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Anotace

V dnesni dobé obrovského mnozstvi informaci je treba tyto informace tridit a zpra-
covdvat automatizaci. Sluzby jako internet prindsi k uZivateli mnoho texti, na je-
jichZ autenticitu se nedd spolehnout, a tudiZ se uZivatel nemize spolehnout ani
na informace v textu obsaZené. Proto je treba takové texty verifikovat. Jednim
z faktoru spolehlivosti je znalost pravého autora textu. Proto se v této praci
venuji moznosti automatizovaného prirazeni autora k textu, pripadné odhalent
nepravosti uddvaného autora. Implementuji metodu posouzeni autorstvi na zd-
kladé vybranych lexikdlnich vlastnosti texti, metodu zaloZenou na rozdilu velikosti
pri komprimaci a metodu zaloZenou na kvantifikaci korent slov. Ddle implemen-
tuji metodu diskriminativniho syntaktického stromu, kterd ma nejvétsi uspésnost
v nove tvorené kategorii metod zaloZengch na vzorech obsaZenych v syntaktickych
stromech. Tyto metody zaloZené na ruznych paradigmatech popisuji v textu a ro-
zebirdm na nich zdkladni vlastnosti a principy pri analyze textd. TaktéZ rozebirdm
obecné vlastnosty textu, které ovlivnuji rozbor a prirazeni autora.

Synopsis

In this age of enourmous amount of information we need to verify and sort these
infromation automatically. Services such as internet provide users with many
texts. Authenticity of such texts is unreliable thus users can not rely on contained
information either. That is why we need to verify such texts. One of the reliabi-
lity factors is knowledge of original author. Because of that I deal with possibility
of automation text - author attribution or uncovering fake author. I implement
a method of authorship attribution based on selected lexical text features, a me-
thod based on size difference of compressed texts and a method based on word
stems quantification. Further, I implement a method of discriminative syntactic
tree, which is most successful in new category of methods based on patterns conta-
ined in syntactic trees. All these methods based on different paradigms I describe
in the thesis text and I examine fundamental features and principles of text ana-
lysis. I also examine general text features, which affect text analysis and author
attribution.

Klicova slova: klasifikace autorstvi; lingvistické vlastnosti textu; pritazeni au-
torstvi; vétny rozbor

Keywords: authorship classification; lingvistic features; authorship attribution;
sentence analysis



Dékuji vedoucimu své diplomové prace Janu Koneénému za vstiicny a vécny
postoj k mé ¢innosti. Také dékuji své rodiné a blizkym za trpélivost ve dnech
hektickych.

Mistoprisezné prohlasuji, Ze jsem celou prdci véetné priloh vypracoval/a samo-
statne a za pouZiti pouze zdroju citovangch v textu prace a uvedengch v seznamu
literatury.

datum odevzdani prace podpis autora



Obsah

1 Popis problematiky klasifikace autorstvi 9
1.1 Historie . . . . . . . . . 9
1.2 Obory vyuziti klasifikace textu. . . . . . .. .. ... .. ... .. 9
1.3 Stylometrické atributy . . . . . . .. ..o 10
1.4  Zakladni kategorie stylometrickych atributa . . . . . .. ... .. 11
1.5 Metody pro pritazeni autora . . . . . . . . .. ... ... .. ... 13
1.6 Komprima¢ni metoda . . . . . . . .. ... oL 16

1.6.1 Obecny popis . . . . . . . . ..o 16
1.6.2  Vybér algoritmu . . . . . .. .. ... oL 16
1.6.3 Vyhody metody . . . . . . ... . ... L. 17
1.7 SVM - Support Vector Machine . . . . . . . ... ... ... ... 17
1.7.1  Obecny popis . . . . . . . .. 17
1.8 SVM s koteny slov . . . . .. .. .. . 19
1.9 Naivnimetoda . . . . . . . . ... 22
1.9.1 Obecny popis . . . . . . . . 22
1.9.2 wvypocet . . . ... 23
1.10 Metoda diskrimina¢niho syntaktického stromu . . . . . . .. . .. 24
1101 Uvod . o o oo 24
1.10.2 Odbocka k NLP a porovnavanym metodam . . . . . . .. 25
1.10.3 Popis struktury a priklad . . . . . ... .00 000 26
1.10.4 Teoretické srovnani a problémy . . . . .. .. ... .. .. 27
1.10.5 Vlastnosti vhodného syntaktického stromu . . . . . .. .. 28
1.10.6 Konstrukce vhodného syntaktického stromu . . . . .. .. 29
1.10.7 Vlastnosti k-ee stromu vzhledem k obsazenym informacim 30
1.10.8 Upravena metoda sekvenéniho pokryti . . . . . . . . . .. 34
1.10.9 Primé ziskéni k-ee stromt . . . . . .. . ... 34
1.11 Né&hled na filologické vlastnosti textu . . . . . .. .. .. ... .. 35
1.11.1 Typické zdroje . . . . . . . . . ... 36
1.11.2 Nedostatky typickych zdroja . . . . . . .. .. ... .. .. 36

2 ReSeni a navrh implementace 37

2.1 TImplementace . . . . . . . . ... 37
2.1.1 Platforma . . . ... ... 37
2.1.2  Vlastni trividlni metoda . . . . . .. .. ..o 38
2.1.3 Kompresni metoda . . . . ... .. ... ... 40
214 SVMskorenyslov . . ... ... ... ... .. ...... 41
2.1.5  Metoda diskriminac¢niho syntaktického stromu . . . . . . . 42

3 Vysledky méreni 43

3.1 Meéreni . . . . . .. 43
3.1.1 Jautofi . .. .. ... 45
3.1.2 4autofi . ... ... 46

3.2 Diskuze . . . ... 47



4 Uzivatelska prirucka 48

4.1 Soubory . . ... 48
4.2 Pracesaplikaci . . . . . ... 49
5 Programatorska prirucka 51
5.1 AddAuthor . . . . . . . ... 51
5.2 Trida Article . . . . . . . ... 52
5.3 Trida Author . . . . . . . . . .. 52
5.4 Trida Compression_p . . . . . . . . .. 53
5.5 Trida Dstma_p . . . . . . . . . . . ... 53
5.6 Form MainW . . . . ... .. ... ... 55
5.7 Trida methodCenter . . . . . . . . . . . . . .. ... .. ..... 56
5.8 Tridanaive p . . . . . . . . . o7
59 Formresult . . . . . .. . 58
5.10 Form stats . . . . . . . . . ... 58
5.11 TridastrDb . . . . . . . . . . .. 58
5.12 Trida strint . . . . . . . . . . . e 59
5.13 Trida SVM_tools . . . . . . . . . . . 59
514 Trida SVM_p . . . . . . . . 60
5.15 Trida syntNode . . . . . . . .. ... oo 61
5.16 Trida syntTree . . . . . . . . . .. ..o 61
5.17 Interface ISVM . . . . . . . . . . 62
Zavér 63
Conclusions 64
A Obsah prilozeného CD/DVD 65
Literatura 66



Seznam obrazku

0 3O Ol Wi

= = e O
N — O

Linedrni SVM. . . . . . . . .. o
Priklad syntaktického stromu. . . . . . ... ... ...
Priklad upraveného syntaktického stromu. . . . . ... .. .. ..
Priklad Pattern-Growth pristupu. . . . . . . ... ... ... ...
Ukazka stavby vzora 1. . . . . . . . . . . ... ... ...
Ukazka stavby vzora 2. . . . . . . . .. ... Lo
Ukazka stavby vzora 3. . . . . . . . .. ...
Binned information gain . . . . .. .. ... Lo
Prirucka - program po pridanf autora . . . . . . .. .. ...
Prirucka - vlastnosti textu . . . . . . . .. ... L.
Priruc¢ka - nabidka moznosti . . . . . . ... .00
Prirucka - pridani autora . . . . . . . . ... ... L.

Seznam tabulek

= = O 00 3O Ui Wi~

— O

Priklady jader pro SVM. . . . . . . .. ... oo
Symboly pro algoritmus . . . . . ... ... oo
Vysledky méfeni pro autora A.. . . . . . . ... ... ... ...
Vysledky méreni pro autora B. . . . . . . . ... ... L.
Vysledky méreni pro autora C. . . . . . . . . .. .. ... ... ..
Vysledky méteni pro 3 autory v tabulce. . . . . . .. .. ... ..
Vysledky méfeni pro autora A. . . . . . . .. ... L.
Vysledky méteni pro autora B. . . . . . . .. .. ... ... ...
Vysledky méteni pro autora C. . . . . . . . .. ... ... .. ...
Vysledky méteni pro autora D. . . . . . ... ..o
Vysledky méteni pro 4 autory v tabulce. . . . . . . ... ... ..

Seznam veét

U~ W N~

Véta (Indukovany strom) . . . . ... ..o
Véta (Vlozend hrana) . . . . . . . .. ... L
Véta (Frekvence vyskytu vzoru) . . . . ... ..
Véta (Binned conditional entropy a Binned information gain) . . .
Lemma (Vzory) . . . . . . ...
Dikaz . . ... . ..
Lemma (Distribuce frekvenci) . . . . . ... ... ...
Dikaz . . . . . .
Véta (Existence meze) . . . . . ..o
Dikaz . . . . . .
Lemma (IG stromové struktury) . . . . . ... .. ...
Dikaz . . . . . ...

30
31
31
32

20
20
ol

Nej

N

B
ot Ot Ot Ot Ot

o

30



10

Véta (Branch-and-Bound ofezéni) . . . . . .. .. ... ... ... 34

Dikaz . . . . . . 34
Véta (Branch-and-Bound ofezéni) . . . . . .. ... ... ... .. 35
Dikaz . . . . . . 35

Seznam zdrojovych kédu

00 O Ol Wi

N DD = = = = e e s O
— O O© 00 30 Uik W N - O

Dilezité atributy tridy Author . . . . . . . . ... ... ... ... 52
Dulezité metody tiidy Author . . . . . . . . ... ... ... ... 53
Diilezité atributy t¥idy Compression_p . . . . . . . . . . . . . .. 53
Diilezité metody tridy Compression_p . . . . . . . .. ... ... 53
Diilezité atributy t¥idy Dstma_p . . . . . . ... ... ... ... 54
Dilezité metody tfidy Dstma_p . . . . . . . . ... .. ... ... 54
Diilezité atributy tridy MainW . . . . . . .. ... ... 5}
Diilezité metody tiidy MainW . . . . . . .. ... ... 55
Diilezité atributy t¥idy methodCenter . . . . . . . . . ... . . .. 56
Dilezité metody tiidy methodCenter . . . . . . . .. ... .. .. 56
Dilezité atributy tfidy naive_ p . . . . . . . . ... ... 57
Diilezité metody tridy naive p . . . . . .. .. ... 58
Diilezité atributy ttidy SVM_tools . . . . . . .. ... ... ... 59
Diilezité metody tfidy SVM_tools . . . . . . . . ... ... .. .. 59
Dilezité atributy tiidy SVM_p . . . . . ... ... 60
Dilezité metody tiidy SVM_p. . . . . . ... ... 60
Diilezité atributy tridy syntNode . . . . . . .. .. .. ... ... 61
Diilezité metody tridy syntNode . . . . . . . ... ... ... ... 61
Diilezité atributy tiidy syntTree . . . . . . . . . . . ... ... .. 61
Dilezité metody t¥idy syntTree . . . . . . . ... ... ... ... 62
Diilezité metody interface ISVM . . . . . . . ... ... ... ... 62



1 Popis problematiky klasifikace autorstvi

V prvni kapitole se vénuji ivodu do problematiky zpracovani klasifikace autor-
stvi. Déle popisuji obecné druhy metod pro analyzu textu a nékteré konkrétni
vyznamné metody, které implementuji a srovnavam v dalsich ¢astech textu.

1.1 Historie

Prvni védecké metody k urceni autorstvi neznamého (anonymniho) textu byly
vyvijeny na pocatku 19. stoleti. Tehdy vSak spiSe nez o pritazeni autora slo
o vyvraceni puvodu daného textu, zvlasté casového obdobi jeho vzniku. U nas
to byl napriklad zndmy Rukopis Zelenohorsky, vydavany za dilo spadajici datem
svého vzniku do obdobi pocatku stredovéku. Chemickym rozborem vsak bylo
prokazano, ze jde o falzum. Pokud vsSak pracujeme s texty v digitdlni podobé,
musime se zamérit bud na metadata texti nebo pfimo na posuzovani obsahu.
Metadata lze pomérné snadno podvrhnout. Proto stoji za pozornost vyvoj metod
zabyvajicich se stylistikou a obsahem textu. Prvni takové metody vznikaly jiz
dlouho pted prvnim digitalnim zdznamem.

V roce 1964 byly pouzity nové metody pro uréeni autora takzvanych Federal-
nich listu (The Federalist Papers) [16]. Tyto listy jsou souborem 77 eseji z let 1787
a 1788, které vysly v novinach The Independent Journal a The New York Packet.
Tyto eseje byly podepsany vsechny shodné jménem Publius a vyjadiovaly se
k nové americké ustavé. Na zakladé vétného syntaktického rozboru byli urcéeni
autori Alexander Hamilton, James Madison a John Jay. Metody syntaktického
rozboru véty pak ziskaly dominanci pri posuzovani autorstvi a plagiatorstvi. Ac-
koliv jde o jeden z prvnich znamych pripadi, kdy byl vyhleddavan autor textu
na zakladé lingvistiky, nékteré poznatky z tohoto ptripadu se vyuzivaji dodnes.

1.2 Obory vyuziti klasifikace textu

Ptvodni vyuziti vzeslo z potfeby urcit autora historického literarniho textu.
Takto napriklad po rozboru Shakespearovych her vznikly teorie, zZe jeho dila
ve skutecnosti napsalo vice autort, nebo teorie, ze Shakespeare hry vydaval
pod svym jménem, ale psal je pro néj nékdo jiny [17]. Prvni pochybnosti o Shake-
spearové autorstvi jsou jiz z roku 1887, pro testovani takovéto specifické tridy
text jsou vsak potreba odpovidajici mnoziny srovnavacich materiali. Problema-
tika autorstvi her od Williama Shakespeara tak ziistava na trovni konspirac¢nich
teorii. Naopak pripad federalnich listi ukazuje, ze i zpétna analyza muze byt
obecné prijata, je-li podpotfena dobrou metodikou.

Jiz brzy se tyto nové vzniklé metody prenesly na aktudlni texty a zacaly se po-
uzivat naptiklad pro identifikaci teroristii z anonymnich prohlaseni, autorta blog,
odhalovani pachatelii kriminalni ¢innosti z zadosti o vykupné nebo potvrzovani
autenticity sebevrazednych zprav [22] [23]. V civilnim prévu jde o ovéfovani au-
torstvi naptiklad pti publikovani knih, ¢lank a védeckych praci. V informatice



pak lze podle rozboru zdrojového kdédu rozeznat autora viru nebo jiného skodli-
vého softwaru.
Mezi zakladni cile pfi verifikaci textu mohou patfit: [4]

e 7jisténi autora.

e Ovéreni autora.

Vytvoreni profilu autora a jeho charakteristiky:.

Detekce nekonzistentniho textu.

Zjisténi zanru textu.

V této praci se budu nékterym z téchto témat vénovat. Napriklad zjisténi
autora urc¢itého textu se obvykle provadi porovnanim vlastnosti pritazovaného
textu a vlastnosti text znamych autorti. Porovnani musi probéhnout mezi vsemi
vybranymi autory. Autorovi s nejvétsi mirou shody je pak text prirazen.

Ovéreni autora probiha porovnanim daného textu a souboru dalsich ovére-
nych texti autora. Pokud se text od souboru texti autora lisi stylisticky vice,
nez je stanovend prijatelnd mez (dand algoritmem ¢i parametry posuzovatele),
pak je autor textu posouzen jako odlisny od autora ostatnich texti. Dochézi tedy
mimo jiné k vytvoreni stylistického profilu autora. Stejnym zptisobem mtiizeme
odhalit také plagiatorstvi.

Nekonzistence v textu nastava zejména v pripadé, kdy text netvori jediny
autor nebo kdy autor urcitou ¢ast textu (volné) prepisuje z textu jiného. Hledani
text profilovat priubézné po castech. Pokud se stiidaji ¢asti kopirované a auten-
tické casto a po malych castech, je odhaleni automatizaci témér nemozné. Text
jako takovy je vsak nekonzistentni s celkovou tvorbou autora.

Dalsi tkol pro automatizaci mtze byt pritazeni zanru, naptiklad pokud vy-
zadujeme urcéeni webové stranky jako pornografické pro rodicovskou kontrolu.
Zatimco pro ¢lovéka je priradit text k néjakému zanru pomérné jednoduchy tkol,
vani autorstvi texti. Nejdiive shromazdime soubor texti, u kterych zanr zname.
Poté tyto texty zanalyzujeme. Porovnavany text patii pravé tomuto zanru, po-
kud ma podobné vlastnosti jako zbyvajici texty. Takova analyza je tim snazsi,
¢im presnéji lze zanr odlisit od jinych zanrt. Neboli ¢im je zanr specifi¢téjsi svym
slohem nebo lexikalni vybavenosti, tim snadnéji bude pri analyze takova vlast-
nost identifikovana. U zminované pornografie to jsou napiiklad frekvence vyskytu
slov s explicitnim vyznamem.

1.3 Stylometrické atributy

Pro stylometrickou analyzu textu se vyuziva obecnych lingvistickych poznatk.
Je potteba definovat urcité jevy ve vété, identifikovat je pti vétném rozboru a déle
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je kvantifikovat vzhledem k typu a délce textu. Takovymi jevy jsou libovolné zna-
kové celky a sémantické prvky daného jazyka. Naptiklad pokud je text védeckého
charakteru, bude mit odlisnou slovni zasobu nez milostny roman. Dale se budou
lisit délky vét, pocet napriklad matematickych vyrazi, ¢isel a jinych odbornych
vyrazii. Presto tyto dva texty mohl napsat jediny autor. Pokud se vsSak typy
obou srovnavanych textti shoduji, lze je pifimo srovnavat napriklad ve frekvenci
pouzivani zkratek aj. (viz souhrnny prehled téchto atributi déle v textu). Po-
kud se posuzuje velikost slovni zasoby nebo jiné podobné atributy, je zapotiebi
zapocitat i faktor délky textu.

Celkem bylo izolovano kolem tisice stylometrickych atributii, avsak nepanuje
obecné shoda na tom, které z téchto atributii jsou nejvhodnéjsi pro urceni au-
torstvi. Obecné se predpokladd, Ze i ta nejméné vyznamné vlastnost (dle nazoru
autora) muze v jisté situaci hrat rozhodnou roli. Pomérné zajimavé jsou také
kulturni rozdily. Naptiklad ve studii [8] jsou popisovany rozdily autoru kratsich
textl dle zemé ptuvodu. Takové texty jsou tfeba emaily nebo zpravy na social-
nich sitich. Asijské kultury maji ve zvyku opisovat problém, nez pfistoupi pfimo
k jadru véci. Proto priumérna délka zpravy na novinkové desce s ,,"kradenym"*
software a hudbou "Euroamericana'v anglictiné obsahuje 169 slov, zatimco Asijce
v ¢instiné 807 slov. Pokud by se graficky znazornil tematicky postup autora z asij-
ské kultury pti psani konkrétniho textu, pak by vypadal tento utvar jako spirala.
Uprostred této spiraly by se nachazelo jadro predavané informace a kiivky v okoli
by byly podruzné doplnujici informace. Naopak ve védecky psaném textu by ta-
kové znazornéni mélo vypadat jako tsecka. Totou sporadani textu pak primo
ovliviiuje jeho strukturu a vlastnosti.

