ovog
istrazivanja, iskazani standardnim mjerama

uspjeSnosti iz podrucéja pretrazivanja i dohvacanja
informacija, osigurat ¢e osnovne numericke rezultate
(engl. baseline) koji su potrebni za usporedivanje
uspjeSnosti svakog daljnjeg istrazivanja nekih drugih
(sofisticiranijin) metoda i njihove uspjesnosti
ekstrakcije na talijanskome jeziku.

U ovome radu definirani su sljededi istrazivacki

ciljevi:

1. Ekstrahirat ¢e se kljucne rijeci iz talijanskih
tekstova koristeci standardne metode MAUI
i RAKE.

2. Komparativho ¢e se analizirati uspjeSnost
ekstrakcije, metoda RAKE i MAUI, koristeci
standardne metode matematicke statistike i
mjere iz strojnog ucenja za vrednovanje
uspjesnosti dohvacenih informacija.

3. Ispitat ¢e se postize |li nadzirana metoda
(MAUI), u terminima preciznosti, odziva i F1
mjere, bolje rezultate nego nenadzirana
(RAKE) na talijanskom skupu podataka.

3 Metodologija

U ovom poglavlju objasnjene su dvije metode koje se
ustaljeno koriste u zadatku ekstrakcije kljucnih rijeci.
Prva (MAUI) pripada skupini nadziranih (engl.
supervised), a druga (RAKE) skupini nenadziranih
(engl. unspupervised) metoda. Odabrane su
ponajprije zbog toga Sto svaka predstavlja osnovnu
metodu (pretecu kasnije nastalim metodama)
skupine kojoj pripada.

3.1 MAUI

MAUI je akronim koji dolazi od engleskog naziva
Multi-purpose  Automatic  Topic  Indexing, a
predstavlja algoritam za automatsko indeksiranje
tema iz teksta (0. Medelyan, 2009). Algoritam u
osnovi sadrzi 4 programske komponente otvorenog
koda. MAUI se bazira na standardnoj metodi iz
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skupine nadziranih metoda, koja je ujedno i preteca u
rjeSavanju zadatka automatske ekstrakcije kljucnih
rijeCi (Tonkin, Tourte, 2014). Rije¢ je o metodi KEA
(engl. keyphrase extraction algorithm), tvoraca
skupine autora Witten i sur., a koja je postala
standard u podrudju automatske ekstrakcije klju¢nih
rije¢i odnosno kljucnih fraza (Witten, Paynter, Frank,
Gutwin, Nevill-Manning, 1999). Postupak filtriranja
kljucnih fraza i ekstrakcija n-grama iz KEA-e preuzeta
je u MAUI te dodatno prosirena sljedeéim
elementima:

e novim algoritmom za mapiranje bilo kojeg

teksta u bilo koji kontrolirani vokabular u
SKOS (engl. Simple Knowledge Organization
System) formatu,

e novim algoritmom za mapiranje bilo kojeg

teksta s pojmovima sadrzanim u Wikipediji,

e nove znacajke kao Sto su polozaj posljednje

pojave i Sirenja, semanticka slicnost,
inverzna frekvencija Wikipedije, ukupna
frazeologicnost (engl. keyphraseness)
Wikipedije i opcenitost.
Ostale pojedinosti vezane za rad KEA metode mogu
se pronadi u (Witten i sur., 1999).

Druga komponenta je WEKA (engl. Waikato
Environment for Knowledge Analysis) razvijena na
SveudilisStu u Waikatu, a nudi alate za dubinsku
analizu podataka i strojno ucenje (Witten, Frank, Hall,
Pal, 2016). U kontekstu MAUI algoritma, WEKA se
koristi za izradu modela za indeksiranje tema i
njegovu primjenu na nove dokumente. Naivni
Bayesov algoritam zamijenjen je vreéom stabala
odluc¢ivanja (engl. bagged decision trees) u
implementaciji novog klasifikatora.

Treéa komponenta je JENA softver (McBride,
2001), tj. RDF API (engl. Resource Description
Framework Application Programming Interface) pisan
u programskom jeziku Java koji sluzi za
implementaciju RDF modela i specifikaciju sintakse u
skladu s W3C standardom (“W3C - Standards,” n.d.).
MAUI koristi JENA-u kod uklju€ivanja vanjskih
kontroliranih  rje¢nika buduéi da su tezaurusi
formatirani prema RDF standardu.

Cetvrta komponenta je Wikipedia Miner (Milne,
Witten, 2013), alat otvorenog koda za dubinsku
analizu podataka iz Wikipedije. Za potrebe MAUI-a,
Wikipedia Miner pretvara depoe Wikipedije (engl.
Wikipedia dumps) u format prikladan za pohranu
unutar MySQL baze podataka. Osim toga, sluZi i za
raCunanje semanticke slicnosti izmedu pojedinih
¢lanaka Wikipedije na temelju kojih MAUI razdvaja
fraze iz dokumenata na ¢lanke Wikipedije i odreduje
semanticke znacajke. Sve 4 spomenute komponente
u koheziji tvore algoritam za indeksiranje pojedinih
tema i ekstrakciju kljucnih rijeci.

