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Uvod

Kategorizace textu je pomérné nova disciplina, kterd ma vSak jisté své misto v pocitacové
lingvistice, a to hlavné diky rozvoji informacnich technologii. Stale vice informaci je ukladano
do digitalni podoby, at’ uz jde o digitalizaci papirovych materiali nebo ¢lanky a dokumenty,
které vznikly uz v digitalni podobé.

V soucasné dobé neexistuje systém, ktery by byl schopen se 100% UspéSnosti analyzovat
text jakymkoliv zplisobem. Hlavni pfic¢inou tohoto netispéchu je nejspiSe predmét zkoumani,
tim je pfirozeny jazyk.

Piirozeny jazyk je t&zko popsatelny formalnimi metodami. Ukol, tedy porozuméni
ptirozenému jazyku, by pro 100% uspésné feSeni vyzadoval analyzu textu na roviné, kterd se
rovna lidskému porozuméni textu. Tedy nejen porozuméni vyznamiim slov, ale 1 vét a vztahii
mezi slovy a vétami. Pfitom neexistuje algoritmus, ktery by zajist'oval bezchybné porozuméni
jednotlivym sloviim
v textu. To znamend porozuméni na vSech jazykovych rovinach (viz 2.12). Pfi zpracovani
dochazi k problémim jiz na urovni piedzpracovani, kdy ze znakd vytvofime slova s
interpunkci. Toto rozd€leni na slova nelze popsat jednoduchou sadou pravidel.
Nejednoznacnost je zptisobena hlavné definici slova (2.1), kterd nefika jak presné chépat
slovo.

Diky vySe zminénym divodim je souCasna pocitatova lingvistika vice orientovand na
statistické vlastnosti jazyka. Vznikaji jazykové korpusy (rozsahlé¢ soubory textli s rtiznymi
metajazykovymi znaCkami, které podavaji informace o typu textl a kategorizaci slov) a fizené
slovniky, z kterych jsou Cerpany statistické informace. Vyhodou statistického pfistupu je, ze
v ptipadé zmén v jazyce (v kratkém intervalu 1961' — soucasnost nebo 1994° -soucasnost lze
predpokladat hlavné zmény pouziti slov), se tyto zmény mohou promitnout do statistickych
dat.

Cilem prace je vytvorit program, ktery bude schopen analyzovat textovy dokument. Na
zaklad¢ této analyzy bude odhadnut obor. Obor bude uréen pomoci statistik vyskytu
z trénovacich dat. Pfesné obory, které bude program schopen rozliSovat, jsou dany trénovacimi
daty. Kategorie bude ziskavéana z trénovacich sad dokument.

K tomuto ucelu byl implementovan vektorovy model s vahovou funkci #fxidf. Vektorovy

1 Vznik prvni (Brownova) korpusu
2 Zalozeni Ceského narodniho korpusu pod vedenim prof. FrantiSka Cermaka
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model porovnava dva aspekty dokumentl - jednotlivéa slova a souslovi. Hlavni kategorizacni
kritérium je vaha slov, vahy souslovi pouze zpiesiuji informaci. Porovnavacim kritériem mezi

kategorii a dokumentem je kosinova mira.

1.1 Soucasny stav automatické kategorizace

V soucasné dobé¢ je potfeba tfidit informace skute¢né nutna. Vektorovy model spolecné
s véhovou funkci TDxIDF a kosinovou mirou je jeden z jednodussich typt kategorizace. Nyni
se do poptedi dostava model, ktery je zalozeny na podobném principu, SVM - Support Vector
Machines. Tento model dosahuje vybornych vysledkii, a to piedev§im pii bindrnim
rozhodovéni, tzn. zda dokument patii do kategorie. Tento model vychdzi z predstavy, zZe
jednotlivé piiklady se rozdéli na dvé kolekce bodl, napt. pozitivni a negativni. Cilem
algoritmu je poté najit idedlni oddélova¢ mezi témito dvéma kolekcemi. Nejblizsi datové body
vzhledem k oddé€lovaci pak slouzi ke kategorizaci dokumentu. Vyhodou této metody je
pfedevsim rychlost. Pro spravnou kategorizaci ji sta¢i podstatné méné bodli (dokument), nez
obsahuji trénované kolekce. Nevyhodou ovSem je, Ze je optimalizovana pro dvé kategorie.
[ tak se uspéSnost pohybuje kolem 90 %. Podobné uspésné vysledky ma i metoda k-NN
(metoda k nejblizSich sousedil). Tento klasifikani algoritmus je zaloZen na myslence, Ze
klasifikovany objekt ptevezme tfidu dle tfidy objektd, kterych je nejvice a jsou nejblize
(mysleno v né€jaké metrice, napt. Euklidova nebo Hammingova).

Ve spojeni metody k-NN, vahové funkce TFxIDF a kosinovou mirou bylo dosazeno
v pruméru uspesnosti 92.32 % (pii pouziti Jaccardovy a Diceho miry a pti pouziti WIDF byla
uspésnost fadoveé o procenta nizsi) (Wa'el Musa Hadi a kol., 2007). Pro testovani algoritmu
bylo sebrano 20 000 dokumentt, které byly rozdéleny do 20 kategorii. Testovano bylo né¢kolik
verzi algoritmu, které se liily ve vahové funkci (TFxIDF, WIDF®) a vybéru funkce miry

(Jaccardova, Diceho a kosinova mira).

1.2 Struktura prace

Prace je rozdélena do tii Casti. Prvni Cast tvofi sezndmeni se s danou problematikou.

Objasiiuje problémy, které spocivaji v analyze textu a extrakci dat z jednotlivych dokumentt.

3  WIDF(d,t) - Weighted Inverse Document Frequency - VaZena inverzi dokumentova frekvece. Jedna se
o pomér frekvence terminu t v dokumentu d ku frekvenci terminu t v sadé dokumentd D

WIDF (d ,t)=TF(d,t)|Z([€D) TF (i t)



Analyzator textu Josef Cech

Popisuje, jaké jsou moZnosti pfedzpracovani dat, a nabizi 1 n¢kolik algoritmi, které je mozno
alternativné na tento ukol pouzit. Jedna se predevsim o kapitoly 2, 3, 4.

Druhé cast prace je seznamenim s konkrétnim feSenim programu. Jedna se o postupy,
kterymi byly feSeny ukoly, které vznikaly pii vytvafeni programu. V této Casti se také
pfipadny uzivatel programu sezndmi s jeho ovladanim a moZnostmi. Tato cast je
reprezentovana kapitolou ,,Implementace* a kapitolou ,,UZivatelska pfirucka®.

Zaveérecnd cast se tyka hlavné zhodnoceni vysledkii a celkového zhodnoceni tvorby
programu. Jsou zde navrzeny dal$i mozna vylepSeni programu nebo zmény feseni nékterych
dil¢ich problémil. S touto c¢asti jsou hlavné spojeny kapitoly ,Interpretace vysledki* a

s LAVEr*.
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2 Slovnicek pojmii

2.1 Slovo

Slovo byva povazovano za zakladni jednotku lexikalni roviny. Pfestoze jde jednu ze
zakladnich jednotek, neni v jazykovédé dosud vytvotfena uspokojiva jednoznacna definice.
Struéné lze slovo definovat jako ustalenou jednotku jazyka, kterd je tvofena fonémem nebo
fadou fonému a je ve vété pfemistitelnd. Nese lexikalni nebo (a) gramaticky (i pragmaticky)
vyznam.

V §ir$im smyslu Ize slovo popsat pomoci nasledujicich zakladnich charakteristik® :

1) Formalné-vyznamova jednota

2) Foneticka a fonologicka utvaienost
3) Graficka podoba

4) Vyznamova stranka

5) Premostitelnost a nahraditelnost

6) Ustalenost

2.2 Levenshteinova metrika

Pomoci Levenshteinovy metriky 1ze porovnéavat dva fetézce. Je definovana jako minimalni
pocet operaci mazani, vlozeni a nahrazeni.
Piiklad: V Levenshteinové metrice je mezi slovy Svec a Sevce vzdalenost 3:
a) Svec —S§vvc — operace nahrazeni e => v
b) Svvc —Seve — operace nahrazeni v=>¢

c) Sevc — Sevce — operace vlozeni e

2.3 Lemma

Lemma je zékladni (slovnikovy) tvar. V riiznych jazycich existuji riizné konvence pro
oznaceni tvaru jako lemmata.

V cesting je to pro substantiva, adjektiva, pronomina a numerale tvar nominativu singuléru.

4 Vice informaci v [2]
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Pro verba je timto tvarem infinitiv. Adverbia jsou reprezentovana tvarem pozitivu. Zbylé

slovni druhy jsou neohebné, maji proto pouze jeden tvar.

2.4 Automaticka indexace

Indexace je proces vyjadieni vysledku analyzy dokumentu prostfednictvim prvka
selekéniho jazyka nebo pfirozeného jazyka, obvykle s cilem umoznit zpétné vyhledavani.

Automaticka indexace je vyjadfeni obsahu dokumentu pomoci automatického vybéru slov
nebo termind z textu nebo pomoci automatického pfifazovani terminli selekéniho jazyka.
Bézné se automaticka indexace déli do dvou zakladnich skupin:

1) Automaticka extrakce (slovni indexace)

Indexovaci metoda je zaloZzena na vybéru terminu piimo z plného textu dokumentu.
Vyuziva pouze piirozeného jazyka.

2) Automatické piifazovani — (pojmova indexace)

Indexovaci metoda vyuZivajici fizené slovniky nebo také znalostni baze, kterd porovnava
vyrazy
z plného textu dokumentu

V soucasné dobé nejsou i ty nejsofistikovanéj§i metody stoprocentné piesné. Daleko
lepsich vysledki je dosahovano v systémech, ve kterych je automatickd indexace podporovana
Clovékem (intelektudlni indexace, human indexing). Algoritmy pro automatickou indexaci

jsou pfipraveny potencionalni indexované terminy, které jsou poté kontrolovany clovékem.

2.5 Zipfiv zakon

2.5.1 Zipfav ziakon

George Kingsley Zipf (1902-1950) piisel s myslenkou, ze pokud budeme uvazovat f jako
frekvenci slova a r jako jeho potadi, produkt f.r pro kazdé slovo je pfiblizné¢ konstanta. Tuto
myslenku potvrzuje napt. Brownlv korpus, kde tvofi slovo s nejvyssi frekvenci 7% korpusu,

slovo s druhou nejvyssi frekvenci 3,5%.

