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Abstrakt

Tématem této diplomové prace je problematika jddiyoh metod pro dolovani z anglickych
textovych dokumerit Hlavni ¢ast této prace se zabyva analyzou metod pedzpracovani textu,
konkrétré stemmingem. Jsou zde rozebrany jednotlivé alggristemmingu (Lovingv, Portefiv

a Paice/Husk), které z jednotlivych slov textovélukumentu ziskavaji jejich zakladni tvar §&o),

za pouziti specialnich lexikografickych pravideghckého jazyka. Tyto kieny slov jsou néasledn
uloZeny do strukturované podoby pro dalSi zpracbouaalSicast prace se zabyva navrhem aplikace,
kterd tyto algoritmy vyuZiva pro svajinnost. Aplikace je postavena na platférdava s vyuZzitim
grafické knihovny Swing a architektury MVC. DalSagitola popisuje implementaci navrZzené
aplikace a stemovacich algoriinv jazyce Java. Posledni kapitola je Z&na na experimenty

s jednotlivymi algoritmy a jejich srovnani z hleksvlivu na vysledky klasifikace textu.

Abstract

The main theme of this master’s thesis is a desonpf text mining. This document is specialized t
English texts and their automatic data preprocgssihe main part of this thesis analyses various
stemming algorithms (Lovins, Porter and Paice/Hustemming is a procedure for automatic
conflating semantically related terms together thia use of rule sets. Next part of this thesis
describes design of an application for various sypestemming algorithms. Application is based on
the Java platform with using of graphic library 8wiand MVC architecture. Next chapter contains
description of implementation of the applicatiordastemming algorithms. In the last part of this
master’s thesis experiments with stemming algorittamd comparing the algorithm from viewpoint
to the results of classification the text are désd.
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Uvod

Tématem této diplomové prace je problematika dalovaextu se zastenim na metody stemmingu,
pouzivané pro iedzpracovani textovych dokuméntDolovani v textu je problematikou, kdy se
z velkého mnozstvi typicky semistrukturovanych steaZzime ziskat informace do takové podoby, aby
tyto informace mohly byt uloZzeny ve strukturovanédpl®, nag. v databazi. V dnedni déb
nalezneme velké mnoZstvi malych dokuniekteré jsou rozséhlejsi nez klasicka strukturovdaia.
Snazime se tedyi@dzpracovat textova data takovymiagpbem, abychom vyextrahovali pouze ty
informace, které nas zajimaji a jsou pro négité. Tyto informace nasleédmeni problém uchovat
nag. v podold databazovych tabulek a s nimi dale efektipnacovat.

Jednou z metod fpdzpracovani textovych dokuménje metoda zvana stemming. V textu
secasto opakuji stejna slova, avSakizmych lexikografickych tvarech. Toto uchovaaimych tvaf
slov, které maji stejny vyznam, je v databazichtcmbaevyhodné a prostord\nara@né. Uchovavaji
se tedy pouze zakladni tvarychto slov, tzv. keéeny. Existuje velké mnozZstvEdhto algoritni
stemmingu, které se vyuZivaji préepgzpracovani textu a jsou vicemeéns asgsné. Bi vyhledavani
slova nap. stemming se nevyhledava v dokumentech pouzedoim, ale vyhledavavyhledava
dokumenty, kde se vyskytuje slovo stem, coZ jekdledaného slova.

Uvodni kapitola této prace je zatana na architekturu systému a metody vyuzivané pro

dolovani v textu. ¥chto metod specifickych pro dolovani v textu jeitiy nékolik druhi a nemusi
se jednat pouze ofgdzpracovani dat za pomoci stemmingu. DalSi kapi@lzanitena na popis
jednotlivych algoritnd stemmingu (Lovinsova, Porterova, Paice/Husk) aigpggjich ¢innosti.
Nasleduje 3. kapitola s popisem navrhu aplikace predzpracovani anglickych textovych
dokument v jazyce Java, ktera tyto metody dokaze spustéznrié predvest, jaky bude vysledek po
jejich provedeni. Aplikace umaéije vykEr nékteré z implementovanych metod stemmingu
a naslednou préci s algoritmem. Cela tato aplijacpostavena na platfomlava Swing/GUI na
architektide MVC s graficky pivétivym uZivatelskym progedim. Ve 4. kapitole je popsana
implementace aplikace. Jsou zde rozebrany jedéotligstly aplikace a jejiclRinnost. Dale jsou zde
popsany jednotlivé obrazovky. Nasleduje popis vsitip dat, které aplikace umafe zpracovat
a popis vystupnich dat, které aplikace produkujeétd kapitole je také popsagimnost stemmingu
dokument v aplikaci. Déle jsou zde popsany moznosti konugilaa spoushi programu.
V 5. kapitole jsou popsany jednotlivé experimentynplementovanou aplikaci. Tyto experimenty
jsou zandireny na dobu trvani jednotlivych algoriima redukci pstu slov. Dale jsou zde experimenty
provagneé v nastrojich RapidMiner a Weka, zgemé gedevSim na vliv stemovacich metod na
uspsnost klasifikace textu. Je zde také provedenaushjgdnotlivych experimeit

V zawru této prace jsou shrnuty vysledky diplomové praeeoznosti dalSiho siru vyvoje.



1 Dolovani v textu

Dolovani v textu (text mining) [1] je specialni radbu pro dolovani dat.fPdolovani dat mame

k dispozici ¥tSinou strukturovanou podobu dat, se kterou pracgjenap. v podokd databazovych
tabulek. V pipact dolovani v textu je naSim poZzadavkedegevsim velké mnoZstvi dokumént
které jsou typicky v podab piirozeného jazyka nestrukturovan& semistrukturované [2].
Jako semistrukturované dokumenty js@asto ozn&vany textové dokumenty, emaily, html stranky,
pdf soubory nebo jiné formaty, které maji pro swévéeni danou pevnou formdi Sablonu.
Takovéto dokumenty obsahuji velké mnoZstvi inforirea&lasické metody pro dolovani dat se pro
jejich zpracovani fili§ nehodi. Mezi klasické ulohy dolovani v textatip vyhledavani informaci,
vyhledavani text, klasifikace dokumeiitéi sumarizace text

Klicovym elementem pro dolovani vtextu je kolekce do&nti. Kazdy dokument dve
obsahovat velké mnozZstvi slov, frazit,vtypografickych elemefta Gprav, kde kazdy zdhto
element miZe nabyvat zného vyznamu. Systémy pro ziskdvani znalosti ta texaji za kol
identifikovat jednoduché podmnoZiny vlastnosti ¢e¥ch dokumerit, které mohou reprezentovat
tento dokument jako celek. Tato skupina dokurieniiZe byt statickd nebo dynamicka. Staticka
kolekce se v gitb¢hu ¢innosti nendni, naopak zin doznava dynamické kolekce dokumigrktera
v pribéhu ¢asu pracuje s novyméi editovanymi dokumenty. Typickd dynamick& kolekpeo
ziskavani znalosti z textu je ifaplarodni knihovna medicinskych dat, ktera sdru¥ej&é mnoZzstvi
informaci v podob ¢lanki z vyzkumnych dstal biomedicinskych dat. Snahou této organizace je
rucné zmapovat a sladit ziskand data ze v3edhtd dokumenit tak, aby bylo mozné nalézt
a identifikovat nové trendy. Automatické metody pidentifikaci a pfizkum €chto internich
dokument vyrazreé urychluji moznosti nového vyzkumu. Tyto metody gfskavani znalosti z textu
nejsou uziténé pouze ve vyzkumnych @&deckych Ustavech, ale také v realnérit&vpro nalezeni
vzorki uvnitt velkého mnoZstvi dokumens girozenouredi.

Vyrazny diraz u dolovani v textu je kladebggevsim na jehofpdzpracovani.fedzpracovani
textu zahrnuje velké mnozZstviilanych technik, uzjsobenych k ziskavani relevantnich informaci
zdokumeni a matematicko-lingvistickych zkoumani, kter4d tfanswuji nezpracovana,
nestrukturovana data do podoby propracované simukRroblémem je vSak najit takovy model
vlastnosti, ktery bude pro nés jazyk &&m pracovat. Jako ukdzku Ize uvést malou kolekci 0500
dokument z agentury Reuters, které obsahtifgp25000 netriviadlnich keni slov. Problém vysoké
dimenzionality dat u ziskdvani znalosti z textudpn edevSim velikosti a velkym mnozZstvim
raznych kombinaci. Tato vysoké dimenzionalita dégpgiva k vyvoji automatizovanych systémro
piedzpracovani dat v textovych dokumentech, &anmych na tvorbu uséméné reprezentace
modelu. Tyto systémy jsowtdinou kvili efektivité oddleny od klasickych systéimpro zpracovani
dat. PouZivaji se tedy techniky spectalipravené pro dolovani v textu.

Vystup
Mnozina

/> klicovych slov
MnoZzina

——— | slovnich spojeni
\> MnoZina vzorku
dokumentu

Obrézek 1.1 — Abstraktni architektura systému zikaznalosti z textu.

Vstup

Vstupni
dokumenty




1.1  Architektura systémii

Nt

Na nejvysSi urovni abstrakce [Hei, Ze systéemy ziskavani znalosti z textu zpraatjipni dokument
a vygeneruji z&o mnozinu slov, vzork¢i ruznych spojeni, obsazenych ve vstupnim dokumentu.
Ukazka takovéto abstraktni architektury systémupgpedzpracovani dokumehie na obrazku 1.1.

Na funikeni arovni [1] vSak cely systémieme rozlenit do 4¢asti:

1. Ulohy pedzpracovani textovych daftato ¢ast systému zahrnuje metody pridppavu dat pro
operace jadra systému. Typicky se jednd o uUlohy gxtvakci klEovych slov pouZitim
stemmingu, metody pro odsteam stop slov, fitazeni vah jednotlivym teriim dokumentu
a dalsi. Cilemjedzpracovani je vyti¥eni strukturované podoby textovych dat.

2. Operace jadra systéemuTyto operace maji za Ukol nalezeni slév termi, které jsou
v dokumentech umi&ty casto spoléné a nalézt mezi nimi jejich asociace. Vyuziva
se nap. asocignich analyz zaloZzenych na ddivych slovech. Jadro systému zapdugel
ziskavani novych poznatlo dokumentech a jejich analyzy.

3. Prezentani vrstva systémuTato vrstva zahrnuje GUI systému proispup k jednotlivym
dokumentim, vyhledavani slov v dokumentech, vizualizacengetliché filtry.

4. Optimaliza’ni udlohy: Jedna se o metody pro vylepSovani vysiedighledavani. Typicky
pouzivanou dokafovaci (optimalizani) uUlohou je clustering (shlukovani)azeni ¢i
zobediovani. Cilem je také odfiltrovani (potkeni) nepaiebnych informaci a uzéeni
potrebnych informaci do struktur pro efektéyi spolupraci.