Dodatno, osim ekstrakcije klju¢nih rijeci iz teksta,
MAUI moze obavljati i zadatak odredivanja

terminologije u tekstu uz pomo¢ kontroliranog
vokabulara ili tezaurusa, indeksirati subjekte,
ekstrahirati terminologiju iz teksta te automatski
oznacavati i ekstrahirati koncepte iz teksta.

U postupku generiranja kandidata za kljucne rijeci
(tj. indeksiranja tema), MAUI algoritam provodi
postupak ucenja modela za indeksiranje iz ruc¢no
oznacenih tema (ljudski eksperti su manualno
oznacili) i primjenu naucenog modela koji odreduje
teme dokumentima koji nemaju prethodno oznacene
teme, tj. onima na kojima nije ucio. Drugim rijeCima,
implementira nadzirani pristup strojnog ucenja (engl.
supervised machine learning approach).

3.2 RAKE

RAKE je akronim koji dolazi od engleskog naziva
Rapid Automatic Keyword Extraction, a predstavlja
metodu za automatsko ekstrahiranje kljucnih rijeci iz
teksta (Berry, Kogan, 2010). Autori metode, Rose,
Engel, Cramer i Coweley (2010) pri razvoju metode
bili su motivirani idejom da metoda bude ekstremno

ucinkovita, primjenjiva na individualnim
dokumentima i dinami¢nim  kolekcijama, ali
primjenjiva i na razli¢itim domenama i vrstama

tekstova. RAKE spada u skupinu nenadziranih metoda
jer u postupku ekstrahiranja kljucnih rijeci ne iziskuje
inicijalne anotacije.

Njihove opservacije rezultirale su zaklju¢kom da
kljuéne rijeci cesce sadrze funkcijske rijeci (sekvence
rijeci koje nose sadrzaj), a rjede zaustavne rijeci (engl.
stop words, one koje ne nose ili nose minimalno
leksicko znacenje, poput veznika, Cestica, prijedloga i
sl. kao i interpunkcijskih znakova). U sustavima za
dohvacéanje informacija (engl. Information Retrieval
Systems) zaustavne rijeci se obic¢no iskljuCuju iz
indeksa kao i iz razli¢itih vrsta analiza teksta jer je
poznato da su zbog visoke frekvencije pojavljivanja
neinformativne i nepotrebne u takvim analizama i
zadacima.

Ulazni parametri za RAKE metodu su (Rose, Engel,
Cramer, Cowley, 2010):

e lista zaustavnih rijeci (npr. i, ili, a, ali, nego,

veé, no, o, ne, oj, ...),

e lista znakova koji se koriste kao razdjelnici

frazai

e lista znakova koji se koriste kao granicnici

medu rije¢ima.

Zaustavne rije¢i i oznake koje razgranicuju
(omeduju) fraze koriste se za particioniranje teksta u
rijei koje predstavljaju kandidate za kljuc¢ne rijeci.
Izbacivanjem zaustavnih rije¢i i interpunkcija u
kandidate za kljucne rijeci svrstavaju se samo rijeci
koje su puni nositelji sadrzaja i to zajedno s
ocuvanom informacijom o susjedstvu drugih rijeci
bez potrebe koriStenja kliznog prozora. Takvim
pojednostavljenim nacinom selekcije rijec¢i metoda se
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automatski prilagodava stilu i sadrzaju teksta te
omogucuje adaptivno i granularno mjerenje
pojavljivanja susjednih rijeci (parova rijeci) koje ce se
koristiti kao kandidati za klju¢ne rijeci.

RAKE u prvoj fazi parsira tekst u kandidate za
kljuéne rijeci. Rijeci iz teksta smjeSta u listu rijei s
obzirom na grani¢nike medu rije¢ima. Takva lista
rijeCi se potom dijeli u sekvence uzastopnih rijeci s
obzirom na grani¢nike medu frazama i zaustavne
rijeci. RijeCi unutar jedne sekvence razmatraju se kao
jedna klju¢na rije€. Primjerice za recenicu:
»Protokolarno otvorenje EPK 2020 odrZat ¢e se u HNK
Ivana pl. Zajca u popodnevnim satima.” metoda ce
parsirati tekst u: ,Protokolarno — otvorenje — EPK
2020 — HNK Ivana pl. Zajca — popodnevnim satima“.
Parsiranjem su zaustavne rijeci odrZat, ce, se, u, u
izbacene i zamijenjene znakom (-), a susjedstvo
izmedu fraza i sekvenca od vise rijeci koje sadrze
prazan znak (razmak) je zadrzana. Na taj nacin
sekvenca od 2 rijeci EPK 2020 promatra se kao jedan
kandidat koji moZe postati kljuc¢na rije¢ (tj. kljucna
fraza) iako je sastavljena od 2 rijeci.