2.5.2 Luhniiv piredpoklad

H. P. Luhn (1886-1964) piedpoklada, ze nejvétsi schopnost charakterizovat dokument, a

10
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tim 1nejveétsi vyznam, maji slova se stfedni frekvenci. Pokud bychom si pfedstavili graf
vyskytu frekvenci, slova, ktera maji nejvétsi frekvenci, jsou brana jako "nutny Sum" a slova
s nejmensimi frekvencemi jako slova nevyznamova. Treti skupinou jsou tzv. vyznamova
(signifikantni) slova. Ta jsou vymezena dvéma zafezy (cut-offs). Hodnoty téchto zatrezii
nejsou jednoznacné ur¢eny a musi se pro kazdy obor urcit pomoci statistickych metod.

Obr. 1 — Grafické znazornéni Luhnova ptedpokladu

Podst viskytl hight low
cutt-off cut-off

Viyznam slov

Luhn obhajuje tuto tezi na zdklad¢ zpiisobu, jakym je text vytvaren. Pokud totiz mluvime
o n¢jakém objektu, ziidka kdy se stava, ze se o tomto objektu zminime pouze jednou. I kdyz je
snaha pouzivat synonyma, je zasoba synonym omezena. Nakonec se i synonyma zacnou

opakovat.

2.6 Podminéna pravdépodobnost

Jde o zptesnéni apriorni pravdépodobnosti ndhodného jevu A za piedpokladu, Ze nastal jev
B, vétsinou je znacena jako P(A|B). Matematicky je definovana P(A|B)=P(ANB)/P(B)
jako Citatel je interpretovan jako pravdépodobnost udalosti sou¢asného vyskytu udalosti A a

B. Jmenovatel je pravdépodobnost vyskytu jevu B za podminky P(B) >0 .

2.7 Morfém

Morfém je nejmensi vydélitelnd soucast slova, kterd ma sviij lexikdlni, gramaticky nebo

lexikalné-gramaticky vyznam.

11
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2.8 Bayesitiv teorém (Bayesova véta)

Toto pravidlo je pouzivano v teorii pravdépodobnosti. Udava, jak podminéna
pravdépodobnost jevu A pii vyskytu B souvisi s opacnou podminénou pravdépodobnosti.
Pokud A a B jsou nahodné jevy a P(A) a P(B) a P(B) > 0, lze tuto vétu vyjadfit jako

P(A|B)=P(B|A)P(A)/P(B)

2.9 B-strom

B-strom je datova struktura ur¢ena k vyhledavani. Obecné si pod pojmem strom piestavime
graf, ktery neobsahuje kruznici. Nejednodussi je tzv. bindrni strom, ktery v kazdém svém uzlu
obsahuje jednu hodnotu nebo podminku, kterd reprezentuje vyhledavaci kli¢. Z takovéhoto

uzlu vedou dvé hrany do dalsich dvou uzla.

B-strom se 1i8i v poc¢tu vyhledéavacich klict, které jsou urcitym zpisobem uspoiadany (pro
textové hodnoty je to napf. lexikografické uspotfadani). Pocet takovychto vyhledavacich klic¢i

v jednom uzlu je libovolny. Pomoci téchto klict se vyhledavaji konkrétni zaznamy.

2.10 Morfologicka analyza a tag

Morfologickd analyza je proces, jehoz vysledkem je ptifazeni morfologickych kategorii a
jejich hodnot ke tvaru slova. Napf. ¢islo je morfologicka kategorie zatimco singular (jednotné
¢islo) je jeho hodnota.

Pti pocitacovém zpracovani je zavedena mnozina znalek (tagset), které tyto kategorie
reprezentuji. Pro zapis takovych mnozin je moZzno uvazovat nckolik notaci. Nejcastéji
pouzivand (ivtomto programu) je notace pozi¢ni. V této notaci je hodnota kategorie
(reprezentovana znackou) vloZena na misto, které odpovida této kategorii. Dale oproti obecné
verzi morfologické analyzy je pii pocitacové morfologické analyze dlileZita tzv. lemmatizace.

Tag je usporadany soubor znacek pro jeden slovni tvar.

2.11 Jazykové roviny

V teoriich zpracovani jazyka se jeho popis da rozdélit do nékolika zakladnich rovin:

1) rovina fonetiky / pravopisu
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2) rovina fonologie, morfonologie

3) morfologické rovina

4) rovina syntaxe (povrchova)

5) sémanticka rovina (hloubkova syntax)

6) pragmatickd rovina

Pro praxi lze nékteré roviny sloucit (sklddani morfonému a pravopisnd pravidla lze
realizovat najednou) nebo Upln¢ vynechat (napi. vétSina zakladnich vstupt je v textové
podobné, a proto neni potieba analyzovat fonémy).

V praxi se pouziva zjednoduseny systém rovin:

1) ptedzpracovani
2) morfologicka
3) analytické (syntaktickd)

4) tektogramaticka rovina

2.12 Ostatni terminy

Pro lepsi porozuméni nize popisovanych algoritmii jsou vhodné 1 nékteré zakladné;si pojmy
z matematiky. ProtoZe jde o téma na hranici mezi jazykem a matematikou, mtize byt tato prace
zajimava 1 pro lingvisty, pro které tyto pojmy mohou byt neznamé. Proto zde uvadim seznam
téchto pojmu a zaroven pfipisuji i mozné zdroje, kde je mozné tyto pojmy nastudovat.

Jedna se o pojmy: Vektorovy prostor (Rohn, 2004) , Graf, Orientovany graf (Ryjacek et
al., 2004)
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3 Analyza problému

3.1 Pfedzpracovani vstupnich dat

Zpracovani vstupnich dat je prvni fazi. V této Casti procesu je diilezité ziskani potiebnych
informaci z pfedloZenych dat (obvykle dokumentu). Pfi ukolu kategorizace dokumentt, ale 1
pfi jinych ukolech tykajicich se analyzy textu (napf. indexace, sumarizace atd.), je sada tkolt
pfedstavujici analyzu vstupnich dat mySlenkové velmi podobna, ale konkrétni feSeni analyzy
vstupnich dat se 1i$i podle hlavniho vyuziti celého programu. Napft. pii indexaci dokumenta
zalezi na frekvencich, resp. vahach, které jsou jednotlivym sloviim ptidélovany.

Pro konkrétni tfeSeni, tedy kategorizaci dokumentd, je ukolem analyzy vstupnich dat
zpracovat data do tvaru, kterému odpovidaji vstupy pouzitych kategorizacnich metod.
Obecné Ize fici, Ze pro zpracovani textu existuje v prvni fazi celkem jednotny postup. Tento
postup je Casto spojovan hlavné s typem automatické indexace — automatickou extrakci. Tento
proces lze rozdélit na 3 ¢asti:

1) lexikalni analyza
2) lemmatizace

3) vazeni

3.1.1 Lexikalni analyza

Lexikalni analyza je prvni a nejjednodussi proces pii praci s textem. Tento proces ma za
ukol vytvofit ze vstupniho souboru posloupnost slov, ktera budou dale prochézet analyzou.
Cely proces je mozné rozdélit do tfi ukold. Prvnim je vytvofeni seznamu slov, druhym
vylouceni nevyznamovych a nespecifickych slov a tfetim nalezeni souslovi.

Relativni jednoduchost je zaji$téna definici slova v pfirozeném jazyce’. Nejjednodussi
definice tika, ze slovo je fetézec znakli mezi dvéma mezerami. Timto lze proces lexikalni
analyzy ve zjednoduSené podob¢ praktikovat pouze sledovanim mezer mezi slovy. Slovo jako
lingvistickou jednotku Ize jen tézko pfesné nadefinovat (viz 2.1). Problematické jsou zkratky,
vyrazy spojené spojovnikem a Cislovky.

Zkratky jsou obtizné, protoze obsahuji tecku, kterou je nutno odliSit od tecky vétné. U

5 Vztahuje se pouze pro slova v jazycich pouzivajicich psanych latinkou nebo azbukou (viz 2.1)
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vyrazl se spojovnikem je nutno rozlisit, zda takto spojeny vyraz povazovat za jedno nebo za
dvé slova.
U ¢islovek je nutné rozhodnout, zda budou zpracovavany jako slova, nebo budou vypoustény.

Vylou€eni nevyznamovych a nespecifickych slov se casto dé&e pomoci negativniho
slovniku. Negativni slovnik tvofi pfedevSim slova gramatickd (nemaji vlastni sémanticky
vyznam), tedy slova patfici k uréitym slovnim druhtim (napt. ptedlozky a spojky). Na zaklade
empiricky podlozené¢ho ptedpokladu (viz 2.5.1), Ze nespecifickd a nevyznamova slova i
souslovi maji vyssi frekvenci vyskytu nez slova vyznamova, patii do negativniho slovniku
také slova s vysokou absolutni (i relativni) frekvenci (takové vyrazy chépeme jako pfilis
obecné). Casto vyuzivanym piedpokladem je, Z¢ nevyznamova a nespecificka slova jsou
kratk4d. Pokud bychom takto slepé vyrazovali kratkd slova, existuje moznost, Ze vyradime
dalezity termin. Pokud je pouzit tento piedpoklad, je zaroven vytvaien také anti-negativni
slovnik, ktery obsahuje praveé kratké terminy.

Obtizngjsi ¢asti ukolu lexikalni analyzy je schopnost identifikovat souslovi. Dvojslovny
indexovany termin ma vys$i selektivni vyznam nez jednoslovny termin (viz 2.3). Pro
identifikaci souslovi existuje né¢kolik technik, uvadim dvé nejobvykle;jsi:

a) Statisticka identifikace souslovi — u této metody se vychazi z frekvence daného
souslovi (zalezi na potadi slov) a na vzdalenosti slov v textu. Tato vzdalenost miize byt urcena
poctem slov mezi slovy daného souslovi nebo miizeme sledovat soucasny vyskyt dvou slov ve
vét&, odstavci nebo jiné ucelené &asti textu. Casty vyskyt dvou (a vice) slov blizko sebe, jestd
nemusi znamenat, ze takovato slova tvoii souslovi, proto neni tato metoda stoprocentné
uspésna.

b) Syntakticka identifikace souslovi - identifikace probiha jako v pfedchozim piipadé s

tim rozdilem, ze v potenciondlnim souslovi je analyzovéna také jejich syntakticka slozka.

