CESKE VYSOKE UGEN[ TECHNICKE V PRAZE /
FAKULTA INFORMACNICH TECHNOLOGII

ZADANI BAKALARSKE PRACE

Nazev: Identifikace funk&niho stylu dokumentu
Student: Svetlana Ekimova

Vedouci: doc.RNDr.Ing. Marcel Jifina, Ph.D.
Studijni program:  Informatika

Studijni obor: Teoreticka informatika

Katedra: Katedra teoretické informatiky
Platnost zadani: do konce letniho semestru 2015/16

Pokyny pro vypracovani

1. Provedte reSerSi metod, které se zabyvaji automatizovanou detekci funkéniho stylu dokumentu (hovorovy,
administrativni, védecky, publicisticky, Fe¢nicky a umélecky). Zamérte se na Cesky psané dokumenty.

2. Na zéakladé reSerSe vyberte vhodné metody, pFipadné navrhnéte Upravy téchto metod, které umozni
detekovat funkéni styl zadaného Ceského textu.

3. NavrZené algoritmy implementujte ve vhodném programovacim jazyce.

4. Implementované algoritmy ovéfte na realnych datech a vyhodnotte dosazenou Uspé3snost.

Seznam odborné literatury

Doda vedouci prace.

L.S.

doc.Ing. Jan Janousek, Ph.D. prof.Ing. Pavel Tvrdik, CSc.
vedouci katedry dékan

V Praze dne 26. Gnora 2015






CESKE VYSOKE UCEN{f TECHNICKE V PRAZE

FAKULTA INFORMACNICH TECHNOLOGII

KATEDRA TEORETICKE INFORMATIKY

Bakalarska prace

Identifikace funkcéniho stylu dokumentu

Be. Svetlana Ekimova

Vedouci prace: doc. RNDr. Ing. Marcel Jitina, Ph.D.

16. kvétna 2016






Podékovani

Chtéla bych podékovat svému vedoucimu bakalaiské prace doc. RNDr. Ing.
Marcelu Jifinovi, Ph.D. za cenné rady a pomoc, které mi poskytoval pri zpra-
covani této prace.






Prohlaseni

Prohlasuji, ze jsem predloZzenou praci vypracoval(a) samostatné a ze jsem
uvedl(a) veskeré pouzité informaéni zdroje v souladu s Metodickym pokynem
o etické pripravé vysokoskolskych zavérecnych praci.

Beru na védomi, Ze se na moji praci vztahuji prava a povinnosti vyplyvajici
ze zékona ¢. 121/2000 Sb., autorského zdkona, ve znéni pozdéjsich predpisu.
V souladu s ust. § 46 odst. 6 tohoto zadkona timto udéluji nevyhradni opravnéni
(licenci) k uziti této moji préace, a to vcetné vsech pocitacovych programi, jez
jsou jeji soucdsti ¢i prilohou, a veskeré jejich dokumentace (ddle souhrnné jen
,Dilo“), a to vSsem osobam, které si pteji Dilo uzit. Tyto osoby jsou opravnény
Dilo uzit jakymkoli zptisobem, ktery nesnizuje hodnotu Dila, a za jakymkoli
ucelem (véetné uziti k vydéleénym tcelim). Toto opravnéni je casoveé, teri-
toridlné i mnozstevné neomezené. Kazda osoba, kterd vyuzije vyse uvedenou
licenci, se vsak zavazuje udélit ke kazdému dilu, které vznikne (byt jen z¢dsti)
na zakladé Dila, ipravou Dila, spojenim Dila s jinym dilem, zafazenim Dila
do dila souborného ¢i zpracovanim Dila (véetné piekladu), licenci alespon ve
vyse uvedeném rozsahu a zaroven zpristupnit zdrojovy kod takového dila ale-
spon srovnatelnym zptsobem a ve srovnatelném rozsahu, jako je zpristupnén
zdrojovy kod Dila.

V Praze dne 16. kvétna 2016 .



Ceské vysoké uceni technické v Praze

Fakulta informacnich technologii

(© 2016 Svetlana Ekimova. VSechna prava vyhrazena.

Tato prdce vznikla jako Skolni dilo na Ceském wvysokém uceni technickém
v Praze, Fakulté informacnich technologii. Prdce je chrdnéna pravnimi pred-
pisy a mezindrodnimi umluvami o prdvu autorském a prdvech souvisejicich
s pravem autorskym. K jejimu uZiti, s vyjimkou beziuplatngch zdkonnych li-
cenct, je nezbytny souhlas autora.

Odkaz na tuto praci

Ekimova, Svetlana. Identifikace funkcniho stylu dokumentu. Bakalaiska préce.
Praha: Ceské vysoké uceni technické v Praze, Fakulta informac¢nich technolo-
gii, 2016.



Abstrakt

Price se zabyva identifikaci funkénfho stylu textovych dokumenti. Uloha
identifikace je feSena jako tloha klasifikacni: funkéni styl dokumentu se ur-
¢uje pomoci metod, které byvaji pouzivany pro klasifikaci texti. Pro nauceni
klasifikatoru jsou textové dokumenty reprezentovany jako vektor atributu a
oznaceny hodnotou zastupujici jejich funkéni styl. Nasledné jsou predlozeny
metodé strojového uéeni s ucitelem. Uspésnost vytvofeného timto zptisobem
klasifikatoru je vyhodnocena pomoci krizové validace.

Klicova slova text mining, zpracovani prirozeného jazyka, strojové uceni
s ucitelem, klasifikace textl, kategorizace textu, identifikace stylu, funkéni
styly

Abstract

The thesis deals with the identification of the functional style of text docu-
ments. The identification task is solved as a classification task: the functional
style of a document is detected by means of methods which are being used for
the text classification. To learn the classifier, text documents are represented
as a vector of attributes and labeled by a value describing their functional
style. They are then given as input to a supervised machine learning method.
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The success rate of the learned classifier is evaluated by using k-fold cross-
validation.

Keywords text mining, natural language processing, supervised machine
learning, text classification, text categorization, style identification, functional
styles
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Uvod

Pojem funkcéni styl je jednim ze zakladnich pojmu ceské stylistiky. Pri tvorbé
textu musi autor volit vhodné jazykové prostredky, aby text plnil svou funkci
a nepusobil kuriézné. Kazdy funkéni styl je spojen s uréitou funkci, popr.
funkcemi, a je definovan pouzitim jazykovych prostredki, které jsou pro danou
funkci vhodné.

V dnesni dobé jsou mnohé texty tvoreny i uchovavany v elektronické po-
dobé. Casto potfebujeme vyhledat text nejen podle tématu, ale i podle jeho
druhu: napriklad muzeme chtit najit odborné prace o kvantovych pocitacich,
ale nezajimaji nas novinové ¢lanky na toto téma. K tomu bychom potiebovali,
aby vyhledavac, ktery za timto ticelem pouzivame, dokazal urcit nejen témata
textu, ale i jejich (funkéni) styl. Jakym zptsobem to lze udélat, se zabyva
dana prace.

Cilem prace je navrh a implementace algoritmu, jenz bude identifikovat
funkéni styl textovych dokumentu. Zakladni postup se sklada ze ¢tytr kroki:

1. Provedeni reserse studii, které se zabyvaji stejnou nebo shodnou proble-
matikou, tj. identifikaci (funkéniho) stylu dokumenti.

2. Volba a pripadnda uprava metod vhodnych pro splnéni cile prace.
3. Implementace navrzeného algoritmu.
4. Hodnoceni tispésnosti navrzeného algoritmu.

Identifikace funkéniho stylu dokumentil je pojata jako klasifikace doku-
mentl podle jejich funkéniho stylu.

Préace se sklada z teoretické (kapitoly 1-4) a praktické (kapitoly 5-8) ¢asti.
Kapitola 1 je ivodem do problematiky funkénich stylt. V kapitole 2 je ¢tenar
seznamen se zakladnimi pojmy z oblasti strojového zpracovani prirozeného
jazyka a nékterymi metodami strojového uceni. Kapitola 3 popisuje v rdmci



Uvob

préace provedenou resersi metod pouzivanych pro tlohu klasifikace textii. V ka-
pitole 4 je uveden vlastni navrh algoritmu identifikace funk¢niho stylu. Kapi-
tola 5 obsahuje popis dat, jez byla pouzita pfi implementaci a vyhodnoceni
navrzeného algoritmu. Samotna implementace je popsana v kapitole 6. Hod-
noceni ispésnosti algoritmu obsahuji kapitoly 7 (nastaveni parametri metod
strojového uceni) a 8 (porovnani tspésnosti jednotlivych metod). V zdvéru
prace jsou diskutovany dosazené vysledky a navrzeny mozné zpusoby vylep-
seni pouzitého postupu.



KAPITOLA

Funkcni styly v Ceské jazykovédé

Pojem funkcni styl je jednim ze zakladnich pojmu ceské stylistiky. Teorie
funkcnich stylt vznikla v prvni poloviné 20. stoleti a jeji zédkladni myslen-
kou je to, ze vybér jazykovych prostiedkt pri tvorbé textu je urcen funkci,
kterou dany text ma plnit.

Chloupek [I, s. 38] definuje funkéni styl jako ,,okruh vgrazovijch prostredki
plnicich jednu a tutéZ konkrétni funkci nebo funkce priblizné stejné*.

Pocet funkei jazyka i funkénich stylu se v teorii stylistiky postupem casu
ménil. Tak, jesté v 90. letech 20. stoleti se mluvilo o ¢tyrech zakladnich funkdc-
nich stylech: prosté sdélovacim (hovorovém), odborném, publicistickém a umé-
leckém [I, s. 40]. Soucasné stylistika vymezuje jiz Sest zakladnich funkénich
styla [2]:

e styl hovorovy (funkce prosté sdélnd),

e styl odborny (funkce odborné sdélna a vzdélavaci),

e styl administrativni (funkce direktivni, zpravovaci a jednaci),
e styl publicisticky (funkce sdélnéd a persvazivni),

e styl fecnicky (funkce informativni a persvazivni),

e styl umélecky (funkce esteticky sdélnd).