Nakon identificiranja kandidata za kljucne rijeci i
kreiranja grafa koji odrzava pojavu susjedstva rijeci u
tekstu, slijedi druga faza, tj. dodjeljivanje numericke
vrijednosti  pojedinom  kandidatu.  Vrijednost
pojedinog kandidata racuna se kao suma vrijednosti
svih rijeci koje su sadrzane u kandidatu. U izracunu
vrijednosti za kandidata koriste se sljede¢e metrike za
izracun vrijednosti pojedine rijeci:

o frekvencija pojavnice: (freq(w)),

e stupanj pojavnice: (deg(w)) i

e omjer stupnja i frekvencije

(freq(w)/ deg(w)).
Kandidati s ve¢om sumarnom vrijednosti znacajniji su
kandidati za stvarne kljucne rijeci.

S obzirom na to da RAKE inicijalno izbacuje
zaustavne rijeci, a one su ponekad sastavni dio
klju¢ne fraze, u sljede¢em koraku metoda identificira
potrebe za vracanjem takvih rijeci, tj. korekcijom
takvih slucajeva. Nadalje u trecoj fazi, metoda
pretrazuje parove kljuénih rije¢i u kojima se rijeci
pojavljuju najmanje 2 puta u tekstu i to u istom
poretku. Tada se kreira novi kandidat za klju¢nu rijec

pojavnice:

prethodno bile kandidat za klju¢nu rije¢. Primjerice,
stari kandidat za kljucnu rije¢ ,glazba buka” se u
tekstu pojavljuje dva ili vise puta i to s istim poretkom
rije¢i pa metoda vrada zaustavnu rije¢ i pa novi
kandidat za klju¢nu rije¢ glasi ,glazba i buka“.
Vrijednost kandidata se izraCunava ponovo i to tako
da se sumiraju vrijednosti frekvencije, stupnja te
omjera stupnja i frekvencije za sve 3 rijeci u jednu
jedinstvenu vrijednost. Autori metode napominju da
takvih slu¢ajeva najcesée nema puno jer je postavljen
uvjet da se takvi kandidati moraju pojaviti minimalno
dva puta i to u istom poretku rijeci. Vjerojatnost

10

pojavljivanja takvih slucajeva je veéa u duzim
tekstovima.

U zadnjoj, Cetvrtoj fazi, vrsi se rangiranje top T
kljuénih  rije¢i za promatrani tekst, prema
dodijeljenim vrijednostima svakom kandidatu kako je
opisano u prethodnoj fazi. Pritom se T definira prema
preporuci autora kao jedna trecina od ukupnog broja
rijeci u grafu (Mihalcea, Tarau, 2004).

3.3 Evaluacija

Evaluacija uspjeSnosti eksperimenata ekstrakcije
kljuénih rije¢i najces¢e se provodi standardnim
mjerama kao Sto su preciznost (engl. precision — P),
odziv (engl. recall — R) i njihova harmonijska sredina,
tj. vrijednost F1 mjere.

Preciznost koju postiZze racunalna metoda racuna
se kao broj rijeci koje se nalaze u presjeku skupa
kojeg je oznacio Covjek (A) i skupa rijeCi koje je
odredila racunalna metoda (B) podijeljen s brojem
rijei koje je odredila racunalna metoda (B) te se
matematicki zapisuje kao P = |AnB|/B.

Odziv kojeg postize racunalna metoda rac¢una se
kao broj rijeci koje se nalaze u presjeku skupa kojeg
je oznacio Covjek (A) i skupa rijeci koje je odredila
racunalna metoda (B) podijeljen s brojem rijeci koje
je oznacio Covjek (A) te se matematicki zapisuje kao R
= |AnB|/A.

Harmonijska sredina preciznosti (P) i odziva (R)
naziva se F1 mjera te se matematicki zapisuje kao F1
=2PR / P+R.

U slucaju kada za pojedini tekst postoji vise
skupova ljudskih anotacija te se uspjeSnost svih
takvih skupova usporeduje s klju¢nim rije¢ima koje je
algoritam odredio automatski, jedan od pristupa
raCunanja preciznosti, odziva i F1 mjere ukljucuje
izraun prosjecnih vrijednosti. U takvom pristupu
objedinjuju se sve klju€ne rijeCi svih skupova koje su
oznadili ljudi za pojedini dokument u jedan skup koji
se uzima kao zlatni standard. Tada je moguce
procijeniti slaganje automatski oznacenih kljucnih
rijei koje se nalaze u jedinstvenom skupu rijeci s
kljuénim rijeCima koje su odredili ljudi u smislu
prosjecne preciznosti (Payg), 0dziva (Ravg) i Flavg mjere.