Ukazka funkni drovre systému je zobrazena na obrazku 1.2kt&fé vyznamné metody,
vyuzivané pro dolovani v textu, které vyrazovliviuji ziskavani znalosti, si stmg predstavime
v dalSich kapitolach. Jednd seéegevsSim o Ulohy fedzpracovani: extrakci informace (ziskavani
koreni slov dokumentu v kapitole o stemmingujitpzeni vah terdm ¢i klicovym slovim, stop list.
DalSi z uloh dolovani v textu jsou metody pro vyldleani informaci v textu, klasifikaci a shlukovani.

Kolekce
zpracovanych
klicovych slov

atermi

po pfedzpracovani

|
Optimaliza &ni Glohy <: Ulohy jadra systému |

Shlukovani, fazent, Identifikace vzorkd,
zobecnovani, potlaceni :> jejich spojeni, asociace,

nepotfebnych informaci,...

Prezenta éni vrstva
< ‘ GUI pro vyhledavani a

|::> ziskavani ZnalOSti,

vizualizace vysledkad,...
Obrazek 1.2 — Furgki drover systému pro dolovani v textu.
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1.2 Vahovaci metody

Jednou z technik, kterda se pouziva pih@dgpracovani textovych dokuméntje pouZiti tzv.
vahovacich metod. Cely textovy dokument je moZzngsppbmnoZzinou slov, kterd maji v dokumentu
raznou dilezitost. Kazdému takovému slovu (termu) je nasiedhozné piradit jeho numerickou
vahu na zéklatl nag. frekvence jeho vyskytu v dokumentu. Préifgzeni jednotlivych vah
dokumentu se vyuZivaji speciélni vahovaci metodyy.nfrekveréni matice term a dokumernt.
Véahovani slov ma za ciliedevsim zlepSitiesnost a Uplnost. Vahovaci metody typicky vyuZzivaji
tzv. vektorového modelu [15], kde kazdy dokumentzxolekcen dokument je reprezentovan
vektorem [, kdel <= j <= n v mrrozmerném prostoru z celkového §a slov. Kazdé slovo na i-tem
prvku, kdel <=i <= m, obsahuje vahu (frekvenci) slova dokumentu P

1.2.1 TF-IDF

Jednou z nejzn&jsich metod, ktera se vyuziva pro vahovani ferig metoda TF-IDF (Term
frequency-Inverse document frequency) [13].
Term frequency (TF) duje paet vyskyti slov v daném dokumentu a vyjithme jej pomoci

n . . , . . .
vzorce: TF,, = nl__ | kde n;je paset vyskyti uvazovaného slova v dokumenty @&jmenovatel

>N

k
predstavuje p&et slov v dokumentu DTF uvaZzuje vice frekventovana slova ukmibkumentu, coz
je vice prospsné pro pdeby vyhledavani.
Inverse document frequency (IDFXuje paet vyskyti uvazovaného slova v ramci kolekce

dokument pomoci vzorce:DF, = Iog%, kde |D| je celkovy p®t dokument v trénovani
d :tOd
] J
mnozirg a |d; :tld, | je paet dokument, ve kterych se vyskytuje terma Vahovani Ize tedy
vypceitat jako TFIDF,; =TF, * IDF, .

Frekventované slovo v ramci dokumentu nebo kolelgesobi vysoké TF nebo IDF a to
zpasobi vysokou vahu. Této vahy se vyuzivainapmodelech pro vyhledavani informaci nebo také
pro klasifikaci textovych dokumeint kde je nutné znat pet vyskyti jednotlivych slov
v dokumentech.

1.3  Stop list

Dal3i technikou vyuZivanoutip predzpracovani textovych dat je pouZziti stop listakdy téz
nazyvaného jako seznam stop slov. Ukolem poufifi Bstu je gedzpracovani textured samotnym
stemovacim procesem. Stop list [29] odstrani z dwatu slova, ktera jsou v anglickém jazyce
pouzivana népstji a jejich informa&ni hodnota neni pro dolovani v textiilid dulezithd. Tato
vlastnost vSak vyznanmirzdvisi na typu dokumentu. Stop list zahrnuje sezslav, jako je naip and,
piedlozky, spojky a jina slova. Ukazka stop listierigtvyuziva spolinost Google [10] pro anglicky
jazyk je znazoréna v tabulce 1.1. DalSi seznam anglickych stop Hewnalézt ve zdroji [Shebo

v priloze D této diplomové prace. Na internetu |ze niaddnglické stop listy v Siroké Skale, obsahujici
nekolik malo slov aZ stovky. S@asti rEkterych programovacich jazigksou i knihovny, které v sa@b
obsahuji praci se stop listem. Praci se stop listdrsahuji i nastroje vyuzivané pro klasifikaci
a predzpracovani textovych dokumémtopsané v kapitole 5.3.
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Tabulka 1.1 — Stop list anglickych slov vyuZivappleinosti Google.

Na jednoduché anglickéét si ukazeme, jak stop listfipdolovani v textu funguje. Pokud
budeme chtit vyhledat nagslovni spojeni Ronaldo is a player, pak se zeg&vani nejilve odstrani
slovo ,is" a nasled&islovo ,a“. Tyto d¥ slova jsou obsaZena ve stop listu v tabulce 1aklédi se
vyhledaji vSechny vyskyty slova ,Ronaldo” a slovalayer®. Aplikace stop list algoritmu je
jednoduché tim, Ze se hleda celkova shoda na sleeanamu stop slov. Pokud je nalezeno, odebere
se slovo z dokumentu, pokud ne, pak je sloked@no k dalSimu zpracovani tak, jak je uvedeno na
obrazku 1.3. Na tomto obrazku je znazorpostup pedzpracovani textového dokumentu s vyuZzitim

stop listu a naslednou aplikaci stemmingu (podéplpopsan v 2. kapitole).

i

Textovy dokument

i

Identifikace
zpracovavanych tokent

v

Aplikace stop listu
(stop list algoritmu)

4>

Charakteristika tokent

Aplikace stemmingu

Vytvoreni prohledavatelné
struktury dat

Obrazek 1.3 —ifedzpracovani textového dokumentu s pouZitim stbp & stemmingu.



1.4  Vyhledavani informaci v textu

Pro neteni kvality daného iiistupu k vyhledavani informaci v textuibe byt dilezitad celarada
faktoni, nagF. rychlost zpracovani dot&zi schopnost poskytnout uZivateli informaci o relewdch
dokumentech, kterou lze vyjadza pomoci dvou koeficiefit presnosti a Uplnosti [2]. iBsnost
reprezentuje procento z nalezenych dokuinekieré odpovidaji zadanému dotazu a Uplnost ukazuj
procento z relevantnich dokuménkteré byly skuténé nalezeny. Relevantni dokumenty jsou pouze
takove, které lexikakh obsahuji zadany dotaz. Dotaz uZivatele musi bgtlzpracovan stejnjako
kolekce dokumerit musi tedy projit odstrénim stop slov, stemmingemiifazenim vah atd. Dotaz
je tedy ot dokument, pro ktery hledame podobné dokumendy tokumenty relevantni k dotazu
uzivatele. Mezi nejpouziv&si modely pro vyhledavani informaci v textu (Infation Retrieval)
pafti vektorovy model a booleovsky model.

Vector space model [2] je metoda vyuZivajici prdiledavani informaci tzv. vahovacich
metod (popsané v kapitole 1.2)yredimenzionélnich vektdrtermi, kde m je celkovy pdet index
termi v kolekci dokument. Dokumenty a uZivatelské dotazy jsou reprezentpvaaktorem
tvorenym TF-IDF vahami tertn Stupé& podobnosti [30] dokumentB a uZivatelského dotazQ je
vypotena jako korelace mezi vektory, které je repragérta pomoci vyuZziti vypeiu:

Euklidovské vzdalenostid(P, Q) = fZ( P — q)° nebo
i=1

m

(R*q)

\/i(mz*i(q)z

dokumentuQ je vektor vah jednotlivych terindotazua mje paet ternii ve vektoru.

, kde P je vektor vah jednotlivych tenin

Kosinové vzdalenosti:s(P, Q =

7 s

Booleovsky model [2] je dalSi metodou pro vyhledéviaformaci v textu. Booleovsky model
uréuje pouze relevantnosi irelevantnost dokumentu na zakéashody dokumentu s dotazem. Vahy
index ternit musi byt uloZeny v binarni podéalDotazy jsou tvieny pomoci index terna logickych
spojek and, or a not. Nevyhodou tohoto modelu Jezeai pouze relevantnich dokument zaklad
zvoleného dotazu, tzn. pouze na zaklaslov, kter4 jsou v dokumentu lexiké&lnobsaZena.
Vyhledavani tedy nerespektujiizna synonyma slo¥i slova, kterd mohou mit vice vyznaniTento
model tedy nevystihujeifhs dolre sémantiku jednotlivych slov a dokumint

1.5 Klasifikace textu

Klasifikace textu je metoda vyuZivané golovani v textu [1]. Nkdy je tato technika nazyvana téz
jako kategorizace tekt Cilem klasifik&nich algoritni je z&azeni textovych dokumanto gedem
pripravenych kategorii iitd) a gidani strukturované informace k nestrukturovanémaxtut
Klasifikace je provaéha na zakla#l ziskanych znalosti naenych z trénovaci mnoziny datcujici
tiidu daného nestrukturovaného textu. Na zaklagibéru nekolika vhodnych kiovych slov
dokumentu Ize tento dokumentiadit do jednotlivych kategorii. ieZitost této discipliny je
piedevSim v obrovském n#tu nestrukturovanych informaci nainternetu, a&ét v fiznych
oblastech &dy.



Funkci Klasifikatot, které jsou schopny automaticky fazovat textové dokumenty didd tykajicich
se utité oblasti, I1ze rozdit do nasledujicichiech kroki:

1. Extrakce feature fjiznakového) vektoru z textu.
2. Redukce dimenzi.
3. Kilasifikace.

Feature vektor (fiznakovy vektor) jemdimenzionalni vektor, reprezentujici vyskyt slov
v dokumentech. Vektor e byt b’ binarni (slovo se v dokumentu vyskytuje nebo nejo niize
obsahovattetnost vyskytu, fipadré vahy, zaloZzené naitkZitosti slov v celé kolekci dokument
vyuZivajici vahovaci metody TF-IDF popsané v kdpith.2. K extrakci fiznakového vektoru se
nejcasgji vyuziva klasického modelu bag-of-words podrgbmopsaného v literate [1], ktery
piedpoklada nezavislost jednotlivych slov na jejiateipi v textu. Riznakovy vektor by nasledn
mohl obsahovat napjednitku pro slovo nachazejici se v textu a nulu pro @ldteré v textu neni.
Sada dokumentje pak modelovana jako matice térmdokumentech. Mame tedy k dispozici matici
nxm, kden je patet dokument am je paiet slov.