Vedle vyse uvedenych funkcénich styli, kterym se také fika primdrni, exis-
tuji funkéni styly sekunddrni, neboli odvozené, ale jelikoz se dana préce veé-
nuje identifikaci pouze zdkladnich (primédrnich) funkénich styla, bude v dalsim
textu pouzivan termin funkcéni styl pro funkéni styly zdkladni.

Stylistika rozliSuje mezi stylem subjektivnim (stylem jednotlivce, individu-
alnim) a stylem objektivnim (tzv. interindividudlnim, tj. spoleénym pro vétsi
skupinu lid{). Funkéni styl je stylem objektivnim. Aby text plnil svou funkei,
musi jeho tvirce vyuzit urcitych kompozi¢nich prostredkt charakteristickych

3



1. FUNKONI STYLY V CESKE JAZYKOVEDE

pro danou funkci. Kompozi¢nimi prostredky se rozumi nejen prostiedky jazy-
kové (slovni zasoba, morfologické a syntaktické prostredky), ale i kompozi¢ni
vystavba textu (¢lenéni a usporddani obsahu apod.) |2 s. 20]. Praveé tyto pro-
sttedky pak mohou slouzit k tomu, abychom byli schopni urcit funkéni styl
textu, aniz bychom predem védéli, o jaky styl se jedna.

Uvazujme jako priklad funkéni styl hovorovy. Slovotvornym jevem pouka-
zujicim na to, Ze text mé byt zarazen do daného funkc¢niho stylu, muze byt
napf. zdména kofenovych samohlasek 7/4 a é (okynko misto okénko, mirn misto
méneﬂ) nebo slova s priponami -ar, -dk, -ovka (prvndk, sodovka) aj. Typickymi
sémantickymi prostredky jsou tzv. intenzifikujici pridavna jména: désny, $i-
lengj apod. Ze syntaktického hlediska jsou pro hovorovy funkéni styl nejcha-
(vsuvky).

Priznaky odborného funkéniho stylu jsou predevsim pouziti termint, mul-
tiverbizované jazykové vyjadreni (projevit souhlas misto souhlasit), Casté po-
uziti trpného rodu a tésné spojeni vét.

Podobné jazykové jevy jsou typické i pro funkéni styl administrativni: od-
borna terminologie, multiverbizované vyjadreni, trpny rod, ale kromé toho
a Casté uziti instrumentdlu (rozhodnutim bylo ustanoveno) a ustélenych va-
zeb/opakujicich se frazi (predem Viam dékujeme za laskavé vyrizent).

V textech publicistického funkéniho stylu se zpravidla vyskytuji tyto jevy:
frazémy, opakujici se obrazna vyjadreni, syntaktickd kondenzace (napt. hro-
madéni genitivnich vazeb: vypracovani ndvrhu koncepce programu protidrogové
politiky) a expresivni vyjadreni.

Funkéni styl fecnicky je charakterizovan hojnym pouzitim trop, stylistic-
kych figur, osloveni a citdt. Castym jevem jsou také vypovédi signalizujici
pristi sdéleni (jisté nevite, Ze. .., bude vds urcité zajimat, Ze...).

Texty uméleckého funkéniho stylu typicky obsahuji tzv. lexikalni poetismy
(archaismy, neologismy apod.), metafory a tropy.

Vsechny vyse popsané prostiedky mohou slouzit k automatizované identi-
fikaci funkénich styld. Nékteré z nich vSak mohou vést k chybnym vysledktim.
Napriklad odborna terminologie je typickym jevem hned dvou funkénich styla
(odborného a administrativniho), ale pouZivéa se obcas i v textech publicistic-
kych.
lecky, nebof nékteré vzorky krasné literatury mohou ve znacné mire obsahovat
rysy jinych styla (napiiklad dilo sou¢asné prézy napodobujici promluvu néjaké
osobnosti k davu by stroj mohl zaradit do kategorie stylu feénického apod.).
Navic, na rozdil od ostatnich funkc¢nich styli, je u funkéniho stylu uméleckého
pomérné tézké vyclenit jeho charakteristické rysy.

V nésledujicich podkapitolach je na kratkych ukézkach texti zndzornéno,
jaké jazykové prostiedky byvaji ¢asto pouzivany u jednotlivych funkénich

'Tento a dal$f pifklady v této kapitole byly prevzaty z [2].



1.1. Administrativni funkéni styl

styla.

1.1 Administrativni funkcéni styl

,Zékladnim predpisem oduvodiiujicim vznik hlavniho mésta Prahy je tistavni zékon ¢. 1/1993
Sb., Ustava Ceské republiky, ve znéni pozdéjsich predpist.

Zakladnim piedpisem upravujici postaveni hlavniho mésta Prahy je zdkon ¢. 131/2000
Sb. o hlavnim mésté Praze, ve znéni pozdéjsich predpist, (dale jen ,zdkon“). Tento zdkon
upravuje postaveni hlavnfho mésta Prahy jako hlavniho mésta Ceské republiky, kraje a obce
a dale postaveni méstskych casti.

Hlavni mésto Praha je verejnopravni korporaci, kterda mé vlastni majetek, ma vlastni
prijmy a hospodafi podle vlastniho rozpoc¢tu. Hlavni mésto Praha vystupuje v pravnich
vztazich svym jménem a nese odpovédnost z téchto vztahti vyplyvajici.

Hlavni mésto Praha je samostatné spravovano Zastupitelstvem hlavniho mésta Prahy;
dalsimi organy hlavniho mésta Prahy jsou Rada hlavniho mésta Prahy, primator hlavniho
mésta Prahy, Magistrat hlavniho mésta Prahy, zvlastni orgdny hlavniho mésta Prahy a
Meéstska policie hlavniho mésta Prahy.

(Magistrat hl. m. Prahy: Divod a zpusob zaloéem’fl

Prosttedky typickymi pro administrativni funkéni styl v této ukazce jsou:
7. pad, trpny rod, opakujici se fraze ( ,Zdkladnim predpisem®), ustalené vazby
(,ve znéni pozdéjsich predpisi®).

1.2 Hovorovy funkcni styl

» Tak uz sem to skoukl, jako nic moc film, sem to chtél v pulce vypnout, ale pak se to trochu
rozjelo.. Ale nechdpu co to Fiké Ivetdk o feminismu a zaméreni proti zendm? Jestli mysli tim
to chovani té psycho zenské, tak nevim teda, ta baba byla fakt $ibla, ale zeby tim naznacovali
néco o vSech zenéch to fakt nechapu..“

(Prispévek uzivatele na diskuznim féruEI

Prostredky typickymi pro administrativni funkéni styl v této ukézce mj.
jsou: intenzifikujici pfidavnad jména, elipsy (,jako nic moc film* — véta bez
prisudku), ¢asté pouziti zdjmena ten.

1.3 Odborny funkéni styl

»Energie jednoho druhu se obecné preménuje v jiny druh konanim préce.

V makroskopickém popisu se vSak od mikroskopického ptisobeni silovych interakci zpra-
vidla odhliz{ a pfeména se mize jevit jako bezprostiedni (pfi anihilaci ¢astice a anticdstice
latky v klidu) nebo se zavddéji nové veli¢iny fenomenologicky popisujici disipaci ¢ skryty
prenos energie a formuluji se nova pravidla pro energetické déje. V termodynamice se proto
zavadi teplo a preména energie se v termodynamickém popisu fidi prvnim a druhym zdkonem
termodynamiky.

2Zdroj: http://www.praha.eu [cit. 10.5.2016]
3Zdroj: http://pauza.zive.cz [cit. 10.5.2016]
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Jeden druh energie (pfeménované ¢i pfeménéné) lze zpravidla povazovat za energii po-
tencidlni, kterd je "uloZena'v silovém poli (polohové energie) nebo klidové hmotnosti (klidova
energie) daného fyzikdlnfho systému i v jeho relativnim klidu, druhé je energii dynamickou,
projevujici se v ¢asové pfeméné ¢i pohybu (kinetickd energie, energie vlnéni).

(wikipedia.org: Energieﬂ

Prostiedky typickymi pro administrativni funkéni styl v této ukézce jsou:
odborna terminologie, trpny rod, tésné spojeni vét.

1.4 Publicisticky funkc¢ni styl

,Luxusni kabat za deset tisic korun usity podle londynskych médnich trendd, vypiplany
bezlepkovy narozeninovy dort i terapie pro psy, kteri upadli do deprese. Nad nékterymi
vyrobky ¢i sluzbami uréenymi pro zvireci mazlicky nechovatelé krouti hlavou.

Zahrnout pejska luxusnim zbozim a vybérovymi dobrotami ovS§em uspokoji hlavné jeho
péana, zvire nemusi byt v dobrém rozpolozZeni.

Psi psycholog a veterindr Alexandr Skacel hovoii o ,syndromu zlaté klece“, spojovaném
spise se znudénymi a rozmarilymi partnerkami bohatych muzu. ,Nékteré nejsou stastné, ani
kdyz maji vSechno, podobné je to u pst,“ rika.*

(idnes.cz: CESI A PSI: Misto boudy zlatd klec. K mdni jsou psi dorty i kabdty z tm’duﬂ

Prostredky typickymi pro administrativni funkéni styl v této ukazce jsou:
frazémy (krouti hlavou), expresivni vyjadieni (vypiplany dort).

1.5 Recénicky funkéni styl

,Mili spoluobcané,

dnes uplynulo deset let od okamziku, kdy vznikla Ceské republika jako samostatny stét.

Co jejimu vzniku predchézelo?

V podstateé tii roky velkého revolu¢niho kvasu, kdy se ménil cely pravni systém a obnovo-
vala demokracie, kdy ozivaly vSechny po desitileti potlacované svobody, kdy ohromné statni
vlastnictvi masivné prechazelo do privatnich rukou, kdy se témér ze dne na den objevovaly
celé skupiny novych politikl, rodily se nové politické strany, probouzel se opét spolkovy zivot
a kdy jsme se - jako politici vesmés zacdtecnici - narychlo seznamovali s velikosti problémn,
které drimaly pod povrchem predchozich poméri a jejichz hloubku predtim mélokdo z nés
dokéazal presné odhadnout.“

(Novoroéni projev prezidenta republiky Vaclava Havla (2003)ﬂ

Prostredky typickymi pro administrativni funkéni styl v této ukazce jsou:
osloveni, tropy a stylistické figury.