4 Empirijski (eksperimentalni) podaci
i analiza
U ovome poglavlju opisani su podaci koji su koristeni

u eksperimentu kao i vrijednosti parametara u
testiranim metodama (MAUI i RAKE).

4.1 Podaci

Za potrebe eksperimenta koristeno je 35 tekstova
koji su preuzeti s internetskog portala pogledaj.to i
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tvore skup podataka za testiranje uspjeSnosti
metoda za automatsko ekstrahiranje kljucnih rijeci u
tekstu. U nedostatku izvornih govornika talijanskog
jezika, koji bi mogli anotirati kljucne rije¢i na
talijanskim tekstovima, eksperiment je proveden na
tekstovima koji su originalno pisani na hrvatskom
jeziku, a u eksperimentu su koriSteni njihovi talijanski
prijevodi koje su nacinili profesionalni prevoditelji za
talijanski jezik. Tekstovi su ocis¢eni od slika koje se
popratno javljaju u tekstovima. Osim originalnog
teksta iz svakog pojedinog clanka, zadrzani su naslovi
i podnaslovi. Svi koristeni tekstovi piSu o temama
vezanim za umjetnost i arhitekturu.

Tekstovi u svojoj originalnoj verziji u kakvoj su
napisani i preuzeti s internetskog portala imaju
pripadne oznake kljuénih rijeci (engl. tags) koje je
definirao autor pojedinog teksta. Medutim, za svaki
tekst je dodatno osigurano po 8 razli¢itih skupova
kljucnih rijeci koje su oznacili ljudi. Pripadne kljucne
rije¢i su ljudi originalno oznacili na hrvatskim
tekstovima, a kasnije su ih prevoditelji zajedno sa
samim tekstovima preveli na talijanski jezik. Na taj
nacin pripremlijeno je 35 tekstova pisanih na
talijanskom jeziku s pripadaju¢im razlic¢itim
skupovima anotacija (1 skupom kljuc¢nih rijeci koje je
odredio autor teksta i 8 razli¢itih skupova koje su
oznadili ljudi, dakle ukupno 9). Vazno je napomenuti
da se u svakom skupu anotacija nalazi minimalno 4 te
maksimalno 8 klju¢nih rijeci. Klju¢ne rijeci nisu uvijek
izolirane rijeci ve¢ i fraze sastavljene od dvije ili
maksimalno tri rije¢i u nizu. Prilikom oznacavanja
kljuénih rijeci ljudi su to cCinili neovisno jedni od
drugih kako bi se osigurala neovisnost misljenja u
anotiranju kljucnih rije¢i. Ukupan i prosjecan broj
oznacenih rijeci u tekstovima vidljiv je u tablici 1.

Za testiranje nenadziranih metoda podatkovni
skupovi za ovu vrstu eksperimenta variraju u broju
tekstova izmedu nekoliko desetaka (primjerice 20
tekstova u Wiki-20 (Medelyan, Witten, & Milne,
2008)) do nekoliko stotina ili tisuca tekstova
sadrzanih u podatkovnom skupu (primjerice 2000
tekstova u podatkovnom skupu Inspec (Hulth, 2003)).
Razlog je Sto se nenadzirane metode, kao $to je
RAKE, mogu evaluirati i na manjem broju uzoraka. S
druge strane, nadzirane metode, poput MAUI,
zahtijevaju osim testova za testiranje i nesto vedi broj
tekstova u skupu za ucenje.

Zbog navedenog, osim spomenutih 35 tekstova i 9
pripadnih skupova ruéno oznacenih kljucnih rijeci,
dodatno je pripremljeno jo$ 85 tekstova preuzetih s
portala pogledaj.to, koji imaju samo jedan skup
oznacenih klju¢nih rije¢i koje je odredio sam autor
pojedinog teksta. Takvi tekstovi u eksperimentu ce
sluziti kao dodatni podaci u u¢enju modela, ne bi li se
osigurao Sto vedi broj podataka za ucenje, a nastali su
takoder prevodenjem s hrvatskog na talijanski jezik.
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Dakle, skup podataka sadrzi 120 dokumenata od
kojih svaki dokument ima pridruzen skup kljucnih
rijeCi koje je oznaCio autor teksta. Dodatno, 35
tekstova ima jo$ 8 dodatnih skupova kljucnih rijeci
koje su oznacili ljudi. Zbog velikog broja oznacenih
klju€nih rijeci, ti dokumenti pogodni su za testiranje
uspjesnosti izvodenja automatske ekstrakcije klju¢nih
rijeci.