Redukce dimenzi jetdledkem vysokého roziru matice pro fiznakovy vektor dokumedt
ato zejména pitem sloupé. Patet dimenzi v dokumentech se reajmohybuje ve stovkéch tisic.
Pro redukci dimenzi se vyuZivajiteulevSim metody pro transformaci slov nebo doménové
dekompozice. V prvni metégro transformaci slov se vyuziva tzv. singularnibzkladu dokumerit
SVD = singular value decomposition [15]. Nejobli8h metodou vyuZivajici SVD je v IR
indexovani latentni sémantiky (LSI). Tato metodao#imje reprezentovat vazby mezi termy
a dokumenty, které nejsou na prvni pohled v dokduewmnpatrné. UZivatel chagasto vyhledavat
dokumenty s podobnou sémantikou jako jeho dotaz ponize ty, které obsahuji jeho slovo z dotazu.
V ptipact doménové dekompozice jsou data feda do podsoubdr

Klasifikaci Ize rozdlit do neékolika skupin na zaklad jejich hledani odpovidajicichrid
¢i trénovani. RozliSujeme klasifikaci mono a mulli4], kde je rozdil fedevSim v fifazovani
dokument do tid. Ri mono-klasifikaci je dokumentutifazena taifda, kterd dosahne nejvyssiho
ohodnoceni a kazdy dokument je moziigaalit pra¥ do jedné o ttid. Specialnim fipadem této
klasifikace je binarni klasifikace, kde existujnj&idy ,pati“ a ,nepati“. Pfi multi-klasifikaci jsou
dokumentu fitazeny vSechnyfidy, jejichz hodnoceni tpsahne witou mez. B trénovani
vyhleddvame takova pravidla, kterd popisuji daratedorii.

Existuje celédada klasifikato, které je mozno vyuzit pro klasifikaci textovycbkdment.
Prvnim druhem jsou tzv. linearni klasifikatory, mpici kategorie i dokumenty linearnim vektorem.
Tyto vektory se nastavuji ve shiosl trénovacimi dokumenty. Vektor dokumentu se nislporovna
se vSemi vektory kategorii a vybere se kategoriejlepSim vysledkem. Mezi linearni klasifikatory
pati metody jako jsou SVM (Support Vector Machine)eegling expert, NaiveBayes (jednoducha
Bayseovskd) klasifikace popsana v kapitole 1.5.21aBi algoritmy podrohiji rozebrany v [14].
Dalsi skupinou jsou metody zaloZzené nidklpdech. Takovéto klasifikatory nejprve naleznou
k dokumentu jemu podobné dokumenty a podle jejathzeni do kategorii zjisti kategorii, do které
pati prislusny dokument. Mezi tyto metody Hahag. k-NN algoritmus popsany v kapitole 1.5.1.
DalSimi metodami jsou algoritmy pro strojovéeni. Do této kategorie gadi genetické algoritmy,
vyuzivajici gfirozeny vyvoj a algoritmy zaloZené na pouZiti furagozin a rozhodovacich pravidel.



1.5.1 K-NN algoritmus

v s

Jednd se o0 neparametrickou metodu klasifikace, eréktneni fpedpoklad znalosti
pravdpodobnostnich charakteristikid. U k-NN algoritmu zname trénovaci mnoZinu dokatag
které maji pifazenu tidu dokumentu (label). Dokumenty jsou reprezentgveektorem a kazdé
slovo dokumentu reprezentuje jednu dimenzi. Jethdodouadnice reprezentujici dokument jsou
tvoieny nap. TF-IDF vahami slov dokumentu. Vypet k-NN algoritmu probiha sédénim
dokumentu do nejvice podobn#&dy. Pro vypdet podobnosti dokumeintje vyuzivano réeni
Euklidovy nebo Kosinovy vzdalenosti mezictva vektory dokumeiit

Ve srovnani s jednoduchym bayesovskym klasifikdtordc-NN nespoléha nari@dchozi
pravdEpodobnosti, coZ je vygetns efektivrgjsi. Hlavni nevyhodou tohoto algoritmu je volba
vhodnéhdk pro klasifikaci textovych dokumeint

Vypocet kosinovy vzdalenosti dvou dokumeént piipact k-NN algoritmu lze reprezentovat
nasledova:

s(X, D)=

, kdeX je testovany dokument reprezentovany vektoré)p,je

2 2

j-ty trénovaci dokument, je slovo spoléné pro dokumeniX a D,, % je vaha slova v dokumentu

X ad,; je vaha slova v dokumentuD, .| X, =@+ X+ X +....[ Dil, =\/d12j +d +df +..

1.5.2 NaiveBayes algoritmus

NaiveBayes (jednoducha Bayesovska) klasifikace fefadi mezi prav&podobnostni klasifikéni

metody. Tato metoda se snazi pro kazdy dokume@rzinptavdpodobnost, s kterou nalezi do dané

tiidy. Pokud je tato pra¥godobnost nejvyssi nebagsahne jistou hranici, pak je tento dokument do

této ¥idy zaazen.

P(XIY)* RY
P(X)

tiidy Y za gedpokladu, Ze mame vektor dokumeKtu P( X | Y)je prav&podobnost, Ze dokument

Podle Bayesova vzorce plaf(Y | X) = , kdeP(Y| X)je prav&podobnost vyéru

vybrany ze itidy Y bude popsan vektore¥. P(Y) je pravé&podobnost vyskytuiidy Y a P(X) je
pravéEpodobnost vyskytu vektoru dokumenfu

Vektor X je slozZen z atributu dokumeniX,.. X, proto Ize zapsaP(X|Y)= R X.. X | Y).

Atribut X, typicky udava peet vyskyti daného atributu v dokumentu nebo pouze hodnotok@g

se dany atribut v dokumentu nenaléza nebo hodngtoklid se tam naopak nalézdi ®vazovani
nezavislosti jednotlivych atribtitze pravédpodobnost zapsat stinem jako:

POG X )= ROX T . RXT Y=, P X )
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Pravétpodobnost vyskytu atributiX; ve tide Y je Ize zapsat jako pragpodobnost:
P(X;Y)= Py , kdep,, je patet vyskyt: atributi v dokumentuX; ve tidé Y a p, je paset
Py

vyskyti vSech atribut ve #idé Y.
Z téchto odvozeni obdrzime vyslednou hodnotu podmémravdpodobnosti:

_ e PX 1Y)
P(Y] X)= RY*[] P(X)
DuleZitou podminkou tohoto vzorce je nenulova hodnptavdpodobnosti vyskytu kazdého
pouzitého atributu.

Nevyhodou této klasifikani metody je zpracovani velkého mnozZstvi atfibpii vypoctech
pravdgpodobnosti. DalSi nevyhodou jéepgpokladané nezavislost slov v dokumentech, kiga& na
sokE mohou ve skutmosti zaviset. Vyhodou tohoto algoritmu je rychlaptacovani textovych dat
pii klasifikaci dokument, kter& je srovnatelna s klasifikdé metodou k-NN.

1.5.3 SMO algoritmus

SMO (Sequential Minimal Optimazition) [25] je klfika¢ni algoritmus pro trénovani zaloZeny na
SVM (Support Vector Machines) klasifikatoru. Jedis& o koncefné jednoduchy, snadno
implementovatelny &asto rychlejSi algoritmus nez je tomu u klasickygficich algoritnii. Tyto
algoritmy spadaji do podkategorie tzv. jadrovychoatmi vyuZivajicich tzv. jadrovych funkci.
Jadrova funkce muze byt aplikovana na dvojice vstip dat k vyhodnoceni skalarniho &iow
v néjakém odpovidajicim prostoru. Klasické SVM [26] ipato kategorie linearnich klasifikator
Tyto Kklasifikatory hledaji p trénovani nadrovinu, ktera rofdje data do dvou skupin. Zakladnim
principem tohoto algoritmu je ro&@ni instanci an-dimenzionalniho prostoru do nového
vicedimenzionélniho prostoru, kde jiz Ize élitdednotlivé #idy linearni hranici. Snahou je nalezeni
piiklady na straé jedné a negativnimiifklady na stratidruhé. K hledani optimalniho ogldvage se
v algoritmu SVM vyuZiva tzv. kvadratického progrardoi. SMO spadd navic do kategorie
polynomialnich a RBF. Implementace tohoto algoritmgiobalré odstrauje v3echny chydjici
hodnoty a transformujéiselné atributy na binarni jednotky. Ve vychozinstageni tohoto algoritmu
dochéazi také k normalizaci vSech atribuProblém multi-klasifikace je vtéto metodryireSen
vyuZzitim parové klasifikace. Vice o tomto klasifikém algoritmu Ize nalézt v literatel [25].

Vyhodou tohoto algoritmu je schopnost zpracovanikéle mnoZstvi atribit Tento
algoritmus je také schopen provadlasifikaci v kratSiméasovém Useku nez ndidad neuronové
Site.

1.6  Clustering (shlukovani)

DalSi technikou, ktera seipmlolovani v textu vyuZiva je clustering (shluko)afi]. Shlukovani je
proces, i kterém jsou jednotlivé objekty textovych dokumedéleny do skupin (mnozin) objekt
Cilem shlukovani [2] je vytudt skupiny dokumerit, které spolu souviseji na zakéjjich obsahu.
Tyto skupiny slouzi fedevSim ke zmenSeni velikosti prohledavanych dabavyber skupin, které
uZivatel povaZzuje za relevantni pro vyhledavaniasifikace popsana v kapitole 1.5 pracovala za
podminky peddefinované trénovaci mnoziny dat. Systémy praifikaci texti mely za dkol
dokumenty na zakladtrénovaci mnoziny dat fadit do odpovidajici fidy. Klasifikace tedy
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pracovala jako ¢eni s @itelem. Oproti tomu shlukovani ma za Ukofazeni objekt do clusteru bez
jakékoliv predchozi informace (trénovaci mnoziny). Shlukovardcpje jako teni bez titele.
Nemame tedy k dispozici informace otltale.

Shlukovaci algoritmy lze rozit na hierarchické a model®v zaloZzené shlukovani.
Hierarchické shlukovani se provadi na za&lgsbdobnosti dokumeits vyuzitim shlukovacich
algoritmi. V pripad shlukovani dokumeitje objektem jednotlivy dokument. Dokument je popséa
linearnim vektorem pomoci jeho slov. Pro wgb podobnosti dokumeintize nasled& pouZzit
nékterou vzdalenostni funkci popsanou v kapitole Hiérarchické shlukovani Ize naslédprovest
pomoci postupného vytigni stromové struktury. Na &#ku tvai kazdé slovo samostatny shluk
a pomoci vybru nejblizSich (nejvice podobnych) tyto shluky sgpeine do ¥tSich celk. Podobnosti
shluki maZzeme rozliSit jako min = vzdalenost dvou nejvicel@mych vzork, max = podobnost
dvou nejméa podobnych vzork a group avarage ={mér ze vSech moZznych dvojic. Modelov
zalozené shlukovéani pracujgedevsim za pomoci neuronovych gitiuzzy logiky.