3.1.2 Lemmatizace

Lemmatizaci neboli pfifazeni zékladniho tvaru lze provadét na zékladé dvou odlisnych
pfistupi.

Prvni vychazi z pravidel tvaroslovi jazyka a seznamu kotenid (radix), ptedpon (prefix),
pfipon (infix) a koncovek (suffix). Na zaklad¢ téchto dat lze teoreticky dogenerovat
(derivovat) kazdy tvar slova. Opacnym zpusobem lze odhadnout, jak bylo slovo utvafeno.

Slabinou tohoto pfistupu jsou vyjimky (nom. Zeus — gen. Dia).
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Druhym zplsobem je identifikace na zaklad€ slovniku. Slabinou tohoto pfistupu je hlavné
rokem 1963 mélo slovo mys$ jediny vyznam, a to hlodavec) nebo plné novéa slova a slova,
ktera se prelévaji z obecné CeStiny do spisovné CesStiny (napi. outsourcuji). Tyto nedostatky se
poté museji feSit stdlou aktualizaci slovniku pomoci novych dat, které byly oSetfeny a
analyzovany clovékem. Timto zptisobem jsou ale pokryta pouze slova ve slovniku. Jazyk se
neustale vyviji, proto je moZna mnoZina slov pro slovnik teoreticky nekonecnd a sbér dat
predstavuje dlouhy a téméf nekonecny proces.
taggingem. Tagging je v tomto piipad¢ zalozen na relativnich cetnostech znacek. Tento
zpusob ma chybovost pro ¢estinu zhruba 5% (Hajic, 2001).

Na prvni pohled by se mohlo zdat, ze transformace slovniho tvaru na slovnikovy tvar ma
vyznam pouze v piipadé algoritmli a metod spolupracujicich se slovnikem (abychom je mohli
rozskatulkovat). Tato pfedstava je mylna, alespon v pripad¢ kategorizace dokumentd.

Dle Bachmanové (BACHMANOVA et al, 2002) je kofen nejstabiln&j$im prvkem slova a
obsahuje jadro vyznamu. Plny vyznam je poté dotvoien pomoci afixi (pfedpon a piipon) a
vznikd kmen slova. Lemma jako vybrany tvar slova obsahuje cely kmen slova. Diky tomu
neztratime sémantickou informaci, kterou transformované slovo neslo. Rozdé€leni slov pod
jednotliva lemmata je pouze druhotnym jevem.

Na konci lemmatizace méame zjednoduSen¢ feceno seznam lemmat s poctem jejich vyskyti

v dokumentu.

3.1.3 Vazeni

Vazeni (weighting) je zobrazeni w: T -> S, kde T je ziskana mnozina lemmat a S je
podmnozina R. Casto S =<0,1).
Tento proces piifazuje kazdému terminu ze seznamu ziskaného lemmatizaci urcitou
hodnotu, ktera vyjadiuje dilezitost a schopnost terminu charakterizovat dokument.
Vazeni termint je funkce, ktera je ovlivnéna n€kolika faktory. Mezi zakladni patii:
1) vnitini faktory — bereme v ivahu samotnou povahu slova, napt. roli hraje slovni druh
2) faktory stojici mimo samotny termin — tim miZze byt napt. délka textu, pocet riznych
termind v textu

3) faktory popisyjici vztah mezi terminem a textem - do této kategorie patii pfedevsim
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frekvence terminu. Dal§imi faktory tohoto typu mohou byt: pozice terminu v textu,
kontext terminu
4) globalni faktory — jedna se o vztah mezi terminem a databézi. Typickym ptikladem je

frekvence terminu v databazi.

Na zakladé téchto faktori miZzeme intuitivné vytvorit néktera dil¢i kritéria, ktera budeme

dale vyuzivat ve vahovych funkcich. Jsou to hlavné:

1) f(t,T) frekvence terminu t v textu T (¢lanku)

2) n(t) pocet dokumentt, ve kterych se objevuje termin t

3) F(t) pocet vSech termint t v databazi

4) f(T) pocet vSech termint v textu T

5) Kk(T) pocet vSech riznych termint v textu T

6) N pocet dokumentli v databazi

Nyni miizeme pfistoupit k samotnému vyctu vahovych funkei, které budou vyuzivat prave
vySe zminéné parametry. Tento seznam samoziejmée neni konecny a vahové funkce je mozné
kombinovat.

Ptehled zakladnich véhovych funkei:

1) Prosta frekvence - tato vahova funkce zohlediiuje absolutni vyskyt terminu t v textu
T; w(t,T) = f(t,T)

2) Logaritmickd frekvence — zohlednuje fakt, Ze x-nasobny vyskyt neznamena x-
nasobnou dtilezitost. V tvahu se berou pouze tady vyskyt; w(t,T) = log (f(t,T))

3) Normalizovana frekvence — eliminuje délku textu; w(t,T) = f(t,T)/f(T)

4) Relativni frekvence — zohlednuje celkovy vyskyt terminu v databazi; w(t,T) =
f(t, T)/F(t)

5) Selektivni sila — tato funkce neni pfimo vahovou funkei, slouzi ke stanoveni miry,
s jakou je indexovany termin schopen rozliSit dokument. Nizka hodnota zna¢i malou

selektivni silu, vysoka hodnota naopak vysokou selektivni silu. w(t) = N —n(t) /N

3.1.4 Uceni

Konkrétni u¢ebni metody zavisi na vybraném konkrétnim algoritmu. V ptipadé¢ Bayesova

klasifikatoru (viz 3.2.1) jsou to pravdépodobnosti vyskytl slov v dokumentech, v ptipadé
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neuronovych siti (viz 3.2.2) je to nastavovani vah mezi jednotlivymi neurony.
Obecné lze fici, ze strojové uceni pro tento typ tkolu bude vychdzet z terminti a jejich vah,
tedy z frekvenci téchto terminli v textu. Instinktivné se nabizi obyCejny nebo vaZzeny priamér

vah téchto terminu.

3.2 Kategorizace dokumentii

Jako vSechny priace s dokumenty a knihami je lidskd kategorizace velmi néarocna
tzv. charakteristické (indexované) terminy. Terminy jsou pro jednotlivy dokument nejéastéji
vybirany na zaklad¢ jejich frekvence v dokumentu. Pii vybéru terminii ze sady dokumentl
charakterizujicich kategorii je nutné ptihlédnout i k tomu, v kolika dokumentech se slovo
vyskytovalo.

Hlavnim rozdilem mezi systémy implementujicimi kategorizaci dokumentl jsou pouzité

algoritmy (vice 2.2) a sbér dat (viz 2.1.4 a 3.6.).
3.2.1 Srovnani kategorizac¢nich algoritmu

3.2.1.1 Bayesiiv klasifikator (Bayesiiv model)

Tento model je zaloZzen na Bayesové teorému a na ptredpokladu, ze vyskyt jednoho slova
nepodminiuje vyskyt jiného. Napt. pokud se vyskytne slovo ,,ovoce®, ze zkuSenosti vime, Ze
muzeme ocekavat v jeho okoli slova jako ,jablko* nebo ,zraje”. Naopak neocekavame
terminy jako ,,pocitac* nebo ,.televize*. Z pravdépodobnostniho hlediska lze tyto zkuSenosti
vyjadfit zvySenou nebo snizenou pravdépodobnosti vyskytu nalezeného a ptedpokladaného
terminu. V praktickych testech se tento postup moc neuziva, protoze nema pftilis velky vliv.
Proto je tento model také nekdy nazyvany ,,naivni Bayestiv model*.

Féazi uceni tohoto modelu je ziskdni pravdépodobnosti vyskytl jednotlivych termini
v kategoriich C (C je mnozina vSech kategorii, kterymi miZeme klasifikovat dokument D) a
také pouzivani kategorii C; v celé zkoumané databazi.

Model vychazi z podminéné pravdépodobnosti. Na zaklad¢ vyskytu jevu X nastane jev C.
Pokud je proménnd X= {x,, ...,x,} chapana jako mnozina terminti v analyzovaném dokumentu
a proménnou C, Ize chapat jako objekt (kategorii), 1ze vzorec prepsat jako:
P(C|X)=P(X|C,)/P(X) . P(Ci | X) je pravdépodobnost, ze jde o kategorii Ci za
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ptedpokladu, Ze byly nalezeny terminy X. P(X | Ci) je naopak pravdépodobnost, Ze nalezneme
terminy X A% dokumentu kategorie C.
P(X|C)/P(X)=P(x, x,5...,x,|C;)| P(x, x,...x,)

Nyni budeme zanedbavat jmenovatele, protoze se jedné u kazdého analyzovaného
dokumentu o konstantu, ktera se da vyjadiit jako P(x, x, .. H P(x,) , protoze vyskyt
jednotlivych termind je povaZovan P(x1,x2...,xn|C,.)*P(Cl.)=P(Ci,xl,xz...,xn) za
nezavisly

Pravdépodobnost, s jakou terminy x,,x..,x, patii k objektu (kategorii) C; 1ze vyjadrit jako:

P(C,,x; x;....x,=P(x, x,...,x,|C,)*P(C,))
P(C.,x, x;...,x,)=P(x, ... ,xn|Ci)*P(C1.)*P(x1|Ci)

(Coox xyo,x H P(x

(j=n)
Pokud budeme za mnoZinu tfid povaZovat dvé nezavislé tfidy napt. pfi filtraci spamu —
S (spam), =S (non-spam) a sadu slov 7 vybranych z dokumentu D, bude poté problém
klasifikace redukovan na pravdépodobnosti

|T|=n poéet slov

P(S|T)= H P(18)
/<on
P(~S|T)= HP (£,]-S)

(j<n)
Po vypoctu téchto pravdépodobnosti nasleduje vlastni rozhodnuti, které Ize ziskat
porovnanim P(S|T) > p(—S|T). V tomto konkrétnim piipad¢ by bylo rozhodnuto, ze dokument
D, ze kterého byly terminy 7" extrahovany, patfi ke kategorii S (tedy spam). Lze to razné
optimalizovat, napf. pfevést na logaritmus:
P(S|T)>P(—S|T)
In(P (SIT)/p(ﬁSIT))>0

In (P *HPt|S/P *Hpt\s

ln(P(S)/p(—'S))+ln(H P(t)] S)/H P(t,|=8))>

Pro rozsifeni na multikategorialni klasifikator se logicky nabizi kategorii —S chépat jako

zbylé kategorie s;,..,5,:
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P(=8)=P(s,Us,U..Us(, ;)= > P(s,)=1-P(s,), kdes, =S
(n—1) l
P(=S|T)= 2 P(s,|T)=1-P(S|T)

Pokud miizeme predpokladat, Ze kategorie nejsou na sob& nijak zavislé, je vySe uvedeny
vyraz pravdépodobnost, s jakou patii do zbylych kategorii.