4.2 Parametrizacija metoda

U ovome dijelu za svaku metodu bit ¢e objasnjene
osnovne postavke koje su koristene u eksperimentu.
To su ponajprije postavke testiranja i rucno
namjestani parametri.

4.2.1 Postavke metode RAKE

Metoda RAKE testirana je na 35 dokumenata.
Svakom dokumentu definiran je jedan skup klju¢nih
rijei koji sadrzi sve jedinstvene klju¢ne rijeci iz 9
razlicitih podskupova koje su oznacili ljudi na
pojedinom dokumentu. Na taj nacin, rijeci koje su se
pojavljivale u vise od jednog od 9 podskupova, u
konacnoj listi kljucnih rijec¢i nalazile su se samo

jednom.

Cetiri su vaZna parametra u RAKE algoritmu koje
je potrebno namijestiti prije koriStenja. Prvi
parametar je lista zaustavnih rije¢i. U ovom

eksperimentu koriStena je lista zaustavnih rijeci koja
je standardno definirana za talijanski jezik u NLTK
(engl. Natural Language Toolkit) biblioteci (“NLTK
3.5b1 documentation,” 2020) za koristenje u
programskom jeziku Python (Bird, Klein, Loper,
2010). Ostali parametri su najmanja duljina rijeci
(postavljeno na 5 znakova), najveci broj rijeci u frazi
(postavljeno na 3) i broj pojavljivanja klju¢ne rijeci u
tekstu (postavljeno na 4). Vrijednosti parametara
podesene su kao u izvornom algoritmu.

U eksperimentu je koristena implementacija
RAKE algoritma napisana u programskom jeziku
Python te dostupna kao biblioteka na izvoru (PyPI,
2020). Implementirana je prema izvornom opisu
tvorca algoritma (Berry, Kogan, 2010).

4.2.2 Postavke metode MAUI

Metoda MAUI testirana je na istih 35 dokumenata
kao i metoda RAKE. Testiranje se izvodilo 9 puta. U
svakoj fazi testiranja, ucenje modela izvodilo se na
kljuénim rije¢ima jednog od 8 timova, a deveti put na
originalnim kljuénim rije¢ima koje je za pojedine
tekstove definirao autor teksta. Na taj nacin je model
ucen na klju¢nim rije¢ima jednog tima, a testiran na
preostalih 8. Dodatno, kako bi skup za ucenje bio sSto
vedi, u skup za ucenje u svakoj fazi ucenja modela,
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dodano je jos 85 tekstova koji imaju samo jedan skup
oznacenih kljucnih rijeci i to od samog autora teksta.

Koristen programski kod MAUI algoritma
dostupan je na izvoru (O. Medelyan, 2020). Za
koriStenje algoritma, tekstovi moraju biti pohranjeni
u zasebnim tekstualnim datotekama (.txt), a klju¢ne
rijeCi za ucenje u posebnim datotekama (.key).
Pojedinosti o tehnickoj izvedbi detaljnije su
elaborirane u (0. Medelyan, 2009, 2020).

Parametri metode koriSteni u eksperimentu
jednaki su onima iz originalne implementacije
algoritma. U slucaju kreiranja novog modela iz
ulaznih dokumenata, algoritam svaki puta kreira nove
.key datoteke sa klju¢nim rije¢ima iz ulaznih
tekstualnih datoteka, a u slucaju kada model vec
postoji kao i .key datoteke, tada algoritam evaluira
automatski odredene kljucne rijeci s ve¢ postojecim
kljunim rijec¢ima.

5 Rezultati eksperimenta

Tablica 1 prikazuje usporedne rezultate postignute na
zadatku ekstrakcije klju¢nih rije¢i metodama MAUI i
RAKE. Gornji dio tablice (prva tri retka) odnosi se na
rezultate postignute metodom MAUI, a donji dio
(donja tri retka) na rezultate postignute metodom
RAKE. U stupcima je usporedno prikazan ukupan broj
kao i prosjecan broj kljucnih rijeci u tekstu koje je
ru¢no oznacio Covjek, koje je automatski odredio
stroj (odnosno metoda) te broj rije¢i u njihovom
presjeku. Iz rezultata se jasno is¢itava da je metoda
MAUI iz tekstova izvukla vise klju¢nih rije¢i nego
metoda RAKE (272:82). Drugim rijecima, RAKE je
prema brojnosti izvukao samo 30% rije¢i od ukupnog
broja kljucnih rije¢i koje je izvukla metoda MAUI.
Stovide, metoda MAUI je izvukla vide rijei iz tekstova
nego $to je to inicijalno ucinio Covjek (76 rijedi vise od
Covjeka), dok je s druge strane RAKE predloZio 114
rije¢i manje od Covjeka, Sto je zapravo 50% manje od
broja rijeci koje je predloZio ¢ovjek.