NejznangjSi metodou, kterd se vyuZiva pro shlukovani jeodetK-Means [16]. Jedna se
o nehierarchické shlukovani metodou nejblizSi¢gedst Tento algoritmus &i mnozinu dokumerit
do k shluki tak, aby vzdalenosti od fstu shluk byly co nejmenSi. VyuZiva setrquevsim
euklidovského réreni vzdalenosti, ale je mozné vyuzitkteré z dalSich metod. Vyhodou tohoto
algoritmu je pedevsSim jehatasova sloZitost a jeho nevyhodou jeipba uvedeni gitu shluki
a ©Zist jest pred za&atkem samotného vyptu.

Pro zadané& pracuje algoritmus K-Means pomoéchto 4 kroki:
1. krok: Rozdl objekty dok neprazdnych shluk

2. krok: Spaitej ©2zist (sted, centroid) kazdého shlukii pomto rozaleni. TeZis€ je vektor
pramérnych hodnot pro kazdy term vstupujici do shlukdvarocedury. Slova jsou
reprezentovana jako 1 a 0 v zaleZitosti na tomwzdasteru jsou nebo nejsou. Ke kazdému
slovu jsou pifazeny frekvence vyskit urcujici piisludnost k pdicnému shluku. Ukézka
pritazené frekvence je zobrazena v nasledujici tadukce

3. krok: Pritad’ kazdy objekt do shluku na zaktadinimalni vzdalenosti od igdu shluku.
Z tabulky 1.2 je vidt, Ze 1.shluk, neobsahuijici slovo back, n¢&ivprocento poZzadaukna
slovo head a unknown ke svému shluku. Shluk 2, rojga slovo back, ma naopakitsi
pozadavky na slovo train.

4. krok: Pokud bylo zréanéno prifazeni do shluku neboistl shluku, opakuj postup od druhého

kroku.
Cislo shluku| back head train unknown | acceleration knee
1 0 0.15 0.05 0.12 0.18 0.12
2 1 0.04 0.40 0.00 0.00 0.10

Tabulka 1.2 — Frekvence tetimpro 2 shluky.

DalSi technikou, kterd se pro shlukovani pouziséyujneuronoveé sif17]. Frijata slova jsou
transformovana do vektir které jsou naslednzakédovany v podabneuronovych siti. Jednotlivé
neurony jsou mezi sebou propojeny spoji ohodnocényahami. Schopnostifadit jednotlivym
uzlim jejich vahy umoituje weni neuronové sitna zaklad mnoziny trénovacich dat. Postupnym
uc¢enim se vytvieji jednotlivé shluky. Jednou z pouzivanych mem&phonenova samoorganizujici
neuronova sipodrobrji popsana v dokumentu [17].
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2 Stemming

Stemming [11] je technika vyznamndi ziskavani znalosti z textu. Jedna se o jednuchnik
piedzpracovani textovych dat, kdy za pouZziti lexildfigkych pravidel jazyka ziskdme dznych
tvan slov jejich kdeny. Jako fiklad Ize uvést napanglické slovo search, které sézm vyskytovat
ve tvarech: search, searches, searching. V tomitio $& zarérim na algoritmy stemmingu pouzivané
v anglickém jazyce. Algoritmy, které zde uvedu, mwhspravi pracovat pro &kolik dalSich
piirozenych jazylt za pouZiti zrény v pravidlech, ale tyto jsou optimalizovanyegevsSim pro
anglicky jazyk. Pro kazdy jazyk existuji jina prdhd, kterA musi dany algoritmus vyuZivat tak, aby
vysledek pedzpracovani byl co negesrEjSi vzhledem k sémantice slov. ¥ipact Gpravy pravidel
vice do hloubky mohou byt tyto algoritmy vyuZityndkolika jazycich sotasrg, za cenu toho, Ze
vysledek pedzpracovani nebude tak uspokojivy.

Pro gedzpracovani textovych dokuménmetodou stemmingu existuje pro anglicky jazyk
nekolik raznych stemovacich algoritm které Ize vyuZit pro ziskavani informaci z rozgé
databazi, které uchovavaji textové dokumenty. Kaz@ghto algoritni vyuzZiva jinou metodiku pro
ziskani kdene slov. V tomto textu se zaffm na metody, které odsingi koncovky slov (pipony)

a dle gramatickych pravidel jazyka tyto koncovkyénima spravny tvar slova (ken) nebo na slovo,
které lze za kien stemovaného slova prohlasit. Na slova, kde lhy impZné odstranit iredponu se
zangfuji jiné druhy algoritm, ale jejich vysledky nejsou zatim takove, abyclejpouZiti vyrazé
urychlilo vyhledavani informaci a snizilo kapacitioZzenych slov ve strukturované podob
Odstraiovani fedpon se v s@asné dob vyuziva pouze vé&kterych oborech, nadpv chemii.

Vyznam Echto metod je fedevsSim ve vyhledavani v dokumentech, kdeistar péet slov,
které maji stejny kie@n, ale odliSné koncovky. Za pomoci pouZiti stenguitak ziskdme mnohem
menSiho mnozstvi dat, ziskaného z textového dokureetato data lze ulozit v mensi velikosti do
databazei jiné strukturované podoby. Vyhodou této struku@moé podoby dokumelinje predevsim
v Uspde pouZziteho mista a v rychlejSirfigiupu k informacim. Hlavni nevyhodou metod stenguin
je kvalita vyhledanych vysledk které jsou od ndezanych slov mén presné a také doba
piedzpracovani dat.iPvyhledavani pouze podle t@ni slov pak neni neobvyklé, Ze obdrzime
vysledky, které wbec neodpovidaji zadanému dotazu. V dneSng debtéto metody stemmingu
vyuziva napiklad ve spolénosti Google fi vyhledavani informaci na internetu.

Existuji jazykové vyvojové skupiny [11], které vyeji velké mnozZstvi jazykovych nastioj
jenZz mohou byt pouZzityipdolovani v textu. Jejich hlavnim Gkolem je wyittaanglickou lexikalni
databdzi slov, kter4 bude obsahovat tvary vSechastmude poskytovat jejich zakladni tvar. Diky této
metodice lze pouZivat jednotlivé stemovaci algoyitm
Lze uvést Bkolik ptipadi slov z lexikalni databaze:

» Jednotny tvar podstatnych jmen: children na child
* Infinitiv sloves: understood na understand

» Pridavna jména: best na good

* Zimena: whom na who

Stemovaci algoritmy mohou byt jazykané, automatickéci mixované. Jazykadné
algoritmy vyuZivaji jazykovych pravidel dle strukyujazyka. Typicky provadi manualnifgklad
seznamu fipon, které jsou s@asti vytvdeného programu. Takovymto nejzngsim algoritmem je
Portefiv algoritmus popsany v kapitole 2.2. Tento algouisbyl zpéatku vyvijen primaré pro
anglicky jazyk. Nasledhse jeho pouZiti roz8lo do francouzstiny, italStiny aémginy. Mezi dalSi
algoritmy pati Lovinsiv popsany v kapitole 2.1 a Paice/Husk algoritmusdewny v kapitole 2.3.
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2.1  Lovinsav algoritmus

Jedna se o jeden z prvnich stemovacich algorii8h, ktery byl vyvijen specieth pro aplikace
slouzici k ziskavani znalosti z anglickych dokurderst pedstavuje tedy prvni mySlenku
o stemovacich algoritmech, zaloZenych na seznafimorp anglickych slov, n&p *ed, *ing, *ses.
Tento algoritmus je zakladem pro ®8i vyvijené algoritmy, jako je Portr, Lennoriiv a vice
obecnych stemovacich algoriimjako jsou Huliiv, Krovetziv ¢i Harmariv algoritmus. V pipad
tohoto algoritmu je vyuZito slovnikového reZzimu,ykgSechna pravidla jsou uloZzena v souboru
a algoritmus testuje ffponu slov na vyskyt dkterého z pravideki koncovek v souboru. Pokud
je koncovka v souboru nalezena, je odebran&ipag, Ze ji to povoluji pravidla, kterd zachovavaji
spravnou strukturu Kene slov, naip odebrani fipony *s ze slova less by zcela @mio kontext
slova. Ridanim rékolika zaznamenanych pravidel Ize povolit variasityy, jako jsou ending a end.

2.1.1 Pouzita pravidla

Lovinsiav algoritmus obsahuje 294 koncovek slov, 29 podkiae35 transformmich pravidel.
Kazda koncovka je spojena s jednou z podminek.Wiipr kroku je nalezena nejdelsi koncovka,
ktera vyhovuje fitazené podmince a tato koncovka slova je odebradauhém kroku je aplikovano
nekteré z 35 transforndaich pravidel na zgménou koncovku slova. Tento krok k&in pokud byla
nebo nebyla koncovka odebrana v kroku prvnim. Jakdad Ize uvést anglické slovo nationally,
ukoniené koncovkou ationally s podminkou spojeni B =iméini délka keene slova jsou 3 znaky.
V piipads, Ze by byla odstraima koncovka ationally, pak by ¥en slova obsahoval pouze znak n, coz
naSe podminka B zavrhuje. DalSi z kratSich koncoveéznamu je tedy ionally spojené s podminkou
A. Podminka A neomezuje k&n slova na délku, &hoz plyne, Ze koncovka ionally je odsthaa.
Zastava tedy pouze ken slova nat. Zakladni Lovifig algoritmus odebira vZzdy maximéljednu
koncovku pmivodniho slova. Bkteré modifikace tohoto algoritmu prochézeji seznkomcovek

a transformanich pravidel v iteracich a #aiuji tak zakladni Lovin®v algoritmus.

2.1.2 Seznam koncovek a podminek

Jak jsem jiz zde uvedl, Lovifig algoritmus obsahuje 294 koncovek slo¥igpn) a ke kazdé Zc¢hto
koncovek je pifazena jedna z 29 podminek. Jednotlivé koncovkyeltou ve slovech vyhledavany,
jsou séazeny od nejdelSi po nejkratSi. U kazdé koncovkyvedena podminka, kterou musi dana
koncovka splovat, aby slovo mohlo byt transformovano. Seznanckeek slov je uveden wioze

A této diplomové prace. Jednotlivé podminky uvededéA po Z a AA, BB, CC, které plati pro
anglické pipony slov, jsou znazoény v nasledujici tabulce 2.1. Napgji pouzivanou podminkou
je podminka A. V fipad této podminky se povazuji za délkudmoe slova minimakhdva anglické
znaky. Druhou neépstji vyuzivanou podminkou je podminka B, kde minimaglka kdene slova
po odebrani koncovky jsoii znaky.