Existuje také moznost, ze nebudeme muset prochazet vSechny kategorie. M¢jme kategorii
K a kategorie C= {c;} pro vSechna i a ¢; # K, D je analyzovany dokument. Z pozorovani lze
usoudit, Ze In(p(D|K)/p(D|C)) > 0 => D patii do kategorie K.

Idea ditkazu tohoto vyroku je velmi jednoducha. Vychazejme z predpokladu, ze kategorie
jsou nezavislé. Podle teorie pravdépodobnosti je soucet pravdépodobnosti v jevovém prostoru
roven 1. Pfi aplikaci na aktudlni problém je jevem piisluSnost mnoziny X z dokumentu D do
kategorie C; V implikaci ptedpokladame, ze plati /n(p(D|K)/p(D|C)) > 0 => D patrii do
kategorie K (znaceni vychazi z predeslého odstavce), ale nejvyssi pravdépodobnost ziskala
kategorie L. Lze veskeré poznatky zapsat jako:

P,(K)>P,(L)+P,(Cy,)— predpoklad implikace
P ,(L)> P,(K)— podminka vybéru jiné kategorie
P,(L)>P,(L)+P,(C,,)—spojeni podminek
P,(K) je pravépodobnost s jakou dokument D patii ke kategorii K
P (L) je pravépodobnost s jakou dokument D patit ke kategorii K
P, (Cy;) je pravépodobnost s jakou dokument D patii ke jiné kategoriinez K nebo L

V posledni nerovnici se dostavame do sporu, protoze funkce P mlze mi pouze kladné
hodnoty?®.

Slabinou obecného Bayesovského klasifikatoru je rychle rostouci prostorovd naro¢nost a
také zajisténi apriorni pravdépodobnosti jednotlivym kategoriim, tedy pravdépodobnosti p(C)),
které zavisi na vstupnich uc¢ebnich datech.

Je nutné zajistit vzorek, ve kterém jsou kategorie zastoupeny podobné¢ jako v redlném svete.
Pokud bychom davali néjaké kategorii ptednost, mize se stat, ze diky vysoké apriorni

pravdépodobnosti bude klasifikator nepouzitelny a jeho vysledky neprikazné.

3.2.1.2 Klasifikace pomoci neuronovych siti

Neuronové sité jsou struktury znamé z umélé inteligence. Jednd se o paralelu s Zivymi

6 pokud bychom uvazovali pouze dvé kategorie, lze dokazovany vyrok prohlasit za ekvivalenci
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tvory, jejichZ mozek je tvofen neurony. Z matematického hlediska 1ze neuronové sité popsat
jako orientované grafy, které maji nékolik vstupii a obvykle jeden vystup. Uzel takového
grafu se nazyva neuron. Hrany mezi neurony umélé neuronové sit€ maji svou vahu (i
zépornou). Samotny neuron je specializovany na zpracovani vstupnich vah a pienos
zpracovavané informace. Z pohledu topologie sit¢ 1ze neurony rozdélit do tii typt:

1) vstupni vrstva (neurony) - nejsou mezi nimi zadné hrany a jejich hrany mifi jen do

dalSich skrytych vrstev
2) skryté vrstvy — obsahuji o mnoho vice neuronil nez ostatni vrstvy

3) vystupni vrstva — neurony v této vrstvé maji pouze vystupy. Z této vrstvy se

odecitaji vysledky.

U umélych neuronovych siti mluvime o dvou typech uceni. Prvni typ je tzv. uceni s
ucitelem. Tento typ simuluje uceni zivych organismi. Na prazdné umélé neuronové siti (hrany
maji automaticky vygenerovanou hodnotu) pfevedeme trénovaci data na vstupy, které ptijima
tato neuronova sit. Kazdy prvek trénovacich dat je pfeveden na vstupy a je vlozen do
neuronové¢ sité. Po priichodu neuronovou siti porovname vysledky s vysledky ucitele, tedy
zdroje, u kterého nepochybujeme o spravnosti vysledku. Nejcastéji jde o lidského analyzatora.
Porovnani obou vysledki je pak vyjadieno v rozdilu, ktery je pouZzit pro zpétné uceni. Timto
rozdilem zpétné¢ ohodnotime vahy ve skrytych vrstvach neuronové sité¢ metodou zpétné

propagace chyby (Backpropagation).

Druhé metoda uceni je analogicky nazyvana tzv. u¢enim bez ucitele (samoorganizace). Pfi
tomto druhu uceni si vstupy utfidi sama neuronova sit’, napf. je rozdéli do skupin podle

podobnosti.

Pokud by k feSeni byly pouZity neuronové sité, nabizi se moZnost piedstavit si vstupy
neuronové sit¢ jako vahy terminti vstupniho dokumentu. Vystupy by mohly tvofit vahy,

s jakymi jsou vSechny terminy spojeny s oborem, ktery je reprezentovan vystupnim neuronem.

Neuronové sit¢ se s oblibou aplikuji na problémy, které jsou z riiznych divodi tézko
rozhodnutelné. Jedna se napf. o netiplna data (testy s automatickou diagnézou), poskozena
data (zpracovani obrazu), nemoznost formalniho popisu nebo jeho vysoka sloZzitost

(srovnavani se vzorem, predvidani).

Neuronové site se zdaji jako univerzalni feseni, ale nejsou vhodné Gplné pro vSechny ulohy,

protoze spoje mezi neurony vznikaji na zéklad¢ chyby. Tato chyba se pak rozptyli do celé
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neuronové sité. Poté zalezi, jak jsou neurony pospojovany. Tento zplsob trénovani mize
zpusobit, ze nékteré¢ vysledky nebudou zcela vérohodné. Tato nedlivéra neni na misté pro
nektera odvétvi napt. bankovnictvi. Tyto poznamky plati pro vSechny zde zminované

klasifika¢ni algoritmy.

Z hlediska implementace je nevyhodou zejména obtizné hledani spravnych propojeni mezi
neurony. Uceni na neuronovych sitich byva pomalé a existuje moznost, ze pti vkladani stale

stejnych dat vzniknou vazby 1 tam, kde by nemély.

3.2.1.3 Vektorovy model

Tento model je klasickou metodou porovndvani a vyhledavani dokumenti na zakladé
dotazu. Zakladni idea tohoto modelu spociva v transformaci dokumentti a dotazi do vektora
(tzv. charakteristicky vektor), které Ize poté porovnavat. Soufadnice takového
transformovaného vektoru odpovidaji vaham jednotlivych termin. Vybranou porovnévaci
metodou poté porovnavame jednotlivé dokumenty. S vektorovym modelem je ¢asto spojovana
metoda #fxidf. Jedna se o vadhovou funkci, ve které funguji jako hlavni parametry hodnoty
obycejnd frekvence terminu (#f) a inverzni dokumentova frekvence (idf). Tato hodnota je
definovana jako idf,=In(1ldf,) , kde df; je pocet dokumentd, ve kterych se termin i
vyskytuje. Definici vahy pro termin i lze piepsat jako w,=tf *In(1|df,) . Takovato definice
je samoziejm¢e pouhy zéklad, ktery lze upravovat na zaklad¢ pozorovani, jazykovych pravidel

atd. (vice 3.1.3).

Dalsi metoda, kterd je velmi Casto spojovana s vektorovym modelem, je tzv. koosinova
podobnostni metoda (cosine similarity). Pro néazorné vysvétleni uvazujme dva
charaktDicetivékoeficientV; a V>, které maji svilj pocatecni bod v pocatku souradnic. Zminéné
vektory sviraji thel a, ktery miize byt povazovan za metriku. Cim mensi thel mezi sebou
vektory sviraji, tim jsou jejich charakteristiky podobné&js$i. Podle vlastnosti metriky plati

m(a,b)=0=a~b .Funkce cos a je lehce dopocitatelnd pomoci vektort V; a V..

Slozenim piedchozich znalosti Ize urcit mezni hodnoty:
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( Z vk vy)

a jeuhel , ktery svirajic vektory V., aV ,

sim(V, V,)= =cos(a)

sim(V, V,)=leV =V,
sim(V, V,)=0=V aV,nemaji nic spolecného
Tato méfici technika patii mezi nejoblibenéjsi, ale u vektorového modelu lze vyuzit i jiné

porovnavaci techniky:

1. vnitini produkt — jedna se pouze o jednoduchy skaldrni soucin charakteristickych

vektora sim(V,,V,)=V, Vz

2. Jaccardlv koeficient (Jaccardova mira) — tato mira je Casto pouzivana pro porovnani

(ANB)
(AUB)

dvou mnozin. V teorii mnozin je definovéan jako J(4,B) ,kde A a B jsou

mnoziny. Plvodni pouziti predpokldada pouze hodnoty 0 a 1, které odpovidaji

pfitomnosti a nepfitomnosti prvku v mnozing€. Verze tohoto koeficientu pro realna ¢isla

a vektory je nazyvéna Tanimotiv koeficient (také rozsifeny Jaccardiv koeficient):
V,xV,

T V V = k : k 71 ’ « w7 1 :
(V7)) (\VJ*\V2|—V1*V2) , kde V; a V; jsou vektory s redlnymi Cisly

3. Dicetiv koeficient (Diceova mira) — je vyuzivana hlavné ve statistice jako korelacni

koeficient mezi dvéma diskrétnimi udalostmi. Pro statistické ucely je definovan Dicetiv
2%(P (A,B))

koeficient pro dvé diskrétni udalosti 4 a B jako: D(A4,B)= (P(A)+P(B))
+

P(A4) (P(B)) je pravdépodobnost, s jakou nastane samostatn¢ udalost 4 (B)

P(A,B) je pravdépodobnost, s jakou udélosti 4 a B nastanou soucasné
2%(V xV,)

Analogicky Ize pouzit tento koeficient i pro vektory Via D(V V2)=W
, 1 + ol

Vs

Podobnym zplisobem lze takto dale pokra¢ovat napt. pro porovnani dvou mnozin jako

u Jaccardovy miry.
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3.2.2 Shrnuti

Pro vybér jsem si zvolil implementovat vektorovou metodu. Myslim, Ze spliiuje kompromis
mezi narocnosti implementace, narocnosti na zdroje a presnosti. Bayesiv klasifikator je
jednoduchy a mé i dostateCnou piesnost, ale pii rozsifeni na multikategoridlni klasifikator
rapidné vzrostou jeho naroky na zdroje.