4Zdroj: https://cs.wikipedia.org [cit. 10.5.2016]
®Zdroj: http://zpravy.idnes.cz [cit. 10.5.2016]
5Zdroj: https://cs.wikisource.org [cit. 10.5.2016]


https://cs.wikipedia.org
http://zpravy.idnes.cz
https://cs.wikisource.org

1.6. Umeélecky funkéni styl

1.6 Umeélecky funkcni styl

»Pred tremi dny jsem priklekl na zahradce k rozkvetlému trsu dluzichy, abych ji ocistil od
plevele; mél jsem slabou zavrat, ale to se mi stdvalo Castéji. Snad ta zavrat zpusobila, ze
se mi to misto zdalo krasnéjsi nez kdy dosud: jiskiivé rudé klasky dluzichy a za nimi bilé,
chladivé laty tavolniki, — bylo to tak krdsné a skoro tajemné, ze mi sla hlava kolem. Na dva
kroky ode mne sedéla na kameni pénkavka, hlavicku na stranu, a divala se na mne jednim
okem: Co ty vlastné jsi? Ani jsem nedychal, bal jsem se, zZe ji zaplasim; citil jsem, jak mi
bouché srdce. A najednou to prislo. Nevim, jak bych to popsal, ale byl to strasné silny a
jisty pocit smrti. Skutecné to neumim jinak vyjadrit; myslim, ze jsem zapasil o dech ¢i co,
ale jediné, ¢eho jsem si byl védom, byla nesmirna tizkost. Kdyz to polevilo, klecel jsem jeste,
ale mél jsem plné ruce urvaného listi. Opadlo to jako vlna a nechalo to ve mné smutek, ktery
nebyl nepfijemny.

(Karel Capek: Obycejng 5ivotﬂ

Prostredky typickymi pro administrativni funkéni styl v této ukazce jsou
predevsim metafory a tropy.

"Zdroj: https://cs.wikisource.org [cit. 10.5.2016]


https://cs.wikisource.org




KAPITOLA 2

Zpracovani prirozeného jazyka.
Strojové uceni a jeho metody

Cilem prace je detekce funkéniho stylu textového dokumentLﬁ To znamena,
ze navrhovany algoritmus, jehoz tkolem je urceni funkéniho stylu, bude mit
na vstupu soubor s textem psanym v prirozeném (Ceském) jazyce. Takovy
text ma nestrukturovanou podobu [3], kterd neni vhodnd pro strojové zpraco-
vani. Pro ziskani informaci z textovych dokumenti jsou proto potieba speci-
alni postupy, jejichz zkouménim se zabyva disciplina zvand text mining. Text
mining spojuje v sobé metody data miningu (ziskavani informaci ze struktu-
rovanych dat), statistiky, vyhledavani informaci v dokumentech (information
retrieval), strojového uceni a také zpracovani prirozeného jazyka (natural lan-
guage processing, dale NLP) [4]. Prehled zékladnich postupia NLP je uveden
v podkapitole

Text mining se pouziva pro rizné typy uloh, které souviseji se zpracovanim
dat z nestrukturovanych dokumentti. Jako ptiklad lze uvést vyhledavani v tex-
tech, prifazeni klicovych slov dokumentum, uréeni tématu textu a dalsi [4].
funkéniho stylu dokumentu lze totiz prevést na prirazeni tomuto dokumentu
jedné ze Sesti trid, které odpovidaji sesti funkénim stylim. Presnou definici
klasifikace texti uvedeme v kapitole

V moderni pocitacové lingvistice je tiloha klasifikace text obvykle fesena
pomoci metod strojového uceni (machine learning). Alternativnim pfistupem
témto metoddm je znalostni inzenyrstvi (knowledge engeneering). Rozdil mezi
znalostnim inZenyrstvim a strojovym ucenim spociva ve zpusobu vytvoreni
pravidel pro klasifikaci: zatimco v znalostnim inzenyrstvi se pravidla vytvareji
ruéné experty, u metod strojového uceni je za vytvoreni pravidel zodpovédny,
jak je patrno z nézvu, stroj. Ackoliv znalostni inzenyrstvi dosahuje pri kla-
sifikaci texti pomérné dobrych vysledki, je povazovano za ,drahé“, nebof

8Pojmy text, dokument a textovy dokument se v praci pouzivaji jako synonyma.
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2. ZPRACOVANI PRIROZENEHO JAZYKA. STROJOVE UCENI A JEHO METODY

vyzaduje praci doménovych expertil a navic neni prenositelné mezi doménami
[5]. Tento pfistup byl populdrni az do 90. let 20. stoleti, kdy byl vytlacen stro-
jovym ucenim [6], jehoz metody také mohou davat dobré vysledky, ale pritom
nevyzaduji ucast odbornikti vytvarejicich pravidla a jsou lépe prenositelné.
Uspésnost klasifikace za pomoct strojového uceni vsak zavisi na vstupnich da-
tech, kterd by méla byt vysoce kvalitni [5]. Podrobnéji o strojovém uceni a
jeho metodéch lze precist v podkapitole

2.1 Adaptace textovych dokumentt pro strojové
uceni

Cilem této podkapitoly je seznamit c¢tendfe s pojmy z oblasti NLP, které
souviseji se zpracovanim nestrukturovaného textu do strukturované podoby.
Podrobnéji jednotlivé procesy a jejich problematiku projednévaji Manning a
Schiitze [7].

Prvnim krokem byva tokenizace, tj. rozdéleni souvislého textu na jednot-
livé tokeny — slova, ¢isla, interpunkéni znaménka apod. Po tokenizaci zpravidla
nasleduji stemming nebo lemmatizace. Stemmingem se rozumi ofezavani pred-
pon a pripon slova, tak, ze ve vysledku zustava pouze kmen. Lemmatizace je
prevod slova na zakladni tvar (1. pdd jednotného ¢isla u podstatnych jmen,
neur¢ity tvar u sloves apod.). Cilem téchto procesi je omezit pocet tokent
slouc¢enim rtiznych forem jednoho lexému.

V nékterych piipadech se také provadi tzv. POS-tagging (part-of-speech
tagging, oznaceni slovnich druht). Tento proces predzpracovani je vhodny,
pokud nés zajimaji nejen lexikalni, ale i gramatické vlastnosti texti.

2.2 Strojové uceni

Existuji dva typy strojového uceni: s ucitelem (supervised machine learning) a
bez ucitele (unsupervised machine learning). V prvnim pripadé jde o nauceni
klasifika¢niho algoritmu na zakladé kolekce jiz klasifikovanych dokumentu, tj.
algoritmus ma informace o poctu trid a rozdéleni jednotlivych dokumentt do
téchto trid. V druhém piipadé nejsou zadné informace o ttidach a jejich po-
¢tu k dispozici, a ikolem algoritmu je tak najit nejvhodnéjsi rozdéleni pro
predlozend data. Zatimco strojové uceni bez ucitele byva spojovano s pojmem
shlukovani (clustering), je strojové uceni s ucitelem ¢asto pouzivano v souvis-
losti s dlohou klasifikace [7), s. 232] [6], kterou se zabyvd dand prace. Proto
v dalsim textu se budeme vénovat pravé strojovému uceni s ucitelem.

Metody strojového uceni pracuji na zakladé hodnot ruznych atributi (také
priznaki, features) predlozenych wvzorki (v nasem pripadé textovych doku-
menti), a proto pro ulohu klasifikace text potfebuji byt upraveny a zahrnuji
tak tyto kroky (podle [5]):

10



2.2. Strojové uceni

1. Urceni atributi, které budou slouzit k reprezentaci jednotlivych doku-
mentu.
Reprezentovat dokument mohou napt. v ném obsazena slova, jejich cet-
nost, primérnd délka vét nebo jiné statistické hodnoty, atd. Podrobnéji
o ruznych zptusobech vybéru atributi lze precist v kapitolach [3] a4

2. Prevod textovych dokumentt na trénovaci vzorky, tj. uréeni hodnot atri-
butd z prvniho kroku pro kazdy dokument a prifazeni dokumentim
znacky t¥idy, do které patii (label). Tomuto procesu se také rika inde-
xace textu (text indexing [6]).

K prevodu dokumenti na trénovaci vzorky byvaji pouzivany procesy po-
psané v podkapitole Reprezentace dokumentu pomoci hodnot atri-
butt se obcas nazyva vektor dokumentu [8] [9].

3. Nalezeni vzoru pro rozliSeni jednotlivych tfid mezi sebou.
Toto je ukol algoritmu vytvarejiciho klasifikator, tj. metody strojového
ucend.

4. Vyhodnoceni vysledkiu a vybér nejlepsiho vzoru (zpravidla z hlediska
minimalizace chyby klasifikace).

V nasledujicich sekcich budou kratce popsany vybrané metody strojového
uéeni s ucitelemP]

2.2.1 Rozhodovaci stromy

Rozhodovaci stromy (decision trees) je jedna z nejrozsitenéjsich metod stro-
jového uceni. Klasifikdtor je reprezentovan rozhodovacim stromem, jehoz uzly
odpovidaji atributtm a listy tridam, do kterych maji byt vzorky klasifikovany.
Vétve vedouci z uzlu koresponduji s moznymi hodnotami, kterych atribut re-
prezentovany danym uzlem muze nabyvat.

Tento klasifikator lze také popsat jako sadu pravidel ,,if — then* a jeho vy-
hodou je snadné interpretovatelnost. Dalsimi klady této metody jsou odolnost
vuci chybam v trénovacich datech a skutecnost, ze rozhodovaci stromy byvaji
¢asto vhodné pro feseni klasifikac¢nich problému (classification problems). Ne-
vyhodou metody je predev§im mozné preuceni (zejména v pripadé, kdy nejsou
k dispozici kvalitni trénovaci data) a také to, ze se hur vyporad4 se spojitymi
hodnotami atributa.