1.4 Zakladni kategorie stylometrickych atributi

Stylometrické atributy lze rozdélit do nékolika zdkladnich kategorii (viz nize,
[4]). Tyto kategorie nejsou disjunktni a nékdy se mohou prekryvat. Presto se
tyto atributy pouzivaji pri profesionalni klasifikaci texti a nékteré z téchto ka-
tegorii jsem pouzil také pti testovani algoritmi implementovanych v této praci.
Nékteré stylometrické atributy nemuseji vychazet z aktualniho vypoctu prii ana-
lyze textu, ale mohou vychazet z obecnych charakteristik jazyka nebo z jinych
méreni. O téchto atributech tedy mizeme uvazovat jako o konstantéch (napriklad
vyskyt 300 nejfrekventovanéjsich slov v jazyce apod.).
Lexikalni atributy:

e Prumérna délka slov a vét.
e Velikost slovni zasoby.
e Skupiny synonym.

e Frekvence opakovani slov. V cestiné a dalsich jazycich vznikd komplikace
kvili sklonovani a c¢asovani. V téchto jazycich se frekvence opakovani slov
nahrazuje frekvenci vyskytu korene slova.
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e Frekvence pouzivani nejbéznéjsich slov daného jazyka.

e n— gramy slov, tedy napriklad opakujici se koteny slov. n — gram oznacuje
n stejnych pismen vedle sebe.

e n—gramy vét (totéz jako v predchozim bodé, ale aplikovano na celou vétu,
tedy n slov jdoucich po sobé).

e Opakovani gramatickych chyb.
Zmakové atributy:
e Pouzivani ¢isel a ¢islic a jejich presnost na desetinna mista.

e Pouzivani specialnich znaku a symbolu ($ misto dolar nebo znaku X misto
zkratky "vs."...).

Syntaktické atributy:

e 'Part of speech’- kategorie pojimana dle riznych autort rtizné. Nékdy se
oznacuje jako "slovni smog", tedy pro vyznam veéty nepottebna slova, jindy
se povazuje pouze za urcitou predem definovanou ¢ast véty, jako napriklad
v [1].

o Céstice (lingvistické, "at, kéz, necht...").

e Frize a opakovani frazi (napiiklad: "Tak podivejte se,... "nebo "Jsem hlu-
boce presvédéen. .. ").

e Opakovani vétnych konstrukei (napf. véty stavéné na stejném zpisobovém
slovesu, stejnd rozvitost véty apod.).

e Syntaktické vétné chyby (naptiklad chybéjici velké pismeno za teckou ¢i in-
terpunkce kolem uvozovek, interpunkce v souvéti. . . ).

Sémantické atributy:
e Pouzivani synonym.

e Pouzivani sémantickych ndvaznosti (napriklad metafory: "kristalové ¢isty'nebo
'ofezat rozpocet az na kost"...).

Implementace nékterych sémantickych atributii by presahovala rozsah této
préace, a proto zde vsechny sémantické atributy neimplementuji. Naptiklad u zmi-
néné metafory "kristalove cisty'by bylo nutné hledat obecnou sémantickou vazbu
mezi ktistalem a Cistotou. To je teoreticky mozné dvéma zptiisoby. Prvnim by bylo
vytvoreni seznamu vsech moznych prirovnani. Takovy seznam by ovSem byl prilis
veliky. Druha moznost by spocivala v prirazeni hlavnich "metaforickych"atributi
ke kazdému slovu. Tak by tfeba atributem slova "ktistal"byla mimo jiné "¢istota'.
Vytvoreni takového seznamu by bylo méné ambiciozni, presto by byl seznam stale
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obrovsky. Naopak napiiklad pro synonyma jiz existuji slovniky (thesaury), které
lze vyuzit.

Aplikacné specifické parametry se lisi podle daného jazyka, a to nejen u ja-
zyka prirozeného. Lze totiz vytvaret pravidla pro jevy jazyka uméle vytvoreného,
napiiklad programovaciho jazyka. Tato pravidla pak berou na zfetel povinné
syntaktické jevy daného jazyka. Analyza potom upozaduje slova typu "if, while,
foreach...", a preferuje naopak pojmenovani proménnych, formatovani a kon-
strukce programu. Zcela jasné umi urcit "prikazovou vybavenost'programatora,
kterd je paralelou slovni zasoby u prirozeného jazyka.

1.5 Metody pro prirazeni autora

Metod pouzivanych pro prifazeni jména autora k textu je mnoho a lisi se lec-
kdy pouze v detailech. Vstupem jsou tedy texty se jmény autoru (ucebni texty)
a nepodepsany text. Vystupem je pivodné nepodepsany text s pritazenym nej-
pravdépodobnéjsim autorem. Podepsané texty slouzi jako zdroj atributt pro po-
rovnani. Atributy se pak mohou porovnavat na zakladé urcitého vyznamového
poméru, nebo slouzi jako vstup pro strojové uceni.

Zakladni (trividlni) metodou je posuzovani kazdého textu zvlast a hledani
ptimé shody dle ptredchozich atributtu [4]. Tento postup mé vsak sva uskali,
zvlasté pokud ma autor vice textu rtznych styli. Idealni by v tomto pripadé
tedy bylo, kdyby kazdy text obsahoval metadata o svém zameéfeni (stylu). Ob-
vykle vSak texty takova metadata neobsahuji. V pripadé, ze jsou ¢lanky rtizného
stylu, je trivialni pristup neptesny. Pokud dochazi ke srovnavani texti stejného
zanru a podobné délky, dava takové srovnani prijatelné vysledky.

Prvnim 'pfipravnym'postupem je profilové zalozend metoda [4]. VSechny
texty od jednoho autora jsou slouceny v jediny text. Tento na prvni pohled
trivialni postup je nutny zejména v pripadé, ze se ucebni texty od posuzovaného
textu tematicky ¢i stylove velice lisi, nebo pokud je mnozina uc¢ebnich texti sty-
listicky znacné nekonzistentni. Diky slouceni vsech textii se individualni rozdily
vyplyvajici ze stylistickych rozdili smazou nebo se alespon snizi, coz je vyhod-
néjsi, nez kdyby se z kazdého textu vytvarela vlastni statistika.

Pravdépodobnostni metoda je sumarizaci vSech lexikalnich atributt, kdy se
kazdému atributu, ktery je pouzit, pridava individudlni vaha [27]. Atributy s vét-
sim vyznamem tak maji vétsi vliv na vyslednou pravdépodobnost pii prirazovani
autorovi.

Kompresni metody pouzivaji principy vyuzivané pri kompresi [24]. Nejdiive se
vsechny texty jednoho autora spoji v jediny text. Algoritmus sam o sobé neni pii-
lis komplikovany. Spojené texty se prosté zkomprimuji béznymi metodami. Poté
se k pivodnim textiim prida posuzovany text a opét se tento celek zkomprimuje.
Takto se postupuje s texty vSech autorti. Ten autor, ktery ma mezi svymi pi-
vodnimi texty a svymi texty po pridani posuzovaného textu nejmensi pomérny
prirtistek, je pravdépodobnym autorem textu. Pro kompresi se pouzivaji nejcas-
teji slovnikové metody RAR, LWZ a jiné slovnikové algoritmy. Dobfe popsany je
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Prediction By Partial Matching (PPM) algoritmus [24], ktery pouzivd RAR. Je
mozné pouzivat ale i algoritmy, které davaji do slovniku nikoliv pouze sekvence
znaki, ale i sekvence slov. Takovy pristup je pochopitelné mnohem rychlejsi. Pro-
toze tato metoda je teoreticky pomérné cinna, implementoval jsem i ji. Vénoval
jsem se mimo jiné i vybéru komprimacniho algoritmu.

Metoda spolecnych n— gramt a variace na n— gramy se zaméruje na vSechny
n — gramy (Casti slov o n znacich), a to zleva [4]. Prestoze mé tato metoda ob-
cas velice dobré vysledky, trpi syndromem nevyvazenosti tiid pti strojovém uceni
z texti. Pokud ma jeden autor znatelné vice text k posouzeni nez ostatni autori
a text k posouzeni je kratky, pak je autor s mnoha texty casto vyloucen z mno-
ziny moznych autori posuzovaného textu. Ma totizZ mnohem vice unikatnich
n-gramt, nez kolik n — gram se objevuje v posuzovaném textu. Tento problém
lze vSak obejit podle Zipfova zakona, viz dale v textu. U textt se nejcastéji po-
suzuje n — tice pismen ve slové. Touto metodou se i¢inné méri napriklad c¢etnost
predpon, pripon a koncovek ve slovech. Konkrétni provedeni je popsané v dalsich
kapitolach.

Velice pouzivana metoda instanci je vlastné rozsitenim trividlniho pristupu
[26]. Metoda vyzaduje vice texti. Pokud nejsou k dispozici rizné texty, metoda
si vstupni text sama rozdéli (napiiklad podle kapitol v knize). Tim se lisi od tri-
vidlniho postupu. VSechny instance (texty) by mély byt stejné dlouhé. Presnost
odhadu se podle studii zvysuje s velikosti standardizované délky bloki textu
piimo umeérné. Odhad idealni velikosti bloku textu tedy neni zbytecny proces.
Bloky textu o 200 slovech davaji horsi vysledky nez bloky textu o 1000 slovech.
Na téchto instancich textu pak metoda zkousi vSechny vyse popsané stylomet-
rické vlastnosti textu a uklada si je do tvaru vektoru. Takovy vektor reprezentuje
cely text a poté celého autora.

Vektorové metody obecné reprezentuji vlastnosti textu ve tvaru vektoru vy-
tvofeného pro strojové uceni[4], [1]. Riuzné algoritmy pak pristupuji k této re-
prezentaci jinak a rizné ohodnocuji dilezitost polozek ve vektoru. Vektory na-
priklad skladaji do matic a z nich pocitaji diskriminanty. Vektory se mohou
skladat na zakladé rozhodovacich stromi, neuronovych siti nebo genetickych al-
goritmii aj. Jako vektor lze ale naptiklad vyjadrit pocet vyskytil syntaktickych
vzort. Tyto algoritmy jsou vsak vétsinou aplikované na konkrétni problémy jako
jiz vySe zminované programovaci jazyky a podobné. Vektorové pojeti umoznuje
castecné omezit nevyvazenost v mnozstvi zdroju jednotlivych autorti. Také lze
castecné zlepsit vysledky zapocitanim jednoho textu dvakrat.

Podobnostni metoda je jednoducha metoda, kterd ma vsak velice prijatelné
vysledky. Nejznaméjsi je provedeni "Delta'[25]. Z textu se vybere 150 nejpou-
zivanéjsich slov, nebo alternativné 150 nejpouzivanéjsich slov v daném jazyce.
Spocita se prumérné pouzivani téchto slov v textech a tento priamér je povazo-
van za zaklad. Pro kazdy text se poté vypocita odchylka od priméru, takzvané
z-skore (tj. standardizované skére v Gaussové rozlozeni s prumérem 0 a sméro-
datnou odchylkou 1). Pokud se v textu tato slova pouzivaji nadprimérné, z-skére
je kladné, pokud se pouzivaji podprimeérné, pak je z-skore zaporné. Posuzova-
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nému textu se poté taktéz spocita z-skore. Autor textu s numericky nejblizsim
absolutnim skore je posouzen jako autor zkoumaného textu.

K této metodé existuje mnoho rozsiteni a zobecnéni. Dokonce vznikly snahy
matematicky podchytit pomérnou tspésnost tohoto feseni, proto vznikly rtzné
grafové a osové modely (Laplaceova distribuce) [21]. S dalsimi pokusy se metoda
zpresnovala za pomoci zvétseni mnozstvi slov pri vypoctu frekvence opakovani
(az 500 slov). Presnost déle roste, pokud se z textu ucelové odstranuji jména
a jina slova, ktera jsou pro jeden text specifickd a velice castd, takze jsou pro
vyhodnoceni textu jako celku matouci. V beletrii jde tedy napriklad o vyTazeni
vlastnich jmen, v odborné praci o turbodmychadlech je naopak vhodné z ana-
lyzy odstranit slovo "turbodmychadlo"(a sklomniované tvary v piipadé cCestiny).
Nevyhodou této metody je, ze vyzaduje nékolik linedrnich prichodi texty anebo
priuchody databazi slov. Pii vhodné implementaci se vsak tyto priuchody omezi,
napiiklad pokud jsme schopni priradit slova do hashovacich tabulek bez kon-
flikt1.

Tyto pristupy se mohou kombinovat a obvykle se také kombinuji. Pokud
se metod pouziva vice, je mozné je implementovat paralelné, ¢imz se rychlost
vypoctu zkrati. Nékteré analyzy vsak mohou navazovat na jiné, ¢imz dochéazi
k c¢astecné serializaci. Moznosti uvadim u implementace dale v této praci.

Dalsi dilezitou skupinou metod analyzy textu jsou rizné metody pracujici
pouze s ¢asti slov. Pokud totiz znadme strukturu daného jazyka, d& se ocekavat
pozice vyznacnych slov na urc¢itém misté. Tak v ¢estiné napriklad najdeme témér
vzdy predmét véty za slovesem. Pokud zname strukturu jazyka, daji se vyuzit
tyto znalosti k ziskani podstatnych slov (sloveso, predmét, podmét . .. ). Takova
slova nazyvame funkéni slova. Tyto se zaradi do rtznych struktur a nebo se
daji pouzit pri trividlni analyze, viz predchozi metody. Tyto metody se povazuji
za nejpresnéjsi a nejrychlejsi. Problém nastava pri ziskavani vétnych rozbort.
Predmét véty se sice vétsinou nachazi za slovesem, ale nemusi byt vzdy vyjadieny.
V tom pripadé ho nastroj pro vybér neobjevi, nebo za néj chybné oznaci jiné
slovo. Vyhodnoceni sice probiha rychle, protoze takto vznikly model je maly,
ale jeho ziskani je radové pomalejsi nez pti prosté praci s textem.

Pokud ovsem zname gramatiku prirozeného jazyka, lze sestavit i zjednodu-
seny obecny model stavby véty. Tento postup velice pripomina klasicky formalni
popis gramatiky. Nevyhoda u prirozeného jazyka nicméné je, ze s libovolnou zmé-
nou gramatika znacné narista. Predstavme si situaci, kdy vznika veliké ucelené
souvéti s mnoha vétami vedlejsimi a v kazdé vété se pak objevuje mnoho vét-
nych prvki. To vse v jazyce rozvitéjsim nez v libovolném programovacim jazyce.
Dale musi metoda popisovat nepresnosti a chyby v jazyce ¢i pripadné vyjimky
(napt. pokud mé fraze jinou stavbu véty nebo se v zavislosti na stavbé véty
méni tvar slova). Proto se pracuje se zjednoduSenymi prepisovacimi pravidly,
které nepokryvaji vSe (bud vynechéavaji to, co nepoznaji, a nebo pracuji pouze
se zkracenymi vétami tvorenymi funkénimi slovy).

Velmi mladou metodou je hledani vzort ve vétnych syntaktickych rozborech.
Vétny rozbor se od predchozich rozboru lisi v tom, ze nevynecha zadné slovo
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ve véte a kazdému slovu priradi svou znacku. Rozbor také neprobiha pouze na za-
kladé polohy ve vété, ale i podle typu slova (podstatné jméno, pridavné jméno,
zdjmeno, sloveso...) a kontextu. Kazdd véta mé svij jasné definovany vétny
rozbor na napriklad podmét, prisudek, predmét, prislovecna urceni ¢asu, mista
apod. Vytvoreni takového vétného rozboru trva pomérné dlouho. Jediny zptisob,
jak sestavit syntakticky rozbor, je skrze strojové uceni. Takova prace nezacina
u informatiki, ale u jazykoveédct. Ti provedou vétny rozbor na velkém mnozstvi
vét, oznaci slova v téchto vétach znackami, které popisuji vyznam slov ve vété.
Na téchto datech se poté spusti uc¢eni napt. neuronové sité. Ta by poté méla byt
schopna provést vétny rozbor na dalsich, neznamych textech. Bohuzel je tento
proces pro vétsi mnozstvi dat znacné pomaly, jak ukazuji i v implementacni ¢asti
této prace. Druhym problémem je velika chybovost vystupu. Kdyz se poté hledaji
vzory na Spatné oznackovaném textu, kvalita pritazeni textu s tim timérné klesa.
Nejvyssi udavand presnost byva 95 % spravného oznackovani. V bé&zném pouziti
vSak spravnost urceni klesa az k 70 % v zavislosti na komplexnosti textu a imple-
mentaci systému pro zpracovani prirozeného jazyka (natural language processing
- NLP). Zastupcem této metody je metoda diskrimina¢niho syntaktického stromu

[1].

1.6 Komprimacni metoda
1.6.1 Obecny popis

Komprimac¢ni metoda je principialné velice jednoduché. Popsal jsem ji z ¢asti jiz
v obecném prehledu metod. Zde ji rozepisi vice do detailu a zaroven zde udélam
jiz mensi srovnani s dalsimi metodami.

Algoritmus si v prvnim kroku nacte vSechny texty vsech znamych autort
a poté vyuzije komprimacni algoritmus k tomu, aby takovou mnozinu vsSech textt
autora zkomprimoval do jednoho celku. Komprimuje se vzdy cely soubor textt
autora, protoze tento postup je citlivy na malé nebo extrémné malé vstupy (fek-
néme, ze vstupem autora by bylo 30 slov). Tim mé nevyhodu oproti nékterym
metodam, kterym malé vstupy nevadi. Poté se zjisti pamétova velikost takového
vystupu. Poté se prida k textlim autora neprifazeny text a znovu stejnym algo-
ritmem se tyto texty zkomprimuji. Vysledna velikost se odecte od velikosti vy-
stupu bez pritazeného ¢lanku. Vznikly rozdil je pak tim mensi, ¢im vétsi je prav-
dépodobnost autorstvi, nebot algoritmus vyuziva pravidelnosti vstupu k tomu,
aby vysledek zmensil co nejvice.

1.6.2 Vybér algoritmu

V ¢lancich popisujicich tuto metodu se pouzivaly predevsim slovnikové algoritmy,
napf. [24]. Zajimalo mé, ktery algoritmus by byl nejefektivnéjsi jak v ispésnosti
pritazeni, tak z ¢asového hlediska. Problém vétsiny studii na téma prirazeni au-
torstvi totiz je, ze se v maximalni mife soustfedi pouze na presné urceni, niko-
liv na casové naroky. Ja jsem prihlizel i k rychlosti. Hledal jsem proto i u to-
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hoto postupu algoritmus, ktery by byl rychly a zaroven presny. Abych takovych
algoritmi prosel co nejvice, pouzil jsem knihovnu algoritmi, pro podrobnéjsi
popis viz implementace. Srovnaval jsem ZIP komprese a RAR komprese s algo-
ritmy LZW (Lempel-Ziv—Welch) aj. Jako vysledny algoritmus jsem pouzil LZMA
(Lempel-Ziv—Markov chain algorithm) [10], ktery pouzivd mimo jiné opensource
format ".7z". Nabizel se jesté algoritmus LZMAZ2, ale ani po nékolika testech
jsem nezméril zasadni rozdil mezi LZMA a LZMA2 (prubézné benchmarky jsem
provadél na nékolika spojenych textech z Bible, kazdych o velikosti cca 4.4 MB
¢istého textu 1 byte na znak).

LZMA algoritmus je slovnikovy, kompresni algoritmus podobny LZ77, ale
s lepsim pomérem komprese nez bzip2[10]. Velikost slovniku muze dosahovat az
4 GB. Rozdil oproti ptivodnimu algoritmu spociva v proménné velikosti blok,
kdy algoritmus nepostupuje po jednom bytu, ale mtze si nastavovat razné velké
bitové pole. Dalsim vylepsenim je proménna délka mezer mezi opakujicimi se
shodami. Tim, ze dovoluje relativné veliky slovnik, neni potieba jej casto (nebo
viibec nékdy) zresetovat a tvorit znovu. Zkomprimovany blok se jmenuje paket
a ma popisujici hlavicku, kterd urcuje jeho dalsi vyskyt na zakladé predchozich
vyskyti. Konkrétni struktura se nachézi v [10]. Vzhledem k tomu, zZe pro uréeni
autorstvi neni potfeba dekomprese, nemé vyznam ji na tomto misté rozebirat.
Za zminku vsak stoji iroven komprese, kterd se mize ménit. Zde jsem ale dospél
ke zjisténi, ze nastaveni komprese neméa na vysledek vliv. Na vétsim datasetu by
se vysledek nicméné mohl projevit.

1.6.3 Vyhody metody

Vyhoda této metody pro pripadné praktické uziti spociva v tom, Ze je extrémné
rychlé, snadno pochopitelnd a v pripadé pokrocilych kompresnich algoritmii je
i pomérné uc¢inna. Do vyzkumu komprimacnich metod se vklada znacné usili,
a tim roste i jejich uziti pro tuto tematiku. Cil je totiz spole¢ny. Cim vétsi po-
dobnost, tim vétsi komprese. Kompresni algoritmus totiz pokryva veskeré mozné
lexikalni vlastnosti, a to aniz by se jim vlastné explicitné vénoval. Podobnost
se hleda na trovni bitt a bloku bitl, ¢imz se v podstaté vénuje nejen celym
slovlim, ale zaroven i korentiim slov, n — gramtim apod. Zaroven ale mimodéek
provadi jakousi syntaktickou kompresi. Struktura véty se pochopitelné také ur-
¢itym zpusobem opakuje. Obsah miuze byt jiny, ale opakuje-li se néjaka fraze
casto, kompresni metoda na rozdil od lexikalnich metod tuto frazi postihne ce-
lou v bloku, nikoliv jen slovo od slova.