Takoder, brojnost u presjeku rijeci, odnosno
rijeCima koje su zajednicke skupu kojeg je odredio
Covjek i kojeg je izdvojila metoda, veca je u slucaju
metode MAUI nego u slucaju RAKE. To bi znacdilo da
je u tom kontekstu metoda MAUI uspjesnija. Usprkos
tome, valja uzeti u obzir i ukupan broj rijeci koje je
metoda izdvojila. U tom sluéaju uspjesnost metoda je
tocno 26,8% bez obzira koju metodu promatramo,
MAUI ili RAKE. Stoga je uputno rezultate
interpretirati i pomocu drugih mjera uspjesnosti, kao
Sto su standardne mjere iz strojnog ucenja za
vrednovanje uspjeSnosti dohvaéenih informacija
poput odziva i preciznosti.
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UKUPAN PROSJE(:QN
BR. RUECI BR. RUECI
COVIEK 196 5.60
MAUI STROJ 272 7.77
PRESJEK 73 2.08
COVIEK 196 5.60
RAKE STROJ 82 2.34
PRESJEK 22 0.62

Tablica 1. Usporedba rezultata ekstrahiranih kljunih rijeci
metodama MAUI i RAKE s klju¢nim rije¢ima koje su oznacili ljudi
(izraZzeno ukupnim i prosje¢nim brojem rijeci) na 35 tekstova
odabranih za testiranje

U tablici 2 prikazani su rezultati uspjesnosti
ekstrakcije kljucnih rije¢i metodom MAUI (u prvom
retku tablice) i metodom RAKE (u drugom retku
tablice) u terminima preciznosti (P), odziva (R) i
harmonijske sredine preciznosti i odziva — vrijednosti
F1.

Izrazeno mjerom preciznosti, uspjeSnost metoda
je priblizno jednaka (razlika za 1%) dok odzivom
metode vecu uspjeSnost postize MAUI (znacajna
prednost od 27%). U konacnici, prevaga uspjesnosti u
odzivu ocituje se i u rezultatima F1 vrijednosti gdje
MAUI naspram RAKE metode postize prednost od
priblizno 15%.

Pavg Ravg Flavg
MAUI 0.2709 0.3915 0.3194
RAKE 0.2611 0.1189 0.1620

Tablica 2. Usporedba rezultata ekstrahiranih kljucnih rijeci
metodama MAUI i RAKE, izraZzeni mjerama prosjecne preciznosti
(P), odziva (R) i F1 vrijednosti

U nastavku su rezultati eksperimenta ilustrirani
grafikonima. Slika 1 ilustrira odnos postignute
preciznosti (puna siva linija) i odziva (isprekidana crna
linija) za pojedini dokument metodom MAUL.
Uspjesnost je prikazana postotnim vrijednostima na
y-0si za pojedini tekst (1-35) na x-osi. Ista ilustracija
prikazana je i za metodu RAKE na Slici 2.

Interpretacijom postignutih vrijednosti P i R
krivulja na spomenutim grafikonima uocava se da je
kod metode MAUI odziv u svih 35 slucajeva redovito
veci ili jednak postignutoj preciznosti (Slika 1) za
razliku od slu¢aja kod metode RAKE gdje je situacija
obratna. Stovise, na Slici 2 prikazan je i veéi broj
slucajeva gdje P i R krivulja biljeze nultu vrijednost
postignute preciznosti i odziva (P i R krivulje
priljubljene na x-os, npr. u sluc¢aju tekstova 11, 13,
15, 16, 17, ..) Sto znatno umanjuje prosjecnu
vrijednost P, R i F1 koju postize metoda RAKE
naspram metode MAUI.
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Slika 1. Prikaz odnosa postignute preciznosti i odziva metodom
MAUI

Preciznost i odziv postignuti metodom RAKE
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Slika 2. Prikaz odnosa postignute preciznosti i odziva metodom
RAKE

Raspodjela pojedinacnih vrijednosti postignute F1
mjere za ekstrahirane klju¢ne rije¢i na pojedinom
tekstu prikazana je dijagramom brkatih kutija (engl.
box-and-whisker plot) na Slici 3. F1 mjera iskazana je
na y-osi u postotnim vrijednostima. Lijeva kutija
tamno sive boje prikazuje distribuciju postignutih
vrijednosti F1 mjere primjenom metode MAUI, a
desna kutija svijetlo sive boje primjenom metode
RAKE.