9Metody v sekcich jsou popsany podle [10], sekce podle [11].
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2. ZPRACOVANI PRIROZENEHO JAZYKA. STROJOVE UCENI A JEHO METODY

2.2.2 Naivni Bayesuv klasifikator

Tato metoda je zaloZena na Bayesové vété pro vypocet podminéné pravdépo-
dobnosti jevi, kterad je vyjadfena vzorcem

P(h|D) = fw

(2.1)
V kontextu strojového uceni se jednotlivé proménné interpretuji nasledujicim
zpusobem:

e P(h) — pravdépodobnost, ze plati hypotéza h, pfedtim, nez byla pouzita
trénovaci data (také apriorni pravdépodobnost).

e P(D) — pravdépodobnost, ze bude pozorovana mnozina trénovacich dat
D (apriorni pravdépodobnost).

e P(D|h) — pravdépodobnost, ze budou pozorovana data D, pokud plati
hypotéza h.

e P(h|D) — pravdépodobnost, ze plati hypotéza h, pokud byla pozorovana
data D (aposteriorni pravdépodobnost).

VVVVVV

dany vzorek, tj. nalezeni nejvice pravdépodobné hypotézy h. Proto se pouziva
maximdini aposteriorni pravdépodobnost

_ _ P(D[h)P(h)
hyrap = arg max P(h|D) = arg max (2.2)

H P(D) ~

kde H je mnozina hypotéz (hypotézou h se v klasifika¢ni tloze rozumi pred-
poklad, Ze vzorek patii do t¥idy h). P(D) je konstanta nezdvisla na h, a proto

h = P(h|D) = P(D|h)P(h). 2.
wap = arg max P(h|D) = argmax P(D|h)P(h) (2.3)
Pokud médme mnozinu tfid V' a vzorek popsany atributy ai, as, ..., a,, pak

lze rovnice a zapsat jako
vpmap = argmax P(vjlar, az, ..., a,) =
’UjEV

= arg max P(al,ag, R ’an|vj)P('Uj) _
v; €V P(al,ag,...,an)

= argmax P(a1, ag, ..., an|v;)P(vj), (2.4)
v;eV

kde v; je tfida z mnoziny t¥id V', P(v;) je jeji apriorni pravdépodobnost (ob-
vykle byva stejnd pro vsechny tiidy z mnoziny V) a P(ai,as,...,an|v;) je
pravdépodobnost, Ze pokud vzorek patii do v;, pak md atributy s hodnotami
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2.2. Strojové uceni

ai,as,...,a,. Naivnl Bayestv klasifikator predpokldda, ze atributy jsou na
sobé nezavislé, a proto lze vzorec prepsat nasledujicim zptsobem:

UNB = arging§P(vj)HP(ai|vj). (2.5)
i i

Proménné vyp v rovnici predstavuje vystup Naivniho Bayesova klasifika-
toru, tj. tridu, do které je zarazen predlozeny klasifikatoru vzorek.

Ackoliv predpoklad, ze atributy jsou na sobé nezavislé, nemusi platit, tento
klasifikdtor casto dosahuje vysoké presnosti a je proto jednim z nejcastéji
pouzivanych.

2.2.3 k nejblizsich souseda

k nejblizsich sousedt (k-Nearest Neighbor, ddle k-NN) je jednou z metod uéeni
zalozeného na instancich (instance-based learning). Typické pro takové me-
tody je to, ze nevytvareji klasifikacni model, ale ukladaji predlozené tréno-
vaci vzorky. Vypocet probihd az ve chvili, kdy klasifikdtoru je predlozen novy
vzorek, ktery mé byt zarazen do jedné ze trid. Konkrétné v k-NN se pocita
vzdalenost nového vzorku od ostatnich a hledaji se k£ nejblizsich instanci. Novy
vzorek pak bude zarazen do tfidy, do které patii vétsina jeho k sousedu.

Vzdalenost lze pocitat napt. jako eukleidovskou vzdélenost, ale i dalsimi
zpusoby.

2.2.4 Support Vector Machines

Metoda Support Vector Machines (dale SVM) se zaklada na principu minimali-
zace strukturdlniho rizika, tzn. itkolem je najit takovou hypotézu h, u niz prav-
dépodobnost, ze ndhodné zvoleny testovaci vzorek bude klasifikovan chybné,
je minimélni. Zakladni myslenka metody SVM spociva v nalezeni nadroviny,
kterda by oddélovala data patrici do ruznych trid. Nadrovina je zpravidla vy-
tvorena linearni funkei.

Vyhodou SVM je nezdvislost na dimenzionalité prostoru atributt (hodi
se 1 pro velké pocty atributi) a vysokd tspésnost v tloze klasifikace texti.
Nedostatkem je to, Ze je uréena priméarné pro bindrni klasifikaci. Avsak existuji
modifikace této metody, které umoznuji klasifikaci do vice t¥id (napt. MSVM,
podrobnéji [12]).
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KAPITOLA 3

Klasifikace textovych
dokumenti

Klasifikace textl (¢asto se pouziva synonymum kategorizace texti, v anglicky
psané literature se také vyskytuje pojem topic classification nebo topic spo-
tting, pokud jde o klasifikaci podle tématu textu) muze byt definovana nasle-
dujicim zptsobem (dle [3], s. 256]): Necht X je prostor dokumenti, d € X je
popis dokumentu a C = {c1,ca,...,cs} je mnozina t¥id pevné dané velikosti.
Déle existuje trénovaci mnozina ), ktera obsahuje klasifikované dokumenty,
tj. prvky (d,c) € X x C. Ukolem je pak pomoci urcité metody uceni naudit
klasifikdtor neboli klasifikacni funkci v, kterd provadi zobrazeni v : X — C.
Metoda strojového uceni se oznacuje I'(D) = ~.

Klasifikovat texty lze napt. podle jejich tématu, autoru nebo stylu. Texty
mohou byt zafazovany do jedné tfidy (tzv. one-of) nebo do vice tfid najednou,
popr. do zadné (any-of) [3]. Specidlnim pripadem zafazeni do jedné tiidy je
binarni tfidéni: text patii bud do t¥idy ¢;, nebo do jejtho dopliiku ¢; [6].

Kazda klasifika¢ni tloha zac¢ind urcenim tiid, do kterych budou rozdélo-
vany jednotlivé vzorky. Protoze se jednd o uceni s uéitelem, musi existovat
sada vzorku, kterym jiz byl (¢asto manudlné) pfirazen label (hodnota ozna-
¢ujici t¥idu). Jelikoz se tato prace zabyva klasifikaci textovych dokumenti,
budeme pro sadu vzorkli pouzivat, jak je v pocitacové lingvistice zvykem, ter-
min korpus. Korpus je ,,soubor pocitacove uloZenych texti [.. .|, ktery primarné
slouzi k jazykovému vyzkumu® [13].

Kazdy dokument v korpusu je reprezentovan pomoci atributu (ptiznaki).
Vybér atributt je zdsadni pro uspésnost budouciho klasifikdtoru, nebot pravé
na zakladé jejich hodnot jsou hledana pravidla pro rozliseni mezi jednotlivymi
tfidami. V odborné literatufe vénujici se klasifikaci texti jsou popsany dva
rozdilné pristupy vybéru atributi: na jedné strané jsou to atributy lexikalni,
na druhé atributy strukturalni.

Lexikdlni atributy predstavuji jednotliva slova obsazena v textu, popr. sku-
piny téchto slov. Problémem tohoto pristupi je velkd dimenzionalita vysled-
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3. KLASIFIKACE TEXTOVYCH DOKUMENTU

nych vektoru (kazdy token reprezentuje jednu dimenzi), proto se provadi tzv.
vybér atributt (feature selection), eliminuji se nevyznamna slova (stop words)
apod. Reprezentace pomoci lexikélnich atributf se pouziva predevsim pro kla-
sifikaci text podle tématu. Oproti tomu strukturdlni atributy (popisujici gra-
matické vlastnosti textu a jeho strukturu) slouzi zpravidla ke klasifikaci podle
stylu, kterd je podrobnéji popsana v nasledujici podkapitole.

3.1 Reserse studii zabyvajicich se klasifikaci texta
na zakladé stylu

V anglicky psané literature se pro oznaceni lexikalnich atributt obcas pou-
ziva pojem bag of words. Finn a Kushmerick [14] oznacuji jejich vybér pro
reprezentaci textovych dokumentt jako ,standardni piistup“ a porovnévaji
ho se dvéma jinymi zpiisoby reprezentace: pomoci statistiky slovnich druhi
(POS atributy) a pomoci textové statistiky (prumérna délka véty, pramérnd
délka slova apod.). Ackoliv autofi této studie mluvi o klasifikaci dokumenti
podle zanru (genre) a uvadéji, ze zanr je spojen se stylerrET], jejich pojeti zanru
je ponékud zvlastni, nebot ve svém experimentu klasifikuji dokumenty podle
téchto dvou kritérii:
a) zda ma text subjektivni nebo objektivni charakter,
b) zda je recenze pozitivni nebo negativni.
Zejména druhé rozdéleni souvisi spise s analyzou sentimenti, nikoliv s detekci
stylu.

Karlgren [15] a Kessler [16] se pokouseji o klasifikaci texti podle zanru
v obvyklejsim slova smyslu: jako tiidy jsou pouzivany literdrni zénry (napft. ro-
many), ale i dalsi kategorie reprezentujici publicistické i administrativni texty.
Karlgren et al. voli jako atributy jak strukturdlni priznaky (pocet znakiu, pocet
adverbii, pocet dlouhych slov), tak i nékterd funkcni slova. Funkéni slova jsou
takova slova, kterd se vyskytuji ve vétsiné textd nezdvisle na jejich tématu
(u Karlgren jsou to napiiklad slova I, me, that, which atd.). Kessler et al. [16]
poukazuji na to, zZe vyse popsany pristup vyzaduje POS-tagging a navrhujf al-
ternativni, jednodussi zpusob reprezentace dokumentt: kromé strukturalnich
a lexikédlnich vlastnosti lze totiz vyuzit vlastnosti znakovych (interpunkce) a
odvozenych (poméry a miry odchylek). Uspésnost klasifikace se v obou p¥ipa-
dech jevi jako obstojnd, u [15] klesd s rustem poctu t¥id, pficemz pro 2 t¥idy
je uspésnost 96%, pro 4 tiidy 73% a pro 10 65%.