1.7 SVM - Support Vector Machine
1.7.1 Obecny popis

SVM je metoda strojového uceni [3]. Jde o ¢asto vyuzivanou metodu z nékolika
diivodu. Je schopna vyhodnocovat naprosto jakékoliv konkrétné dané vlastnosti
textu (stylometrické i jiné). To znamend, ze metoda nemusi pouzivat pouze vy-
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brana slova nebo casto frekventovana slova, ale 1ze pouzit cely vstup se vSemi
slovy. SVM dale pomérné dobte zvlada situaci, kdy jeden autor piSe texty riz-
ného zanru, protoze zohlednuje i kontext. Zalezi pouze na tom, co SVM ziska
jako vstup ve tvaru vektoru. SVM je tak rychla, Ze pracuje v redlném case, a lze
tak detekovat napriklad spam v elektronické posté [3].

(w.x)+b>0 @

@
@
® Trida 2
(w.x)+b<0
@
@

- >
Nadrovﬁ\(w X)+ bxo

Obrazek 1: Rozdéleni pozitivnich a negativnich vysledki nadrovinou.

V jednoduché linearni formé nedéla SVM nic jiného, nez Ze rozdéluje prim-
kou (nebo plochou v pfipadé 3D modelu) pozitivni a negativni vysledky s co
nejvétsim rozdilem (okrajem) [5], tak jak je vidét napriklad na obrézku 1. Forma
vysledku je ve tvaru u = w - x + b, tedy vektor, kde w je norméalovy vektor
k rozdélujici nadroviné (¢ére, roviné), x je vstupni vektor. Rozdil je pak defino-
van jako nejvétsi mozna plocha od délici nadroviny k nejblizsimu negativnimu
a pozitivnimu vysledku. Rozdéleni je pochopitelné binarni, vznikaji tim tedy dvé
tiidy (pozitivni, negativni; ackoliv konkrétné detekce autorstvi mize v nékterych
pripadech vyzadovat vice tfid, tento problém dale rozeberu pozdéji v kapitole
o diskrimina¢nim syntaktickém stromu). Déle existuji problémy, jejiz instance
nejdou rozdélit primkou, ale pouze kiivkou. Vypocet nejvétsiho mozného déleni
je NP problém, na ktery lze aplikovat optimalizaéni algoritmus (maximaliza¢ni):

mazimalizujs||w||> vzhledem k y;(w - z; 4+ b) > 1, Vi,

kde z; je i-t4 trénovaci mnozina a y; € {—1,1} je vystup pro i-ty vstup. Sa-
motna nadrovina je tedy urcena pouze instancemi problému, tim je dany okraj
nadroviny, podpurné vektory.
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SVM je koncipovéno podle principu "structural risk minimization" [5] z teorie
mozna chyba vysledku pro neznamou nebo nepouzitou mnozinu prikladi. Disled-
kem je, ze se SVM nesmi preucit na konkrétni data, ale musi spravné posuzovat
i ta neznama, avsak odpovidajici data.

SVM lze rozsitit na nelinearni model namapovanim na vicerozmérné dimen-
zionalni vlastnost uré¢enou predem. V tomto prostoru se pak sestavi rozdélujici
nadrovina. Necht ¢ > RY — F je zobrazeni z — y = ¢(z) takové N < dim(F).
Pak pro dané ¢ je linearni klasifikace u = s-z+b s u¢ebnim parametrem s. Algo-
ritmus pracuje pouze se skalarnim souc¢inem. Tudiz se vicedimenzionalni hodnoty
saz se nemusi pocitat, pouze skalarni soucin k(z,w) := ¢(z) - p(w) = s - z je
vyzadovan pro vypocet. V tabulce 1 jsou priklady funkci pro jadro.

Linearni k(z,y) =2ty +c
Polynomialni | k(x,y) = (xy/ + ¢)?
Sigmoid k(xz,y) = tanh(k(zy') + 0)
RBF k(z,y) = exp(—[lz — y|*)
Gaussovo k(xz,y) = exp (—%)

Tabulka 1: V tabulce jsou ptiklady jader pro SVM. Linearni jadro je nejjedno-
dussi funkce. Polynomialni jadro je vhodné pro datasety s normalizovanymi daty.
Gaussovo jadro je vhodné naopak pro data, o nichz nevime témér nic pred samot-
nym posuzovanim. RBF lze pouzit pri analyze signala jako naptiklad obrazkt
(detekce obliceji, hleddni tvart). P¥i posuzovani autorstvi se sice pouzivd RBF,
ale autori diskrimina¢niho syntaktického stromu pouzili linedrni jadro [1].

Vektor z je zatazen do tfidy 1, pokud rozhodovaci funkce nabude vétsi hod-
noty nez 0.

h(z) = signum <Z a;ik(x;, x) + b>

i=1
Pouze instance «; korespondujici s podpirnymi vektory zx; jsou rozdilné od 0
(instance na hrané). Pokud prepiseme h(x) = signum(w - z) a vybereme néjaké
v > 1 — 0 nad mnozinou [ trénovaci mnoziny, pak

Error <v+ \/f (%10,@;2[ + log %)

, kde ||z]| < R, ||w|| < A. v je ¢ast trénovaci mnoziny, kde rozdil je y;(wz;) < v
a c je velka konstanta. Vstupy x maji stejné velkou délku.

1.8 SVM s koreny slov

Vzhledem k tomu, ze pfi implementaci budu pouzivat SVM tak, jak ho imple-
mentoval T. Joachims [3], budu se zde vénovat vlastnostem jeho provedeni (tzv.
SV MHGHTY  Obecné viak plati vétsina vlastnost{ pro jinak zavedené SVM nebo
pro ty z néj vychazejici. Pro vSechna SVM plati, ze nevstupuje jako ucici mno-
zina dat primo text. I v anglictiné se pouzivaji k analyze kofeny slov. Koreny
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slov odstranuji problémy zpusobené sklonovanim a ¢asovanim sloves. Mimocho-
dem autori textu [2], ktefi rovnéz ve své srovnavaci praci pouzivali SVM, jsou
ptuvodem némecké narodnosti a své testy provadéli na némecky psanych textech.
I proto bylo dle mého nézoru jejich zajmem zapojit kofeny slov, nebof némcina je
tvarové bohatsi nez angli¢tina. Dale toto provedeni SV M GHT yzhledem k efek-
tivité muze potlacit existenci raritnich korent. Tyto metody odvozené od SVM
maji potvrzeny vykonovy benefit oproti naivnim algoritmim Bayesovym (avsak
sekvencénim) a v podstaté stejny kvalitativni vysledek [2] (u uloh tohoto typu
lze stézi tici, ze pujde o kazdy jeden priklad). SVM déva také prokazatelné lepsi
vysledky oproti Rocchio algoritmu [3] (pro popis Rocchio algoritmu viz [6]) a
algoritmim postavenym na zakladé rozhodovacich stromu [2].

SVM vyuziva vahy na ohodnoceni dulezitosti typu slov v textu. Pavodné se
vahy pouzivaly pro omezeni velikosti vstupu (vstup byl ofezan o slova vihy mensi
nez §). Protoze je vSak SVM vykonna metoda, neni potreba jeji vstup zmensovat.
Sloviim se dava tim mensi vaha, ¢im castéji se vyskytuji mezi texty dokument.
U takového slova se totiz oc¢ekava prilisSnéd obecnost, kterd neodliSuje dany text
od jinych (a tim autora od jiného autora). Pouzivime termin inverzni frekvence
vyskytu v dokumentu (idf) fig(wi) = log TR ng(w) je pocet dokumentu
v kolekci obsahujici slovo wy a ni je pocet vSech dokumentii v kolekci. Inverzni
frekvence tedy roste s tim, jak klesa pocet vyskyti slova v dokumentech a maxima
nabyva, pokud se objevi pouze v jednom dokumentu.

Dalsim zajimavym fenoménem, ktery ma vliv na analyzu textu a ktery je
nutno zahrnout do vypoctu, je takzvany Zipfuv zdkon [7]. Americky lingvista
George Kingsley Zipf si povsiml zvlastnosti ve frekvenci vyskytu slov. Pokud
si vyrobime tabulku, kde sestupné seradime slova dle poctu vyskyti, vSimneme
si urcité odvoditelnosti v ibytku poctu vyskytu slov. Druhé nejfrekventovanéjsi
slovo je dvakrat méné casté, nez prvni slovo. Treti slovo je pak trikrat méné
casté, nez nejfrekventovanéjsi slovo atd. Origindlni formulace Zipfova zdkona tak
vypada takto

f(r) = 4

f(r)je frekvence vyskytu r — tého prvku tabulky a A a B jsou parametry textu.
Nicméné takto definovany vzorec neobstoji velice casto. Je to mimo jiné zpi-
sobeno takzvanym "hapax legomenem'. To je zvlastni pripad slova nebo slov-
niho spojeni, které se objevi pouze jednou v celém textovém souboru. Textovym
souborem se nemysli soubor na disku, ale lingvisticky textovy soubor, tedy sva-
zek knih jednoho autora ¢i zanru nebo tieba cely jazyk. Velky problém je to
u mrtvych jazykt jako napt. u latiny nebo starorectiny. V nasem ptipadé je to
problém pro Zipfuv zdkon. Pokud se totiz takovych tvarta objevi vice, neni vzorec
plynuly a slova se zanedbat nedaji, protoze nesou unikatni typ informace. Zipf a
jeho kolegové proto upravili Zipfav zakon na formuli




tento vzorec (Zipf-Mandelbrotuv zakon) pak uz plati i pfi vyskytech méné ob-
vyklych slov [20].

Aby se takovato frekvence dala porovnavat mezi texty ruzné délky, je vhodné
normalizovat vstup. Normalizaci se nemysli nic jiného, nez prepocitani frekvenci,
jaka by byla pri stejné délce textu. Pro SVM je tato iprava doporucovana a pro-
vadi se obecné formuli

1
kde ||d||., = (;_:1 |di|p>p je p-norma a ||x||z, znadi eukleidovskou normu. Tim

na krat$im textu vznikne efekt pridani slov. Prijimany vzorec pro pribytek novych
slov |V s rostouci délkou textu |N| je

V=NY 0<ec<l.

Tudiz nartst frekvence pri zvétseni textu z N; na Ny neni linearni, ale faktor
zvétseni vypada jako a%, 0<a<l.

Necht f(r) je frekvence distribuce v textu Ny, délky |N;| a slovni zdsobou
velikosti V;. Text Ny obsahuje Ny, totéz plati pro mnoziny slovni zasoby. Potom
af(r) je frekvence distribuce v textu N,. Plati

Vil
Nl = 570,
a pro druhy text
[Val Vil |Val [Val
(No|=a 3 f(r)=X fr)+a > f(r)=aNi|+a > .
r=1 r=1 r=|Vi|+1 r=|Vi|+1
N , V| V2]
Tudiz plati [|[No|[r, = > fP(r)+ X fP(r).
r=1 r=|Vi|+1

Po dosazeni do Zipfovy formule mizeme vyjadrit parametr a

[|N2]|L,,
[Val

INIl,+ > (#45)
r=|Vy|+1

a =

23

Pokud p > v, pak suma konverguje, jak roste slovni zasoba k nekonec¢nu. Po-
kud nerovnost plati naopak, pak diverguje. Empirické testy davaji lepsi vysledky
v Ly normé nez v Ly normé pti rostouci 7.

SVM je metoda, ktera je velice rychla a jejim vstupem muze byt libovolny
parametr, ktery se da prevést do tvaru vektoru. Takze jsem se rozhodl pouzit
ho nejdiive s néjakou primocarejsi vlastnosti, jako je pocet vyskyti daného ko-
fene slova v textu. Tim se odmazava problém sklonovani. SVM se také pouziva
pri metodé diskriminac¢niho syntaktického stromu.
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1.9 Naivni metoda
1.9.1 Obecny popis

Po prostudovani zakladnich vlastnosti texti jsem se rozhodl spojit vice lexikal-
nich vlastnosti do jednoho algoritmu. Zakladnim problémem je délka vypoctu.
Lexikalni vlastnosti sice netrpi na pozadovany cas vypoctu ani zdaleka tolik,
co vlastnosti syntaktické (viz pozdéjsi kapitola o diskriminacnim syntaktickém
stromu, zejména implementace a méfeni), presto maji sloZitost alesponi (kn), kde
k je pocet lexikalnich vlastnosti, které posuzujeme. Pokud bychom se ale rozhodli
dat kazdé vlastnosti jedno vlakno vypoctu, které by bylo nezavislé na ostatnich
(byl by to modelovy pripad mnoha ¢tenaiu bez pisate), pak by zpracovani mélo
dosdhnout ¢asové slozitosti Q(n).

Nyni si tedy staci vybrat nékteré vlastnosti, které budou posuzovany. Vybral
jsem ty zakladni, které byly popsany ve vyctu. Jsou to

e Pramérna délka véty.

e Prumérna délka slova.

Pocet unikatnich slov v textu (velikost slovni zdsoby).

Vsechny bigramy slov.

VsSechny trigramy slov.

"Abnormalni'slova (nespisovna slova, neidentifikovatelnd slova).
e Skupiny synonym.

Pti konstrukci a testovani jsem ale narazil na nékolik problémii. Soucasné
slovniky maji problémy pokryt i nékteré zakladni lexikalni vlastnosti. Napfi-
klad slovnik pro detekci nespisovnych (abnormdlnich) slov ¢asto mylné zaradi
méné bézné slovo jako nespisovné. Problém nastava také s archaismy. Prestoze
jsem puvodné v této praci pocital i s podporou ceského jazyka, musel jsem ji
kvili témto problémtim opustit. Je tézké najit platformu, ktera by podporovala
ve stejné kvalité jak angli¢tinu, tak cestinu. Chyby slovnikovych zdroji zhorsuji
vysledky srovnavani. Stejny problém pak nastavda u NLP pro vétny rozbor uzity
v posledni metodé. Abnormalnim slovim jsem tedy priradil mensi vyznam nez
nékterym spolehlivéjsim vlastnostem.

Dalsi veliky problém zptisobuje thesaurus. Thesaurus je slovnik synonym a
vyznamové podobnych slov. Problém s touto funkci je, ze je komplikovanéjsi
uplatnit jeji uziti. Autor by mél splnovat to, ze zna-li pro néjaky jev dvé slova,
kterd jej popisuji, mél by pouzivat stale tyto dva pojmy a maximalné by jich
mohlo pribyvat v case. Pokud tedy autor A zna pro jev tfi slova a autor B
zné pro jev dvé slova, pficemz v porovnavaném textu se pouzivaji pro tento jev
dvé slova, autorem textu by mél byt autor B. Prvni problém spociva v tom,
ze nékdy se skupiny synonym prolinaji, ackoliv neznamenaji totéz (tfeba proto,
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ze dané slovo ma dva rizné vyznamy a jeho konkrétni vyznam zalezi na kon-
textu). Thesaurus ale vyhodnoti dvé slova jako synonyma, protoze jimi mohou
byt, a tak vznikne jakasi "skupina synonym's chybnymi prvky. Tento problém
nastava obzvlasté u na slova chudé angli¢tiny. Tim dochazi k deformaci velikosti
slovni zasoby a vznikaji chyby:.

Dalsi problém spoc¢iva v nutnosti projit cely text znovu pro dohledani exis-
tence synonyma. Toto 1ze nastésti vyresit dobrou konstrukei pamétové struktury
(vice v implementacni ¢asti). Nicméné ani dobra implementace se nemiize nepro-
jevit na pomalejsim vypoctu této vlastnosti, a proto zde ocekavam tizké hrdlo
vypoctu.

Dalsi polozky jsou pocet unikatnich slov, pocet unikétnich kofenti a pocet
bigrami a trigramu slov, a to vzdy vzhledem k délce ¢élanku (aby nehrala tako-
vou roli délka zdroje). Délku slova pochopitelné méfim na znaky, zatimco véty
na slova. Pocitat pocet znakl ve vété by nemélo vypovidaci hodnotu témeér zad-
nou.

Podstatna jména a pridavnéa jména maji v nékterych jazycich dilezitou vlast-
nost, a totiz ze slova se sklonuji. Napr. slova "krasny", "krasna'a "krasné'jsou tu-
diz rozeznavana jako t¥i nezavisla unikatni slova. Podobnym problémem je zména
pri zméneé slovniho druhu. V angli¢tiné je to naptiklad "beautiful'a "beautifully".
Ziejmé kazdy, kdo zna slovo "beauty', z néj dokaze odvodit a napsat slova "be-
autiful"¢i "beautifully". Proto tato dvé slova nejsou slova unikatni a méla by se
pocitat jen jednou, protoze jejich zaklad, tedy koren, je stejny. Jako slova se
pocitaji rozdilné, v korenech se vSak jen zvysi frekvence daného korene.

U trigramt a bigrami je koncept ¢astecné podobny. Angli¢tina zné a ma ta-
bulky pro nejfrekventovanéjsi bigramy i trigramy slov [9]. Jejich vyznam v textu
je ale mensi nez vyznam korent slov. Bigramy, ale i trigramy jsou vétsinou prilis
malé ¢asti slov na to, aby mohly nést vyznam. Nicméné slova se skladaji ze slabik,
které uz n-gramy pokryvaji. A protoze slabik neni neomezené mnozstvi a v kaz-
dém jazyce jich je tadove kolem tisice, autori se mohou odlisovat nejen na zakladé
pouzivanych slov, ale i pouzivanych predpon, spojek, pripon a koncovek.

1.9.2 vypocet

Problém nastal v okamziku, kdy jsem se snazil ziskat vahy pro jednotlivé prvky.
Zména ohodnoceni pro délku textu pro mé byl nejdiive tidaj velice dillezity.
Laicky jsem ocekéaval, ze kazdy autor vétSinou pise zhruba stejné dlouhé texty,
coz se zahy ukazala byt chyba. Problémem byla napriklad frekvence vyskytu
jednotlivych bigrami, protoze bigramii se v textu vyskytuje enormni mnozstvi.
Bigramy a dalsi velké mnoziny jsou tak zastoupeny pouze kvantitativné (tzn.
zaznamenava se pouze pocet unikatnich bigramu v textu), nikoliv kazdy bigram
se svou frekvenci zvlast.

Béhem snahy prirazovat rizné vahy se ukéazalo, ze pokud jsem vylepsil vahu
v jedné vlastnosti, byl sice autor A prirazen nasobné lépe nez pred zménou, zato
autor B tak prisel o mnoho spravnych pritazeni. Pokud jsem pfesto nasel kom-
promis a ¢astecné eliminoval vyjimky mezi obéma autory, zcela selhalo prirazeni
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autora C.
Tento jev je zptsoben dvéma riznymi divody:

e Lexikalni vlastnosti se obecné tézce balancuji vahami, zvlasté pri nekonzis-
tentnosti psani autort.

e Empiricky zjisténé vahy se stavaji neaktualizovatelné, pokud se casto méni
velka c¢ast vstupt.

Druhy bod je aplikovatelny spise na atribuci textii nez obecné. Napriklad
v grafice pri prevodech palet jsou empiricky zjisténé hodnoty univerzalni a funguji
na kazdy obrazek. Pri vytvareni vah pro atribuci textu stacilo mirné posunout
zakladni udaj, jako napriklad toleranci odchylky délky textu, a dva autori nahle
zacali splyvat, protoze ptuvodni vahy tuto hodnotu silné reflektovaly.

Rozhodl jsem se tedy aplikovat jednotlivé zakladni vlastnosti a vyskyt unikat-
nich slov jako vstup pro SVM. Slova misto kofenti jsem vybral zamérné. Oceka-
vam u nich sice mensi Gspésnost nez u unikatnich kotent, ty jsem vsak jiz jednak
implementoval v jiné metodé a navic mym cilem v této metodé bylo ilustrovat
efektivitu trivialniho pristupu.