14



Podminky |[Pravidla
Bez omezeni stemovani
Minimalni délka kofene slova = 3
Minimalni délka korene slova = 4
Minimalni délka kofene slova = 5
Zakaz odebrani pfipony po znaku e
Minimalni délka kofene slova = 3 a neodebirat koncovku po znaku e
Minimalni délka kofene slova = 3 a odebrat koncovku pouze po znaku f
Odebrani pfipony slova pouze po znaku t nebo Il
Zakaz odebrani pfipony po znaku e nebo o
Zakaz odebrani pripony po znaku e nebo a
Minimalni délka kofene slova = 3 a pouze po znacich |, i nebo u*e
Zakaz odebrani pfipony po znaku u, x nebo s, pokud s neni po o
Zakaz odebrani pfipony po znaku a, ¢, e nebo m
Minimalni délka kofene slova = 4 po s**, jinde 3
Odebrani koncovky pouze po | nebo i
Zakaz odebrani pfipony po znaku ¢
Minimalni délka kofene slova = 3 a zdkaz odebrani pfipony po znaku | nebo n
Odebrani pfipony slova pouze po znaku n nebo r
Odebrani pfipony slova pouze po znaku dr nebo t, pokud t neni po t
Odebrani pripony slova pouze po znaku s nebo t, pokud t neni po o
Odebrani pfipony slova pouze po znaku |, m, n nebo r
Odebrani pripony slova pouze po znaku ¢
Zakaz odebrani pfipony po znaku s nebo u
Odebrani pfipony slova pouze po znaku |, i, nebo u*e
Odebrani pfipony slova pouze po in
Zakaz odebrani pfipony po znaku f
Odebrani pripony slova pouze po d, f, ph, th, |, er, or, es nebo t
Minimalni délka kofene slova = 3 a zakaz odebrani pfipony po met nebo ryst
Odebrani pripony slova pouze po |
Tabulka 2.1 — Seznam podminek pro Lovinalgoritmus.

SIBIZIN[<]x|=|<|c|H|w|mlo]T|o|z|z|~ x| |- |x|o]|n|m|[o|o]|=|>

2.1.3 Transformacni pravidla

V néasledujici tabulce 2.2 této kapitoly je uvedefech 35 anglickych transforgrEch pravidel,
pouzivanych v Lovinsay algoritmu, s jednoduchou ukazkou v anglickém jazyktera pro kazdé
znich plati. Tabulka m& za Ukol znzornit, jaknetliva pravidla v druhém kroku Lovinsova
algoritmu pracuji i zméné koncovky. Prvnim pouzitym pravidlem v druhém kro#lgoritmu je
odstrarni jednoho znaku ze dvou shodnych Znala konci stemovaného slova. DalSi pravidla uz
jsou zangfena primard na Upravu stavajicich koncovek slova, tak jak i&zano v piklad

u aplikovaného pravidla. Znaky ¥igladech uvedené ve sloZzenych zavorkach jsou austlya

v prvnim kroku Lovinsova algoritmu.
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Koncovka slova Koncovka slova P Fiklad:

Pravidlo | p fed transformaci — po transformaci P red Po
1 odstranéni jednoho ze dvou znakli b, d, g,I, m,n, p,r,s,t | embeddled] | — embed
2 iev — ief believ[e] — belief
3 uct — uc inductflion] | — inducle]
4 umpt — um consumptfion][ — | consum|e]
5 rpt — rb absorptfion] | — absorb
6 urs — ur recursfive] — recur
7 istr — ister administrfate] | — | administ[er]
7a metr — meter parametrfic] | — | paramet[er]
8 olv — olut dissolvled] | — | dissolutfion]
9 ul — | kromé néslednika znaku a, o, i angul[ar] — angl[e]
10 bex — bic vibex — | vibic[es]
11 dex — dic index — indic[es]
12 pex — pic apex — apis[es]
13 tex — tic cortex — | cortic[al]
14 ax — ac anthrax — | anthracfite]
15 ex — ec —
16 X — iC matrix — | matric[es]
17 lux — luc —
18 uad — uas persuadle] | — | persuasfion]
19 vad — vas evad[e] — | evasion]
20 cid — cis decid[e] — | decisfion]
21 lid — lis elid[e] — elis[ion]
22 erid — eris derid[e] — | derisfion]
23 pand — pans expand — | expans]ion]
24 end — ens kromé néslednika znaku s defend — | defens]ive]
25 ond — ons respond — | respons|ive]
26 lud — lus collud[e] — | collusfion]
27 rud — rus obtrud[e] — | obtrusion]
28 her — hes kromé naslednika znaku p, t adher[e] — | adheslion]
29 mit | - | mis remit — | remis[s][ion]
30 ent — ens kromé naslednika znaku m extent — | extens]ion]
31 ert | — | ers convert[ed] — | conversfion]
32 et — es kromé naslednika znaku n parenthetfic] | — | parenthes]is]
33 yt — ys analytlic] — | analys[is]
34 yz — yS analyz[ed] analys[ed]

Tabulka 2.2 - Seznam transforéné&ch pravidel Lovinsova algoritmu a ukazkakgadi.
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2.2 Porteriav algoritmus

Portefiv algoritmus [4] se odliSuje od Lovinsova algoritmre dvou hlavnich &cech. Prvnim
rozdilem je vyznamna redukce slozitosti jednotltvyaravidel, kterd se vyuZivaji pro mazarippn
slov a vyrazné sniZzegasové narénosti prochazeniifpon a pravidel. U Lovinsova algoritmu bylo
tieba vyuzit 294 ipon, kde kazda byla spojena s jednim z 29 pravikteld utovala, zda dana
piipona niize byt ze slova odstrama nebo ji odstranit nelze. Mimo jiné tento algods obsahoval
také 35 transforn@mich pravidel. RestoZze Lovindv algoritmus obsahoval velké mnoZstwigon,
relativre v malém mnoZstvi tvéra zapisovacich pravidel, byl navrzen tak, aby dak&pracovat
piedevsim wdecké texty. Druhym rozdilem je vyuZiti unifikovdneépistupu i zachovani kontextu.
Mnoho z Lovinsovych kontext@vzavislych pravidel souviselorgdevsim s délkou kenu slov po
aplikaci pravidla. Minimalni fijatelnd délka slova po aplikaci Lovinsova algoritjsou dva znaky.
U Porterova algoritmu je vyuZito principu popsanéhmasledujici kapitole 2.2.1, zaloZeného
predevSim na zji®vani posloupnosti souhlasek a samohlasek ve stamjolr slovech. Existuje takeé
nekolik raznych verzi Porterova algoritmu, které se oivquni verze liSi pouze wkolika
upravenych specifikacich, nagnowball Portetv algoritmus.

2.2.1 Pouzita pravidla

Portefiv algoritmus pro svojiéinnost vyuziva fiblizn¢ 60 gipon slov, d¥ prepisovaci pravidla
a jeden druh kontextéwzavislého pravidla, které uvadi, zda datiggna slova riize byt odstragna.

Kontextow zavisla pravidla pracuji veétsiné piipadi na principu zji&ni paitu kombinace znak

(samohlaska — souhlaskajetzci zbylém po odebrani nalezen#ppny slova.

Samohlaska (Vowel) je jedna ze zfiak, E, I, O, U a znak Y, kterému musfepchazet
souhlaska (Consonant), jinak se jedna o souhldsip. slovo TOY ma souhlasky T a Y, slovo
FYLY mé& souhldsky F a L. V nasleduji¢asti textu bude souhldska ozZoedna znakem C
a samohlaska znakem V. Seznam souhlasek nasletivjieislo¥ inned za sebou o délcétsi nez 1
(nap. CCC), bude ozriavat znak C a samohlasky (itap'VV) pouze znak V. Kazdé slovoirbe
byt reprezentovano kombinaci [C]VCV(V], kde C a V v zavorkach je volitelné a VC sdiza
libovoln¢ krat opakovat. Toto opakovani VC Ize zapsat zazpiom, kde m je paiet opakovani
posloupnosti VC ve sl@v Tuto posloupnost Ize zapsat také jako [C](WC) [V], kde posloupnost
VC se opakujen-krat.

Uvedu zde #kolik ptikladi métenim na iiznych slovech:

m = 0: plati nap. pro slova B, CC, BR, HA, ...

m = 1 : plati nap. pro slova DOG, FALSE, ...

m = 2 : plati nap. pro slova RELATE, VALENCE, FORMAL, ...

m > 2 : plati nap. pro slova VIETNAMIZE, DIFFERENT, HOPEFUL, ...

Kontextow zavisla pravidla, ktera plati pro odebrartippny slova se zapisuji ve tvaru
(PODMINKA) S1 — S2. Pokud koncovka slova souhlasi s vyrazem Sé spjna podminka
uvedena v zavorce, pak se vyraz S1 ved&laneni za vyraz S2. Podminka je typicky sloZena
z pronénném, tedy p@tu opakovani VC. Najklad (m> 2) EMENT — NULL, nahradi koncovku
EMENT za prazdnyfettzec. REPLACEMENT fepiSe na REPLAC, pokud tento vyrazispé
podminkum > 2, cozZ plati ve slavREPLAC pro posloupnost znakEP a AC = 2 xm. Podminky
mohou byt vnéeny a spojeny do sloZjich za pouZziti booleovskych podminek AND, OR aTNO
Tyto vyrazy Ize uzdvorkovat a zpracovat dle jejoditadi ve vyrazu. Nap vyraz (m=1 and (*X or
*Z)) znamena, Ze get posloupnosti VC = 1 a zaravkoren slova nesmi kait znakem X nebo Z.
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Pokud vice podminek na steaB1 odpovidaifpore slova, pak je vybirdna vzdy ta s nejdel3i shodou
v priporgé. Nag. Priponu SSES lze podle pravidel algoritmiéepsat na SS nebo-S NULL

a podminky zde nejsoudemy. Pro slovo CARESSES tedy bude platippna SSES, ktera je nejdelSi
ze vSech, kterd souhlasi, tedy vznikne slovo CARES®/0 CARESS se namapuje na CARESS (S1
= SS) a CARES na CARE (S1 = znak S).

DalSi kontexto¥ zavislé podminky, které se mohou objevit u totedgmritmu v zavorkach:

a) *C = posledni pismeno kene slova je znak 'c’.

b) *v*=koten slova obsahuje samohlasku.

¢) *d = koren slova kot posloupnosti dvou shodnych souhlasekinapD, -EE, ...

d) *o = koren slova koti posloupnosti CVC, kde druhé C neni znak W, X népoag. -DOG.