Argamon et al. [I7] porovnavaji dva typy atributi: lexikalni (¢etnost funke-
nich slov) a pseudo-syntaktické (POS trigramy). Nejvyssi uspésnosti nakonec
v jejich studii dosdhla kombinace obou typu.

10 jterdrni Z4nr a literarni styl jsou samoziejmé dva odlisné pojmy, navic je funkéni
styl stylem jazykovym, nikoliv literdrnim. I pfesto jsou metody klasifikace texti podle zanru
v ramci dané prace relevantni, protoze jak jednotlivé zanry, tak i jednotlivé styly jsou tvorené
mimo jiné pomoci jazykovych prostredki.
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3.1. Reserse studii zabyvajicich se klasifikaci textil na zakladé stylu

Pustylnikov [I8] se zaméfuje na klasifikaci texti pouze podle strukturdl-
nich atributt, kterym tika bag of features. 1 kdyz klasifikacni metoda v je-
jim experimentu predstavuje uceni bez ucitele, dosahuje tispéSnosti nad 80%.
Shodny pristup (atributy ziskané z logické struktury textu) pouzivaji Pustyl-
nikov a Mehler [19] pro klasifikaci na zdkladé tématu dokumentu. Porovnévaji
uceni s ucitelem (metoda SVM) a bez ucitele (shlukovani) a dospivaji k zavéru,
ze klasifikator ziskany ucenim s ucitelem dava lepsi presnost.

Stamatatos et al. [20] se naopak pokouseji detekovat styl textu pomoci
pristupu pouzitého v drivéjsich studiich pro urceni autorstvi, a to pomoci
cetnosti nejcastéji vyskytujicich se slov. Dopliuji a vylepsuji pak tuto metodu
o Cetnost vyskytu interpunkc¢nich znamének. AvSak i bez tohoto vylepSeni
dosahuji az vice nez 90% presnosti klasifikace (mira presnosti zévisi na poctu
atributi, tj. nejcastéjsich slov).

Zajimavy experiment s vyuzitim lexikalnich atributi je popsan v ¢lanku
Lee a Myaeng [21]. Jejich metoda je zaloZzena na statisticky zvolenych atribu-
tech ziskanych z trénovacich dat klasifikovanych jak podle tématu, tak podle
zanru. I tento pristup dosahl vysoké miry tspésnosti.

3.1.1 Klasifikace cesky psanych texta

Urcity pocet ceskych studii vénujicich se klasifikaci textovych dokumentt po-
uziva pro nauceni a testovani klasifikatoru korpusy anglicky psanych texti,
jako je napfiklad kolekce Reuters-21578 [22] 23]. Pokud se zaméiime na prace
a ¢lanky popisujici klasifika¢ni experimenty s c¢eskymi texty, zjistime, ze zkou-
maji klasifikaci texti podle témat, a proto pouzivaji metody zalozené na re-
prezentaci dokumentt pomoci lexikalnich atributi.

Naptiklad Hrala a Krél [8] 24] se zabyvaji klasifikaci novinovych ¢lankia do
jedné i vice trid. Pri vytvoreni reprezentace dokumenti pouzivaji lemmatizaci
a POS-tagging, pricemz v [8] uvadéji, ze zatimco POS-tagging je pro tispésnost
klasifikatoru dulezity, lemmatizace nevede k vyraznému zlepseni vysledki. Ke
stejnému nazoru dospiva i Toman [25], ktery zkouma vliv normalizace slov na
klasifikaci. Podle néj je lepsim pristupem pouhé odstranovani stop-slov bez
pouziti lemmatizace. Dalsi studie [26] navrhuje pro reprezentaci textu pouziti
jmennych, predlozkovych a slovesnych skupin (misto nebo vedle jednotlivych
slov). Kral [9] popisuje dalsi experiment s vytvafenim atributi, a to pomoci
tzv. pojmenovanych entit (named entities). AvSak ani jeden ze dvou poslednich
pristupd nevedl k vyznamnému zvyseni ispésnosti klasifikatoru.

Lexikélni struktury textu pri strojovém zpracovani cesky psanych doku-
mentt vyuziva studie [27] zkoumajici rozpoznavani dialogovych akti (dialogue
act). Autory navrhuji novy pristup: vedle lexikalnich atributi pouzivaji infor-
mace i o pozici slov ve vété. Jejich experiment ukazuje, ze tyto informace
zlepsuji presnost rozpoznavani dialogovych akti.

Primo funkénim stylim v kontextu automatického zpracovani jazyka se
vénuje ve svém ¢lanku Panevovd [28], avSak z hlediska automatické opravy
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3. KLASIFIKACE TEXTOVYCH DOKUMENTU

chyb, nikoliv klasifikace texta.

3.2 Hodnoceni klasifikatoru

Po nauceni klasifikdatoru byva zpravidla potfeba ovérit jeho presnost. To zna-
mena, ze je nutno zjistit, jakou c¢ast z predlozenych mu novych dat dokaze
klasifikator zaradit do spravné tridy. K tomuto ucelu slouzi rizné metodiky,
nejznameéjsi jsou tzv. train-and-test a krizovd validace (k-fold cross validation).
Nize néasleduje kratké vysveétleni téchto dvou pi"istupf@ a také uvedeni dalsich
pojmu souvisejicich se zptisoby hodnoceni klasifikatora.

Principem train-and-test pristupu je rozdéleni mnoziny vzorkt, kterd je
urcena k nauceni klasifikdtoru, na dvé ¢asti: trénovaci a testovaci. Trénovaci
mnozina se pouziva pri uceni klasifikdtoru; na testovaci mnoziné se pak ove-
fuje jeho uspésnost. Dilezité je, aby tyto mnoziny byly disjunktni, jinak by
byly vysledky testovani zkreslené. Obcas byva z trénovaci mnoziny oddélena
valida¢ni mnozina, kterd slouzi k otestovani nastaveni parametru klasifikdtoru
na ruzné hodnoty.

Krizova validace se zaklada na rozdéleni mnoziny vzorku na k ¢asti, za
nimz néasleduje vytvoreni k klasifikatort, které jsou vyhodnoceny jako train-
and-test, pricemz pro kazdy klasifikator slouzi jako testovaci mnozina jina cast
puvodni mnoziny. Pro ziskani vysledné presnosti musi byt presnosti dil¢ich
klasifikdtort zprimeérovany.

Presnost (accuracy) klasifikidtoru je vypocitana podle vzorce

TP +TN
TP+TN+ FP+FN’

(3.1)

kde TP (true positives) oznacuje pocet vzorku tiidy c;, které byly klasifikovany
jako ¢;; TN (true negatives) je pocet vzorku, které nepatii do t¥idy ¢; a nebyly
klasifikovany jako c¢;; FP (false positives) je pocet vzorku, které nepatii do
¢i, ale byly klasifikovany jako ¢;; FN (false negatives) oznacuje pocet vzork,
které patii do ¢;, ale nebyly klasifikovany jako ¢;.

rozhodnuti experta

C; C;
rozhodnuti | ¢; | TP, FP;
klasifikatoru | ¢; | F'N; TN;

Tabulka 3.1: Konfizni matice

TP, TN, FP a FN jsou zpravidla uvddény v konfizni matici (neboli matici
zamen, tab. [3.1). Kromé pfesnosti lze z téchto hodnot vypocitat i dalsi miry
popisujici uspésnost klasifikatoru:

"Podle [6].
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3.2. Hodnoceni klasifikatoru

chybovost (error rate): vypocCitava se jako FRR =1 — ACC, kde ERR
je chybovost klasifikdtoru a ACC je presnost klasifikatoru;

. pfesnosﬂ (precision) je pravdépodobnost, ze pokud ndhodny dokument

d; byl klasifikovan jako c;, pak skutecné patii do c¢;j; vypocitava se jako
TP .
TP+FP’

e dplnost (recall, také senzitivita) je pravdépodobnost, Ze pokud nahodny
dokument d; patii do t¥idy c;, pak bude klasifikovan do této tiidy; vy-
pocitava se jako %;

e specificita (specificity) je pravdépodobnost, Ze pokud ndhodny dokument

d; byl klasifikovan jako ¢;, pak skutecné nepatii do c;; vypocitava se jako
TN .
TN+FP’

Uplnost byvé oznacovana i jako true positive rate (TPR) a specificita jako
true negative rate. S tim souvisi pojem false positive rate (FPR), ktery se také
nazyva fall-out a rovna se 1 — specificita.

TPR a FPR jsou hodnoty, na jejichz zakladé je vytvoren nastroj pouzivany
mimo jiné i pro ilustraci tspésnosti klasifikdtoru — ROC krivka. ROC kiivka
je tvorena vsemi moznymi dvojicemi (TPR,FPR) [29] a plocha pod ni, které
se ikd AUC (Area Under Curve) je dalSim ukazatelem tspésnosti klasifika-
toru. AUC = 0.5 odpovidd ndhodnému klasifikdtoru a AUC = 1 klasifikatoru
idedlnimu. Pifklad ROC ktivky je zndzornén na obrazku [3.1]

Je nutno podotknout, ze ROC kiivka a AUC se pouzivaji pri hodnoceni
binarnich klasifikator.

12 Accuracy i precision se do Geského jazyka prekladaji jako presnost. V dalsim textu je
pojmem presnost minéno accuracy, pokud neni uvedeno jinak.
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3. KLASIFIKACE TEXTOVYCH DOKUMENTU
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Obrazek 3.1: ROC kiivka a AUC.

Zdroj: http://www.gepsoft.com/
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KAPITOLA 4

Navrh vilastniho reseni

Ukolem préce je navrzen{ algoritmu, ktery identifikuje funkéni styl textového
dokumentu. Tento kol lze vyresit jako klasickou klasifika¢ni tlohu: nechf d
je dokument z mnoziny dokumentu D a C = {¢1, c2, ¢3, ¢4, 5,6} je mnoZina
trid, kde jeden prvek odpovida jednomu funkénimu stylu. Pak ,identifikovat
funkéni styl dokumentu d* znamend pfifadit tomuto dokumentu jednu ze Sesti
tTid z mnoziny C. Jednéa se o klasifikaci typu one-of, tj. kazdému dokumentu
muze byt prifazena pravé jedna trida.