1.10 Metoda diskrimina¢niho syntaktického stromu
1.10.1 Uvod

VsSechny predchozi metody si vsimaly lexikalnich vlastnosti textl, ze kterych
se usuzoval styl psani autora. Podle téchto kvantifikovanych vlastnosti rizného
druhu se pak hledal urcity koeficient podobnosti mezi dvéma texty. Tento pri-
stup je alespon pri trivialnim postupu pomérné casové narocny, protoze riznych
stylistickych faktoru lze najit radové tisice. Tedy za predpokladu, ze se budou
analyzovat vSechny, nikoliv jen vybrané.

Proto autori Sangkyum Kim, Hyungsul Kim a spol. z University of Illionois
prisli s metodou konstrukce nové mnoziny vlastnosti, a to do podoby uprave-
ného k-stromu [1]. Zaroven pak ukazuji novy postup pii vyhledavani dat (data
mining) z textu do k-stromu. Dle jejich tvrzeni je takovyto zptusob ukladéni dat
efektivnéjsi, nez dosud pouzivané mnoziny syntaktickych vlastnosti. K potvrzeni
tohoto tvrzeni pak pridavaji i nékteré mnoziny vlastnosti z jejich vlastnich testi.
V této praci (v prilozeném software) budu tyto vysledky porovnavat s jinymi
daty. Nicméné v této ¢asti textu se budu vénovat popisu této nové metody. Text
zde vychézi primo z origindlniho ¢lanku [1], protoZe je to jediny zdroj k této
metodé.

Tato metoda vyuziva sestaveného syntaktického stromu, ze kterého se déa ur-
¢ovat typ slova (dle jeho pozice ve vété). To umoznuje zrychleni vyhodnocovani
takzvanych funkénich slov (slova jako vétny predmét, predlozky a zadjmena). Po-
moci téchto slov se da urcovat autorstvi s podobnou ucinnosti jako pri pouziti
jinych metod zahrnujici vsechna slova. Déle se objevily nové techniky pro pftiro-
zené zpracovani textu (Natural Language Processing - NLP) a spojovani ¢lent
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ve vétach na jednotlivé lingvistické prvky (na part of speech prvky - zde v pojeti
efektivni slova). Ty tvori syntakticky strom.

1.10.2 Odbocka k NLP a porovnavanym metodam

Nejdrive je potieba podivat se na tematiku jazykového automatizovaného roz-
boru a jeji historii. Konstrukce takového pocitace, ktery by komunikoval s uziva-
telem pomoci vstupu v prirozeném jazyce, nikoliv v umélém, byl snem kazdého
spisovatele sci-fi, ale také otcti prvnich pocitact. Koneckonct jiz Alan Turing
v roce 1950 prisel s clankem "Computing Machinery and Intelligence"[18], ktery
se zabyval umélou inteligenci a ve kterém pojem umélé inteligence taktéz defi-
noval. Zde také doslo k prvnimu jasnému poznani problému, Ze prevést obsah
véty, nikoliv formu, do algoritmu vypoctu pocitace neni trividlni tloha. Proto
clovék rozlisi komunikaci s pocitacem od komunikace s inteligentni bytosti. Tak
vznikl Turingtv test, kde se autori pokousi imitovat vyjadrovani clovéka pocita-
c¢em. Protoze komunikace probiha vstupem do konzole a slova nenesou obsahovou
znacku, ale jsou jen formalné usporadana dle pravopisnych pravidel, objevil se
poprvé problém vétné analyzy prirozeného jazyka.

V pribéhu 60. a 70. let probihaly spiSe teoretické a jednoduché névrhy, jak
tento problém tesit. Hlavnim problémem byla a dodnes je vypocetni naroc¢nost.
Proto az ke konci 80. let vzniklo néco jiného nez "naptimo'napsana pravidla
pro program stylu "otazka-odpovéd". Teprve v pozdnich 80. letech se dostatecné
zvysil vykon pocitact, takze byl dostatecny pro strojové uceni. To spolu s for-
malné rozepsanymi pravidly gramatiky dle Chomského umoznilo prvni pokusy
s u¢enim na textech a nebo na tehdy populdrnim hlasovém vstupu [19].

Velkym pomocnikem pro potieby strojového uceni je prekvapivé obrovské
mnozstvi textd vznikajicich diky byrokracii Evropské Unie. Spolu s problémy
rozpoznavani hlasu a vytvareni vétnych rozboriu textil je zde také problém au-
tomatického prekladu z jednoho jazyka do druhého. Jak takové pouziti vypada,
krasné ilustruje web translate.google.com, ktery taktéz funguje na principu stro-
jového uceni, a proto tak Spatné preklada napriklad texty z mrtvych jazyk,
jako napriklad z latiny, protoze se zde jiz nema z ceho ucit. Ale v Evropské Unii
se mluvi mnoha jazyky a kazdy z nich je urednim jazykem EU. Prekladatelské
prace jsou znacné nakladné, a tak motivaci EU je, aby vznikl pocitacovy neo-
mylny prekladac¢, ktery bude ,'zdarma'“. Nejen proto zverejnuje vSechny texty
ve vSech jazycich. Velké mnozstvi identickych textl v mnoha jazycich je jako
zdroj pro strojové uceni prekladii nenahraditelné. Protoze pteklad z jednoho
jazyka do druhého probiha mimo jiné na zdkladé syntaktického (vétného) roz-
boru, je strojové uceni prekladt také zdrojem pro rozvoj automatizovanych metod
vétného rozboru, které jsou zasadni pro syntaktické metody urcovani autorstvi.
Moznosti pouziti vétného rozboru k urceni autorstvi textu vsak ziistavala dlouho
podcenovana. Prvni texty dostupné v odbornych databazich vénujicich se tomuto
témat pochazeji teprve ze zacatku naseho tisicileti.
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Véta s prikladem vétného rozboru:
The major indexes fell more than 2 percent, and the surge that had lifted the troubled indexes by more than 20
percentin the last month showed signs of stalling as the reporting period for the first fiscal quarter of the year began.
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Obrazek 2: Syntakticky strom pro vétu, kterd je uvedena jako priklad v ¢lanku
popisu metody [1].

1.10.3 Popis struktury a priklad

Syntakticky strom je datova struktura typu k-strom s jednim korenem. Je vyva-
zovany podle popiski part of speech (POS) tagi. Tyto POS tagy nemusi nutné
byt cela slova, ale libovolné znacky nebo fetézce popisujici syntaktickou stavbu
véty. Takto popsana véta vlozend do stromu se nazyva k-vlozena hrana pod-
stromu (k-embedded edge neboli k-ee). Mezi dvéma uzly je vlozend hrana, pouze
pokud je mezi témito uzly vztah predek-naslednik, nikoliv rodi¢-dité. Jednoduse
feceno k-ee strom tvori hrany mezi podstromy syntaktického stromu.

Priklad je na obrazku 3 na strané 27. Syntakticky strom je uveden na véteé,
kterd neni kratka a neni jednoducha ani svoji vétnou stavbou. Ze syntaktického
stromu je vidét, Ze rozeznava ze syntaxe véty funkcéni vazby slov. Pozné tedy
z pozice slova ve vété, co je predmét, co je podmét a co je prisudek. Tato vlast-
nost se ale lisi jazyk od jazyka. To je velika komplikace oproti jinym metodam
(napt. metodé slovnikové komprese).

Zatimco ostatni verze syntaktickych stromt z jinych praci pouze spojovaly
rizné nezavislé podstromy (Casti vét, véty), tento syntakticky strom zachovava
ptvodni strukturu velkého souvéti. Na obrazku 3 je vidét takovy syntakticky
strom s k == 2. Véta pochézi z The New York Times. Na obrazku je zvyraz-
nén vzor t. Tento vzor se objevuje v ¢lancich autora v 21,2 % vét. Naproti tomu
u jeho kolegy se tento vzor stavby véty objevuje pouze v 7,2% vét. Z tohoto
rozdilu je zfejmé, ze urceni autorstvi v tomto pripadé (mezi dvéma potencio-
nalnimi autory) by nebyl problém. Vzor ¢ je tvoren tfemi podstromy spojenymi
dvéma k-vloZzenymi hranami. Konkrétné tyto hrany jsou vyznaceny carkované
(S,NP) a (VP,PP). Autofi sice tvrdi, Ze je k-ee strom lepsi nez jiné formy drzeni
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whis

s of

S —simple declarative clause
NP — noun phrase

PP — prepositional phrase

IN — preposition

VP —verb phrase Syntactic Tree S
Pattern t VBD - verb, past tense

Example. The major indexes fell more than 2 percent, and the surge that had lifted the troubled indexes by more than 20
percent in the last month showed signs of stalling as the reporting period for the first fiscal quarter of the year began.

Obrazek 3: Priklad syntaktického stromu prevzaty z puvodniho ¢lanku. Jedna se
o verzi s upravami od 2. Na syntaktickém stromu je zvyraznéna budouci struktura
k-ee stromu, ktera je vlevo. Priklad tedy ukazuje 2-ee strom.

syntaktického stromu, na druhou stranu nejlepsich vysledkt doséhli s 1-ee stro-
mem a 0-ee strom na tom byl pouze o malo hiite. 0-ee strom funguje, jako kdyby
ve vété zadnd struktura nebyla. 2-ee strom pak byl z hlediska vypocetniho ¢asu
exponencialné narocné;jsi.

1.10.4 Teoretické srovnani a problémy

Tak jako vzdy pri data miningu vznika problém mozného prehlceni informacemi.
V tomto pripadé hrozi ziskani prilis mnoha vzorti. Proto je potieba tyto syntak-
tické stromy zbavit prebytecénych, mélo casto se vyskytujicich vzort. Takovéto
malo se vyskytujici vzory by mohly zptsobit vyrazeni i jinak vhodného prira-
zeni autor - text. Pokud samotny jeden autor pouziva urcitou vétnou konstrukei
pomérné malo, neznamena to, ze kdyz ji dany text obsahuje taktéz malo, Ze je
jeho autorem. Existuje totiz vice forem, které nepouzivame, nez téch, které po-
uzivame. Dalsi diivod je rychlost vypoctu. Pri posuzovani podle slov nese vzdy
nejvetsi informaci slovo malo casté. Tvrdit tedy, ze méalo ¢asté vzory nejsou dis-
kriminac¢ni, je dle mého nazoru sporné. Zaroven ale nelze poptit, ze vzhledem
k mnozstvi vzoru v textu neni mozné vsechny vzory zachytit a pouzit. Algorit-
mus ale stoji na vybéru nejcastéjsich vzoru v textu.

Ziskavani vzoru obvykle probiha ve dvou fazich. Prvni fazi je vygenerovani
vzorl, v druhé fazi se jednotlivé vzory otestuji na cetnost vyskytu. Poté se malo
frekventované vzory vytradi. Nicméné jsou i prace zabyvajici se moznosti vygene-
rovani vzoru primo s vétsim mnozstvim vyskytu. Takovy proces je pochopitelné
rychlejsi. Autori kriticky priznavaji, ze tyto metody zatim nedavaji vysledek
vhodny pro stavbu k-stromu. Jednofazové algoritmy totiz davaji pouze vysle-
dek vyskytu ano-ne. Zde by bylo potfeba urcit rovnou i pocet vyskyti. Algorit-
mus tedy ve skutecnosti prochéazi text dvakrat, jednou pro zisk vzort a podruhé
pro pocet vyskytu.
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Pri pouziti této metody pak byly vysledky autort o 8,23 % v pruméru lepsi
nez u jinych metod a podle t-testu byl model autoru lepsi na 95 % hladiné spo-
lehlivosti. To v podstaté znamend, ze v 95 % pripadu vyhodnoti autorstvi 1épe
tento postup nez jina porovnavana metoda.

1.10.5 Vlastnosti vhodného syntaktického stromu

Zde popsana metoda konstrukce syntaktického stromu stoji na principu POS
slov, jak jiz bylo zminéno vyse v tivodu. V tomto syntaktickém stromu je jeden
kofen a vSechny uzly jsou usporadany tak, aby davaly celkovy obsah véty. Jed-
notlivé vnitini uzly pak maji POS znacku podle prepisovaciho pravidla na levé
strané, ze které se derivovala strana prava. Znamena to tedy, Ze proces tvorby
vychazi "zespoda-nahoru", podobné jako pri syntaktické analyze béhem prekladu
zdrojového kodu ve vyssich programovacich jazycich. Vnitini uzly tedy obsahuji
netermindlni znaky z gramatiky a listové uzly jsou tvoreny termindly (pfimo
lexémy 7z véty).

Prepisovaci pravidla jsou definovana béznym zptisobem, kde ptrepisovaci pra-
vidlo m4 stavbu X — Y. Netermindl X lze kdekoliv v textu derivovat (odvodit)
na symboly X (termindly i netermindly). V priipadé pfirozeného jazyka tak bu-
dou pravidla vypadat naptiklad takto: NP — DT + JJ + JJ + NN. Tedy noun
phrase, neboli jmenna fraze, tedy vse co se poji s podstatnym jménem, jeho
vlastnosti (JJ - adjektiva, ptidavnd jména), determinant (DT - determinant,
v podstaté zajmena, ¢islovky nebo ¢len (the, a, der, die, das...) a podstatné
jméno (NN). Ptikladem takového vzoru: NP — DT + JJ + JJ + NN by byla
napf. tato ¢ast véty: "takovy (DT) krasny (JJ) ¢erveny (JJ) mi¢ (INN)"nebo
"the (DT) big (JJ) white (JJ) house (NN).

Neprijemnosti u metody prepisovacich pravidel je, ze je potfeba definovat
nejen pravidlo NP — DTDT + JJ + JJ + NN | ale i pravidlo pro pripad,
ze ve jmenné frazi nebudou dvé, ale pouze jedno adjektivum NP — DT DT +
JJ + NN. Tato dvé pravidla jsou pak ale rozdilna. Dale se htite hleda spojitost
mezi témito prepisovacimi pravidly, a tim se htre hleda vzor v podobnosti. Proto
neni konstrukce syntaktického podstromu nijak jednoduché.

Véta 1 (Indukovany strom)
Definujme strom t jako indukovany podstrom stromu s, pokud existuji iden-
tické uzly pod t i s a ponechdvaji si tyto uzly vztah rodic-potomek ve stromu t.

Véta 2 (VloZena hrana)

Definujme vloZenou hranu e stromu s jako dvojici uzli se vztahem predek-
naslednik. K-vloZend hrana podstromu t ze stromu s je mnozina indukovanych
podstromai z s, které se daji spojit nejvice k hranami (bez vztahu rodic-potomek),
kde k je dané libovolné celé cislo.

Protoze by mnozina takovych k-ee podstromu byla velika (rostla by exponen-
cialné s velikosti vzort), je potfeba vybrat pouze takové podstromy, které davaji
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vzory s vétsim vyznamem. Proto uréime hranici vyznamnosti, neboli hranici mi-
nimalni podpory #. Tim se vyhneme jiz vySe zminovanému problému preuceni
(overfitting). Podpora mnoziny ¢ budiz pak znacena sup(t) a vyjadiuje pocet vét
z uc¢ebniho textu obsahujicich vzor t. Vzor t je potom vyznamny, pokud se vysky-
tuje vicekrat nez je spodni hranice 6, tzn. pokud sup(t) > 6. Takto predejdeme
preuceni. Vyzkousel jsem i ¢asovou narocnost takového postupu. Vypocet byl tak
casoveé narocny, ze zcela zjevné presahoval ¢asovou narocnost jinych metod.

Véta 3 (Frekvence vyskytu vzoru)

Definujme frekvenci vyskytu k — ee podstromu t v dokumentu d jako pocet
syntaktickych stromi (analyzovangch véet) v d, které obsahovaly vzor t nad vsemi
vétami v élanku d. Znacime freq(t,d).

Jednoduse Tec¢eno pocet vét v dokumentu obsahujicich dany vzor podélime
poctem vsech vét v u¢ebnim dokumentu. Dale mizeme pracovat se ziskanymi
vyznamnymi vzory jako s vektory. Pokud jsou vSechny vzory ulozené v mnoziné
P =t,ty...1,, pak cely dokument d lze vyjadrit jako vektor

d = (freq(ti,d), freq(te,d) . .. freq(t,,d)).

1.10.6 Konstrukce vhodného syntaktického stromu

Jak jiz bylo zminéno v textu vyse, musime udrzet nékteré vlastnosti stromu.
Hlavni problém je zkonstruovat strom tak, aby se vzor ¢t opakoval Castéji nez 6.
Autofi této metody navrhuji tzv. "Pattern-growth approach". Neni v ném potieba
nalezeny vzor znovu vyhledavat v celém uc¢ebnim textu, aby se zjistilo mnozstvi
vyskyti. Metoda prosté pridava k nalezenému vzoru dalsi, c¢asto se vyskytujici
uzel. Zakladem je, ze pokud se dany uzel nenachazi ¢asto v celém textu, nebude se
zde nachéazet casto, ani pokud ho pripojime k celému vzoru. Konstrukce vychézi
ze syntaktického stromu vzeslého z NLP analyzy.

Obréazek 4: Vlevo dva rtzné c¢lanky d; a dy se syntaktickymi stromy. Vpravo
po spojeni pti # = 0.5 a k= 0.

1. Najdi 1-frekventovany k-ee podstrom ¢ v u¢ebnim mnoziné D.

2. Promitni vSechny postfixy objeveného ¢t do nové mnoziny D,. Postfix vyskytu
t v syntaktickém stromu s je les uzli z s po vyskytu t.
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3. Najdi casty uzel v v D;, ktery muze byt pripojen nejvice vpravo od t jako
k-ee podstrom. Tim, Ze je pripojeny uzel ¢asto se vyskytujici, nemusime
znovu zjistovat, zda je nové vznikla mnozina casto se vyskytujici v celé
puvodni mnoziné.

4. Opakuj krok 2. pro dalsi vzor t.

Tim postupné ubyva vzort t a vzory t jsou vétsi a vétsi.

Maly ilustrativni priklad je i na obrazku 4. Zde vidime proces metody popsané
v krocich vyse. Vznika 0-ee podstrom pii 0 = 0.5. Kazdy ze ¢tyt vzort je zapsan
v poradi, jak vznikal. Nejdrive tedy hleddme 1-frekventované vzory. Témi jsou
t1,t5,ts. Vybereme t; jako zacatek a postupné pripojujeme frekventované uzly.
Témi jsou uzly B a C. Pres pridani uzlu B pripojime t;. A tak se pokracuje
rekursivné dale.

1.10.7 Vlastnosti k-ee stromu vzhledem k obsaZzenym informacim

Protoze vytvoreny strom zahodi mnoho syntaktickych vlastnosti, je potteba for-
malné ovérit, ze takovéto zahozené informace nezméni zasadné vysledek. Déle
je treba zjistit, zda nékteré dalsi informace neni mozné v ramci vyhodnocovani
zahodit, a tak urychlit nasledné srovnavani. Autori zavadéji "kvantizovany in-
formacni zisk'(binned information gain, BIG) za pomoci entropie, diky kterému
je na zakladé numerickych vlastnosti mozné otfezavat nékteré vzory metodou
branch-and-bound.

A A A

B E B B E

C D C D C D A
Véta 1. Véta 2. Véta 3.

Obrazek 5: Zde je priklad ti{ vét na grafu s uzly. Na dalsim obrazku 6 pak je
vidét, jak takové tTi stromy narostou bez ofezavani na velké mnozstvi supervzorii.

Véta 4 (Binned conditional entropy a Binned information gain)
Mdame uzivatelem definované ¢islo n. Ddle rozdélime interval [0, 1] frekvence

vyskytu vzoru t v dokumentu po n castech tak, aby platilo pro kazdé p: p1 =

0,2),p2 = [2,2)...ppoy = [22,22), p, = [, 1]. Pro danou &dst p a pro m

n ' n

trid Cp,Cy ... Cy,, definujeme BCE vzoru t jako
HCIX)==Y =P(X ep) > =P(Cy|X € p;)logp(Cr|X € pi) a BIG vzoru
i=1 k=1
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Obréazek 6: Na tomto obrazku je vidét, jak rychle nabyvaji nové vzory. Proto se
pouzivd upraveny algoritmus CMTREEMINER od stejnych autori [1] k zis-
kani pouze frekventovanych vzorti postupnym neptidavanim malo frekventova-
nych uzli, resp. jejich odebiranim ze zvazovanych kombinaci.