2.2.2 Popis algoritmu

Popis jednotlivych krok Porterova algoritmu:

la.:  Krok, kde participuji koncovky jednotlivych sloVento krok pracuje s mnoznyktslem
slova a minulyntasem slov.
SSES— SS SS- SS
IES— | S— NULL

1b.: Koncovky, které jsou nutné pro odstéanspecifikace podminek.
(m>0)EED- EE
(*v*) ED — NULL
(*v*) ING — NULL

Pokud je splana druh&:i treti podminka v kroku 1b, pak se aplikuji tato dpigpisovaci
pravidla:

AT — ATE, nag. conflat(ed)}— conflate

BL — BLE, naj. troubl(ed)— trouble

IZ — 1ZE, naft. siz(ed)— size

Podminka, kdy se pravidlo namapuje na jedno pisraeamsobi odebrani jednoho ze dvou.
(*d and not (*L or *S or *Z))}— nag. hopp(ing)— hop, ale fall(ing)— fall

Podminka pro slova, ktera maji jednu posloupnose\#@rové konci posloupnosti CVC.
(m =1 and *o)— E, map. fil(ing) — file, ale fail(ing)— fall

1c.: Krok zmekéovani y na i.
(*v¥) Y — |, nag. happy— happi, ale sky ponecha

2.: Krok nahrazujici konkrétni koncovky za sghi piislusné podminky. Vyhledavani vyrazu S1 ve
slow Ize efektivig¢ provést vyhledanimipdposledniho pismene. Jednotlivd pravidla jsoumido
kroku sé¢azena podlefedposledniho pismene vyrazu S1. Tento postup Izeénitpy dalSich krocich.
Musi zde byt také spina podminka m > 0, tedy et posloupnosti VC musi by&téi nez 0.

(m > 0) ATIONAL — ATE (m > 0) IZATION— IZE

(m>0) TIONAL— TION (m>0) ATION— ATE
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(m > 0) ENCl— ENCE (m > 0) ATOR> ATE

(m > 0) ANCI— ANCE (m > 0) ALISM— AL
(m > 0) IZER— IZE (m > 0) IVENESS~ IVE
(m > 0) ABLI — ABLE (m > 0) FULNESS— FUL
(m > 0) ALLI - AL (m > 0) OUSNESS-> OUS
(m > 0) ENTLI— ENT (m > 0) ALITI— AL
(m>0) ELI> E (m > 0) IVITI— IVE
(m > 0) OUSLI— OUS (m > 0) BILITI— BLE

3.  (m>0)ICATE— IC (m > 0) ICAL— IC
(m > 0) ATIVE — NULL (m > 0) FUL— NULL
(m > 0) ALIZE > AL (m > 0) NESS— NULL

(m>0) ICITI— IC

4..V tomto kroku odebereme posledni koncovky, kteeéze slov odebrat.

(m > 1) AL — NULL (m > 1) ENT— NULL

(m > 1) ANCE— NULL (m> 1 and (*S or *T)) 10N~ NULL
(m > 1) ENCE— NULL (m > 1) OU— NULL

(m > 1) ER— NULL (m > 1) ISM— NULL

(m > 1) IC— NULL (m > 1) ATE — NULL

(m > 1) ABLE— NULL (m > 1) ITI— NULL

(m > 1) IBLE— NULL (m > 1) OUS— NULL

(m > 1) ANT— NULL (m > 1) IVE— NULL

(m > 1) EMENT— NULL (m > 1) IZE— NULL

(m > 1) MENT— NULL

5.: V tomto kroku se jiz provéagi pouze Upravy jednotlivych slov.
(m > 1) E— NULL, nap. probate na probat
(m =1 and not *0) E> NULL, nap. cease na ceas
(m > 1 and *d and *L)— jedno pismeno ze zdvojeného, hamwntroll na kontrol

2.3 Paice/Husk algoritmus

Tento algoritmus vznikl v roce 1977. Zakladni schéohoto stemovaciho algoritmu bylo natio

v dokumentu [6] siispénim znalosti Garetha Huskai pestovani a implementaci tohoto algoritmu.
Tento stemovaci algoritmus vyuziva a vyvitegevsim univerzita v Lancasteru. Tento algoritmus
nebyl nikdy formalg specifikovan, avSak se ukazalo, Ze pracuje daskatdektivre.

Paice/Husk algoritmus pracuje v iteracich a projistimnost vyuziva pouze jednu tabulku
pravidel. Kazdé pravidlo fize specifikovat jedno smazani nahrazeni koncovky slova. Tento
algoritmus pro svojginnost nepdebuje zadna transforra pravidla, jak tomu bylo u Lovinsova
algoritmu. Pravidla jsou seskupena do skupin, kbehgovidaji koncovému pismentigony slova.
Na zéklad tohoto seskupeni lze tato pravidla prochazet &eligchle za pouZziti postupného
prohledavani tabulky na zakkgdosledniho pismene aktualniho slévgho zkracené verze.dktera
pravidla jsou vS8ak omezena pouze na cela slovayrkteebyla odebran& upravena koncovka. Po
pouZiti pravidla mZe byt algoritmus fferusen nebo fize pokr&ovat iterativié dal véinnosti.
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2.3.1 Pouzita pravidla

Ukézka jednotlivych pravidel algoritmu je zobrazengriloze B tohoto textu. Na kazdéradku je
znazorrno pravidlo tak, jak pracuje a je zde ke kazdénavidtu uveden popis jeho zm. Pravidla
maji tvar uzfisoben tak, aby mohla byt jednoduSe vyuZita pro stegn Seznam obsahuje celkem
116 pravidel. JeideZité, aby #stalo zachovano padi pravidel, které je uvedeno filpze. Kazdé
pravidlo ma asti, gicemz 2 z nich jsou volitelné.
Jednotlivésasti pravidel jsou tyto:
1.¢ast = koncovka slova uvedend v obracenérragopismen od konce slova.
2.¢ast = volitelrg je zde piznak *' (slovo nesmi byt fedem zminéno pouZzitim &kterého
z dalSich pravidel). Vifloze B je toto pravidlo zndzo¥no poltkem —beze zim.
3.¢ast = cislo reprezentujici pget odebranych znékod konce slova (fize byt nula, pokud se
Zadny znak nebude ze slova odebirat).
4 &ast = volitelné je zde pipona, ktera ma byt nahrazena za odstran. Tato koncovka slova
mizZe obsahovat jedeti vice znak.

5.¢4st= symbol ">’ pro dalSi iteradii znak . ’ pro ukogeni znén slova.

Nékolik ndzornych piklada, jak pravidla uvedena ¥ipoze B pracuiji.

1.priiklad: ai*2. = pravidlo, které&ika, Ze pokud slovo k&hkoncovkou —ia a nebylo zmeno,
pak odebere posledni dva znaky slova a tk&innost.

2.priklad: gni3> = pokud slovo ko& koncovkou —ing, pak odebereme posledni 3 znadg, n
slovo skiing na ski a pokéaje dalSi iteraci, kdy i nahradi za y, tedy skskwg (pravidlo ily).

3.priklad: juld. = pokud slovo ko#i koncovkou —uj, pak se tato koncovkaénnna ud.
Odebere se posledni znak a mistjose do slova vlozi znak d.

4.priklad: nee0.= pokud slovo ko&i koncovkou —een, pak toto slovastane beze zén.

5.piiklad: vis3j> = pokud slovo ko&i koncovkou —siv, pak odstranime 3 znaky z konogasl
a pidame nakonec slova znak j. Po provedenérgmpokraujeme od z&tku dalSi iteraci
vyhledavani koncovky.

Dodaté&nd pravidla pro Paice/Husk stemovaci algoritmusiczgi, aby vysledek kiene slova
po aplikaci stemmingu nebykifis kratky, nap. jeden znak. Slova red, rent, river a jina, bylpod
pravidel, ktera jsou uvedena iilpze B tohoto textu, obsahovala po aplikaci pomzak r. Vznikla
tedy dodatena pravidla, ktera upravuji moznosti pouziiispuSnych pravidel.

1.pravidlo: Pokud anglické slovo Zma jednou ze samohlasek, pak po aplikaci pravidlai

mit koren alespt 2 znaky, jinak pravidlo neni mozné pouzit. Kapa slovo red nelze
aplikovat pravidlo odebrani koncovky —ed. Na slaweed Ize toto pravidlo pouZzit,éehoz
vznikne kden ow.

2.pravidlo: Pokud anglické slovo Zméa jednou ze souhlasek, pak po aplikaci pravidlgim

mit koren nejmén 3 znaky, jinak pravidlo neni mozné pouZzit a zafiowenitt korene slova
musi byt nejmé# jedna samohlaska nebo znak y. Nagbovo crying Ize pevést na cry, ale
nelze pevést slovo string na slovo str.

Tyto podminky si vS8ak neumi poradit s kratkymidwy slov, jako jsou doing, going, being

atd. a k upra¥ téchto slov by bylo nutné vyuziti napexikélniho vyhledavani nebo jiné stemovaci
metody.
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2.3.2 Popis algoritmu

Cinnost stemovaciho algoritmu Paice/Husk Ize &izdo nasledujicich 4 krak

1.krok: Vyhledani pislusné sekce v pravidlecRokud poslednimu znaku ve stomeodpovida
Zzadna ze sekci v pravidlech, p&knost geruSime. Pokud souhlasi, vybereme prvni pravidlo
Z prislusné sekce.

2.krok: Kontrola, zda nizeme pravidlo pouZifNejprve zkontrolujeme, zda odpovidaji znaky
z konce slova se znaky pravidla, které jsou uloZzempraceném gadi (od konce). Pokud
koncovka slova nesouhlasiggdeme na krok 4. Pokud souhlagippna slova s pravidlem a je
nastavena maskat{pnak) pro slovo beze zm a slovo jiz bylo zrénéno, pak pejdeme také na
krok 4. Pokud neni spina réktera z dodatych podminek daného pravidla, patejdeme
opct na krok 4.

3.krok: Aplikace pravidla.Nejprve odstranime z pravé strany stemovaného gloiet znak,
ktery odpovida obsahu ve vyhledaném pravidle. Pgiadidlo obsahuje znaky, které mame
pridat, gidame je. Pokud znakem na konci pravidla je '.'ak p¥erusimecinnost. Pokud je
poslednim znakem pravidla znak '>’, palejoleme na krok 1.

4 krok: Hledani daldiho pravidlaPrejdeme na dalSi pravidlo v seznamu. Pokud sé&nion
pismeno sekce, pakgruSimetinnost, jinak pejdeme na krok 2.
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3  Analyza a navrh aplikace

Cilem této kapitoly analyzy a navrhu aplikace jeazéd, jak bude nasle&inceld aplikace
implementovana a co bude jejim vystupem pro dadpeementy. Je zde proto provedena textova
specifikace aplikace a navrzena architektura. @et&cni aplikace pro fedzpracovani textu bude
implementovat a vyuzivat stemovaci algoritmy pogsangedchozi kapitole. Pro navrh a tvorbu
aplikace jsem zvolil architekturu MVC (Model-Viewe@troller).