Usporedba distribucije vrijednosti F1 mjere
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Slika 3. Distribucija postignutih vrijednosti F1 mjere metodama
MAUI i RAKE

Rasap vrijednosti u slu¢aju metode MAUI vise
nalikuje na standardnu zvonoliku distribuciju, nego
Sto to nalikuje distribucija F1 vrijednosti koje su
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postignute metodom RAKE. Stovide, distribucija
postignuta metodom RAKE pomaknuta je ulijevo i
njene vrijednosti donjeg kvartila priljubljene su na x-
os (puno vrijednosti koje iznose 0) za razliku od MAUI
gdje se donji kvartil podignuo na 15%. Samim time
medijalna vrijednost kod RAKE metode je takoder O,
dok kod MAUI iznosi 31%. Konacno, medijalna
vrijednost ukazuje na to da je centralna tendencija
podataka takva da 50% izmjerenih F1 vrijednosti u
slu¢aju MAUI iznosi vise od 31%. Drugim rijeCima,
ukazuje na vecu uspjesnost nego RAKE Cciji je gornji
kvartil ispod i doseze samo 29%.

Kod metode MAUI postoji i iznadprosje¢no visok
(izolirani) rezultat od 81% koji predstavlja strsecu
vrijednost s obzirom na populaciju (engl. outlier). On
ne predstavlja netocno izmjeren podatak ve¢ primjer
rijetke pojave visoke F1 vrijednosti u populaciji. Takav
slu¢aj kod metode RAKE nije izmjeren. U konachnici,
mjere centralne tendencije statisticki opisuju skup
vrijednosti F1 mjere koju postize metoda MAUI
pogodnijom, nego metoda RAKE.

Osim deskriptivne statistike, eksperimentalni
rezultati iskazani u terminima F1 mjere analizirani su i
postupcima inferencijalne statistike, a sve kako bi se
$to snaznije potvrdila razlika u rezultatima ekstrakcije
postignutih metodama RAKE i MAUI te samim time
potvrdila ili opovrgnula statisticka znacajnost
predominacije metode MAUI nad metodom RAKE.

U tom kontekstu, ispitujemo je li eksperimentalno
utvrdena razlika uspjeSnosti dviju metoda, u
terminima postignutih vrijednosti F1 mjere, statisticki
znacajna. Kolmogorov-Smirnovim testom utvrdeno je
da podaci nisu normalno distribuirani te se u
nastavku provodi dvosmjerni Wilcoxonov test parova
koji je neovisan o distribuciji podataka. Postavljena je
nulta hipoteza, Ho: razlika medijana dva uzorka
jednaka je nuli. Drugim rijeima, tvrdimo da su
medijani dvaju promatranih uzoraka identi¢ni. Uz
razinu pogreske a=0,01=1%, dobiveni rezultati testa
(Z=-3.0465, p=0.00228) su signifikantni za p<0,01 uz
veliku veli¢inu efekta (r=0,53) te se nulta hipoteza
odbacuje. ZakljuCujemo suprotno iskazu nulte
hipoteze, da razlika medijana nije jednaka nuli ve¢
nekoj drugoj vrijednosti, a samim time da postoji
statisticki znacajna razlika u rezultatima F1 mjere koji
su postignuti RAKE metodom od onih koji su
postignuti MAUI metodom. Zakljuéak donosimo sa
sigurnoscu od 99,77%.

6 Primjeri ekstrahiranih kljucnih rijeci

U tablici 3 moZe se vidjeti da postoje podudarnosti u
pojedinim rijeCima izmedu obje metode i rijeci koje je
Covjek odredio kao kljuénima (npr. Vucedol).
Medutim, postoje i djelomicne podudarnosti u
frazama koje su sastavljene od vise rijeci pa se samo
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neke rijeci iz fraze podudaraju, ali ne i cijela fraza
(npr. cultura di Vucedol). Algoritam MAUI je u ovom
primjeru teksta postigao vise podudarnosti s klju¢nim
rijeCima koje je odredio covjek te je u blagoj
prednosti ispred algoritma RAKE, $to moze biti

posljedica toga Sto MAUI najprije ucéi na
pripremljenim  podacima, dok RAKE koristi
nenadzirani pristup.
RUEC COVIEK | MAUI RAKE
Vucedol + + +
capeggio + - -
Museo i i +
architettura + + -
cultura di Vucedol + + +/-
cultura
vucedol
Progetto + - +
Vukovar - - +
cultura + + +
Ministero della cultura +/- +/-
cultura cultura
Architetti - + -
pubblico - + -
Goran - + -

Tablica 3. - Kljucne rijeci koje je odredio ¢ovjek te ekstrahirane
kljuéne rije¢i metodama MAUI i RAKE na primjeru teksta o gradu
Vukovaru (+ rije¢ je oznaéena, - nije oznadena, +/- djelomi¢no
oznacena)

Ekstrahiranje kljucne rije¢i iduceg primjera
prikazane su u tablici 4 te one takoder prema
postignutim preklapanjima s rijeCima koje je oznacio
covjek, prednost daju algoritmu MAUI radije nego
RAKE. lako, postoje i primjeri u kojima se MAUI i
RAKE preklapaju, ¢ovjekove anotacije nisu u skladu s
njima. Primjerice, MAUI i RAKE izdvajaju rijec
progetto, a Covjek slicnu rije¢ progetti. Slicno
odstupanje morfoloskom varijacijom prisutno je i u
primjeru premi vs. premio te pirano vs. piran.