Obréazek 7: Zde jsou vidét ofezané, nepotiebné podstromy vzort. Je na nich
piimo vidét, ze se ve zdrojovych datech neobjevuji, nebo nesplnuji pozadovanou
frekvenci vyskytu. Toto je narocna cast vypoctu zrychlena pouze o zmensujici se
pocet samostatnych "tokenti'pro rozsireni.

t jako
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BIG(C|X) = H(C) — H(C|X), kdeH(C) = — 3~ p(Cy) log p(Cy).
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Obrazek 8: Binned information gain pro rtizné vybrané mnoziny vlastnosti. V po-
fadi zleva Funkéni slova, part of speech, bigramy part of speech (viz tivod), pre-
pisovaci pravidla, 0-ee, 1-ee a 2-ee strom. Zde je vidét maly nartst mezi 0-ee
a l-ee a prakticky nulovy 2-ee.

Vzor t bude mit vétsi BIG (binned information gain), pokud v kazdé ti¥idé
bude vétsi rozdil mezi frekvencemi vyskytu vzoru. Tim se prokaze vyznam vzoru
t. Na obrazku 8 je vidét hodnota BIG pro jednotlivé metody. BIG(t) pak znaci
informacni zisk pro vzor ¢t. Horni mez pro informacni zisk vzoru ¢ a jeho od-
vozenych (zvétSenych) vzoru jako BIG,b(t). Pokud pak médme k-ee podstrom ¢
a vyznaCenou Cast p, pak znacime (A, B, p) jako distribuci frekvence vyskytu ¢,
kde A = (A1, Ay... A,) a B = (By,By...B,). Pro A; odpovida pocet doku-
mentu v tfidé C; a pro B; odpovida tento pocet v p; € p. (A, B',p) pak znaci
totéz pro super vzor ¢’ s vlastnostmi dle nasledujicich dvou lemma.

Lemma 5 (Vzory)
Pro vsechna k = 2,3...n plati nerovnosti pro vzort i t'

n n k—1 k—1
i=k i=k =1 i=1
n n k—1 k—1
B <X B, ¥ B >3 B
i=k i=k i=1 i=1

Diikaz . .
Protoze t’ je super vzor t, Z A < Z A;prok > 2.

k=1

Tudiz Z A; = |Cy| — Z A; <|Ch| — E Al =% Al kde|C;| je pocet dokumenti
' i=1

v C;. Obdobne pak platl pro B;. m

Nasledujici lemma plati pro pripad, kdy jsou pouze prvni dvé tiidy rozdilné.
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Lemma 6 (Distribuce frekvenci)

Pro danou distribuci frekvenci (A, B, p), necht (A’, B, p) je distribuce s A} =
Az, Ay = Ay—2(0 < x < Ay) a zbytek je beze zmén. Pokud I +B > A;fBQ, pak
(A, B',p) dosahuje minimdlni podminéné entropie, kdyz v = Ag, jinak dosahuje

svoji minimalni podminénou entropii, kdyZ x = 0.

Diikaz
Necht f(x) je podminéna entropie (A’, B’,p) a N je celkovy pocet doku-

mentu.

_ A1+B1+x A+ At By By
f(i) _B A( A1+Bi+x log A1+B1+gc A1+Bi+x log A1+B1+&?)
2+ 2— 2—T 2 2
+ ( A2+B2 —x log A2+BQ —x  As+Bs—x log Ax+Bo—x

+ Z P(X €p) E P(Ci|X € pi)log p(Cr| X € ps).

f /( ) =¥ 1Og(A1:1i1a;+m A;lf—Qng—;t)'

Kdyz 525 > 2%, f'(x) < 0. Jinak f'(z) > 0. O

Nésledujici theorem popisuje existenci horni meze u BIG a to, ze je urcena
distribuci frekvence vyskytu v prvnich dvou tiidach.

Véta 7 (Existence meze)
Mame dany vzort, jeho super vzor i on samotny maji mez danou podminénou
entropii ve frekvencni distribuci (A', B',p) v jedné ze dvou forem

(1) Af = A+ Ay, By = B, B, = By, B, = 0(i = 2,3...,n)a Al = A(i =
=2

3,4,...,n)

(2) Bl = By + By, Ay = S Ay, Ay = Ay, AL = 0(i = 2,3....n)aB. = Bi(i =
=2

3,4,...,n)

Diikaz

Méjme rozloZeni frekvence vyskytu ((A), B, p) pro vzor £ vzoru t s minimélni
podminénou entropii, kterd neni ani v jedné ze dvou forem uvedené v theoremu
o existenci meze. P, = ﬁa@i = Aﬁiéi pro(i = 1,2,...,n). Dle Lemma 2
plati bud P, < Py, neboPiyy = Opro(i = 1,2...,n — 1). Stejné pro @Q; <
Qiv1, nebo Q1 = Opro(i = 1,2...,n — 1). Potom pro vsechny i = 2,3...n
bud P, = 0nebo@; = 0. Pokud by pro néktera i platilo P, # 0aQ; # 0, pak
P_1 < PaQ;,_1 < Q. Jenze musi platit, ze 1 — P,_1 = Q;_1 < Q; = 1 — P; coz
je spor. Musi tudiz platit, ze bud P, = 0 nebo @, = 0. Reknéme ze plati P, = 0.

Pak mizeme ziskat jinou distribuci ((4’), (B'),p), kde B} = i Bl, ale B, =
=2

Opro(i =2,3,...,n), zbytek plati stejné jako u (A’, B, p). Protoze je podminéna

entropie kazdého CE(p;) = 0(i = 2,3,...,n) (CE je podminénd entropie), musf
dle Lemma 1 mit stejnou, nebo mlmmalm podmmenou entropii jako (A, B, p).
Podle této lemma plati A} > A, + Asa B, > B, (A, = Otedy P, = 0). Kdyz

tedy A} > A; + Ay nebo B} > By, pak podminénd entrople (A", B', p) je vétsi nez
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podminénd entropie (A’, B, p), pti predpokladu prvni formy dle theoremu a to
7e Py = 0 a pii predpokladu Ze (A, B,p) je minimalni, coz je ale spor (musi byt
stejnd nebo mensi, nikoliv vétsi). Stejny dikaz se dd provést s druhou moznosti
theoremu pro @), = 0. O

1.10.8 Upravena metoda sekvenc¢niho pokryti

Predchozi vlastnosti lze pouzit k ipravé metody sekvencéniho pokryti, jak ji im-
plementovali jini autofi.

1. Nejdrive ziskame k-ee podstrom s nejvétsim diskrimina¢nim skére a pfi-
dame ho do mnoziny vzort.

2. Odstranime stromy obsahujici extrahovany vzor. Spoc¢itame BIG skére na zbytku
databaze (tim by mély odpadnout méné vyznamné vzory v dalsim vybéru).

3. Pokracujeme krokem 1, dokud je na ¢em pokracovat, nebo pokud neptibu-
dou nové vzory.

Vv

zovy prichod. Hledame tedy moznosti, jak toho docilit jednim prichodem, kdy
se najde neopakujici se nejvice diskrimina¢ni strom. Ostatni metody aplikovaly
rozhodovaci strom a metodu sekvencniho pokryti jako zaklad pro SVM, nebo
pouze rozhodovaci strom.

1.10.9 Primé ziskani k-ee stromu

Oproti minulé podsekci, kde bylo tfeba pouzit extra prepocet skore, zde tedy
dojde ke spojeni s prvnim algoritmem z podkapitoly Konstrukce vhodného syn-
taktického stromu. Vysledkem bude efektivnéjsi algoritmus.

Lemma 8 (IG stromové struktury)
Pro stromovou datovou strukturu D, F' = {t|3s € D takové Ze t = argmax,—IG(p)}.

Dikaz
Primo dle definice v predchozi podsekeci o upravené metodé sekvenéniho po-
kryti. O]

Véta 9 (Branch-and-Bound ofezéni)
PokudIGp(t) < minyea, IG(p), potom neni jiz Zadny vétsi vzor t’ zt v F.

Diikaz
NebSy 2 Sy, IGu(t) < mingea, IG(p) < minyea,IG(p). Tudiz t” nemtze
byt nejvice diskriminac¢ni vzor pro libovolny strom S;. ]
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E |l tEs

Pokud k-ee podstrom t je
obsazen ve stromu s.

St St:{SGD‘t):S}

MnozZina stromt v mnoziné
dat D obsahujici ¢.

Ay | Ay ={p: k—eestrom|3s € Sy, p = argmaz,=IG(p)}

Mnozina vzora s nejvyssim
skére mezi ostatnimi stromy
obsahujici t.

B, Mnozina libovolnych vzori
stromu z .S;.
F Mmnozina diskriminac¢nich k-

ee podstroma z D zis-
kané modifikovanou sek-
venéni metodou pokryti.

Tabulka 2: Seznam symboli pro zkraceni zapisu algoritmu pro ziskani k-ee
stromi se skore.

Véta 10 (Branch-and-Bound ofezani)
PokudIG,(t) < minyea, IG(p), potom neni jiz Zidny vétsi vzor t’ zt v F.

Dikaz
Dle definice. O

V pripadé, ze 1Gu(t) = mingep,IG(p), nepokracuje hledani vzort v Dy,
protoze vsechny dalsi vzory by mély stejné, nebo vétsi skore.

Jakmile zname horni mez diskriminac¢niho skére super vzoru t’, muze se pouzit
ofezévaci metoda Branch-and-Bound. BohuzZel jde o naro¢nou metodu. ReSeni
tohoto problému bylo uvedeno v kapitole vyse. Toto feseni se zaklada na rozdéleni
¢i kvantizaci na konecné mnozstvi tiid po nejvice dvou pripadech.

Béhem procesu dolovani dat nezname mnozinu A;, nastavime mnozinu B,
jako mnozinu nejlepsich vzori z S; z Dusledku 1 a podminkou Branch-and-Bound
o vhodnych podstromech. Tim ziskdme vhodné vzory pro kazdy strom.

Déle pouzijeme sekvencni metodu pro pokryti. Po vygenerovani vzoru t se
stromy se vzorem t odmazou. Déle se pouzije hranice nejmensiho vhodného po-
kryti 0. Stromy se tedy téz odeberou, pokud je pokryva alespon ¢ vzori. Takova
hodnota ¢ se da ur¢it pomoci Lemma 3. Vyloud¢i se vSechny stromy nedosahujici
daného skore.

1.11 Nahled na filologické vlastnosti textu

Kazdy clanek vénujici se klasifikaci autorstvi, nebo pfitazovani textu zanru,
se vénuje alespon jednim odstavcem obecnym vlastnostem posuzovaného textu.
Na tomto misté shrnu jejich poznatky naptic¢ vsemi texty uvedenych ve zdroji. Sa-
mostatny ¢lanek na toto téma jsem bohuzel nikde neobjevil, coz vyplyva jednak
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z "novosti'problematiky a také z toho divodu, zZe vétsina autortu chce srovnavat
své mereni s kolegy.

1.11.1 Typické zdroje

Vsichni autofi mnou studovanych texti pouzivali pfi analyze néktery z novi-
novych celkti. Obvykle jsem nardzel na "TREC KBA Corpora', kolekci ¢lankt
z "The New York Times'a jiné novinové kolekce. Autori metody diskriminac-
niho syntaktického stromu shodou okolnosti pouzili nezavisle oba tyto zdroje,
respektive jejich podmnozinu.

Je pomérné ziejmé, proc¢ se vsichni autofi uchyluji pouze k nékolika zdrojim
text. Pokud chceme srovnavat vykon (spiSe tispésnost) prifazeni, je vhodné jej
provadét na stejné ¢i podobné kolekci dat. Otazkou je, zda pak nejsou algoritmy
vytvareny na miru témto textum. Tedy s premisou platnosti konkrétnich vlast-
nosti. Chtél bych se zde zamyslet nad nékterymi témito vlastnostmi. Chtél bych
tim také castecné obhajit motivy vybéru textli pro praktickou cast.

1.11.2 Nedostatky typickych zdroja

Autori ¢lanku [1] se nékterym chybdam vyhnuli. Napiiklad vybrali jednu kon-
krétni rubriku (kultura) a z této rubriky jedno téma (recenze filmu), a to vse
z jednoho konkrétniho ¢asopisu (z ¢ehoz plyne podobny rozsah). Tim si logicky
situaci zhorsili, protoze ¢lanky se zanrem nelisi. Nelisi se ani délkou. Témeér by
se zdalo, ze podobnéjsi texty jiz nelze vybrat. Problém je v tom, Ze vsSechny
tyto texty jsou psany profesiondly. Kazdy profesiondl mé svij styl psani. Vét-
sinou je ve svém stylu konzistentni, nebo tento styl méni v pribéhu dlouhych
let postupné. Na druhou stranu pravé vyrazna podobnost vsech texti vyvolava
otazku, zda neni algoritmus "vytvoren'jaksi na miru pravé tomuto typu textu,
resp. jaka by byla tspéSnost daného algoritmu pii pouziti vice heterogenniho
souboru texti. Pritom v praktickych pripadech, kdy je zapotiebi urceni autor-
stvi, muzeme pravé ocekavat spise heterogenni texty, texty s odlisnou délkou a
mnoha odlisnymi styly.

Oba typy vybéru texti maji sva tskali a zaroven existuji davody pro vybér
jednoho ¢i druhého. Do budoucna bych vsak navrhoval, aby testovani probihalo
na obou typech textii. Tedy jak témi psané profesiondly, tak témi pochézejicich
od amatérii. Dale by testovani mélo probihat nejen na homogennim souboru
text1, ale i na souborech texti, které jsou svym rozsahem a zanrem rozmanité.

Meéjme piiklad z ¢élanku [8]. Autori zvolili od jednoho autora 100 ¢lanku (jiz
popsané stejného zanru etc.). D4 se ocekavat, ze vsechny tyto ¢lanky budou
mit spolecnou osnovu. Protoze je to stejny clanek, stejného autora jen s jinym
konkrétnim tématem. Autor tyto texty psal pravdépodobné ve velice podobnych
podminkach. Dodrzel tedy svou stylistickou konzistenci. Na druhou stranu ne-
profesionélni bloger, napr. cestovatel, by zfejmé nenapsal dva natolik stejné texty
na stejné téma ani v ramci nékolika dnti. Kromé toho, Zze autor nema pevny styl,
je zaroven pod vlivem aktudlnich emoci. Text psany bezprosttedné po zazitku
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bude zcela odlisny od textu psaného retrospektivné. Tento predpoklad lze vice
¢i méné aplikovat na vsechny laické autory.

Dalsi problém nespociva v algoritmech posouzeni, ale v samotném NLP.
Vétny rozbor na gramaticky spravné psaném textu, ktery bychom v novinach
asi ocekavali, bude zakonité davat lepsi vysledky nez text amatéra. Amatérsky
psany clanek miize obsahovat preklepy a gramatické chyby. V pripadé, ze je ¢la-
nek psany v jiném nez rodném jazyce nebo je-li psan nespisovnou formou, pak
bude zakonité NLP davat spatné vystupy, protoze syntakticky rozbor se algorit-
mus uci na spisovném jazyce. A pokud je vystup vétného rozboru mylny, nemize
byt ani vysledek prifazeni presny.

Dalsim problémem je jakasi stiidmost texti. Novinové ¢lanky v prvé radé
informuji o jedné konkrétni véci. Pokud je takovy clanek faktograficky, vystaci
si s pomérné chudsi slovni zdsobou a vétnou konstrukci. To se muze zdat jako
nevyhoda, protoze texty skladbou splyvaji. Problém zde pak neni v samotném
vyhodnoceni stylistiky, ale v sestaveni syntaktického stromu. Rozvité véty NLP
vzdy vyhodnoti hife, nez jednoduché informativni véty. Autori textu [1] se této
v novinach najit, presto stdle prevazné informativni. Idealni text na vétny rozbor
pro NLP a zaroven projeveni "vétné individuality"'. Na jednoduchych informativ-
nich vétach se ale stylistika autora nikdy neprojevi.

2 Reseni a navrh implementace

2.1 Implementace
2.1.1 Platforma

Vétsina ¢lankt vénujicich se rozboru texti nezminuje svoji platformu bud vibec,
nebo jen mimochodem. Protoze nejcastéji pracuji v platformé .NET v jazyce
C#, vybral jsem si pravé ji. Ve své predchozi diplomové praci jsem pracoval
s vypocty na obrazky, k ¢emuz jsou vhodnéjsi platformy a C# je jazyk pomérné
pomalejsi a rozsahly, tudiz méné vhodny. .NET je platforma, ktera umoznuje
praci ve vice jazycich v ramci jednoho projektu, takze bych pripadné v projektu
mohl implementovat dle vhodnosti kazdy modul v jiném jazyce.

Po zkusenostech s implementaci na tomto konkrétnim projektu bych pristé
zvolil budto jazyk Java, nebo jesté spise jazyk Python. Java je od C# pomérné
malo odlisné, ackoliv .NET je robustnéjsi a v mnoha ohledech se v ném da
programovat i prehlednéji (tfeba diky properties nebo lambda vyraztim, nebo
obecné omezené zpétné kompatibilité). Hlavni divod pro vybér Javy by zde
ale byl kvuli velice dobré zédkladné knihoven pro préaci s pfirozenym jazykem.
Jednak Stanford NLP toolkit [29], ktery by se dokonce dal pouzit pro cesky
jazyk (po preuceni daty z Karlovy Univerzity), a druhd open source knihovna
OpenNLP [28], kterou jsem vybral i ja. Dale v ndvrhu popisuji, jak jsem tuto
knihovnu pouzil pro C#.
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Divodem pro pouziti jazyka Python je, Zze pro néj existuji nékteré primo
vlozené néastroje pro NLP (NLTK - [30]). Jedna se nejen o ndstroje pro vétny
rozbor, ale i pro ziskani korenti slov, synonym, antonym, tokenizace vét ¢i tokeni-
zace slov. Déle je v NLTK primé podpora pro nac¢itani online texti (Gutenberg
Project - [31] aj. asi 22 zdroji). Treba mj. Reuters Corpus, coz je asi 22 MB textu
formatovaného do pseudo XML tvaru. Bohuzel zrovna treba Reuters Corpus ma
oznacené¢ho autora jen asi u kazdého stého ¢lanku. Takovy zdroj dat je pro tuto
praci tedy nevhodny. Nicméné celkové by takova platforma byla pro pristé mno-
hem lepSim vybérem uz jenom kvili zazemi nastroji a for vénujicich se této
tématice.

7 pocatku jsem predpokladal, ze program bude zvladat jak anglické, tak ceské
texty. Zménu jsem neprovedl proto, ze by to nebylo technicky mozné (misto
OpenNLP bych zvolil Stanford NLP a data z UK, slovniky pro OpenOffice jsou
i Ceské). Problém spoc¢iva v nutnosti sehnat dostatek ceskych textu. Pii ben-
chmarku vykonu jsem pouzival Bibli (ze 17.stoleti). Prvni testy jsem pak prova-
dél na divadelnich hrach Oscara Wilda a Williama Shakespeara stazenych ze stra-
nek projektu Gutenberg [31]. Nicméné pro veétsi testy je potfeba mnohem vice
texttl a shanét je dvojjazycné by mohl byt problém. Benefit by naopak spocival
v porovnani, ktery jazyk je jednodussi pro detekci. Ale to by vyzadovalo iden-
tické texty ve dvou jazycich s odfiltrovanym vlivem prekladatele (dva preklady
nejsou nikdy stejné).

2.1.2 Vlastni trivialni metoda

Nejdrive jsem stal pred nutnosti implementovat zakladni funkce, protoze jsem
mél v planu srovnani i se zastupcem trividlniho ptistupu. Ve zdrojovém kédu
ho oznacuji jako naivni metodu. S tim se pojilo prostudovani a vybér nékte-
rych zdkladnich atributii textu. Jejich vybér a zpisob vybéru jsem popsal v te-
oretické ¢asti. Potiz byla v nutnosti sehnat dobry slovnik, ktery by umoznoval
kontrolu pravopisu, nabizel synonyma a pritom byl dostupny v plném rozsahu
i bez poplatku. Jako vzdy se nejlepsi moznosti ukazal open source. Ziskal a po-
uzil jsem tak stejné slovniky, které se pouzivaji v open sourcovém kancelarském
baliku Open Office [32]. A protoZe se s nimi nedd pracovat na pfimo, pouzil jsem
knihovnu pro praci s témito slovniky NHunspell [33]. Slovniky i knihovna jsou
pod licenci GPL/LGPL/MPL.