3.1 Specifikace aplikace

Zakladem aplikace bude ¢tani textového dokumentti celé kolekce anglickych dokuméntPo
natteni obsahu textového dokumentu bude nésledovat fa@staveni aplikace. V této fazi bude
mozZné nastavit seznam slov, tzv. stop list. UZiMaiele mit moZnost vydou konkrétniho stop listsi
zakazani pouziti tohoto seznamu slov. iipac, Ze nebude aplikovan, pak se do vysledku uloZi
vSechna slova z tpodniho dokumentu. UZivatel bude mit dale mozZnogtiziti implicitné
nastaveného zakladniho seznarthto slov bez nutnosti jeho definovartimo v aplikaci. DalSim
nastavenim bude vgb konkrétniho stemovaciho algoritmu #e implementovanych algoritin
Jednotliva pravidla algoritmu budou typicky ¢tena z od&8leného souboru pro tehlednost
zdrojoveho kodu.

Pri stemmingu slova vzdy dojde k vyhledani tohotovalew seznamu stop slov (pokud je
nastaven) a pokud nebude slovo nalezeno vtomtoasmr, pak spusti svofiinnost stemovaci
algoritmus. Algoritmus aplikujeifslusna pravidla a vysledkem bude seznareroslov, vzniklych
po stemmingu. Postupinnosti aplikace bude zaznamenan do specialnihovlagho souboru.
Souésti aplikace bude také moZnost &b tvaru uloZeni kfeni slov z dokumerit Aplikace
nabidne d¥ moznosti uloZeni vysledku. Vysledek po provedeéamsvaciho algoritmu bude mozné
ulozit do nového textového dokumentu. Jednotlivéeky slov budou uloZeny za sebou Vauti
prichodu textem. Druhou variantou uloZenirdai slov, kterou bude mozZné v aplikaci vybrat, je
moznost uloZeni vysledku ve specialni datové gtiakt pro klasifikaci dokumefit ve
specializovanych nastrojich pro text mining. Celgstup uvedeny pro jeden anglicky textovy
dokument bude aplikovan taktéZ na ostatni vybrartové dokumenty. Ukéazk&nnosti aplikace je
zobrazena na obrazku 3.1.

Nacteni textového . . Aplikace vybrané
Aplikace stopListu .
dokumentu metody stemmingu

UloZeni vysledka do vhodné
struktury

Zobrazeni statistik a vysledkl
predzpracovani dokumentu

Obrazek 3.1 — Ukazka analyzovatinosti aplikace.
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3.2 MVC architektura aplikace

Implementovana aplikace bude pracovat nagjd(upravené) verzi MVC [9] architektury, ktera
vychézi z klasické MVC architektury znazéné na obrazku 3.2. Tato architektura dostala zkragk
slov Model-View-Controller. Tato architektura vztakv roce 1979 i vyzkumu programovaciho
jazyka Smalltalk. Architektura MVC se pouziva v Gafllikacich vstup-zpracovani-vystup, &ésto

je vyuzivana také u webovych aplikaci. MVC se iitlzSpredevsim v jazyce Java, ale je mozné ji
vyuzit v jinych programovacich jazycich. Ukolem atd gistupu je oddeni logiky programu
(modelu) odidici logiky (controlleru) a uZivatelského rozhréwview) aplikace.

Model Vyvolani metody
. Zapougdruje davta aplikace. Udalost
* Reaguje na zménu stavu. o= r\\)
« Upozoriiuje pohledo | | TTTTTTTT 1=
zménach.
« Kontrola pravidel a kontrola
ve zméné dat.
Dotaz na 7> Zména
/7
zménu stavu \//// Oznameni stavu
/
/l/ B 0 zménéach
Pohled (View, GUI) Controller

Akce uZivatele
'~_ | « Definuje chovani aplikace.

e GUlvizualizace modelu. | | ——————— - . Y .
. . . * Mapuje zmeny nastaveni
* PoZaduje zmény v datech .
4 model uZivatelem do modelu.
od modelu. iy
o . *  Vybira pohled pro
e Zasila Controlleru zmény Zména pohledu

odpoveéd uzivateli.
e Jejeden pro celou
funkcionalitu.

nastaveni od uzivatele.

Obrazek 3.2 — Diagraginnosti architektury MVC.

MVC [18] architektura je dena do ti zakladnich elemeint

1. Model: Reprezentuje data, stav aplikace a pravidla. Bl@vi modelutidi pristup, Upravu,
uloZeni dat a stadvaplikace. Model zaji&ije funkénost aplikace a fite byt implementovan
pomoci objektovychitd nebo také za pomoci klasickych funkci. Navereejeho funknost
zapouzdena a s pohledem nebo controllerem komunikuje ppiee své pevhdefinované
rozhrani.

2. Pohled (view): ZasteSuje grafické uzivatelské rozhrantep které dochézi ke komunikaci
s koncovym uZivatelem aplikace. Zahrnuje grafickémenty jako jsou: textova pole,
rozbalovaci pole, ttdtka, tabulky a jiné grafické prvky. Pohled zaclwi&stupni udélosti od
uZivatele a nasledrje preposila controlleru, ktery vyvolava odpovidajicitaty modelu tak,
aby byla zaji&na spravna funinost celé aplikace. Pohled déle reprezentuje maatepro
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jejich zobrazeni uzivateli. Pokud se model da&impak musi dojit k interakci s pohledem
tak, aby na displeji uZivatele byla zobrazena kieklata. Pohled zaji§je piibézné
piekreslovani a aktualizaci jednotlivych oken apl&ka&neny v modelu lze pro jejich
zobrazeni ziskat dwma zpisoby. Prvnim zfisobem je aktualizace pohledu iigads, Ze si od
modelu data sam vyZzada. Druhymigpbem je registrace pohledu u modelu, ktery nasledn
posila gisluSnému pohledu informace o &mach modelu. Druhéharigtupu se v aplikacich
vyuZivajici MVC architektury pouzivéasgji.

3. Controller: Controller odchytava akce uZivatele, jako jsouylyhmysi, stisky klaves, vyin
Z menu a po zpracovani je zasila modelu. Na zékigmacovani &chto udalosti vola
ptislusné metody modelu &ni jeho stav. V zavislosti na&iaté akci od uZivatele fize také
vybirat @gislusny pohled, ktery bude odchytavat oznameni &nach modelu a tyto zkny
nasledw korektré zobrazovat v uzZivatelském akaplikace.

Implementovana aplikace v programovacim jazyce Javae mit tedy it hlavni baléky
nazvané Model, View a Controller. Tyto kigdy budou obsahovat jednotlivdy nutné pro spravnou
¢innost celé implementované aplikace. Jednotlivélgmbh(view) aplikace budou implementovany
s vyuZzitim grafické knihovny Swing. Diagram uprageverze architektury MVC [9], na které bude
provedena implementace aplikace pr@dzpracovani textu je zndzémna obrazku 3.3. Tato
architektura ma oproti klasické MVC architeiduzobrazené na obrazku 3.2kolik zakladnich
rozdili. Hlavnim rozdilem je umi&ti controlleru, ktery od sebe zcela ¢llfe pohled a model
architektury. Controller zabezfige detailni spravu mezi pohledem a modelem. V mnéi&jSi verzi
architektury MVC neni mozZné, aby model obsahovuéinp odkaz na pohled. Stejrtak naopak
pohled nesmi iimo menit stav modelu. VSechny pohledy a modely pouZigphkaci musi byt
registrovany pro jediny centralni controller, ktenma na starogizeni celé aplikace. Controller ma na
starost odchytavani akci od uzivatele a&rmstavu modelu stejnako u klasického MVC. Nay
controller odchytava oznameni o&mich modelu a zajifje prekresleni fislusného pohledu, nap
zobrazeni vysledk v novém pohledu. Hlavni vyhodou této modifikoval®/C architektury je
snadna moznostiidavani novych pohleda model v aplikaci bez nutnosti provédi vyraznych
zmen ve zdrojovych souborech. 8tgpouhd registrace pohledu nebo modelu u hlavndintralleru.

Zmeéna stavu ( W Zména zobrazeni

L Controller J

A A

A 4 A 4

Model View (Pohled)
Oznameni o Akce

zménach uZivatele

Obrazek 3.3 — Diagraiinnosti upravené verze MVC architektury.

Mezi hlavni vyhody architektury MVC piat
e Snadna rozgitelnost aplikace, znuvupouzitelnost kddu, modtaari
e MoZnost zmny pohledu, controlleru nebo modelu bez nutnostiénamplementace celé
aplikace. Nap pro novy pohled nenigba implementovat celou aplikd logiku.

I 2

» Jednotlivétasti aplikace Ize vyvijet odterg.
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4 Implementace aplikace

Zvolenym programovacim jazykem pro implementacimsteacich algorith a celé aplikace je
programovaci jazyk Java. Aby bylo moZné vyivgraficky privétivé uZivatelské rozhrani, vyuziva
tato aplikace knihovny Swing. Vyhodou takto implertevané aplikace je jeji multiplatformnost.
Rozdleni zdrojovych soubdr do baléka a #id je zaloZzeno na navrzené MVC architéktu
z predchozi kapitoly. Pro testovani jednotlivych steawgh algoritnd jsem vyuZil testovacich
dokument skupiny Reuters a gé&dénych anglickych textovych dokumeéntJako vstupni data Ize
tedy vyuZzit soubory s koncovkou .txt nebo .sgm neblbu sloZku obsahujici jeden tygchito
soubofi. Cel& aplikace byla vyvijena ve vyvojovém predi Netbeans. Aby bylo mozné provést
kompilaci a spoushi programu fes gfikazovouradku nebo réné pres soubor .jar, byl pro kompilaci
programu vyuZzit nastroj ANT.

4.1 Java a Swing GUI

Cela aplikace je implementovana na platférhava. Java [8] je objekt®wrientovany programovaci
jazyk od spolénosti Sun Microsystems. Jeho syntaxe je zjednoduseerzi jazyka C a C++. Jeho
hlavni vyhodou je jeho platformni nezavislost nahiéekiue paitate nebo OS. Jedna se
o0 interpretovany programovaci jazyk. Nevyivge tedy skutay strojovy kod ale pouze tzv. mezikod
(bajtkdd). Jediné co Java vyZaduje, je existensgpretu Java Virtual Machine (JVM).