Jak bylo ukédzdno v kapitole [3] pro tlohu klasifikace textii podle stylu
se Casto voli reprezentace dokumentii pomoci lexikdlnich atributi, tj. pomoci
slov obsazenych v textu. Studie, které stavi experimenty s vyuzitim tohoto pti-
stupu, dosahuji celkem dobré presnosti klasifikdtoru, ale v ramci této prace se
pokusime klasifikovat texty pomoci alternativniho pristupu: dokumenty budou
reprezentovany pomoci strukturalnich atributi. Toto rozhodnuti bylo uc¢inéno
na zakladé stylistické teorie c¢eského jazyka, kterd popisuje funkéni styly prave
z hlediska stavby vét i celych textd a také morfologickych specifik cestiny
(napr. dvojich koncovek u 1. osoby j. ¢. a 3. osoby m. ¢. sloves). Dalsim du-
vodem je ten fakt, ze studie, které se zabyvaji klasifikaci ¢esky psanych texti,
se zaméruji na reprezentaci pomoci lexikalnich atributi a problémy spojené
s timto pristupem (pfedevsim zpusoby redukce poctu atributﬁ)El Neékteré
z nich kombinuji lexikdlni pfiznaky s informacemi syntaktického charakteru
(napr. pozice slov ve vété), ale o pokusech vyuziti ryze strukturdlnich atributi
pro klasifikaci ¢eskych textt se nepodarilo najit zddnou informaci.

Nésledujici podkapitoly popisuji jednotlivé kroky algoritmu, které kore-
sponduji s ¢tyfmi kroky zminénymi v podkapitole

13Musime také podotknout, Ze se zpravidla jedn4 o klasifikaci podle tématu, nikoliv podle
stylu textu.
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4. NAVRH VLASTNIHO RESENI

4.1 Urceni atributu

Nejprve je nutno navrhnout, jak budou reprezentovany textové dokumenty
slouzici k nauceni klasifikatoru. O tom, jaké atributy by mohly vhodné re-
prezentovat texty za tucelem klasifikace podle funkéniho stylu, se rozhodovalo
prevazné na zakladé popisu vlastnosti funkénich styla v [2] a ¢asteéné na za-
kladé vlastniho zkoumani dokument.

Vsechny atributy lze rozdélit do néasledujicich podskupin:

1. Struktura textu. Do této kategorie patti statistické hodnoty, jako je napt.
prumeérna délka véty, a také informace o horizontdlnim c¢lenéni textu.

2. Interpunkce a specidlni symboly. Specidlnimi symboly se rozumi vSechny
znaky odlisné od malych a velkych pismen ceské abecedy, ¢islic a inter-
punkcénich znamének.

3. Slovni druhy. Podskupina zahrnuje vsechny atributy vyjadiujici zastou-
peni jednotlivych slovnich druhti v textu.

4. Morfologické priznaky. Veskeré priznaky, které souvisi se sklonovanim a
¢asovanim (popf. i dalsimi zptsoby tvaroslovi) se nachézi v dané kate-
gorii.

5. Syntaktické priznaky. Sem patii informace o vystavbé véty a vétnych
¢lenech.

6. Stylistické priznaky. Do této kategorie lze zatadit nékterd funkéni slova,
jejichz pouziti muze byt podminéno funkei textu (napf. zadjmeno jenz
nebo tvary slov oznac¢ované jako nespisovné). Ackoliv se jedna spise o le-
xikaln{ atributy, k jejich urc¢eni neni potieba vytvaret specialni slovnik,
protoze nékteré POS-tagging nastroje umoznuji detekovat nespisovné
tvary slov.

V tabulce [4.] jsou shrnuty vSechny atributy s uvedenim jejich skupiny,
datového typu a pripadné zpusobu jejich vypoctu. Nékteré popisy atributi,
které by mohly byt ¢tenafi nejasné, jsou vysvétleny nize.

Zda se v textu vyskytuji dialogy, je urc¢ovano nasledujicim zptisobem: po-
kud jsou v textu alespon dva sousedni radky zacinajici uvozovkami, pocita se,
ze v textu je alespon jeden dialog (proménnd je nastavena na true, jinak je
nastavena na false).

Podobné se detekuje vyskyt vycti: v textu musi byt alespon dva sousedni
radky, které zacinaji pomlckou nebo jednou ze ¢tyr kombinaci dvou symboli:
prvnim symbolem je pismeno nebo ¢islice, druhym symbolem je znak ,,.* nebo

) 43
” *

Za neuplnou vétu je povazovana véta bez prisudku.
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4.2. Prevod textovych dokumentt na vektory hodnot

4.2 Prevod textovych dokumentii na vektory
hodnot

Korpus dokumentu (ulozenych jako plain text, tj. neobsahujicich zadna meta-
data, jako napf. formatovani, xml-tagy apod.) je zpracovan algoritmem vypo-
¢itavajicim hodnoty navrzenych v prvnim kroku atributa pro kazdy dokument
zvlast. Vystupem tohoto algoritmu je matice, jejiz fadky (vektory) predstavuji
dokumenty a sloupce (slozky vektoru) jsou atributy. Kromé toho je do matice
pridan sloupec obsahujici znacky funk¢niho stylu dokument, tj. jejich tridy
(celociselné hodnoty od 1 do 6).

K prevodu dokumenti na vektory je nutno pouzit POS-tagging néastroj,
s jehoz pomoci lze spocitat hodnoty atribut@ ze skupin 2 — 6. Pro urceni
hodnot ostatnich atributti budou napsany vlastni metody. Popis zvoleného
POS-tagging nastroje obsahuje kapitola [6]

4.3 Vytvoreni klasifikatoru

Pro vytvoreni klasifika¢niho algoritmu bylo rozhodnuto vyuzit metod stro-
jového uceni s ucitelem. Vstupem pro né slouzi matice vzniklad v pfedchozim
kroku. Na zakladé provedené reserse bylo usouzeno, ze nejvhodnéjsimi v ramci
dané préce by mohly byt nésledujici metody uceni s ucitelem: Rozhodovaci
stromy, Naivni Bayestv klasifikdtor, SVM a k-NN. Dané algoritmy byvaji
¢asto voleny pro ulohu klasifikace textu [26] a zejména SVM a Naivni Baye-
nauceného klasifikatoru.

Uspésnost téchto étyt metod bude zméfena a porovnana. Ve vysledném al-
goritmu identifikace funkéniho stylu bude pouzita metoda vybrand na zakladé
porovnani uspésnosti klasifikatora.

4.4 Hodnoceni klasifikatoru

Méreni tispésnosti klasifikatort probéhne pomoci kiizové validace. Budou spo-
¢itdny tyto ukazatele: presnost (accuracy) metody a senzitivita (TPR) pro
kazdou tridu v rdmci jedné metody. Dale budou metody porovnidny na za-
kladé ROC kiivky a hodnoty AUC. Jelikoz klasifikace podle funkéniho stylu
neni binarni klasifikaci, bude nutno vytvorit ROC kiivky a spocitat hodnoty
AUC pro kazdou tiidu ¢; zvlast, a to tak, ze ostatnich pét t¥id budou chapany
jako doplnék tiidy c;.
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4. N

7 Skupina Atribut 7 Datovy typ Popis
rozdéleni na kapitoly boolean Text je / neni délen na kapitoly
pocet odstavcl int
struktura prumérna délka odstavce double Pocet slov + Pocet odstavcu
textu prumérna délka véty double Pocet slov + Pocet vét
dialogy boolean V textu jsou / nejsou dialogy
vycty boolean V textu jsou / nejsou vycty
pocet vykri¢niku int
pocet otazniku int
interpunkce pocet stredniki int
a specialni prumeérny pocet carek ve vété double Pocet carek +— Pocet vét
symboly znak % boolean V textu je / neni aspon 1 znak %
znak § boolean V textu je / neni aspon 1 znak §
pocet specidlnich symbolu int
podil sloves double Pocet sloves = Pocet slov
podil podstatnych jmen double Pocet podstatnych jmen = Pocet slov
slovni podil pridavnych jmen double Pocet ptidavnych jmen =+ Pocet slov
druhy podil prislovel double Pocet prislovei + Pocet slov
podil spojek double Pocet spojek =+ Pocet slov
podil citoslovel double Pocet citoslovei =+ Pocet slov
podil ¢islovek (psanych ¢islicemi) double Pocet cislovek + Pocet slov
vyskyt podstatnych jmen v 5. padé boolean V textu je / neni asponi 1 substantivum v 5. padé
morfologické podil pluralu 2. osoby sloves double Pocet sloves 2. os. pl. + Pocet sloves 2. os.
priznaky infinitivy konéici -ci boolean V textu je / nenf aspor jeden infinitiv konéici -ci
slovesni koncovky 1. osoby singulédru double Pocet sloves s koncovkou -i + Pocet sloves 1. os. sg.
slovesni koncovky 3. osoby pluralu double Pocet sloves s koncovkou -ou + Pocet sloves 3. os. pl.
podil vét s neprimym slovosledem double Pocet vét s nepiimym slovosledem + Pocet vét
podil netplnych vét double Pocet netplnych vét = Pocet vét
syntaktické podil pasivnich tvari sloves double Pocet pasivnich tvart <+ Pocet sloves
ptiznaky primeérny pocet sloves ve vété double Pocet sloves + Pocet vét
podil rozkazovaciho zpusobu double Pocet sloves v rozk. zptusobu + Pocet sloves
podil podminovaciho zptsobu double Pocet sloves v podm. zptisobu + Pocet sloves
tvary zdjmena jenz boolean V textu jsou / nejsou tvary zajmena jenz
stylistické tvary zajmen tyz a tentiyz boolean V textu jsou / nejsou tvary zdjmen tyZ a tentyz
priznaky ¢etnost vyskytu tvart zajmena ten double Pocet tvarta zajmena ten = Pocet slov
vyskyt nespisovnych tvari boolean V textu jsou / nejsou nespisovné tvary slov

h k reprezentaci dokumentii

zicic

Tabulka 4.1: Popis atributu slou
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KAPITOLA 5

Popis v praci pouzitych dat

Vstupem pro navrhovany algoritmus je soubor textovych dokumentii psanych
v ¢eském jazyce (déle korpus). Jelikoz pro metody strojového uceni s ucitelem
je velice dilezita kvalita vstupnich dat, byly texty vybirany a zatazoviny do
jednotlivych ttid manualné.