Slovniky obsahuji thesaurus, tedy slovnik synonym. Knihovnu pouzivam jen
pro test spisovného slova (spellcheck), ziskani kofene slova a ziskani synonym.
Protoze jsem nestudoval zdrojové kody této knihovny, psal jsem vétsinu véci tak,
jako kdyby tato knihovna nebyla efektivni z hlediska rychlosti. Proto jsem po-
kazdé pouzil 3 dotazy na jedno slovo (na zminéné vlastnosti), a to tak, ze jsem
tento dotaz vedl pro kazdé unikatni slovo, nikoliv pro kazdé slovo nalezené
v textu. Tedy nejdiive jsem sestavil tabulku vsech slov slovni zasoby. Protoze
malokteré slovo se v textu objevi pouze jednou, da se ocekavat minimélné polo-
vi¢ni Uspora. Z realnych testii ale vyplyva, ze pomér vsech slov k velikosti slovni
zasoby je cca 1:10 (priamérné slovo se tedy opakuje desetkrat), avsak velice roz-
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dilné autor od autora a text od textu. Zasadni je také délka a konzistence textu.
Tento pomér je koneckoncti jedno z kriterii naivni paralelni metody.

Nyni se budu vénovat problému, jak udrzovat slova v paméti a jak se slovy
pracovat. Cteni souboru s textem probiha pouze jednou a méfeni ¢asu pii ném
neprobiha. VsSechny metody tak pracuji s textem, ktery uz byl do paméti na-
¢ten. Méreni Casu zac¢inad vzdy, kdyz zacnou pripravné prace zpracovani textu
pro dany algoritmus. Pokud si drzim slova v paméti, drzim je vzdy formou hash
tabulky. Nicméné u kazdého slova je treba drzet si urcité kvantum informaci,
napiiklad pocet vyskytid nebo jeho synonyma.... Proto je v hash tabulce hod-
nota hashe uréend stringem (nativni hash hodnota je dand primo platformou
.NET), ale hodnota, kterou najde, neni string, ale instance tfidy strint (STRing
+ INTeger). Obsah tiidy strint popisuji v programétorské prirucce, ale d& se
fici, ze drzi string slovo a int pocet vyskytu a nékteré dalsi hodnoty. Pokud tedy
v nac¢teném textu objevim dalsi lexém, vypoctu hash, zkontroluji vyskyt a poté
bud zvysim pocet vyskyti v objektu strint, nebo jej do tabulky pfidam s novym
objektem inicializovanym na pocet vyskyti 1. Tim se mi zna¢né zrychlil pri-
béh vytvareni databaze slov. Pivodni prichod Bibli trval asi 2 hodiny. Po zméné
struktury ze seznamu a par dalsich uprav klesl ¢as pruchodu asi na 5sekund.
Stejny princip plati pro databézi n — grami, kotrent slov. . ..

Nakonec jsem zjistoval, ktera ¢ast metody je nejpomalejsi v toolkitu ANTS
Performance Profiler. Jednoznac¢né zpomaleni se vyskytlo u kontrolovani syno-
nym, kde algoritmus travil 30 % vypocetniho casu.

Algoritmus jsem konstruoval s ohledem na ptehlednost kvili poc¢tu vlaken.
Postup je nasledujici: jedno vldkno je vyélenéno na GUI. Pri volbé nacteni libo-
volného textu vznika nové vlakno, které nacte dany soubor do paméti. K jednomu
souboru nalezi vzdy vlastni vlakno. Toto vldkno po nacteni spusti dalsi 2 vldkna,
z nichz kazdé pocita jednu vlastnost. Nékterda z téchto vlaken predpocitavaji
potiebné atributy, proto po dopocteni pousti dalsi vlakno. Téch je dohromady
dalsich 6. Tudiz pfi vypoctu jednoho textu bézi az 8 vlaken soucasné. Mezi se-
bou se synchronizuji bariérou. Jakmile se bariéra naplni, text je spoc¢itan. GUI
podporuje zobrazeni vlastnosti textu, proto jesté kazdé vlakno nezavisle po svém
ukonceni dava vlaknu GUI informaci, ze miize vypsat vlastnosti textu, ac¢ jesté
nekterd nejsou hotova. Nicméné posledni vlakno zajisti, Ze se hotova statistika
vypise (opét pres vldkno GUI).

V okamziku, kdy si uzivatel vybere moznost zjistit autora nezndmého textu,
se spusti vyhodnoceni daného textu. Po dokonceni se spusti algoritmus srovnani.
Nejdiive se ale musi zkontrolovat bariéra vsech autorti. Protoze srovnavam au-
tory, a nikoliv jednotlivé texty, ma kazdy autor jesté jakési paralelizované slouceni
vlastnosti texti. Protoze se toto slouceni podoba tomu, které probihad na kaz-
dém textu, je i tento postup obohacen vlakny, nicméné jsou jiz jen 4a vypocet
je znacné rychlejsi, protoze cely text je predzpracovany do podoby hash tabu-
lek. Kdyz jsou tedy vSechny bariéry autori hotovy, spusti se samotna metoda
pro srovnani, jejiz vystup je opét predan vlaknu GUI, aby si dany vysledek zobra-
zilo. Cas nutny pro vypocet metody se polita tak, ze se vezme nejdelsi ¢as vypo-
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¢tu urcitého clanku autora a pak se pricte délka vypoctu spojeni vSech texti au-
tora. Za vysledny ¢as metody pak pouzivam nejdelsi ¢as vypoctu ze vSech autori,
ke kterému pricitam cas vypoctu pritazovaného textu a ¢as metody pro srovnani.

Ptvodné jsem mél metodu zpracovanou tak, ze kazdé shodé v néjaké vlast-
nosti mezi autorem a posuzovanym textem (s toleranci) prifadim néjaké mnozstvi
bodii. Za vyznamnéjsi parametry pak dostéaval autor vice bodl, za méné vy-
znamné a ¢asto chybné vyhodnocené vlastnosti byl odménén autor méné body.
Nakonec jsem prestoupil na metodiku zatazeni téchto zakladnich vlastnosti jako
vektor pro vstup SVM.

2.1.3 Kompresni metoda

S pridanim kompresni metody se poji také zména navrhu struktury programu.
Ptvodné jsem pocital s tim, ze budu mit de-facto par t¥id podle srovnavacich
metod, kazda se svym algoritmem a néstroji. Se vzajemnou komunikaci jsem
pocital tak, Ze se jedna metoda se spusti po ukonceni jiné metody. Na problém
jsem narazil jiz pri pridani druhé metody. Nastésti ma kazdy text svoji tiidu
pro ¢lanek a kazdy autor svoji t¥idu pro autory. Resil jsem tak onu potfebu
pro peclivé strukturovani kédu kvili prehlednosti u slozité paralelizace minulé
metody. Pousténi jedné metody po druhé mélo spoc¢ivat v malé metodé formulare.
To nebyl zasadni problém v komunikaci logika-grafika. Zasadni problém nastal
v okamziku, kdy se nékteré pribézné vysledky mély dostat k jiné metodé, tak jak
je tomu u u treti metody. Nicméné i synchronizace mnoha vlaken musi skoncit
v pusténi nové metody, a to az po uplném konci ¢innosti, aby jedna metoda neu-
birala vypocetni prostredky nasledné metodé. Proto jsem si musel pridat novou
tiidu, ktera ridila spousténi jednotlivych metod tak, aby spolu neinterferovali.

Samotna kompresni metoda méla svij vyvoj. V teorii jsem popsal, ze vybér
algoritmu prosel urc¢itym testem. Abych nemusel implementovat vSechny znamé
nebo nejpouzivanéjsi algoritmy, pouzil jsem knihovnu, kterd tentokrat poskytuje
primo silu vypoctu. Protoze bylo tieba vybrat knihovnu, kterd ma ozkousené
vysledky a zéroven je rychld, vybral jsem knihovnu programu 7-Zip ([35]).

V tuto chvili jsem mél jasné nactenou teorii. Pouziti knihovny diky spora-
dické dokumentaci bylo ponékud problematické, avsak nakonec jsem se dostal
k vysledku, ktery jsem potfeboval. Chtél jsem se zejména vyhnout tomu, aby se
jakékoliv mezivysledky nebo vysledky zapisovaly na pevny disk. To by bylo za-
sadni zpomalen{ algoritmu. Reseni se naskytala dvé. Prvni bylo, ze bych pii zé-
pisu a ¢teni informace z disku prosté vypnul programové stopky. Toto Teseni je
¢isté z pohledu méreni, ale existuje jedno lepsi feseni, a to je zkomprimovat ob-
sah do paméti RAM. Poupravil jsem tedy vstupni stream tak, aby Sel z paméti,
a ne z pevného disku. Knihovna 7zipu si s tim poradila dobte a vysledek jsem
stejnym zptisobem dostal jen do paméti.

Vypocet se pousti pro kazdého autora dvakrat. Jednou bez prirazovaného
textu a jednou s nim. Vysledkem jsou dvé pole v paméti. Zmérit jejich veli-
kost a odecist je trva zanedbatelny ¢as. Kompresni metoda ma tak sama o sobé
jednoduchou implementaci. Tézsi ¢asti byl vybér knihovny a algoritmu.
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2.1.4 SVM s koreny slov

SVM je pomérné naroc¢ny algoritmus pro strojové uceni. Protoze jsem chtél
pouzit néjaké casto pouzivané implementace, vybral jsem jiz hotovy program
SV MHGHT (3] Nevybral jsem tuto implementaci ndhodou. Jednak je psand
v jazyce C, a je tudiz velice rychla. Navic ji pouzivali i autori textu o diskri-
minac¢nim syntaktickém stromu. Tato implementace méa navic za sebou mnoho
odbornych ¢lankt jejiho tvirce T. Joachimse a z nékterych z nich jsem cerpal
taktéz v teoretické Casti (napf. [3]). Samotna implementace je bézné dostupnd
na webu autora (http://svmlight.joachims.org/). Vybral jsem pro SVM linearni
jadro - stejné, jaké bylo pouzito v metodé diskriminacniho syntaktického stromu.
Jak tento kernel vypadd, je popsano v teoretické casti.

U této metody jsem potieboval vyuzit nastroj z trivialni metody, a to vy-
tvareni seznamu korenu slov. Abych usettil vypocetni cas, prejimam tuto ta-
bulku z trividlni metody. Tabulku prejimédm z toho divodu, ze vstupem SVM je
vektor vlastnosti. Zde bude vektorem vlastnosti frekvence vyskytt daného ko-
fene u daného autora. Po dobu zapisu souboru jsem zastavil programové stopky.
SV MHEHT ma viborné a velice peclivé napsanou dokumentaci. Proto nebyl pro-
blém aplikaci vyuzit. Struktura souboru je takova, ze kazdy priklad zac¢ind bud
"+1", pokud je priklad pozitivni, nebo "-1", pokud je priklad negativni. Za timto
potom prichazi vektor ve forméatu "¢islo_ vlastnosti:hodnota", oddélovacem prvka
je mezera. Cislo vlastnosti jsem urcil tak, Ze jsem vSechny kofeny vsech ¢lanki
prevedl do seznamu, tim jsem jim dal pevné poradi, které zac¢ina od 0, a prici-
tam k nému 1. Tim padem prvni a nejcastéjsi kofen mé c¢islo 1. Protoze kazdy
kofen méa u sebe informaci o vyskytu, neni problém priradit hodnotu, ktera je
v intervalu (0—1]. Pokud se dany kofen u autora nebo v porovnavaném textu ne-
nachazi, sta¢i danou vlastnost vynechat a SV M GHT ji bere automaticky jako
0.

SVM zde vyuzivam binarné, coz znamend, ze pro kazdy c¢lanek autora vy-
tvorim "+1"priklad z jeho textu a "-1"jako texty vSech ostatnich (kazdy ¢lanek
jeden "-1"vektor). SVM umi i multiclass, ale protoze autofi diskrimina¢niho syn-
taktického stromu zvolili stejnou taktiku, postupoval jsem tak zde i ja. Uceni tak
probihé pro kazdého autora zvlast na jiném modelu. Vektory jsou samostatny
soubor. Oproti zdrojovym texttim je ale tento soubor velice maly, tudiz zapis
neprobihd dlouho. To je rozdil oproti kompresni metodé, kde by se zapisoval
cely komprimovany text. Vektor pro SVM je nékolikandsobné mensi nez ptivodni
texty. Hodnota vlastnosti je typu double v en-US notaci zapisu (s teckou misto
carky).

Pro uceni slouzi "svm_ learn.exe'v adresari "SVM__ files". Pochopitelné si kon-
troluji, zda dany soubor existuje a nebyl odmazan. Soubory zapisuji k nému
jako "jméno autora+poradi autora.dat'. Polohu v adresarové struktufe urcuji
podle spusténého programu. Vstupem je soubor typu .dat v popsané strukture
a argumenty pro jadro a parametry pro néj. Vystupem programu je mode-
lovy soubor "jméno_autora+poradi_autora.model'. Druhy vystup je na konzoli,
ze které ¢tu stav vypoctu. Po dokonceni tak hned pokracuje automaticky vypo-
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cet.

Pro klasifikaci slouzi "svm__classify.exe". Vstupem je soubor typu ".model"a srov-
navany text v typu ".dat'. V parametrech je pak jméno vystupniho souboru
'output+-cislo autora.txt'. Vystupem je vypis na konzoli a hlavné vystupni sou-
bor z vstupniho parametru. Ten obsahuje pravdépodobnosti, na jednom radku
vzdy jednu. Hledam tedy mezi vSemi vystupy tu nejvétsi. Vystup je typu double
a prave tak se jej snazim parsovat podle en-US notace zapisu.

Kdyz jsem tesil, jak budu vlastné zjistovat stav vypoctu, nemél jsem tuseni,
kolik moznosti .NET nabizi. Nastésti se s timto pocita a .NET k tomu ma tridu
Process. Ta umi ¢ist vystup na konzoli a zaroven vyvold asynchronni volani
v okamziku, kdy konéi spustény program. Také bylo tfeba pracovat se soubory
a adresari. I k tomuto ma .NET mnoho néstroji. Ovérovani existence souboru
nebo zapis plain textu do neexistujiciho souboru je pokazdé tikon na jeden radek.
Taktéz neni problém k pristupu seznamu souboru ve slozce a jejich smazani.
Takovy "uklid"je nezbytny, jinak by se adresar "SVM_ files"brzy zaplnil soubory
s vektory. A¢ se jedna o malé soubory, neni tfeba je udrzovat déle nez v prubéhu
programu.

Vstupem do SVM miize byt libovolna vlastnost, ktera lze néjak kvantifikovat.
Zrovna koreny slov jsem vybral z toho divodu, Ze jejich pouziti je obecné uzna-
vano jako nejvice vypovidajici oproti pouziti celych slov, n-gramt nebo synonym.
T. Joachims vSak pouziva ve svych ¢lancich jako vektor cela slova [3]. Autofi [1]
pouzili pro srovnani frekvence bi-grami a tri-gram.

2.1.5 Metoda diskriminac¢niho syntaktického stromu

Samotna metoda je pomérné detailné popsana v teoretické c¢asti.

Metodé predchazi vétny rozbor vstupnich ¢lanktd. Potreboval jsem tedy jiz
hotovy nastroj pro vétnou analyzu. Pro tento 1cel jsem si zvolil open source
knihovnu OpenNLP [28]. Knihovna byla ovsem vytvorena pro jazyk JAVA. Vy-
zaduje naptiklad JAVA verzi StringBuilder pro rychlou praci s textem. Abych
mohl pouzivat JAVA knihovnu v .NET, musel jsem pouzit prevodni knihovny
IKVM [36]. Toto TeSeni muze celkovy vysledek zpomalit. Po priddni namespace
IKVM jiz bylo mozné plné pouzivat tiid znamych v JAVA.

OpenNLP poskytuje mnoho funkci. Kromé slovnikt synonym, antonym aj.
implementuje nastroj pro déleni textu na véty. Véty vsak nedéli trivialné podle znaki
interpunkce, ale bere v potaz i jejich kontext. Nedéli tak napriklad zkratky s tec-
kou na nové véty nebo datum s teckovou notaci na jednotlivé véty a podobné.

Hlavni dvod vyuziti OpenNLP je vSak snadné strojové uceni a pouziti funkei
pro vétny syntakticky rozbor. Vysledky, které OpenNLP vraci, nejsou vzdy ide-
alni, ale nékteré z téch chyb bylo mozné ocistit pozdéji v kédu. Poté, co OpenNLP
projde ucebni data, jsou vSechny ¢lanky rozdéleny na jednotlivé véty (tokenizace
vét). Na jednotlivou vétu se pak vold funkce vétného rozboru. Vétny rozbor se
vraci v podobé stringu jakozto uzavorkovany tokenovy text. Uvedme priklad.

Puvodni véta (doslovné i s formatovacimi chybami): "Today was almost as
nerve racking as yesterday- my marks would be handed back."
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Strojové provedeny vétny rozbor: "(TOP (S (NP (NN Today)) (VP (VBD
was)(ADVP (RB almost)) (SBAR (IN as) (S (NP (NP (NN nerve) (NN rac-
king))(PP (IN as) (NP (NNS yesterday-)))) (VP (VBP my) (SBAR (S (NP (NNS
marks)) (VP (MD would) (VP (VB be)(VP (VBN handed)))))))))) (. back.)))".

Jen poznamka, je zde vidét i chyba ve vétném rozboru. Chybi ptisloveéné
urceni mista.

Nésleduje o¢isténi na tokeny (protoze samotna slova algoritmus nezajimaji):
"(TOP (S (NP (NN)) (VP (VBD) (ADVP (RB)) (SBAR (IN) (S (NP (NP (NN)
(NN)) (PP (IN) (NP (NNS))))(VP (VBP) (SBAR (S (NP (NNS)) (VP (MD)(VP
(VB) (VP (VBN)))))) (1))’

Na konci ztistal neznamy token ".", coz je chybéjici urceni mista. Algorit-
mus neni zadnym zpusobem toto dopocitat, proto bude token "."vyrazen, a tim
vznikne chyba v presnosti.

Nasleduje vytvoreni syntaktického stromu v bézné datové strukture typu
strom s predkem a textem svého uzlu. Seznam téchto stromi existuje pro kazdy
clanek. Tyto stromy jsou pak vstupem pro algoritmus vytvoreni k-ee stromu.

Poté spocitam vyskyty k-ee vzort ve ¢lancich, jejich relativni frekvence vyskytu
(ve tvaru vektoru) je vstupem pro SVM. Tak jako i nékteré predchozi algoritmy
i tento implementuje rozhrani IKVM.

3 Vysledky meéreni

3.1 Meéreni

Méfeni jsem provadél na mnoziné textii stazené ze serveru, kam jednotlivi blogeti
pisi své cestovatelské zazitky. Jedinym kritériem pti vybéru bylo, zda ma autor
(nebo partneri jako jeden prispévatel) vice nez 100 texti. Blogy amatéra jsem
zvolil zamérné. Dle mého nazoru je snazsi identifikovat stylistiku profesionalniho
spisovatele, resp. novinare. Chci tedy testovat ten nejhorsi pripad - nekonzistentni
autor v ramci nékolika texti. Jiz pri stahovani blogovych prispévki jsem si pak
byl védom, Ze nékteré prispévky jsou oddélené psany dvéma autory. V tomto
pripadé, pokud to bylo zfejmé, jsem text o jednoho autora zkratil. Konkrétné
jsem zkracoval o autora - muze, protoze zeny psaly své prispévky delsi. Delsi texty
se lépe hodnoti. Nicméné jsem si plné védom toho, zZe nékteré clanky plynule pise
vice autort (maximdlné dva) zaroven. Snazim se zde tedy zjistit, kterému blogu
¢lanek patii, nikoliv které osobé. Clanky vznikajici kontribuci vice autort jsou
bézné, a presto je pozadovano tyto texty prifadit (a¢ okruhu autort).