Neuronové sit¢ jsou také velmi piesné, ale narocnost implementace presahuje ramec

bakalaiské prace.
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4 Implementace

Projekt je implementovan v C/C++ za pomoci GUI frameworku Qt. Projekt je rozdélen do
dvou casti. Prvni ¢ast je mod, ve kterém program sbira data. Druhd ¢ast je implementace
vektorového modelu.

Proces uceni za¢ina analyzou vstupnich dat. Tato data mohou byt tfi typt:

1) soubor .csts (tedy vysledny soubor morfologické analyzy) slouzi k natrénovani
predevsim simulatoru morfologické analyzy

2) neformatovany text + "obor" — z takovychto dokumentt jsou vybirdny terminy
reprezentujici dany obor

3) soubor .csts a "obor" — toto spojeni zajisti kombinaci obou typt uceni

Zde jsou data nacitdna a ukladana do slovniku. Pokud je vstupem soubor morfologické
analyzy, je rozdéleni na slova snadné. Neformatovany text musi proji pted vloZzenim do
slovniku lexikalni analyzou a simulace lemmatizace.

V procesu analyzy je pfijiman neformdtovany text. Prvni dvé Casti, lexikalni analyza a
simulace lemmatizace, odpovidaji fazi uceni. V dal§im kroku jsou vSak pro terminy

vyhodnoceny vahy, které slouzi jako vstup vektorovému modelu.

4.1 Lexikalni analyza

4.1.1 Specifikace lexikalni analyzy plain text dokumentii

Tuto ¢ast jsem fesil zpusobem, ktery je rozebran v teoretické ¢asti (viz 3.1.1). Zaméfil jsem
se na déleni podle mezer. Vyrazy spojené spojovnikem zpracovdvam jako jedno slovo, protoze
slova spojend spojovnikem mohou mit trochu jiny vyznam nez slova, ktera by vznikla
rozdélenim takovéhoto vyrazu. V takového situaci lze ptedpokladat, ze vyraz bude chovat jako
termin. Dle Luhna (Luhn, H. P. 1958) je pfedpoklad, Ze tento vyraz bude identifikovan jako
souslovi. Dale jsem se rozhodl ¢islice nezpracovavat. Rozhodnuti podpofil fakt, Ze samotné
Cislice nemaji schopnost rozlisit dokument. Casto by se vyskytovaly na poslednich mistech,
Cislice se nechovaji jako termin (Luhn, H. P.,1958).

Dalsim krokem je identifikace fraze. Protoze jde o sbér dvouslovnych termind, vychdzim
z predpokladu, Ze slozenim dvou gramatickych slov, tedy slov bez sémantického vyznamu,

nebo spojenim sémantického a gramatického slova, nelze vytvofit plnohodnotny termin. Jedna
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se hlavné o ptipady, kdy vedle sebe stoji dvé spojky, dvé piedlozky nebo spojka a podstatné

jméno. Zaroven vytfazuji i terminy se stejnym lemmatem.

4.1.2 Implementace lexikalni analyzy plain text dokumentu

Lexikalni analyzu zajiStuje v programu tfida TextReader, ktera nacte fadek a ten déli do
vét.  Zakladni rozdéleni podle slovnich mezer je zajiSt€éno pomoci tfidy ze standardni
knihovny STL std::stringstream. Takto ziskané Useky se dale testuji na pfitomnost vSech
relevantnich nealfanumerickych znakt (napt. ‘!’, ‘?°, °.°, °.,’°, 7 ) a podle ptitomnosti
jednotlivych znaki dochézi k uprave.

Protoze nepouZzivam piimo metody lemmatizace, ale snazim se je simulovat (viz 4.2.1),
jsou nekteré Casti lexikalni analyzy vlozeny az za samotnou lemmatizaci. Jedna se naptiklad o

tvorbu souslovi nebo o aplikaci negativniho slovniku. Negativni slovnik je simulovan

zjiSténim, zda termin nepatii k zakazanym slovnim druhdm.

4.2 Lemmatizace

4.2.1 Postup lemmatizace

Vybral jsem si metodu simulujici lemmatizaci se slovnikem. Hlavnim divodem byla
absence nastroje pro morfologickou analyzu, ktery by byl pouzitelny pro Windows. Pro tuto
simulaci je vytvaien redundantni B-strom, ve kterém probiha hledani. Hledani probihéd ve
dvou fazich.

V prvni fazi probiha porovnani, zda analyzovany tvar neni zaroven slovnikovy. Ve druhé
fazi probihd porovnavani podle tzv. Levenshteinovy metriky. Slovnikové tvary, které nejsou
ptili§ vzdalené Levenshteinové metrice od hledan¢ho vyrazu, jsou povazovany za vyhovujici a
je prozkoumano celé slovo ze slovniku. Nejdiiv jsou prozkoumany tvary. Pokud neni hledany
vyraz nalezen v tvarech slova, probéhne vypocet na porovnani celého nacteného slova a
hledan¢ho tvaru. Porovnéani je opét zajiSténo pomoci Levenshteinovy metriky. Pokud
vzdalenost vzdalenost nepfekracuje nastavenou mez (#define ANALYZ LIMIT 0,25), je
pfipraveno jako kandidat. Proces vyhledavani kandidatt konc¢i ve chvili, kdy jsou vybirana
slova pftili§ nepravdépodobna. Po prozkoumani vSech moznosti se z nalezenych kandidati
vybere slovo, ke kterému bude analyzovany tvar pfifazen. (vice v 4.6).

Pfi tomto typu vyhledévani jsou nejveétSim problémem slova nepravidelna (byt - jsem,
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nejsem), jejichz tvar je piili§ odlisny od lemmatu. Pro tvary s takovouto charakteristikou jsou
v B-stromé vytvafeny pomocné (zastupné) zaznamy, které ukazuji na lemma.

Ukolem nebylo vytvofit metodu pro morfologickou analyzu, kterd by byla schopna
konkurovat statistickému taggingu. Tento modul vznikl, aby pro slova pfibuzna existovala
moznost néjakého zastupného slova, které by reprezentovalo vyskyt v celé databazi. Proto byl
zvolen tento postup. Je implementovan jako jednoduchy modul, takze jej 1ze nahradit za jinou
lemmatizacni metodu. Morfologické znacky jsou v programu zatim vyuzivany jen minimalné¢,
ale je to zaklad pro vyuzivani sofistikovanéjSiho vybéru terminti na zakladé jeho hodnot

morfologickych kategorii nebo spoluprace s dal§imi lingvistickymi nastroji.

4.2.2 Implementace lemmatizace

Redundantni B-strom je vytvafen ze souborl slovniku. Primarné se do B-stromu vklada
lemma bez dopliujicich informaci. Sekundarné jsou vkladany do B-stromu i tvary, které jsou
v Levenshteinové metrice piili§ vzdalené¢ od lemmatu. Méfeni této vzdalenosti od lemmatu
zajistuje ttida AproximCompare. Tvorba B-stromu je koncipovéana pouze pro jedno vytvoieni,
nikoliv pro Gpravy.

Na zacatku je vytvofen obousmérny spojovy seznam, ktery obsahuje dva typy polozek.
Kazda polozka tohoto seznamu obsahuje kli¢ (lemma ¢i tvar), ukazatele na levého i pravého
souseda. Podle posledni polozky se rozliSuji na zaznam (BRecordEnd) a zastupce
(BRecordEndNeq).

Hlavni zadznam ukazuje na zacatek slova v souboru, proto jakakoliv uprava B-stromu by
pfedpokladala zménu nékterého ze souborl slovniku. Takovato zména by vSak mohla zménit
nekteré, v horsim ptipad¢ vSechny, ukazatele do tohoto souboru. To je pomérné narocné
hlavné na ¢as, uvazime-li, Ze by tato operace byla brana jako zakladni. Proto jsem se rozhodl
tuto operaci nahradit jednordzovym updatem celé¢ho slovniku (viz 4.7.2) po urcitém poctu slov

a poté smazat a znovu postavit cely B-strom.

4.3 Vazeni

Metoda, kterou pouzivam (viz 4.5), je Casto spojovana s pouzitim tzv. tfxidf. Jednd se
o zakladni vahovou funkeci, jejiz princip ukryva sam nazev. Vaha terminu je rovna soucinu

frekvence terminu x inverzni frekvence dokument. Za frekvenci terminu lze pouZit jak
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absolutni, tak relativni frekvenci. Za pojmem inverzni frekvence dokumentii se skryva
proménnd, kterd je rovna In (1/R ), kde R, je relativni frekvence dokumentil, ve kterych se
termin vyskytuje.

Vyse popsany vyraz je bran jako zaklad vahové funkce, ktery se objevuje v nékolika
variantach. M4a tprava spociva v penalizaci kazdého z terminii na zéklad¢ urcitych obecnych
uvah. Naptiklad penalizace za vyskyt ve vice oborech spoCiva v testu, jak termin dokaze
charakterizovat obor. Pokud mé aproximativné stejny vyskyt ve svych oborech, ziskava
pomérné velkou penalizaci. Dale je provadéna penalizace v pripad€, kdy je tvar neotagovany,
ale v Levenshteinové metrice je dostatecné blizko, aby byl asociovéan s nékterym otagovanym
nebo neotagovanym terminem. Pokud 1 termin, se kterym je vaZeny termin asociovan, neni
otagovany, je jeho penalizace vétsi.

Tento zplsob vazeni je v plném rozsahu vyuzivan k ziskavani hodnot v databazi. Pti
ziskavani dat z jednoho dokumentu musi byt funkce lehce pozménéna. V tomto piipadé
odstranuji slozku idf. Tato slozka je pro jeden dokument rovna 0 v pfipad¢, ze slozka vyrazu

In (I/R) R= 1. Pro ziskavani vah terminu v jediném dokumentu je vyuZzivana analogicka

funkce #fxp, kde jsou vybrané penalizace.