Kazdy dokument je ulozen do vlastniho souboru jako plain-text v kédovani
UTF-8. Dokumenty jsou rozdéleny do Sesti slozek podle funkéniho stylu. Ta-
bulka popisuje zastoupeni jednotlivych funkénich styld v korpusu. Celkovy
pocet vzorku je 1511.
funkéni styl hovorovy. Tento funkéni styl je typicky predevsim pro mluveny
jazyk, a proto by se k jeho reprezentaci nejvice hodily prepisy audiozaznamu
mluvenych projevi. Bohuzel takové prepisy je velmi obtizné najit v dostatec-
ném mnozstvi a hlavné v pozadované kvalité (mluvené texty jsou zpravidla za-
znamenavany pomoci transkripce, ktera se lis{ od ,tradi¢niho“ psaného textu
a proto neni vhodné pro zpracovani nastroji pracujicimi s texty psanymi v pii-
rozeném jazyce). Z tohoto divodu bylo rozhodnuto pouzit texty sice psané, ale
stylisticky podobné textem mluvenym: prispévky na férech, hodnoceni zbozi
v internetovych obchodech apod.

funkéni styl pocet texta druhy textt
administrativni 200 zékony, vyhlasky, rozhodnuti, predpisy apod.
hovorovy 300 prispévky na férech, hodnoceni produkti
odborny 208 odborné prace a ¢lanky, védecké posudky a recenze
publicisticky 300 zZpravy, interview, reportaze
feCnicky 203 proslovy, projevy
umélecky 300 roméany, povidky, pohadky, basné apod.

Tabulka 5.1: Zastoupeni funkénich styli v korpusu
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KAPITOLA 6

Implementace

6.1 Volba programovaciho jazyka a pomocného
softwaru

Navrzeny algoritmus byl implementovan v jazyce Java.

Pro lemmatizaci a POS-tagging vstupnich dokumentt byl pouzit néastroj
MorphoDiTa, ktery je podrobné&ji popséan v podkapitole [6.2] K vyhodnoceni
a porovnani uspésnosti riznych metod uceni s ucitelem slouzil nastroj Rapid-
Miner Studio [30].

Metoda, kterd byla vyhodnocena jako nejtispésnéjsi, byla nasledné pouzita
v algoritmu, a to za pomoci knihovny Java Machine Learning Library (Java-

ML, podrobnéji v podkapitole .

6.2 MorphoDiTa

MorphoDiTa (Morphological Dictionary and Tagger) [31] je ndstroj pro morfo-
logickou analyzu textil psanych v pfirozeném jazyce. Je vyvijen Ustavem for-
malni a aplikované lingvistiky Matematicko-fyzikalni fakulty Univerzity Kar-
lovy a vydava se pod licenci Creative Commons (CC BY-NC-SA).

MorphoDiTa je dostupny jako samostatny nastroj nebo jako knihovna.
Ackoliv je psan v jazyce C++, je distribuovan spolecné s API pro dalsi pro-
gramovaci jazyky vcetné Java.

Pro pouziti MorphoDiTa v Java-programu je potieba nésledujici:

e Java 6 nebo novéjsi;
o G++ 4.7 nebo novéjsi;
e SWIG 2.0.5 nebo novéjsi;

e make.
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6. IMPLEMENTACE

Kromé samotného nastroje je tfeba mit stazeny jazykovy model, ktery je
nezbytny pro provedeni morfologické analyzy. Doporucuje se pouziti modelu
MorfFlex CZ 160310 [32].

Podrobny néavod k instalaci lze najit na strankdch MorphoDiTa [33]. CD
prilozené k dané praci obsahuje jiz prelozené soubory.

6.3 Prace s POS-tagy

V této podkapitole je popsdana struktura POS-tagi neboli pozi¢nich tagi.
POS-tag predstavuje retézec skladajici se z 15 znakti. Kazda pozice kdéduje

jednu morfologickou kategorii pomoci jednoho znaku. Popis pozici je shrnut
v tabulce 6.1

pozice nazev popis
1 POS slovni druh
2 SubPOS slovni poddruh
3 Gender rod
4 Number Cislo
5 Case pad
6 PossGender | rod vlastnika
7 PossNumber | ¢islo vlastnika
8 Person osoba
9 Tense cas
10 Grade stupen
11 Negation negace
12 Voice slovesny rod

13,14 Reservel,2 rezervy

15 Var varianta, styl

Tabulka 6.1: Poziéni tagy

Napriklad pozice 1 muze nabyvat téchto hodnot: N (podstatné jméno),
A (ptfidavné jméno), V (sloveso), D (pfislovce), P (zajmeno), C (¢islovka), R
(predlozka), I (citoslovce), J (spojka), T (¢éstice), X (nezndmy slovni druh) a
Z (interpunkce). Detailni vycet vSech hodnot kazdé pozice lze najit v [34].

6.4 Java-ML

Java-ML je kolekce algoritmt strojového uceni. Knihovna poskytujici rozhrani
pro mnohé metody pouzivané pri strojovém zpracovani dat je distribuovana
pod licenci GNU-GPL. Podrobnéjsi informace a dokumentaci lze najit v [35]
a [36].
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KAPITOLA 7

Experiment

Méfeni tspésnosti ¢tyt klasifikatora (k-NN, Rozhodovaci stromy, Naivni Ba-
yesuv klasifikdtor a SVM) bylo provedeno s pouzitim néstroje RapidMiner
Studio. Presnost se urcovala pomoci kiizové validace (operator X-Validation)
s nésledujicim nastavenim:

e number of validations = 10

e sampling type = automatic

7.1 Nastaveni parametri pro k-NN

Nejvyssi presnosti pro predlozena data dosdhla metoda k-NN pro tyto para-
metry:

e k=26
e measure types = NumericalMeasure
e numerical measure = ManhattanDistance

Obrézek [7.1] zndzornuje schéma zapojeni operatort pro k-NN.

7.2 Nastaveni parametrt pro Rozhodovaci stromy

Nejlepsi presnost vykazaly Rozhodovaci stromy s timto nastavenim:
e criterion = gini index
e max_ depth = 33
e apply pruning = true (default values)
e apply prepruning = true (default values)

Obrézek [7.2] zndzorniuje schéma zapojeni operdtortt pro Rozhodovaci stromy.
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Obrazek 7.1: Schéma zapojeni pro k-NN
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Obrazek 7.2: Schéma zapojeni pro Rozhodovaci stromy

7.3 Nastaveni parametri pro Naivni Bayesuv
klasifikator

Pro Naivni Bayestiv klasifikdtor nebyly nastavovany zadné parametry. Obra-
zek [7.3] zndzornuje schéma zapojeni operdtort.
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7.4. Nastaveni parametri pro SVM
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Obrazek 7.3: Schéma zapojeni pro Naivni Bayestiv klasifikator

7.4 Nastaveni parametri pro SVM

Jak bylo zminéno v sekci metoda SVM je vhodna predevsim pro binarni
klasifikaci. Pro klasifikaci text podle Sesti funkénich styli pomoci SVM byly
proto nauceny pét klasifikatora: prvni klasifikdtor rozdéloval texty z korpusu
do tiid ¢; a ¢1; druhy rozdéloval texty oznacené prvnim klasifikatorem jako ¢;
do trid co a €g; treti klasifikator pracoval s mnozinou ¢ a tiidil ji do c3 a €3
atd. Posledni (péaty) klasifikdtor délil zbylé texty do tfid c¢5 a ¢5 = ¢¢ (schéma
zapojeni je na obrazku . Parametry vsech péti klasifikdtort byly nastaveny
na stejné hodnoty:

e kernel type = dot
e kernel cache = 200

C=00

e convergence epsilon = 0.001

e max iterations = 100000

scale = true

L pos = L neg = 1.0

ostatni: 0.0
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KAPITOLA 8

Vysledky

Na nésledujicich obrazcich jsou jednotlivé funkéni styly ocislovany takto:

1. umélecky funkéni styl

odborny funkéni styl

fecnicky funkéni styl

hovorovy funkéni styl

A B e A

8.1 k-NN

publicisticky funkéni styl

administrativni funkéni styl

Nejvyssi dosazena presnost ¢inila u k-NN 74.98%. Obrazek znézornuje
miru senzitivity pro kazdy funkéni styl.

accuracy: 74.98% +/- 4.62% (mikro: 74.98%)

true 1 true 2

pred. 1 201 12
pred. 2 17 144
pred. 3 27 23
pred. 4 13 15
pred. 5 32 2

pred. 6 10 11
class recall 67.00% 69.23%

Obrazek 8.1: Matice zamén k-NN

8.2 Rozhodovaci stromy

true 3
i

17

250

11

12

4
83.33%

true 4
9

10

37

131

15

1
64.53%

true §
1

0

26

4

263

6
87.67%

true &

21
16

10
144
72.00%

class precision
86.64%
68.90%
65.96%
72.38%
78.74%
81.82%

U Rozhodovacich stromi dosdhla presnost 79,48%. Na obrazku jsou uve-

deny hodnoty senzitivity t¥id pro tuto metodu.
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8. VYSLEDKY

accuracy: 79.48% +/- 2.94% (mikro: 79.48%)

true 1 frue 2 true 3 true 4 true 5 true 6 class precision

pred. 1 245 6 26 17 13 4 T8.78%
pred. 2 1 170 14 10 1 16 80.19%
pred. 3 18 17 218 32 6 7 73.15%
pred. 4 23 8 29 133 12 4 63.64%
pred. 5 13 1 5 9 266 o 90.48%
pred. 6 0 6 8 2 2 169 90.37%
class recall 81.67% 81.73% T267% 65.52% 88.67% 84.50%