P1i méreni jsem se snazil napodobit mnozstevni podminky podobné ptivod-
nimu ¢lanku. Nemél jsem vsSak k dispozici rozsahlou databazi blogii. Byl jsem
tak nucen pouzit nejmensi skupinu, kterd byla dostupnd i autorum [1]. Tj. 400
¢lankt pro ¢tyti autory. Kazdy autor ma 100 ¢lankt. Testovani na mnoziné blogt
jsem provedl tak, ze jsem pseudondhodné vybral 90 ¢lankt a priradil je autorovi.
Po prirazeni zakladu jsem pak zbyvajici blogové texty zkousel aplikaci pritadit.
Vysledky jsem si zapisoval pro kazdy text zvlast. Zaznamenaval jsem vsak, i

43



komu byl ¢lanek pritazen omylem. Zajimalo mé totiz, zda se pti atribuci zmyli
nekteré algoritmy stejné. Mohl bych tuto chybu pak snéze ptipsat inkonzistenci
stylu autora. V tabulce jsou tyto spolecné neshody barevné vyznaceny.
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3.1.1 3 autori

NM: | B C C|B|C B
KM:

SM:

DM: | C

Tabulka 3: V tabulce jsou shody (zelené), neshody (Cervené) a spolecné neshody
(zluté) pro autora A. NM - naivni metoda, KM - kompresni metoda, SM - koreny
slov + SVM, DM - diskriminac¢ni syntakticky strom.

NM:
KM:
SM:
DM: C

Tabulka 4: V tabulce jsou shody (zelené), neshody (Cervené) a spolecné neshody
(zluté) pro autora B. NM - naivni metoda, KM - kompresni metoda, SM - koreny
slov + SVM, DM - diskriminac¢ni syntakticky strom.

NM:
KM:
SM:
DM: A

Tabulka 5: V tabulce jsou shody (zelené), neshody (Cervené) a spoleéné neshody
(Zluté) pro autora C. NM - naivni metoda, KM - kompresni metoda, SM - koreny
slov + SVM, DM - diskriminacni syntakticky strom.

Metoda % %
NM: | 14 46,7 24 79,2
KM: | 30 100,0 | 30 100,0
SM: | 23 76,6 | 30 100,0
DM: | 19 62,7 | 27 89,1

Tabulka 6: V prvnim sloupci je nazev metody. Ve druhém sloupci je pocet tispés-
nych prirazeni, ve tietim odpovidajici % podil. Ve ¢tvrtém sloupci je ispéSnost
prifazeni po odecteni spoleénych chyb a v poslednim sloupci je odpovidajici %
podil.
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3.1.2 4 autori

NM: B B|B
KM:
SM:
DM:

Tabulka 7: V tabulce jsou shody (zelené), neshody (Cervené) a spolecné neshody
(zluté) pro autora A. NM - naivni metoda, KM - kompresni metoda, SM - koreny
slov + SVM, DM - diskriminac¢ni syntakticky strom.

NM:
KM:
SM:
DM:

Tabulka 8: V tabulce jsou shody (zelené), neshody (Cervené) a spoletné neshody
(zluté) pro autora B. NM - naivni metoda, KM - kompresni metoda, SM - koreny
slov + SVM, DM - diskriminac¢ni syntakticky strom.

NM: | D
KM:
SM: | B
DM:

Tabulka 9: V tabulce jsou shody (zelené), neshody (Cervené) a spole¢né neshody
(Zluté) pro autora C. NM - naivni metoda, KM - kompresni metoda, SM - koreny
slov + SVM, DM - diskriminacni syntakticky strom.

NM:
KM:
SM: B B B |B
DM: C

Tabulka 10: V tabulce jsou shody (zelené), neshody (Cervené) a spolecné neshody
(zluté) pro autora D. NM - naivni metoda, KM - kompresni metoda, SM - koreny
slov + SVM, DM - diskriminac¢ni syntakticky strom.

Autorum textu [1] vysla pfesnost prifazovani pro 4 autory v rozmezi 87.75 -
91.50 %. Vysledky "se shodnym omylem"algoritmu jsem uvedl ¢isté pro nahled,
jak rtzné algoritmy délaji spolecné chyby, a¢ funguji na zcela jiném principu.
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Metoda % %
NM: | 26 65,0 | 36 90,0
KM: | 40 100,0 | 40 100,0
SM: | 24 60,0 | 35 87,5
DM: | 26 65,0 | 39 97,5

Tabulka 11: V prvnim sloupci je nazev metody. Ve druhém sloupci je pocet ispés-
nych piifazeni, ve tietim odpovidajici % podil. Ve ¢tvrtém sloupci je tispéSnost
prifazeni po odecteni spolecnych chyb a v poslednim sloupci je odpovidajici %
podil.

3.2 Diskuze

Z namérenych idaji i z prubéznych testi, které jsem délal v pritbéhu psani, mohu
potvrdit, ze postup z ¢lanku [1] mé vysokou tc¢innost "na standardni'sadé texti.
Tato metoda vsSak trpi predchazejicim procesem, kterym je zde vétny rozbor.
Razantné horsi vysledky, nez které by meély vychazet, pripisuji faktortim popi-
sovanym v teorii v kapitole popisujici nedostatky typickych zdroju srovnavani
textll. Rozumim tomu, ze algoritmy je tfeba srovnavat na podobnych datech.
Avsak neprijde mi vhodné, aby vSichni porovnavali své postupy na datech, ktera
jsou viceméné idealnim pripadem. Horsi vysledky jsou zde tedy dle mého nazoru

Pokud se podivame na ostatni metody, zcela nejlépe dopadla kompresni me-
toda. Tato metoda méa 100 % presnost. Zaroven je nejrychlejsi. Neni zavisla na ja-
kychkoliv jinych néastrojich jako engine SVM, slovniky, nebo nastroje pro vétnou
analyzu. Domnivam se, ze jde o vedlejsi produkt tzasného vyvoje na poli kom-
presnich algoritmi. Koneckoncti vyvoj téchto algoritmti bézi nasobné déle, nez
snaha o strojovou atribuci texti. Jednoduchd, a presto genidlni myslenka mezi-
oborového pouziti zde nese své ovoce.

Metody stojici na lexikalnich atributech se na téchto konkrétnich datech uka-
zaly byt stejné ic¢inné, nebo o néco uc¢innéjsi nez metoda syntakticka. Pii méreni
v ramci jinych c¢lanka byly tyto metody vzdy pozadu pouze o jednotky, nebo
desitku procent. Znovu ovSem musim poukazat na to, jaké byly jejich testovaci
clanky. Domnivam se na zakladé méteni, ze lexikalni vlastnosti textu se lisi méné,
nez se lisi syntaktické vlastnosti textu, pokud na ¢lanku pracuje primo ¢i neptimo
vice lidi. Presto, pokud by byl nastroj NLP schopen ptfesnéji zpracovavat vstupni
texty, obecné presnéjsi "syntakticky'algoritmus by tento rozdil smazal.

Okrajovou véci, kterou bych presto chtél rozebrat, je casova slozitost. Jedno-
znacné nejrychlejsi je metoda komprimacni, a to i pri velkych objemech textu.
Metody stojici na lexikalnich zakladech jsou velice rychlé, pokud pocet sledo-
vanych vlastnosti neprekracuje cca 1000 prvki. Aplikace, tak jak jsem ji na-
psal, pocita vSechny vyskyty bigrami, trigramti, synonym apod. V tuto chvili
vsak nejsou vstupem pro SVM, protoze se vypocet znacné prodlouzil na strané
SVM (vice nez 10 000 vlastnosti) a presnost se nezlepsila. Metoda diskrimi-
nacnich syntaktickych stromil je sama o sobé téz velice rychla. Co je ovSem
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na prvni pohled pfi testovani zjevné, je pomalost NLP. A protoze je vétny roz-
bor nezbytnou soucasti syntakticky zamérenych algoritmii, pada tento cas prave
'na vrub'syntaktického rozboru. Dalsi vyzkum, jak zefektivnit vypocet téchto
algoritmi by se tak dle mého nazoru mél ubirat smérem ke zrychleni strojového
rozpoznavani struktury textu.

Dohromady vsSechny tyto mnou popsané vysledky mne vedou k zamysleni
nad vyuzitelnosti téchto metod v praxi. Ponecham stranou kompresni metodu,
protoze neni bohuzel v mych silach ovérit v plném rozsahu jeji ic¢innost. Testy
jsem provadel mezi ¢tyimi autory. Nékteré clanky pracovaly az s deseti autory.
Clanek pro metodu diskrimina¢niho syntaktického stromu [1] uvadi svoji tcin-
nost pri sedmi autorech 87 %, pfi méreni bigramu 78 %. Tato ¢isla plati pro no-
vinové clanky. Jak by takova atribuce dopadla, pokud bychom naptiklad chtéli
pritazovat autora seminarni prace na mensi katedre, kde by srovnani probéhlo
s cca 1000 autory a kazdy autor by mél 3 seminarni prace? Domnivim se, Ze po-
suzovana metoda, pokud by viibec nékdy dobéhla vzhledem k objemu textu,
by dobré vysledky neposkytla. Predpokladam, Ze toto bude hlavni divod, proc
se pouziva srovnani blokl text misto téchto pokrocilych metod. V dalsim vy-
zkumu by proto bylo vhodné radové zvysit pocet autoru a obzvlasté se zamérit
na vysledky komprimac¢ni metody a metod zalozenych na principu syntaktického
vétného rozboru.

4 Uzivatelska prirucka

Aplikaci jsem vyvijel pokud mozno s co nejjednodussim ovladanim. Proto cely
program poskytuje v podstaté jen tii dialogova okna a systémovy dialog k vybéru
souborti.

4.1 Soubory

K tomu, aby program fungoval bezchybné, je potfeba dodrzet jeho konzistenci.
Proto si program kontroluje pritomnost vsech nezbytnych soubor.
Seznam vsech souborii v adresari se spoustécim souborem:

e "authorship classification.exe"
e "Hunspellx64.d1l"

e "Hunspellx86.d11"

e "[CSharpCode.SharpZipLib.dll"
e '[KVM.OpenJDK.Core.dll"

e "IKVM.OpenJDK.Util.dll"

e "[KVM.Runtime.dll"
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e 'NHunspell.dll"

e "opennlp.dll'

Seznam vsech soubori v adresafi dict:

e 'en_US.aff"

e 'en US.dic'

e 'th en US v2.dat'

e 'th en US v2.idx"

Seznam vsech soubori v adresari OpenNLP__models:
e '"en-parser-chunking.bin'

e "en-sent.bin'

Seznam vsech soubort v adresari SVM__files:
e 'svm_ classify.exe"

e 'svm learn.exe'

4.2 Prace s aplikaci

Soubor

Madtené soubory
(Informace se zobrazi vybranim textu z nabidky):

Em_ the importance of being eamest 3
Shakespears women no importance

lady windemmeres fan
vera or nihilist

Obrazek 9: Na obrazku je vidét priklad programu po pridani dvou autorii. Seznam
autori je v levém listu (2). Seznam texti daného autora vpravo (3). Menu se
nachézi pod polozkou "Soubor'(1).

Na obrazku 9 je vidét priklad uziti aplikace po pridani dvou autorti. Menu
se vyvolava polozkou v menu "Soubor'(1). Kliknutim na tuto polozku se zobrazi
nabidka, jak je vidét na obrazku 11. Kliknutim na jméno autora v seznamu au-
torti(2) se v pravém seznamu(3) zobrazi vsechny texty, které byly tomuto autoru
pritazeny. Vybranim textu se zobrazi jeho vlastnosti, jak je vidét na obrazku
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o . Numerické viastnosti textu:
Nactene soubory Po)cet'slu‘v ?{Eﬂ&
(Informace: se zobrazi wybrénim textu z nab idky): Prim&ma délka slova: 6,771936
. Podet vét: 2771
Oscar Wide P T . 717

Velikost slovni z3soby: 2587

Nasledujici viastnosti jsou seznamem
TOPE5 slov a poSet wyskyti:
i-8230

the - 604

to - 595

you - 545

z-414

Podet uniltnich 2-grami: 411
Podet unikétnich 3-gramd: 2271

Pocet SKUPIN slov znamengjici + totéZ {synomyma): 255
Podet abnomalnich (napf. chybnych) slov: 143
Momalizace slov (word stem), redukce unig slov na: 2264

Kone&ny &as: 00hod:00min:01.59sec

2

Obrézek 10: Zobrazené vlastnosti vybraného textu ze seznamu.

10. Pod seznamem autorti a jejich textlt se miize zobrazovat informativni text
a nebo chybné hlaseni v pripadé, ze se uzivatel pokusi provadét vice analyz za-
roven, nebo smazal potiebny soubor k vypoctu.

Na obrazku 10 jsou vidét detaily o vybraném textovém souboru z pole texti
(1). Zobrazuje vsechny vlastnosti (2), které vyuzivd naivni metoda. Pokud je
vybrany text prilis dlouhy a vlastnosti se teprve pocitaji, zobrazuje se hlaseni
o prubéznych vysledcich.

Pridat autora.. 1 .
abidky):

the importance of being eamest
Prifadit autora z textu.. women no importance

[ady windemmeres fan

Kenec era or nihilist

Pridat autorovi soubor..

Obrazek 11: Rozkliknuté menu "Soubor".

Na obrézku 11 je vidét rozkliknuté menu "Soubor"'. Pod polozkou "Pridat au-
tora.."(1) se skryva dialogové okno pro pridani autora, jak je vidét na obréazku 12.
Pod polozkou "Pfidat autorovi soubor.."(2) se skryva systémové dialogové okno
pro doplnéni text k vybranému autorovi. Neni-li zadny autor vybran, prida se
text k poslednimu pridanému autoru, existuje-li takovy. Pod polozkou "Prira-
dit autora z textu'(3) se skryva systémovy dialog pro vybér souboru typu ".txt".
Tomuto textu bude pritazen autor v informac¢nim okné. Polozkou "Konec'se vy-
pne program pro detekci autorstvi.

Na obrazku 12 je vidét dialogové okno pro pridani autora. Dialogové okno
pro vybér soubort s texty autora se zobrazi tlacitkem 'Pfidat soubory.."(1).
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@ Klasifikace autorstvi i

Soubor

Nagtené soubory
(Irformace se zabrazi vybrénim textu z nabidky);

Uspofadat = Mova slozka

@ StaZené soubory ~ Nazev i Typ

| lady windermeres fan

Textovy dokument

© - 4 c bin b Relesse b texty b oscarwilde v | @& | | Prohledat oscar wilde

i
Velikost

112 kB

= Enihovny

|| the importance of being earnest
& Dokumenty

Textowy dokument

118 kB

o Hudb | vera or nihilist
@' Hudba

Textovy dokument

109 kB

|| women no ir

S| Obrazky

Textowy dokument

126 kB

B videa 3

w— Domici sk
Pridani autora #) Domci skupina

dietin ol Oscar Wilde 4 ‘M pogitac

& os@)

o DATA(D:)

Stomo Ok 3 o= RECOVERY (E)

Pidat texty pro autora M' 1

Mazev souboru: | “the importance of being eamest” "vera or nihilist" "women i v | | Soubory texti bt

Oteviit |

Storno

o

Obréazek 12: Dialogové okno pro ptridani autora. Dialogové okno pro vybér sou-
bort s texty autora se zobrazi tlacitkem "Pfidat soubory.."(1). Dialog pro vybér
soubort na obrazku vpravo(2). Potvrzeni, nebo zruseni vybéru tlacitky(3). Po-
jmenovani autora (4).

Toto systémové dialogové okno podporuje hromadny vybér pro pohodlnéjsi pri-
davani textu autorovi. Nicméné pokud uzivatel vybere texty a poté dialog zrusi
tla¢itkem Storno(3), nebo kiizkem, pak se soubory ani autor nepridaji. Autor se
neprida ani v pripadé, ze autor neméa zadné vybrané texty. Jedind moznost, jak
pridat autora, je potvrzujicim tla¢itkem "OK"(3). Autora je mozno pojmenovat.
Na jménu nezélezi, aplikace funguje, i pokud se vsichni autofi jmenuji stejné.
V takovém pripadé jen neni patrné, kterému konkrétnimu autoru byly clanky
pritazeny.

5 Programatorska prirucka

V programéatorské prirucce uvedu seznam vsech tfid s popisem vyznamu tt¥idy.
Déle uvedu vyznamné metody a atributy trid.

5.1 AddAuthor

AddAuthor je tiida typu Form, neboli formular.

Nemad vyznamné atributy. Metody pouze obsluhuji tlacitka. VSechny metody
maji funkénost v logickych tfidach. Jedinou kontrolu, kterou metody provadi,
je to, aby nebyl vstup z OpenFileDialog prazdny. OpenFileDialog je systémovy
dialog pro otevieni souboru.
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5.2 Trida Article

Trida Article reprezentuje kazdy jeden pridany textovy soubor. Ttida nema slo-
zité funkce, v podstaté slouzi jen jako kontejner informaci.

Trida Article obsahuje proménnou typu string text, ktera obsahuje ¢isty text
nacteny ze vstupniho souboru. Dale obsahuje informaci o tom, zda ma priraze-
ného autora, a pokud ano, ktery z nich to je. Ttida Article rovnéz vlastni atributy
s informacemi pro vypis vlastnosti naivni metody.

Tridu Article jsem nevytvarel za ucelem toho, aby méla néjaké vlastni vypo-
¢ty. Vsechny metody s algoritmy jsem daval vzdy do svych vlastnich trid kromé
naivni metody, ktera casteéné presahuje do tfidy Author. Trida Article slouzi
pouze jako kontejner pro zprehlednéni kodu.

5.3 Trida Author

Trida Author je jedna z nejdulezitéjsich tfid v celém programu. Tato tfida ma

jako jedind metody pro vypocet. Nékteré jeji metody jsou potfebné pro pre-

dani vlastnosti textu jinym metodam. Tato tiida si s pouzitim tiidy naive p

sesumarizuje vlastnosti vSech ¢lankt tohoto autora. Trida Author se také stard

o to, aby byl predan spravny nutny ¢as vypoctu naivni metody. Tato tiida také

obsahuje dvé bariéry slouzici pro synchronizaci vypocti mezi riznymi ¢lanky.
Dilezité atributy:

List<Article> articles

string authorName
Dictionary<string, strint> ug_words
Dictionary<string, strint> duo_gram
Dictionary<string, strint> tri_gram
List<List<string>> used_synonyms
List<strint> abnormal_words
Dictionary<string, strint> uqg_stems
int num_w

int num_sentences

float avg_sentence_lenght

float avg_word_lenght

Stopwatch stopWatch

Zdrojovy kod 1: Dilezité atributy ttidy Author

Prvni dva atributy slouzi pro uchovani seznamu ¢lankt a jména autora. N&-
sleduji hashovaci tabulky pro unikatni slova, bigramy, trigramy a koreny slov,
seznam pouzitych synonym a nespisovnych slov. Dale obsahuje hodnoty poctu
slov, vét a pramérné délky vét a slov. Posledni polozkou jsou stopky pro vypis
nutného ¢asu vypoctu.

Diilezité metody:

Vsechny tyto metody délaji to, ze vezmou vlastnosti textu ze vsech instanci
Article patiici autorovi dle seznamu articles a slouci je do atributtt zminénych
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public void computeNaiveStats ()
private void uqw ()

private void tri_gramfF ()
private void duo_gramF ()
private void thesaurus ()
private void spellcheck()
private void getStems ()

Zdrojovy kod 2: Dilezité metody tridy Author
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vyse. Dtivod, proc si i autor drzi tyto informace, je, ze se tak zjednodusuje vypo-
cet. Je také moznost pridani vypisu vlastnosti autora. Tento vypis implementovan
byl, ale velice rusil pti ovladani programu.

5.4 Trida Compression_ p

Trida compression_p slouzi jako kompletni vypocetni prostredek pro metodu
prirazovani autora pomoci komprese.
Dilezité atributy:

1 public float compressCoeficient

Zdrojovy kod 3: Dilezité atributy tiidy Compression p

Jediny atribut slouzi pro uchovani vysledku daného autora, ktery si instanci
zavolal. Obsahuje rozdil ve velikosti mezi zkomprimovanymi texty a texty s ne-
ur¢enym textem.

Diilezité metody:

1 public void Zipit (string toCompare, Author au)

Zdrojovy kod 4: Dilezité metody tiidy Compression_ p

Jedind metoda ma na starosti vypocet koeficientu. Metoda nacte knihovnu
pro kompresi a zalozi fiktivni stream z paméti RAM. Timto streamem plni pak
buffer algoritmu pro kompresi. Postupné ptida do ZipOutputStream vsechny
texty jako novou ZipEntry. Poté, co jsou vSechny texty pridany, zrusim vytvo-
reny kompresni slovnik a proces zopakuji s pritazovanym textem. Poté oba Zi-
pOutputStream porovnam na velikosti.