4.4 Extrakce terminii

Tato ¢ast byla jednou z nejtézsich na cel€ praci. Musi byt vybrany takové terminy, které by
nebyly ani pfili§ obecné, ani ptili§ vzacné.

Zaklad uvahy, kterou pouZzivam, spociva v kiivce tzv. Zipfova zakona. Zipfiv zakon
zjednoduSen¢ ftika, ze soucin frekvence slova a jeho poradi (mySleno sestupné) lze
aproximativné povazovat za konstantu (vice 2.10). Z toho lehce usoudime, jak bude ptiblizné
vypadat graf takové funkce (viz obr. 1). Déle vyuzivim Luhnovu uvahu, kterd predpoklada
existenci horni a dolni hranice pro graf, ktery je ur€en Zipfovym zakonem.

Slova nachazejici se mezi horni a dolni hranici jsou pak povazovana za vyznamova slova
pro dany dokument — terminy.

Nevyhodou téchto hranic je vagnost jejich definice, kazdy dokument je mé jinak
“nastavené®. Jedind moznost, jak mlizeme tyto hranice pro kazdy obor nastavit, je metodou

pokusti a omylt.
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4.5 Uceni

4.5.1 Uceni na otagovanych souborech

V prvnim béhu programu (bez slovniku) jde o pouhou transformaci nacitanych dat
z otagovaného souboru. Pfi dal§im spusténi uc¢ebniho médu se predpoklada, ze probéhlo uceni
také na plain textu (viz nize) a slovnik muze obsahovat n¢jakd neotagovana data. V tomto
pfipadé, 1kdyz je tvar otagovany, ho necham vyhledat ve slovniku. Pokud tento tvar ve
slovniku existuje, mize dojit ke tfem variantam.

Prvni varianta nastane, pokud termin neni otagovany. U neotagovanych terminii prechédzeji
veskeré vyskyty pod novy termin. Tento termin ma stejné lemma jako nové ptidavané slovo.

Dalsi moznosti je, ze je otagovany termin 1 tvar. V tomto piipadé zalezi, zda se tagy shoduji
nebo neshoduji. Pokud se shoduji, je prace u konce. Pokud se neshoduji, je vyhleddvané slovo
ulozeno do slovniku.
neotagovany a navic se tag terminu neshoduje s novym otagovanym tvarem. V tomto piipade
lze ptedpokladat, Ze se pivodni tvar spojil s terminem na zdklad€ blizkosti v Levenshteinove
metrice. Je nutno presunout jiz nasbirand data z terminu ve slovniku do nové vznikajiciho

terminu.

4.5.2 Uceni plain text

Terminy ziskané pomoci extrakce terminti jsou zaclefiovany do databéaze spole¢né s jejich
hodnotami vah. Pokud je termin ve slovniku a mé alesponi jeden tvar otagovany, lze data lehce
pfidat.

Tvary, které nejsou nalezeny alesponi pfiblizn€, jsou ukladany zvlast' a testuji se, zda by
nemohly patfit pod jedno lemma. Pokud podobnost dvou takovychto tvarli je dostate¢né
vysoka, jsou sjednoceny v jeden termin. Lemma tohoto terminu je tvofeno nejdelSim
spole¢nym podietézcem. Pokud je tento postup pouzit pro tfi a vice tvaril, existuje moznost, ze
vzdalenost nékterého z tvard preroste nastavené meze. Pokud bych pii stavbé slovniku
nepouzival podruzné zaznamy (BRecordNeqEnd) ve strom¢ (viz 4.2.2), byly by takovéto

zaznamy nevyhledatelné.
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4.6 Vektorovy model

Jak uz bylo naznaceno, zékladni princip vektorového modelu je velmi jednoduchy (viz
3.2.1.3). Samotny vypocet zajistuje jedina tfida my_ vector. K vypoctu je zapotiebi tii riznych
hodnot. Prvni zndme a Ize ji zjistit uz v modu uceni, kdy rozSifujeme slovni zasobu pro
jednotlivé obory. Pfi nacitani ji zajist'uje tfida branch_info. Tfida my vector zajiSt'uje spravny
vypocet dalsich dvou dtlezitych hodnot shromazd’ovanim informaci z jednotlivych terminti v
dokumentu. Kazdy termin je nacten a pro obory, ve kterych se termin vyskytuje, je spo¢tena
vaha terminu. Tato vaha je uloZena do instance tfidy simpleV. Po skon¢eni nacitani termina je
v kazdé instanci simpleV jmenovatel ze zakladniho vzorce’. Citatel tohoto vzorce je tvofen
sou¢inem dvou hodnot. Prvni je jiz zmifiovana hodnota z tfidy branch_info, ktera reprezentuje
soucet soucinil vSech vah terminti z oboru. Druhou hodnotou je hodnota souctu soucinii vah
termint z testovaného dokumentu.

Ttfida my vector je drzitelem kompletnich informaci ze vSech oborl. Ziskavani a Cteni
vysledkll zajistuje tfida b analyzator, kterd je rozSifenim tfidy my vector. B-analyzator
zajistuje nacitdni dat z analyzovanych souborti a zarovenl dat z databaze. Také zajistuje

predani vysledki.
4.7 Implementacni poznamky — stru¢ny popis tiid a algoritmu

4.7.1 Implementace tfidy reprezentujici slovo

Ttida reprezentujici slovo je spolu s tfidou slovnik zakladnimi kameny celého programu.
V programu existuje nckolik variant tfidy, ktera drzi informace o slové. Nejmensi
z takovychto tfid je tfida ref word. Tato tfida obsahuje pouze lemma a ukazatel na pozici
v souboru slovniku. Je vyuzivana hlavné pfi tvorb€ zdznamt pro B-stromu.

Base word je tfida, kterd je vyuzivana hlavné pfi urcovani jednotlivych tvart slov. Spolu
s hodnotou, ktera reprezentuje pravdépodobnost, s jakou analyzovany tvar spada pravé pod
toto lemma. Base word je zaroven ptimym pifedchidcem ttidy analyzed word. Tato tfida v
sobé spojuje vysledky analyzy jednotlivych tvart. Tyto vysledky postupuji dale k analyze,
ktera je rozliSena podle modu, ve kterém zrovna program pracuje.

Pokud jde o uceni, jsou odhadnuty hranice pro oddéleni nevyznamovych slov (viz Luhn) a

z ur¢enych slov se stdvaji terminy, které jsou zaneseny do slovniku. V tomto bodé¢ jsou z nich

7 wviz 3.2.1.3 Vektororovy model — kosinova mira
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instance learning word, které obsahuji informace o oborech a zaroven na sob&é maji mnoZinu
soubort, ve kterych se slovo vyskytuje. Po skon¢eni uceni jsou data ze vSech souborl spojena
pomoci merge algoritmu. Pfi tvorbé hlavniho souboru se z instance learning wordu stava
instance dict word, ve kterém je mnoZina souborti nahrazena jejich absolutnim i relativnim
poctem.

Pfi analyze dokumentu je z databdze nactena instance dict wordu (pokud je tvar ve
slovniku nalezen). Slovo projde vdhovou funkci a poznamena se aktualni vdha v souboru a
zjisténé vahy na trénovacich datech. Tato data poté ptijima implementace vektorového modelu

B-analyzator.

4.7.2 Slovnik

Tato tfida je nejrozsdhlejsi z celého programu a zajistuje témét vSechny ukoly spojené s
ucenim. Dokaze zpracovat jak soubor morfologické analyzy, tak plain-text soubor. Takeé
zajistuje konzistenci databaze.

Praci se soubory morfologické analyzy zajistuje metoda slovniku procces tagged file(),
jejimz argumentem je tfida data_file, ktera reprezentuje soubor a predava dilezité informace
mezi jednotlivymi &astmi programu. Diky parseru z programu Mor&e (Cesky morfologicky
tagger), ktery mi byl laskavé zapljcen k uzivani mym vedoucim bakalaiské prace, lze
otagované soubory snadno Cist a Ize je pomérné snadno transformovat do pozadované podoby.

Problémy mohou nastat s pfidanim otagovaného tvaru, ktery uz v databazi existuje jako
neotagovany. V tomto piipadé¢ je nutné rozliSit, zda jde o termin, ktery je v databazi
plnohodnotny (tedy alespon jeden jeho tvar je fadné otagovan), nebo zda vznikl pii uceni na
plain textu (viz niZe). V prvnim ptipad¢ jsou vyjmuta data pro termin a zaloZen novy termin.
V druhém ptipadé je celému slovu piidano lemma a tvar je otagovan.

O néco malo komplikovanéjsi je uceni na neformatovaném (plain) textu. V tomto ptipadé
hledame v databazi piislusny tvar. Pokud ho nenalezneme, pokusime se alespon aproximativné
nalézt n¢jaké moznosti. Pokud ho nalezneme, je vracen termin i s pravdépodobnosti, s jakou
pfislusny tvar spada pod tento termin.

Pokud slovo neni nalezeno, je pro néj zaloZen novy termin. Jako docasné lemma takového
terminu je zprvu zvolen jediny tvar ve slove. Tvar je ovSem bez tagu. Pokud je nalezen jiny

tvar, ktery je dostatecné blizko (mysSleno v Levenshteinové metrice), je lemma terminu, které
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vznikne spojenim téchto dvou tvart, jejich nejvétsi podietézec (¢ast, kterou maji spolecnou).

4.7.3 Reprezentace vlastniho slovniku — B-strom

Implementace B-stromu je velice jednoducha. Jedna se o klasickou datovou strukturu
redundantni strom. Kazdy uzel (instance BNode) méd 20 zdznami. Zaznamy mohou byt tii
typt:

1) BRecordEnd obsahuje lemma a ukazatel do souboru, kde Ize nacist cely termin

2) BRecordEndNeq obsahuje tvar slova a ukazatel na BRecordEnd

3) BRecordIn obsahuje ukazatel na BNode. Jeho kli¢ je kombinaci fetézct z levého
a pravého podstromu.

Tvorba B-stromu je sloZzena ze dvou krokl. V prvnim kroku se z hlavnich souborti slovniku
pomoci tfidy Bstore vytvoii linearni spojovy seznam instanci tfidy BrecordEnd nebo
BRecordEndNeq. Ve druhém kroku je tento spojovy seznam rozdelen na uzly a je vytvorena
posledni (listovd) vrstva. Nad dvéma uzly je vytvofen BRecordIn s kli¢em, ktery je tvofen
kombinaci kli¢ii maximdalniho prvku z levého podstromu a minimalniho prvku z pravého
podstromu.