Obrazek 8.2: Matice zamén rozhodovacich stromu

8.3 Naivni Bayesuv klasifikator

Naivni Bayesuv klasifikator mél presnost klasifikace rovnou 81,73%. Miry sen-
zitivity funkénich styld jsou na obrazku [8.3

accuracy: 81.73% +/- 1.91% (mikro: 81.73%)

true 1 frue 2 true 3 true 4 true 5 true 6 class precision

pred. 1 201 8 3 Kl 4 o 91.78%
pred. 2 2 142 2 2 0 7 91.61%
pred. 3 22 21 250 " 6 7 78.86%
pred. 4 61 17 37 179 9 1 58.88%
pred. 5 14 0 5 8 278 o 91.15%
pred. 6 0 20 3 v) 3 185 87.68%
class recall 67.00% 68.27% 83.33% 88.18% 92.67% 92.50%

Obrazek 8.3: Matice zamén Naivniho Bayesova klasifikatoru

8.4 SVM

V pripadé SVM se jednalo o klasifikator slozeny z dilé¢ich bindrnich klasi-
fikdtoru (popis v sekci . Hodnoceni takto postaveného klasifikdtoru pro
vSechny tridy by bylo pomérné komplikované, proto jsou na obrazku vy-
sledky bindrni klasifikace pro kazdou ze Sesti t¥id zvlast (true je t¥ida ¢,
false je jeji doplnék). Toto hodnoceni je zajimavé z hlediska porovnani senziti-
vity funkénich styld. Nejnizsi TPR ma umélecky funkéni styl, tj. texty tohoto
funkéniho stylu byvaji nejcastéji klasifikovany do jiné ttidy. Nizky TPR méa
také funkéni styl odborny. Senzitivita ostatnich funkénich stylt se pohybuje
nad 90%.

Pokud se podivame na hodnoty presnosti (precision) tiid, zjistime, ze
nejmensi presnosti dosdhl funkéni styl publicisticky, druhé nejmensi funkéni
styl hovorovy. To znamenad, ze do téchto tiid byvaji ¢asto klasifikovany texty
jinych funkénich styli. Pomérné nizkou presnost ma také funkéni styl recnicky,
zatimco ostatn{ funkéni styly dosahly presnosti 90% a vysSsi.
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8.5. ROC krivka a AUC

accuracy: 92.50% 1

true false true true class precision
pred. false 1202 103 92.11%
pred. true 9 197 95.63%
class recall 99.26% 65.67%
accuracy: 94.71% 2
true false frue true class precision
pred. false 1287 64 95.26%
pred. true 16 144 90.00%
class recall 98.77% 69.23%
accuracy: 30.01% 3
true false true true class precision
pred. false 927 18 98.10%
pred. true 284 282 49.82%
class recall 76.55% 94.00%
accuracy: 91.46% 4
true false true true class precision
pred. false 1192 13 98.92%
pred. true 116 190 62.09%
class recall 91.13% 93.60%
accuracy:86.37% 5
true false true true class precision
pred. false 1008 3 99.70%
pred. true 203 297 59.40%
class recall 83.24% 99.00%
accuracy: 97.82% 6
true false true true class precision
pred. false 1295 17 98.70%
pred. true 16 183 91.96%
class recall 98.78% 91.50%

Obrazek 8.4: Matice zamén SVM

8.5 ROC krivka a AUC

Uspésnost klasifikitort byla také porovndna pomoci ROC kiivky a AUC. Pfi-
pomenme, ze AUC je plocha pod ROC ktivkou, kterd nabyva hodnot (0.5, 1),
pricemz vétsi hodnota znamend vétsi uspésnost klasifikdtoru. Jelikoz jsou tyto
ukazatele vhodné pouze pro binarni klasifikaci, opét bylo vytvoreno sSest kla-
sifikatoru pro kazdy funkcni styl zvlast.

Obrazky az porovnavaji ROC krivky ¢tyr klasifikatortu. Schéma
zapojeni v RapidMiner Studio je na obrazku Co se tyce hodnot AUC, po-
hybovaly se ve vétsiné pripad nad 0.9. Pouze u metody Rozhodovacich stromt
byla AUC vyrazné nizsi pro dva binarni klasifikdtory, konkrétné u klasifikace
podle funkénich styli publicistického a feénickéhﬂ

8.6 Vybér klasifikacni metody

Jelikoz implementace metody SVM pro nebinarni klasifika¢ni ilohu je obtiz-
néjsi, byla klasifika¢ni metoda pro realizaci v dané praci navrhovaného algo-

1 Obrazky ilustrujici AUC nenesou velkou informa¢ni hodnotu, proto nejsou uvedeny
v tisténé verzi prace. Lze je najit na prilozeném CD.
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8. VYSLEDKY
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Obrazek 8.5: Schéma zapojeni pro ROC krivky

ritmu vybirdna mezi zbylymi tfemi metodami (k-NN, Naivni Bayesuv klasifi-
kéator, Rozhodovaci stromy). Jak bylo ukdzano v predchozich sekcich, nejvyssi
presnosti dosdhl Naivni Bayestuv klasifikator. Tato metoda ma také vyhodu
v tom, Ze v porovnani s Rozhodovacimi stromy probihéd klasifikace rychle
(jedné se o vypocet pravdépodobnosti). Proto byl pfi implementaci algoritmu
pouzit pravé Naivni Bayesuv klasifikator.
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8.6. Vybér klasifika¢ni metody

—SVM [1) — Decision Tree (1) —— k-NN (1) —Haive Bayes (1)
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Obrézek 8.6: ROC krivky (umélecky funkéni styl)
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Obrazek 8.7: ROC krivky (odborny funkéni styl)

Z obréazku [8.12] je vidét, ze Naivn{ Bayestuv klasifikdtor md tendenci kla-
sifikovat jako publicisticky nebo fec¢nicky funkéni styl pomérné hodné texti,
které do téchto tiid nepatii. Zvysit nizkou presnost u téchto dvou funkcénich
stylt by se teoreticky dalo pridanim dalSich atributt, a to jak strukturalnich,
tak lexikalnich.
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8. VYSLEDKY

—k-HN (3) — Decision Tree (3) — Maive Bayes (3) —SVM (3)
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Obréazek 8.8: ROC krivky (publicisticky funkéni styl)

=—35VM(4) — Decision Tree (4) Naive Bayes (4) =—k-NN (4)

Obréazek 8.9: ROC krivky (fecnicky funkéni styl)
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8.6. Vybér klasifika¢ni metody
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Obrazek 8.10: ROC kfivky (hovorovy funkéni styl)
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Obrazek 8.11: ROC kiivky (administrativni funkéni styl)

39



8. VYSLEDKY

accuracy: 92.98% 1

pred. false
pred. true
class recall

accuracy: 90.40% 2

pred. false
pred. true
class recall

accuracy: 77.83% 3

pred. false
pred. true
class recall

accuracy: 64.59% 4

pred. false
pred. true
class recall

accuracy: 86.70% 5

pred. false
pred. true
class recall

accuracy: $9.08% 6

pred. false
pred. true
class recall

Obrazek 8.12: Binarni klasifikace pomoci Naivniho Bayesova klasifikatoru
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Zaver

Cilem préce bylo vytvoreni algoritmu pro identifikaci funkéniho stylu doku-
mentt. Zékladni myslenkou navrzeného algoritmu je vyuziti primarné struktu-
ralnich vlastnosti texti, tj. informaci o jejich morfologickych a syntaktickych
rysech a také o jejich horizontdlnim élenéni.

Identifikace funkcéniho stylu textu v navrzeném algoritmu je fesena jako
klasifikace textu do jedné ze Sesti tiid reprezentujicich funkéni styly. Pro na-
uceni klasifikatoru se pouziva strojové uceni s ucitelem.

V ramci prace byly porovnany étyii metody strojového uceni s ucitelem: k-
NN, Naivni Bayestv klasifikdtor, Rozhodovaci stromy a SVM. Uspésnost prv-
nich t¥{ metod se pohybovala mezi 74,98% a 81,73%, pricemz nejnizsi presnosti
dosdhla metoda k-NN, nejvyssi presnosti dosdhl Naivni Bayestv klasifikdtor.
Hodnoceni metody SVM, ktera je ur¢ena primarné pro binarni klasifikaci, pro-
bihalo odlisSnym zptusobem, proto nebyla zahrnuta do celkového porovnéani.

Kromé tspésnosti jednotlivych metod byla dale porovnana senzitivita funkc-

evv,

......

strukturdlni rysy, jakymi disponuji ostatni funkéni styly. Analyza presnosti
(precision) funkénich styla déle ukazala, ze jako publicisticky nebo fecnicky
funkéni styly byvaji casto klasifikovany texty, které ve skutec¢nosti patii do
jiné t¥idy.

Uspésnost klasifikitoru by mohla byt zvySena pFiddnim dalsich struktural-
nich atribut, popripadé kombinovanim atributii strukturalnich a lexikédlnich.
Ohledné lexikalnich atributii je nutno zminit, ze za tcelem klasifikace texti
podle stylu je vhodnéjsi vybirat funkéni slova, tj. slova, kterd se mohou obje-
vovat v textu nezéavisle na jeho tématu (napriklad v dané préaci byly pouzity
zdjmena jenz, tyz/tentyz a ten).
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PRILOHA A

Seznam pouzitych zkratek

NLP Natural Language Processing (zpracovani ptirozeného jazyka)
POS Part of Speech (slovni druh)

SVM Support Vector Machine (metoda strojového uceni)

k-NN k-Nearest Neighbor (metoda strojového uceni)

ROC Receiver Operating Characteristic (ROC kfivka)

AUC Area Under Curve (plocha pod krivkou)

TPR True Positive Rate (iplnost, senzitivita)

FPR False Positive Rate (fall-out)
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PRILOHA B

Obsah prilozeného CD

................................... strucny popis obsahu CD

=P adresar se spustitelnou formou implementace
| _src

TI_Projects «vvvriniiiiin i, Rapid-Miner Studio projekty

thesis .ovvvvviiiiinnnnnn. zdrojova forma prace ve formatu KITEX

I =D v P text prace

LBP_Ekimova_Svetlana_QO 16.pdf......... text prace ve formatu PDF
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