5.5 Trida Dstma_ p

Trida tesi vypocet diskriminac¢niho syntaktického stromu. Protoze pouziva pri svém
vypoctu SVM, implementuje i rozhrani ISVM.
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Diilezité atributy:

string toCompare;
List<KeyValuePair<string, int>> toComparelist;

Dictionary<string, int> toCompareDict = new Dictionary<string, int
>();

List<Author> authorsList;

public Dictionary<string, strDb> tokens = new Dictionary<string,
strDb> () ;

List<syntTree> actualTrees = new List<syntTree>();

Dictionary<string, int> features = new Dictionary<string, int>();

List<KeyValuePair<string, int>> features_list;
methodCenter center;

Stopwatch dstmaW;

NLP nlp;

CultureInfo cultureInfo = new CultureInfo("en-US");

Zdrojovy kod 5: Dilezité atributy tridy Dstma p

Prvni properties udrzuji pouze autory, jejich texty a aktualné posuzovany
text. Pochopitelné drzim i syntaktické stromy v property actualTrees a seznam
tokenil. NejdilezitéjSimi properties jsou jednoznacné ty, které drzi vyskyty jed-
notlivych vzora respektive pozdéji vlastnosti pro vektor SVM. Abych urychlil
cely vypocet, provadim uceni NLP pouze jednou, proto se NLP inicializuje v kon-
struktoru. Pi tvoreni vektoru pro SVM je pak potreba pouzivat americky zapis,
proto "en-US"format.

Diilezité metody:

private List<KeyValuePair<string, int>> ddmta(List<syntTree>
syntTrees)

private List<KeyValuePair<string, int>> PrefixDiscriminativeSpan (
double minSup, List<syntTree> trees)

private void doSPaN (KeyValuePair<string, strDb> pattern, double
minSup, List<KeyValuePair<string, int>> output, List<
KeyValuePair<string, strDb>> tokensDt, int baseCount)

private int discriminativeP (string pattern, List<KeyValuePair<string
, int>> output)

private void feedFeaturesSyntTreesForSVM()

private void applySyntaticTreesToSVM()

private void preprocess_SyntTrees (Author positive, List<Author>
negatives, int differ)

private string getFormatedValue (double value, int featureld)

public void classify(string model, string fileName, int diff)

Zdrojovy kod 6: Diilezité metody t¥idy Dstma_ p

Prvni metoda zacina samotny vypocet, nasledujici metody pak slouzi primo
pro algoritmus a jeho jednotlivé iterace vypoctu. Nakonec tato trida obsahuje
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metody pro ptipravu a vypocet SVM a jeho vektorii.

5.6 Form MainW

Trida MainW je typu Form. Jde tedy o tfidu formulére. Na rozdil od jinych for-
mularti ma tento i nékteré metody, které plni aktivné néjakou funkci a neslouzi
funkeci je, ze metody kontroluji elementarni spravnost vstupu z dialogti pro ote-
vieni soubori. Napriklad aby se zabranilo pokusu o pridani pfi stornu vybéru
apod. Dalsi dilezité metody jsou pro prijem volani z jiného vlakna o nutnosti
néco vypsat do GUI. Pii inicializaci také probiha kontrola existence vybranych
souborti, knihoven. Pokud takova knihovna chybi, program zobrazi chybovou
hlasku a zabrani zhrouceni aplikace.
Dilezité atributy:

methodCenter center
bool failure

Zdrojovy kod 7: Dulezité atributy tfidy MainW

Mezi atributy se také nachazi delegati na funkce pro cross-thread volani. To
je totiz primo nepripustné, a provadi se tak skrze delegata, ktery zavola vlakno
GUI s delegatorskou metodou. MethodCenter je ttida logiky, jakysi rozcestnik
programu. Boolean failure je implicitné false, pokud nabude hodnotu true, nelze
pridavat autory. Potom se neda s aplikaci viibec pracovat a aplikace prejde do ne-
definovaného stavu. Atribut je private a nabyva hodnoty true pouze v pripadeé,
kdyz pTi nacteni a inicializaci neprobéhne tispésné test pritomnosti knihoven.

Diilezité metody:

void readFileFunc (object data)
void setResultlLabels (string method, string solution,
string textName, TimeSpan ts)

Zdrojovy kod 8: Dilezité metody tridy MainW

Trida obsahuje mnoho metod obsluhujicich menu a tlacitka. Vzdy volaji
funkce v logice nebo k tomu provadi zékladni kontrolu spravnosti. Funkce readFi-
leFunc je pousténa vzdy ve vlastnim vldkné a slouzi k nacteni textového souboru.
Funkce setResultLabels zavola podrizené okno s vysledkem a pfedd mu parame-
try vysledku jedné z metod. Zaroven kontroluje, zda to byla posledni metoda,
kterd se ma pocitat. Pokud ano, zresetuje blokacni proménnou, takze lze ptridat
autora nebo priradit dalsi text. Trida dale obsahuje metody pro rtzné druhy
chybového vypisu.

55



OW 0 J o U1 s W N

5.7 Trida methodCenter

Ttida methodCenter slouzi, jak jiz samotny nazev indikuje, jako centrum metod

vypoctu klasifikace autorstvi. Ttida methodCenter slouzi jako rozcestnik metod

a je pouzita pokazdé, kdyz se zavola pritazeni autora. Jde tedy o jakysi singleton.

Pokud by se pridavala dalsi metoda, musela by se projevit i v této metodé.
Dilezité atributy:

List<Author> authorlList
List<Article> article_list
Article lastArticle

Zdrojovy kod 9: Dilezité atributy ttidy methodCenter

Tato ttida obsahuje nékteré dalsi pomocné proménné slouzici napriklad pro syn-
chronizaci paralelni metody a proménnych k indikaci prabéhu vypoc¢tu pro GUI.
Seznamy obsahuji autory a vSechny clanky. Proménna lastArticle nabyva hod-
noty urcovaného textu.

Diilezité metody:

void identifyClosestAuthor (string text, string name)
void naiveReady (Article art)
void compressReady (Article art)
void compressDone ()
void svmDone (int autor, TimeSpan ts)
void nlpDone (int autor, TimeSpan ts)
void dstmaDone (int autor, TimeSpan ts)
void someFileIsMissing(string myFilel = "",
string myFile2 = "", string directory = "")

Zdrojovy kod 10: Dilezité metody tiidy methodCenter

Metoda identifyClosest Author spousti naivni paralelni metodu. Dale vytvori
instanci Article s neznamym textem. NaiveReady je metoda volana po konci
vypoctu naivni metody. Vola ji posledni vldkno, které dorazi do bariéry. Poté
se vola funkce srovnani a ta opét zavola metodu compressReady. Tato metoda
po svém skonceni vola metodu compressDone. Ta opét predd parametry pro GUI
s vysledkem a spusti metodu SVM (s kofeny). KdyZ je tato metoda hotova,
zavold metodu svmDone. Tato opét nedéla nic jiného, nez ze spusti metodu
pro vypocet diskriminac¢niho syntaktického stromu. Po dokonceni celé metody se
zavola dstmaDone, jiz vypocet kondi.

Metoda nlpDone je zvlastnost. Vypocet NLP totiz trva dlouho a, aby uziva-
tel nemél pocit, ze program nepracuje, po kazdém dokonceni vétného rozboru
na vstupnim textu se zavola tato pomocna metoda, kterd preda aktualni in-
formace pro vypis v GUI. Druhou vyjimecnou metodou je someFileIsMissing.
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Pokud v prubéhu ¢innosti aplikace zmizel néktery potrebny soubor pro vypocet,
zavola se tato metoda s parametry jména soubort a adresar a zastavi se ¢innost
programu.

5.8 Trida naive_p

Trida naive p obsahuje vsechny metody a atributy pro paralelni vypocet nékte-
rych lexikdlnich vlastnosti. Trida implementuje interface ISVM.
Dilezité atributy:

string text;

Dictionary<string, strint> ug words
Dictionary<string, strint> duo_gram
Dictionary<string, strint> tri_gram
List<List<string>> used_synonyms
List<strint> abnormal_words
Dictionary<string, strint> uqg_stems
private int num w

int num_unique_w

int num_sentences

float avg_sentence_lenght

float avg_word_lenght

object locker

Stopwatch stopWatch

Zdrojovy kod 11: Dilezité atributy tiidy naive_p

VSechny tyto atributy jsou dtlezité pro vypocet. Domnivam se, Ze jejich na-
zvy jsou dostatecné vypovidajici samy o sobé. Presto string text obsahuje text
¢lanku, nad kterym bézi vypocet. Object locker je pak pomocny objekt pro syn-
chronizaci. Pouzil jsem zde totiz vlastni bariéru, pro kterou jsem potieboval ato-
micky synchronizacni objekt. K tomu v .NET slouzi libovolny netrivialni datovy
typ. Posledni atribut je pak nastroj pro méteni uplynulého casu.

Dilezité metody:

Metoda read ended je spusténa po precteni textového souboru. Spousti dvé
nova vlakna vypoctu. Nasledujici metody jsou opét dostatecné vypovidajici samy
o sobé. Prepare vectors vytvori text pro pripojeni do vypocetniho souboru SVM,
getValue formatuje text do tvaru pro SVM s ID vlasnosti. mergeFeatures a buil-
dFeauteresList zajistuji unikatni ¢islo vlastnosti pro kazdy zohlednény jev textu.
Metoda classify pak implementuje samotné ISVM, pro pouziti SVM.

V této tridé je mnoho zakomentovaného kodu. Koéd je zcela funkeéni, avsak
po testech jsem naznal, ze nékteré (zakomentované) vlastnosti nebudou pii vy-
poctu zohlednény, protoze mély vétsinou maly prinos k presnosti vysledku.
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void read_ended()

void word_avg_count ()

void ct_words ()

void sentence_average ()

void tri_gramF ()

void duo_gramF ()

void thesaurus()

void spellcheck ()

void getStems ()

prepare_vectors (Author positive, List<Author> negatives, int differ,
methodCenter center)

private void appendVector (StringBuilder vectors, Article art, List<
Article> sameSidelList)

private string getValue (float number, int id)

private void mergeFeatures (Article article)

public void buildFeaturesList (List<Author> authors, Article
toCmpArticle)

public void classify(string model, string fileName, int diff)

Zdrojovy kod 12: Dilezité metody tiidy naive p

5.9 Form result

Trida result je typu Form, tedy formularové okno. Neobsahuje zadné informace
ani vstupy, pouze zobrazi to, co je mu predano k zobrazeni, coz jsou vysledky
meéreni vsech metod a NLP. Neobsahuje zadné atributy kromé delegata pro pre-
dani vysledkt. Obsahuje dvé metody pro zapis do labeli. Jedna je insecure, ktera
ale fakticky nikdy nepobézi. Druha je bezpecna a spusti se, pokud by ke GUI
meélo pristoupit vlakno, které ke GUI nepatii. Tato metoda preda vldknu GUI
parametry a spusti jej.

5.10 Form stats

Trida stats je typu Form, tedy formularové okno. Neobsahuje zddné informace ani
vstupy, pouze zobrazi to, co je mu predano k zobrazeni, coz jsou lexikalni vlast-
nosti vybraného ¢lanku. Neobsahuje zadné atributy, kromé delegata pro predani
vysledki. Obsahuje jedinou metodu pro zapis, ta se spusti, pokud by ke GUI mélo
pristoupit vldkno, které GUI nepatii. Tato metoda preda vldknu GUI parametry
a spusti jej.

5.11 Trida strDb

Trida strDb je podpirna tiida pro vypocet casto se vyskytujicich vzorta v textu.
Trida nema metody a v jinych jazycich by byla implementovana jako struktura.
C# ale nerozlisuje mezi tiidou a strukturou.

Trida obsahuje atributy poc¢tu vyskytia daného vzoru, jak dany vzor vypada
a které podcasti textu pokryva.
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5.12 Trida strint

Trida strint je podpurna trida pro vypocet lexikalnich vlastnosti. Strint je spo-
jenim slov string a integer. Obsahuje tedy string slova a k nému pocet vyskyti.
Protoze je ale tfeba k tomuto slovu znat i existenci synonym, je tato informace
drzena pravé zde. Proto jsem nemohl pouzit hashtabulku, kde hashovaci hodnota
je string a hodnota, na kterou odkazuje, je integer s frekvenci vyskytu. Atributy
jsou tedy popsané, metody jsou pouze pristupové get, set nebo add.

5.13 Trida SVM_ tools

Trida SVM _ tools je staticka tiida, ktera je dostupna z celé aplikace. Umoznuje
pristup k SVM light a zaroven zapouzdiuje nastroje SVM. T¥ida s algoritmem
tak nemusi tidit nizkoturoviovy pristup k soubortim. Taktéz tiida SVM_ tools
zcela 1idi samotny vypocet a vyhodnoceni vstuptit SVM. Jako jeden ze vstupt
slouzi tiida algoritmu implementujici interface ISVM.

Diilezité atributy:

Directory

Zdrojovy kod 13: Dilezité atributy tiidy SVM_ tools

Directory je globdlni property, vracejici pres reflexi aktualni prostiedi .exe
souboru.
Dilezité metody:

public static void learn(string data, string fileName, int diff,
methodCenter center, ISVM algorithmImpementation)

public static int elaborate(int diff, Stopwatch sw, out TimeSpan ts)

public static void Executelearner (string svmLearnPath, string
trainingFile, string modelFile)

public static void ExecuteClassifier(string svmClassifyPath, string
testFile, string modelFile, string outputFile)

public static void errorExe (methodCenter center)

public static void clean()

Zdrojovy kod 14: Dilezité metody tiidy SVM_ tools

Learn je metoda pro vytvoreni modelu SVM. Vola metodu ExecuteLearner,
ktera primo spravuje vystup konzole SVM. Totéz déla classify a ExecuteClas-
sify, ale pro klasifikaci. Metoda elaborate vyhodnoti vystup z textovych soubort
a zavola vysledkovou funkci v pfislusném objektu implementujici ISVM. Me-
todou clean koncéi metoda SVM, uklizi po SVM vzniklé soubory. errorExe je
metoda pro signalizaci, ze chybi jeden ze dvou souborti svm__ classify.exe nebo
svin learn.exe.
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5.14 T¥ida SVM_ p

Trida SVM_ p je tiida obsahujici vse potrebné pro vypocet vektoru frekvenci
korent a jejich vyuziti pro vstup SVM.
Dilezité atributy:

List<Author> authors

Dictionary<string, strint> features
List<KeyValuePair<string, strint>> features_list
int featurelD = 1

Dictionary<string, int> nouseWords

Stopwatch sw

Article toCompare

Zdrojovy kod 15: Dilezité atributy tridy SVM_ p

Seznam autoru je nezbytny proto, ze metoda potfebuje stavét vystup pro ce-
lou znamou kolekei texti a autorii uz na pocatku metody. Hashtabulka features
pak obsahuje vsechna slova, pro rychlé hledani je stanovena takto. Je nezbytna
pro pojmenovani kazdého slova svym cislem. features list je pak tato tabulka
prevedend do seznamu a ocislovand pro rychlou iteraci, ktera pres hashtabulku
je mirné pomalejsi. FeaturelD obsahuje aktualni nejvyssi ID, zac¢inad na cisle 1.
Property nouseWords (no use words) je naplnéna pfi inicializaci t¥idy. Je do ni
manuélné pridano 150 nejfrekventovanéjsich anglickych slov[9]. Nésleduji stopky
a srovnavany c¢lanek. Posledni property je nastroj .NET pro rychlé sestavovani
stringti. Tato tfida je znacné rychlejsi nez klasické operace se stringy jako "+',
"+="apod. [15].

Diilezité metody:

SVM_p (List<Author> aut, Article Compare, methodCenter c)

void SVM_run ()

void preprocess (Author positive, List<Author> negatives,
int differ)

Zdrojovy kod 16: Dulezité metody tridy SVM_ p

Vyjimecné jsem mezi metody pridal také konstruktor. Divodem je, ze zde
konstruktor nejen naplni proménné nutné pro vypocet, pricemz hodnoty jsou od-
jinud, ale v tomto pripadé konstruktor naplni seznam nepovolenych slov. Ziska
od trivialni metody vSechny koreny s vyskytem a ptritom nepfipusti, aby mezi té-
mito koreny byl kofen nepovoleného slova.

SVM_ run je metoda rozebihajici vypocet, ziskd naptiklad aktualni adresé-
rfovou cestu k .exe souboru. Metoda preprocess sestavi soubory ve tvaru, jak je
umi vyuzit implementace SV M GHT 5 zapie je na misto do slozky SVM _files
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podle predem daného pojmenovani. Aby se zadny soubor nikdy nemohl jmeno-
vat stejné, jmenuje se soubor jednak podle autora a navic k nému pripojuji jeho
poradi v seznamu.

5.15 Trida syntNode

SyntNode je tfida pro uzel syntaktického stromu. Svou strukturou se ni¢im prilis
nelisi od jinych nevyvazenych n-stromii.
Dilezité atributy:

string type
List<syntNode> descendants
syntNode father

Zdrojovy kod 17: Dilezité atributy tridy syntNode

Jediny rozdil zde viditelny je string type. V ném je uchovana POS znacka
prezentujici vyznam slova. Samo slovo zde ale neni.
Diilezité metody:

void buildSubtree(string partSentence)

Zdrojovy kod 18: Diilezité metody tiidy syntNode

Metoda odfiltruje slova a ze syntaktickych znacek sestavuje své nasledniky.

5.16 Trida syntTree

SyntTree je tiida pro syntakticky strom. Ttida méa za tkol sestavit spravny po-
pisny label a drzet strukturu stromu.
Dilezité atributy:

syntNode root
string label
Dictionary<string, int> tokens

Zdrojovy kod 19: Dilezité atributy tiidy syntTree

Pochopitelné jako kazdy spravny strom i tento musi mit svij jediny koren
- root. Atribut label je typu string, tato tfida si sama po sestaveni stromu umi
sestavit label pomoci prichodu do hloubky. V hashtabulce tokens udrzuji vsechny
POS znacky vyskytujici se v tomto stromu. Jsou nezbytné nutné pro konstrukei
frekventovanych vzort.
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void BuildTree (string sentence)
void buildLabel ()
StringBuilder buildSub (StringBuilder sofar, syntNode me)

Zdrojovy kod 20: Dilezité metody tiidy syntTree

Dilezité metody:

Metoda prvni vola pouze metodu uzlu korene, aby si sestavil potomky. bu-
ildLabel iniciuje sestaveni popisného stitku. Pritom pouzivd metodu buildSub,
kterd je de facto prichodem do hloubky.

5.17 Interface ISVM

Interface ISVM implementuji ttidy, které pouzivaji SVM.
Interface neobsahuje atributy.
Dilezité metody:

void classify(string model, string fileName, int diff);

Zdrojovy kod 21: Dilezité metody interface ISVM

Metoda implementuje vytvareni klasifikacnich souborti.
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Zavér
Ukéazal jsem, ze algoritmus prezentovany v [1] ma dobrou ucinnost, ale spise

na textech autorii s konzistentni syntaktickou strukturou textu. Primarné jsem
vsak v této praci jako protipriklad provedl testy na textech i nespisovné psanych,

vvvvvv

vvvvvv

jsem provedl srovnavaci méreni s jinymi metodami riznych paradigmat. Vysledky
téchto testl jsem porovnal a kriticky je zhodnotil. Jako nejuc¢innéjsi se nakonec
prokazala komprimac¢ni metoda.
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Conclusions

I have shown that algorithm presented in [1] has good accuracy, but primary with
texts containing consistent syntactic structure. As counter-example I have done
tests on text with inconsistent writing style and even with incorrect grammar.
These kind of articles are in my opinion overall more common than the formal
articles. In thesis I have discussed some important aspects of analysis on these
"more difficult" articles. I have also compared measurements with methods
of other paradigms. I have compared the results of the tests and showed some im-
portant differences. As the most successful method came out the comprimation
method.
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A Obsah prilozeného CD/DVD

Zde uvadim datovou strukturu na DVD prilozenému k této diplomové préci.
bin/
Obsahuje instalator programu s implementovanymi metodami.

doc/
Text této diplomové prace a vSechny soubory LaTexu s obrazky pouzitymi
v textu.

src/
Kompletni zdrojové kédy programu s implementovanymi metodami.

readme.txt
Instrukce pro instalaci a spusténi programu.

Navic CD/DVD obsahuje:

data/
Obsahuje testované blogové ¢lanky.

install/
Obsahuje instalator MS .NET verze 4.0.
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