Oproti klasickému B-stromu je ovSem ochuzen o funkce insert a delete pro jednotlivé
zdznamy. Toto zjednoduSeni vychazi z predpokladu, Ze pokud se bude vklddat zaznam do
stromu, znamena to, ze byl néktery soubor updatovan. Tim se vSak zménily vSechny ukazatele,

proto probihé oprava slovniku jako smazani a znovu postaveni B-stromu.

4.7.4 Zpracovani soubori XML

Jednad se o soubory s jednoduchou strukturou. Kazdy soubor zac¢ind kofenovym uzlem
Slovnik, s vyjimkou souboru se souslovimi. Zde je kofenovy uzlem Phrases.

Zapis a Cteni téchto soubort zajistuji mnou vytvoiené XML readery a writery. V nékterych
piipadech je nutno spojit ob¢ Casti a vytvorit tfidu, ktera nacitd soubor a zaroven ho vypisuje
s urcitymi zménami v datech. Takové tfidy vznikly pro ptfepis soubort slovniku nebo souborti
se souslovim.

Implementace téchto rozsahlych tfid, které takto spojuji data, stoji na Sablonovaci tiidé¢
base rewriter. Tato tfida ocCekava tfi Sablonovaci parametry. Tiidu pro zapis (napf.

dictWord writer, phrase writer), tfidu pro Cteni (dictWord reader, phrase reader doc) a
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tfidu, kterd reprezentuje nacitana a zapisovana data (dict word,doc_phrase, ).

4.7.5 Zpracovani soubori CSTS

Zpracovani souboru morfologické analyzy je zajiSténo pomoci kddu, ktery mi byl zaplijcen
z projektu Morée (Cesky morfologicky tagger) mého vedouciho bakalaiské prace Mgr. Jana
Raaba.

4.7.6 Kompilace a testovani projektu

Ke kompilaci je nutné nainstalovat framework Qt.
Program byl vyvijen a testovan v opera¢nim systému Win XP za pomoci nastroji Microsoft

Visual Studio a Qt creator (nastroj gcc 3.5.2 z MinGW).
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5 Uzivatelska prirucka

Program byl navrhnut tak, aby analyzoval textové soubory na zaklad¢ dat ze slovniku. Pro
zaklad slovniku je vyzadovan alespoil jeden otagovany soubor. Proto je pfi prvnim spousténi
podobn¢ jako pii vytvafeni nového slovniku potieba nejprve vychazet ze souboru
morfologické analyzy. Tato data musime nejprve ulozit a poté znovu nacist. Nyni je mozné se

zacit ucit na trénovaci mnozin¢ textovych dat.

5.1 Piikazy pro textovy reZim

Ptehled argumentt:

[-{f/1}] [-{A/D}] [-{M/T}] seznam souborii {-B seznam obort} {d folder} {-s file} {-e}
-f/1 -f — program oc¢ekava soubory pro ptimé zpracovani
-1 — zadany soubor je seznamem zpracovavanych soubora
-A/D —rozliSeni prace se souborem (-y)
-A — analyza soubort
-D — soubory se zpracuji jako soucast trénovacich dat
-M/T —rozliSuje, jaky typ souborti je tieba ocekavat
-M — soubor(-y) morfologické analyzy
-T — plain textova data

soubory — seznam jmen souborti, které se budou podle vySe napsanych

argumenti zpracovavat
— pozn. lze napsat pln¢ kvalifikované jméno nebo relativni adresu
-B obory —seznam obort, do kterych Ize soubor(-y) zatadit
— pozn. tento argument je povinny pii uceni na plain textu

-d folder — slozka obsahujici slovnik (v ptipadé, ze slozka neobsahuje slovnik a

aktualni zpracovavané soubory maji podobu morfologické analyzy, je v folder
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vytvofen novy slovnik)
-s file — vysledky programu budou vypsany do XML souboru file
-e — program ukon¢i praci
Dodate¢né argumenty:
-h — vypsani napovedy
-backup folder — ptekopiruje slovnik do slozky backup v zadané slozce

— predpoklada se, ze zadana sloZka obsahuje soubory slovniku

5.2 Popis GUI a popis prace v grafickém reZimu

GUI je velmi jednoduché a intuitivni. VSechny ovladaci prvky se nachazeji v horni listé
pod zélozkou File.
Prvni polozka Dictionary se vztahuje k nacitani a ukladani slovniku:
Make new dictionary — vybereme nebo vytvoiime novou pracovni slozku, ve které bude
ulozen slovnik i do¢asné soubory
Set dictionary — vybereme slozku, ve které se nachazi jiz vytvofeny slovnik
Load dictionary — nacteme slovnik z adresy udané pomoci polozky Set dictionary
(defaultné nastaveno na slozku programu)
Unload dictionary — vymazani aktualniho slovniku z paméti

Save dictionary —ulozi data ziskana z uCeni

Dalsi dvé polozky lze pouzit, pokud je nacten slovnik.

Polozka File(s) for learning slouzi k pfidani novych ucebnich souborti. Posledni polozka
File(s) for analyz slouzi pro vybér souborti, které je potfeba zanalyzovat. Obé tyto polozky
rozliSuji soubory pomoci podpolozek:

MorpAnalyz (csts) — pro vybér soubort morfologické analyzy

PlainText(txt) — pro vybér Cisté plain textovych soubort

Prace s timto prostfedim je pomérné jednoducha. Pfi prvnim spousSténi opét vytvotime

slovnik pomoci tlac¢itka Make new dictionary. Pokud uz mame slovnik vytvofen, najdeme ho
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pomoci Set dictionary. Témito tladitky vybirdme celou pracovni sloZku slovniku - vlastni
slovnik je ulozen v pted ptipravené podslozce data. Pomoci tlacitka Load Dictionary nacteme
slovnik do paméti a nyni vybirame soubory pro analyzu nebo uceni.

Po skonceni prace se souborem je mozné v levé ¢asti hlavniho okna vidét seznam souborti.
Oznacenim nékterého ze souborl se v pravé ¢asti okna objevi zpracované udaje. Pro uloZeni
nové naucenych dat slouzi polozka Save Dictionary. Pokud tuto polozku stisknete, upravi se
soubory slovniku a cely se znovu nacte.

Ve spodni ¢asti jsou Ctyii tlacitka, ktera ovladaji tato okna:

Save all results — zapiSe vSechny vysledky do XML souboru
Save current result — zapise aktualni soubor do XML souboru
Delete current result — smaze vybrany soubor ze seznamu

Close without saving — zavie vysledkovou ¢ast a vyprazdni seznam vysledki

5.3 Interpretace vysledkii

Jak pfi uceni, tak pti analyze jsou jednim z vysledkt textové informace, které tikaji, jak byl
zadany soubor zpracovan. Pfi uceni je vysledkem také zména souborti slovniku. Tedy v
piipadé ptidani nového oboru nebo zvyseni vahy slova v aktualné priddvaném oboru (ukazka
takto ukladaného slova ptiloha 4). V ptipad¢ souboru morfologické analyzy jde o ptidani
novych tvarti a lemmat. Pokud tento text také patii do né¢jakého oboru, pridavaji se i frekvence
vybranych termind a dvojic. V piipadé textového souboru jde pouze o vybrané terminy a
dvojice.

Zakladni informaci o souboru jsou pocty slov, které jsou nacteny a dale zpracovavany.
Prvni informaci je tedy pocet slov v celém souboru, dale pak pocet zpracovanych slov a
dvojic. Tento pocet udava, kolik termini a dvojic bylo ze souboru pouZzito. (V pfipadé, Ze
zpracovavany soubor je pouze obohaceni slovniku novymi otagovanymi slovy, jsou tyto
hodnoty na nule.)

Dalsim udajem je Cas, ktery byl na analyzu spotiebovan. Je pocitan od nacteni po ukonceni
prace se slovnikem. Neni zde zapocitavano nahravani slovniku do paméti a ani jeho tprava ¢i
destrukce.

Posledni informaci o souboru jsou pfifazené obory. V ucicim modu jde pouze o vypis
zadanych soubor(, pii analyze jsou tyto informace vytvafeny z dosud nauceného slovniku. V

soucasném nastaveni se zobrazuji 3 nejpravdépodobnéjsi obory. (Pro vysledky 5.4.2 - je
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chépano spravné urceni jako obor s nejveétsi pravdépodobnosti)
Vsechny tyto informace se, ale ztrati pokud explicitné nejsou nastaveny parametry pro

ukladani. Ukazka uloZenych vysledkt v ptiloze 5

5.4 Vysledky

Clanky, které byly pii testovani pouZity, pochdzi z internetového archivu ¢asopisu 21.
stoleti. Clanky byly vybirany nahodné dle kategorizace v tomto asopise. Pokud byl ¢lanek
méngé rozsahly, spojil jsem dva, nebo 1 tfi €lanky do jednoho souboru.

Testovani probéhlo ve dvou krocich. V prvnim kroku jsem testoval, jak Gspé€Sny bude
program na neotagovanych datech, a ve druhém, jak Gspésny bude program na otagovanych
datech.

Trénovaci mnozina dokumentii obsahovala texty z téchto obora: technika, medicina,
pfiroda a vesmir. Velikost mnoziny oboril zavisi jen a pouze na vili uZivatele.

Jako vychozi hodnotu pro porovnani (baseline) byla uvazovana uspesnost 0,25 (25%).Tato
baseline odpovida situaci, kdy by bylo pouze tipovano do jakého oboru konkrétni dokument

patii.