RUEC COVIEK | MAUI RAKE
conferenza + + -
architetti +
premio Piranesi + + -
progetti +
progetto - + +
architettura - - +
Pirano - + +
giornate - - +
+
+

Piran - -
premi -
gli -
facolta -
facilita - - +

+ |+ [+
.

Tablica 4. - Klju¢ne rijeci koje je odredio ¢ovjek te ekstrahirane
klju¢ne rijeci metodama MAUI i RAKE na primjeru teksta o nagradi
Piranesi (+ rije¢ je oznadena, - nije oznacena, +/- djelomi¢no
oznacena)

U vedini primjera algoritam RAKE blago zaostaje
za MAUI u smislu podudaranja ekstrahiranih rijeci s
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rije¢ima koje je anotirao covjek. Stovie, u brojnim
primjerima se uocCava da algoritam MAUI ima
izrazajniju sposobnost ekstrahiranja kljucnih rijeci u
formi koje sadrze viSe od jedne rijeci (dvije ili vise),
dok RAKE to uspijeva samo povremeno, a najéesce
predlaZe kljucne rijeci koje sadrze samo jednu rijec.

7 Zakljucak

U ovom radu opisano je automatsko ekstrahiranje
kljuénih rijeci iz teksta standardnim racunalnim
postupcima. Detaljno su opisane dvije standardne
metode MAUI i RAKE. Takoder, ispitana je efikasnost
standardne nadzirane metode MAUI te standardne
nenadzirane metode RAKE. Eksperimentalnim
rezultatima pokazana je uspjesSnost ekstrakcije obje
metode u terminima preciznosti, odziva i F1 mjere i
to na tekstovima koji su pisani na talijanskom jeziku.
Na temelju postavljenih istrazivackih ciljeva te
provedene analize i usporedbe eksperimentalnih
rezultata ekstrakcije, zakljucuje se da:

1. je standardnim metodama RAKE i MAUI
moguce uspjesno ekstrahirati kljucne rijeci iz
tekstova pisanih na talijanskom jeziku,

2. nadzirana metoda MAUI postize bolje
rezultate nego metoda RAKE na talijanskom
skupu podataka mjereno sa standardnom F1
mjerom te

3. su eksperimentalno
statisticki relevantni.

Osim navedenih osnovnih doprinosa, vazno je
napomenuti kako je za potrebe eksperimenta
nacinjen podatkovni skup kojeg tvore prikupljeni
tekstovi na talijanskom jeziku ukljucujuéi i anotacije
kljucnih rije¢i. Takoder valja napomenuti da je ovo
prva usporedna studija nadzirane i nenadzirane
metode za automatsku ekstrakciju kljucnih rijeci na
talijanskim tekstovima. Predstavljeni rezultati vazni
su za daljnja istrazivanja sofisticiranijih metoda za
ekstrakciju klju¢nih rijeci jer ¢e se njihova efikasnost
moci usporediti s uspjesnos¢u standardnih i dobro
poznatih metoda. U buduéem radu, usporedna
analiza metoda na talijanskim tekstovima planira se
prosiriti dodavanjem drugih metoda koje se temelje
na ekstrakciji kljucnih rijeci iz grafa poput Text Rank
(Mihalcea, Tarau, 2004) i SBKE metode (Beliga i sur.,
2016).

dobiveni rezultati
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Automatic keyword extraction from text
with standard computer procedures

Abstract

Automatic keyword extraction takes a great interest
as a research issue in the field of natural language
processing and information retrieval. Although
numerous methods for keyword extraction task have
been developed, their effectiveness depends on many
factors such as the approach used in method
development, the domain to which they are adapted,
the type of language or tasks for which they are
constructed, etc., and still, there is a room for
progress and improvements. In this paper, two
existing methods are explained and reconstructed -
RAKE and MAUI, which are the standard
representatives of the unsupervised and supervised
group of keyword extraction methods. It was
experimentally tested whether the methods could
successfully extract keywords from texts written in
Italian, which had not been tested so far. For the
experimental purposes, Italian texts were collected
and annotated with keywords. The effectiveness of
the MAUI method proved to be more promising than
the RAKE method, which was confirmed earlier in the
keyword extraction experiment from texts written in
English.

Keywords: automatic keyword extraction; standard
methods; RAKE; MAUI; Italian language.
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