5.4.1 Ucéeni

Tab.1 Popis prubéhu uceni z neotagovanych dokumenti

Obor Zpracova Celkovy pocet slov Celkovy pocet Celkovy cas
nych zpracovanych uceni
dokumentu lemmat
technika 39 68304 615 00:17:00
medicina 38 68527 722 00:19:07
ptiroda 51 112560 573 00:27:16
vesmir 36 55337 667 00:15:10
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Tab.2 Popis pribéhu uceni z otagovanych dokumentti
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Obor Zpracovanych Celkovy Celkovy pocet Celkovy cas
dokumentti pocet slov zpracovanych uceni
lemmat
technika 39 80644 9217 00:07:10
medicina 36 83315 8377 00:09:13
priroda 55 139940 14384 00:13:12
vesmir 25 55337 4569 00:03:28
5.4.2 Analyza

Testovaci balicek I — ndhodny vybér z uc¢ebnich texti

Testovaci bali¢ek II — vybér zcela neznamych textl z Casopisu 21. stoleti

(balicky I a II testovany na slovniku, ktery byl vytvotfen z neotagovanych dat)

Testovaci balicek III — vybér z otagovanych u¢ebnich texth

Testovaci balicek IV — vybér z otagovanych neznamych textl

(balicky III a IV testovany na slovniku, ktery byl vytvofen z otagovanych dat)

Tab.3 Porovnani Gispé$nosti

o« , Primérna
, y Primérny Celkova ..
Testovaci Pocet | . .. y y doba zpracovani
. | UspéSnost| Pocet slov | pocet slov na doba .
sada dokumentt - jednoho
dokument | zpracovani
souboru
Balicek I 54 94,55% 99275 1838.43 00:33:01 00:00:36
Balicek 11 61 63,93% | 133912 2195.28 00:42:18 00:00:41
Balicek III 48 95,83% 95217 1983.69 00:08:56 00:00:11
Balicek IV 55 81,82% | 134538 2446.14 00:10:55 00:00:11

V tabulce 3 je pouzita jedna z nejednodusSich metrik, kdy porovnavame pocet dobie

klasifikovanych dokumenti ku vSem testovanym. Tato metoda vSak nezohlediuje pocty

v jednotlivych tfidach.

vvvvvv
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Fi- F,=(2%P%R)/(P+R) mira. Jde o kombinaci tzv. Precision (P, piesnost)® a Recall
(R, odezva)’, kde :

P=D/(B+D)

R=D/(C+D)

Prvky B, C, D jsou prvky tzv. matice zdmén a jsou definovéany takto:
A — prvky, které byly klasifikovany jako negativni a jsou negativni
B — prvky, které oznaceny za pozitivni, ale mély byt odmitnuty (negativni)
C — prvky, které byly odmitnuty, ale mély byt klasitfikovany jako pozitivni
D — prvky, které¢ byly spravné urceny jako pozitivni
Pro nase tcely pozménime definici:
B1 — jsou prvky, které byly zatfazeny do Spatné kategorie
C1- prvky, které mély byt kategorizovany a nejsou
F1 mirou budeme tedy hodnotit pouze balicky II, IV, zaroveil také balicek V, ktery vznikl
z otagovanych souborti pouzitych v bali¢ku II. Tyto soubory byly testovany na slovniku, ktery

vznikl za pouziti neotagovanych souborti.

Tab.4 Porovnani Gispé$nosti v mife F,

Balicek D-prvky B1-prvky Cl-prvky Precision Recall F1
Balicek II 39 22 0 0,63 1 0,78
Balicek IV 45 10 0 0,81 1 0,9
Balicek V 39 21 0 0,67 1 0.78

5.4.3 Interpretace dosaZenych vysledki

U jednotlivych oborti lze ptredpokladat néjakou provazanost, diky této provazanosti
muzeme o¢ekavat jisté procento chyb.

Slovnik jsem postupné naucil na 164 ¢lancich od kazdého oboru. Soubor detailn¢ popisujici
tento Ukon lze na jit na pfilozeném CD ve sloZzce Uceni. Tabulka A ukazuje pouze stru¢ny
vytah. Tabulka 3 obsahuje vysledky analyzy 115 neotagovanych a 105 otagovanych souborti a

uspesnost celé aplikace a rychlost celé aplikace.

8 miru Precision lze chapat jako pravdépodobnost s jakou klasifikovany prvek spada do oné konkrétni kategorie
9 miru Recall Ize chapat jako pravdépodobnost s jakou miize odmitnuty prvek spadat do testované kategorie
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Aplikace podle ocekavani vykazuje nejvEétsi tispéSnost na datech, kterd byla pouzita pro
vytvoreni slovnikii (z otagovanych i neotagovanych dat). Nejniz$i uspésnost pak vykazuje
v ptipad¢, kdy je slovnik z neotagovanych dat pouzit k analyze otagovaného souboru (bali¢ek
B2). Tento jev lze vysvétlit tim, Zze ma pouhd simulace morfologické analyzy je pomérné
neuspesna proti statistickému taggingu.

Z vysledkii vyplyva, ze pokud jsou pouzity k uceni i k analyze otagované soubory, je
aplikace nékolikanasobné rychlejsi a zaroven je 1 presnéjSi. OvSem v prvnich méfenich tomu
tak nebylo. Rozdil byl v jedné konstanté LIMIT COS. Tato konstanta méla nastavenou piilis
vysokou hodnotu, ktera vychazela z predstavy (thlu mezi dvéma vektory'’. Praxe vSak ukazala,
7e piedevsim pro otagované soubory, bude termint vice nez dostatek''. Hodnota, ktera byla
dualezita pro porovnani se zmensSila asi o dva fady, ale pfesto v porovnani s ostatnimi neztratila

vypovidajici hodnotu.

10 Pii hodnotach blizkych nule jsou tyto dva vektory kolmé a pienesené to znamena, Ze nemaji nic spolec¢ného.
11 U neotagovaného souboru je dost terminti vylouceno proto, Ze nemaji tag. Nepatii tedy s jistotou pod dané
slovo.
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6 Zavér

Cilem prace bylo vytvofit rychly ndstroj pro analyzu texti na zakladé reprezentativni
mnoziny slov. Hlavnim kritériem pro vybér slov je jejich pocet v textu, ze kterého je na
zaklad¢ modelu tfxidf vytvotena vaha slova. Jako porovnéavaci algoritmus je pouzit vektorovy
model s kosinovou mirou jako porovnavacim kritériem.

Diky absenci nastroje pro morfologickou analyzu pod Windows jsem byl nucen piidat
modul, ktery morfologickou analyzu simuluje. Ke klasickému vyhledavani jsem pftidal jesté
aproximativni vyhleddvani zalozené na Levenshteinové metrice, které je podle vSechno
pomeérné UspéSné.

Vysledkem je nastroj, ktery rozliSuje data s ptesnosti ptes 70 % (mysleno v mite F,) , ale
jeho rychlost dosud neodpovidé praktickym podminkam - zpracovanych 10 000 - 20 000 slov
za minutu. Ke spodni hranici se blizime pfi zpracovani tagovanych soubort (podle tabulky 2 a
3). Pro praktické pouziti by byla nutnd optimalizace, napt. zlepsit spolupraci objektii nebo
provadét ve veétsi mire vldknove také samotné ur€ovani. DalSim rozsifenim by mohla byt lepsi
spoluprace s nastrojem morfologické analyzy. Ke zlepSeni uspéSnosti kategorizace by mohla
pfispét kombinace né€kolika mér zalozenych na vektorovém modelu nebo vice vyuzivat tagl
ve slovech.

V plivodnim navrhu jsem uvazoval 1 o rucné tagovanych slovech. Béhem prace se tato
vlastnost ukazala byt t¢émét zbyte¢nou. V mnozstvi nékolika tisic lemmat nema jedno slovo az

takovy vyznam.
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Pilohy

Ptiloha 1 - Jednoduchy UML diagram pribéhu uceni
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Ptiloha 2 - Jednoduchy UML digram pro prib¢h analyzy
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Ptiloha 3 - Struktura DTD XML souboru s vysledky

<! ELEMENT name (#PCDATA) >

<! ATTLIST name // obsahuje celou cestu k zpracovavanému souboru
typ (learning | analyzed) > // typ procesu jakym soubor prosel
<! ELEMENT pocet (#PCDATA) > // poCet zpracovanych slov
<! ATTLIST pocet
processed words (#PCDATA) // kolik slov bylo zpracovéno jako terminy
processed phrase (#PCDATA) // kolik dvojic bylo zpracovano

up cutoff (#PCDATA)  // hodnota horniho cut-off - limit pfi pfili§ vysoké frekvenci
down_cutoff (#PCDATA) > // hodnota dolniho cut-off - limit pfi p¥ili§ nizké frekvenci

<! ELEMENT time (#PCDATA) > // &as zpracovani souboru v milisekundach
<! ELEMENT branch (#PCDATA) > // ndzev oboru
<! ATTLIST branch

probability (#PCDATA) > // pravd&podobnost, s jakou do oboru patii
<! ELEMENT branches (branch *) > // zaznamii branch mizZe byt 0-3

<! ELEMENT result (name,pocet,time,branches) > // zdznam pro jeden soubor

<IELEMENT results (result *) > // zéznamt result mize byt 0-n
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Ptiloha 4 - Ukézka uloZeni informaci z analyzy souboru
<result>

—_n

<name typ="analyzed">
F:/Data/Skola/Projects/Rocnikovyprojekt/Rprojekt/Rprojekt/Final/texty/textyearning/Balik_A/animall.txt
</name>
<pocet processed words="28" processed phrase="935" up_cutoff="0.0282026"
cut_dow_cutoff="0.00158888">
5035
</pocet>
<time>95203</time>
<branches>
<branch probability="22.09" >technika</branch>
<branch probability="40.14" >medicina</branch>
<branch probability="92.86" >ptiroda</branch>
</branches>

</result>

Ptiloha 5 - Ukéazka z slova ze slovniku
<term>
<lemma tag="" >hedvéabi</lemma>
<shapes>
<subterm pocet="8" probability="0" >
<tvar>hedvabi</tvar>
<tag>NNNS4-----A----</tag>
</subterm>
</shapes>
<branches>
<branch name="ptiroda" probability="0">
<word pocet="8" relative="7.10732e-005" ></word>
<doc pocet="1" relative="0.0196078" ></doc>
</branch>
</branches>
<frekvency>
<word pocet="8" relative="2.61671e-005" ></word>
<doc pocet="1" relative="0.00609756" ></doc>
</frekvency>

</term>
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Ptiloha 6 - Hlavni soubory a slozky na CD
[AnalyzatorCD] :
Applications (slozka obsahujici bindrni verzi Analyzatoru textu)
Dictionary  (slovniky, které byly vyuZivany pro testovani)
SourceCode (zdrojové kody pro preklad )
Results (soubory s pribéhem uceni a analyzy)
Texts (texty, které byly pouzivané pro uceni a analyzu)

Analyzator textu.pdf (elektronicka verze bakalaiské prace)
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