Swing GUI [7] je nadstavbou nad klasickou verziyJaledna se o knihovnu pro zobrazeni
uzivatelskych prvik na platforn¢ Java pes grafické rozhrani gaace. Swing nam nabizi apli&ai
rozhrani pro tvorbu a obsluhu klasického grafickélitvatelského rozhrani. Pomoci této knihovny
lze vytvé&et okna, tlaitka, dialogy, formulfe a jiné grafické prvky. Jehdgrichidcem byl nastroj
zvany Abstrakt Window Toolkit (AWT). Tento néstrefak obsahoval chyby afguevsim byl
platformg zavisly. Z tohoto divodu se z&lo pevazr vyuzivat knihovny Swing. Tato knihovna je
rozStenim mgivodni grafické knihovny v Jav

Knihovna Swingu je zaloZena na hierarchickém uégéni tid. Jako kazdaiida v Ja¥
je i ttida grafického uZivatelského rozhrani potomkeéidyt Object. Z&kladnim prvkem knihovny
Swing je tida Component, kter4 obsahuje vSechny objektyé kieshou byt zobrazeny na monitoru
a integrovat s uzivatelem. Hlavni vyhodou této kwity je ogt jeji platformni nezavislost na
pouZitém OS, coz vyraZnvylepSuje jeji penositelnost. Swingimasi moder§si vzhled aplikace,
nez kterou vyuzivalo AWT a nové grafické komponenty

4.2 Popis trid aplikace

Celé aplikace byla implementovana a rdeda do batiku a tid tak, aby rozéeni odpovidalo MVC
architektite a aplikace byla snadno ra#&lna o dalsi stemovaci metody, dalSi uZivatelskida ¢i
moduly. Diagram batka aplikace, ktery vychazi z MVC architektury je zoagn na obrazku 4.1.
Cela aplikace je roztena do vrstev obsahujicich jednotlividdy aplikace, které spolu mohou
vzidjemrg komunikovat, vyuZivatitd jiné vrstvy a pedavat si data pibna pro spravny chod
stemovacich algoritina celé aplikace. Z diagramu jeegmé, Ze neexistujeima vazba mezi vrstvou
View (pohled) a vrstvou Model. Komunikace megimito vrstvami je zaji®#na pomaoci vrstvy
Controller. Popis jednotlivych b&kt a tid aplikace je proveden v nasledujiésti textu.
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HelpModel.java ParseFileModel.java Preprocess.java PaiceHuskModel.java

Obrazek 4.1 — Diagram b&kia a tid implementované aplikace.

4.2.1 Registrace MVC moduli

Pro registraci jednotlivych komponent vysledné M¥@likace jsem vytvigl balicek dp.mvc.main.
Tento baliek obsahuje vstupni bod do programu ¥ielét Main.java Po kompilaci a spuiti
programu dochdzi v tétdide k registraci vSech pohlédpro controller, ktery tak m& moZnost
odchytavat jednotlivé udalosti v registrovanych lpdlch. Steji tak dochazi k registraci hlavniho
modelu pro controller tak, aby mohl naopak con¢roidchytavat zeémy v modelu a odesilat je &p
prislusnému pohledu, ktery reaguje na udaléekqeslenim a zgmou zobrazeni pro uZivatele. Tato
skut&nost je znazomma na obrazku 4.1 pouZzitim prvku import. Sasti fidy Main je také
inicializace hlavniho modelu, tedy dat, ktera mingi nastavenaip spustni programu. Jedné se
o na&teni implicitniho stop listu ze soubostopList.txta implementovanych stemovacich metod pro
jejich vyker. Implicitni stop list aplikace je zobrazen v kapé 1.3. Dale je zde vytvena sloZka pro
docasné soubory, logovaci soubor a nasigdrprovedeno spudti hlavniho okna aplikace.
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4.2.2 Model

Model je funknim a datovym zékladem aplikace. Bak dp.mvc.model m& za ukol diani
a uloZeni dat z anglickych dokuméra obsahuje datové struktury pro jednotlivd datdepma pro
aplikaci. Zn&éna dat v pohledu je odchycena controllerem, ktgmola pisluSnou metodsetv ttide
Model.java Hlavni ¥ida Model je zaregistrovana v&dé Main. Tato tida je zédéna od tidy
AbstractModel.java je znadzorgna na obrazku 4.1. pomoci Sipkgditnosti). Trida Model obsahuje
piedevsim korektni r&eni anglickych textovych dokumeéintspoudni odpovidajici nastavené
stemovaci metody, spravu aplikace¢akné slozky tmp, logovaciho souboru a také ulodgsiedii
po provedeni stemmingu. Mezi daiginosti modelu pét kontrola zadanych udajModel musi tedy
nag. kontrolovat, zdaied zahgjenimigdzpracovani dat byl vybran textovy dokument peonshing
a metoda, ktera bude pouZita. Dale ma na starosblaryi udalosti pro igkresleni pohledu po
aktualizaci dat. Tuto udalost o #n¢ modelu odchyti controller a vyvola metody priekresleni
piislusného pohledu aplikace. Tato udélost je vywldetodouirePropertyChange(s gislusnymi
parametry. Hlavni model pro svd@jnnost vyuziva #kolika dalSich niZze popsanyatid uloZzenych ve
stejném batiku pro rozdleni ¢innosti do mensSich logickych célkak, aby bylo zajigho uchovani
nastavenych dat a nastaveni zvolenych uZivatelem.

Trida HelpModel.javaje vyuZivana pro uloZeni &®nych dat do pomocné slozky tmp, ktera
slouzi pro urychlenicinnosti vSech algoritin a celé aplikace. Negena data jsou ukladana do
pomocnych soubdrv této sloZce a ty jsou nasledn aplikaci zpracovany. DalSi vyuZitim tétiddy
je pro filtraci ¢lanka pii uklddani soubdr pro klasifikaci. Cilem tétofidy je zapouziit praci
s pomocnymi soubory a filtraci dokuménVice o &chto funkcich aplikace je popséano v nésledujici
gasti tohoto textu v kapitole nazva@iénost aplikace a Vystupni data aplikace.

Ttida ParseFileModel.javama na starost zpracovani ¢tenych soubdr pro stemming
a uloZeni do fsludnych datovych struktur pro nasledné zpracowagtikaci. Z hlavniho modelu je
rozliSeno zda se jednéd o stemming pouze jednohmosownebo celé slozky. Dale musi byt rozliSeno
zda se jedn&d o Reuters dokumenty neboiejbg textové dokumenty. Podle tohoto nastaveni je
provedeno né&eni jednotlivych slov do vektoru tak, aby mohldikare s ¢émito slovy nasled®
pracovat. U .sgm souhbiie tteba navic ndtat jednotlivé kategori€lanka u Reuters dokumeint
Souwsti této ftidy jsou také metody vracejici g slov v souboru a na zakiagozice v tomto
souboru také jednotliva slova.

TridaPreprocess.javabyla fevzata a upravena z diplomové prace pana®Jffi’]. Tato tida
slouzi k naitani jednotlivych¢lanki Reuters dokumetita kategorii¢clanki. Tyto dokumenty maji
specialni strukturu, kterou jeeba zpracovat a vrétit jejich obsah. Vice o zprandovReuters
dokument je popsano v kapitole 4.3 nazvané Vstupni dati&aags.

Trida PaiceHuskModel.javama za uUkol implementaci stemovaciho algoritmu &&iask
popsaného v kapitole 2.3. Tattida n&ita pravidla uloZzena v odttném soubordPaiceRules.txt
uloZzeném vzdy ve stejném kit s pevi definovanou strukturou tohoto souboru.

Pravidla musi byt v souboru uloZena v nasledujteamnu:

ai * 2 1 : ia
a * 1 1 . a
bb / 1 1 : bb
city / 3 s . ytic
ci / 2 0 > ic
cn / 1 t > nc
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Paice/Husk algoritmus prochazi jednotliva pravidlaryhledavd koncovky ve stemovaném glov
Prvni sloupec wuje koncovku v obraceném jfaali pismen od konce. Naopak v poslednim sloupci je
koncovka otéena ve tvaru normalniho prochazeni textem. Drubypc souboru obsahuje znak *,
ktery iika, Ze pipona je odebirdna pouze pokud stemované slovdm@byménéno nebo znak /',
ktery neklade na stemované slovo Zzadné omezéetii. Sloupec obsahuje &t znaki z konce slova,
které maji byt odstramy, pokud je koncovka nalezer@tvrty sloupec obsahuje slozené zavorky [],
jestlize se koncovka nez#tje za jinou nebo koncovku, kterd ma byippjena na konec slova po
odebrani pvodni koncovky. V patém sloupci je znak ‘. pro wukeni ¢innosti stemmingu

u zpracovavaného slova nebo znak ‘>' pro dalsi @@krani prochazeni pravidel po odebrani
piislusné koncovky u stemovaného slova.

Cinnost tohoto algoritmu je zajita volanim metodyaiceHushAll( )z hlavniho modelu. Ta
nejprve vold metoduparseRules()pro zpracovani souboru s pravidly a uloZeni prvido
pomocnych vektdr. Po zpracovani souboru s pravidly je spusstemovaci algoritmus pomoci
metody firstStep(), ktery provadi jednotlivé kroky algoritmu. Ve vSedmplementovanych
stemovacich algoritmech je nejprve prohledan step ktery uti, zda bude nutné slovo dale
stemovat nebo bude ze souboru odstman Toto prohledavani vSak zavisi na nastaveniatglie.
Pokud by nezaskrtl pouZiti stop listu, pak se tggerace wbec neprovadi. Vysledny upraveny vektor
se stemovanymi slovy je naslédipo provedeni stemmingu uloZzen do pomocného souboru
tmp/outPaice+nazev souborued stemmingem. Toto uloZeni slouZi pro rychlejSftagpvani
a n&itani @i dalSi praci s daty a jejich zobrazeni v élzivatele. Pokud by bylo vyuZito interni
struktury nap. vektoru, pak by séinnost celé aplikace vyragrepomalila a data by nebyla uloZena
i po skorgeni programu (pro jejich kontrolti prochazeni). Tohoto principu je vyuZito také Usizh
implementovanych algoritina je podrob#ji popsan v kapitole 4.4 nazva@énnost aplikace.

Tiida LovinsModel.java zapouzduje implementaci Lovinsova stemovaciho algoritmu
popsaného v kapitole 2.1. Spimt Lovinsova algoritmu z hlavniho modelu je z&ji&t volanim
metody LovinsAll(). Model musi pedat algoritmu slova, ktera maji byt stemovana farimace
0 pouzitém stop listu a zda se ma pouzit. Déle presiat ndzev souboru, kam se ma uloZit vysledek
po provedeni stemmingu. Ptinnost tohoto algoritmu je vyuZivano dvou textovydbkument.
Prvnim z nich je soubdrovinsRules.txtiloZeny v balfku dp.mvc.model. Tento soubor obsahuje 34
transforménich pravidel a musi byt vZdy ¢ten v tomto tvaru:

olv olut 000

ul I aoi

end ens sO0O

her hes ptoO

V prvnim sloupci souboru se nachazi koncovka, kferayhledavana ve stemovaném slov
V druhém sloupci se nachazi koncovka, kterd maagtnéna. V dalSichitch sloupcich souboru se
nachazi vzdy znak, po kterém nesmi byt koncovkaéméma. Znak 0 znd, Ze takové omezeni
u prislusné koncovky neni. Druhym souborem, ktery wa&plikace pro korektrinnost Lovinsova
algoritmu je soubor ve shodném [g&li s nazvenbovinsConditions.txbhaiitany metodourirstStep().
Tento soubor musi byt uloZzen v tomto tvaru:

alistically

arizability

izationally

B
A
B
antialness A
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Obsahem tohoto souboru je vSech 294 koncovek sboZifych v Lovinsow algoritmu. V druhém
sloupci na shodnérifadku tohoto souboru je vZzdy podminka, kterou masiddkoncovka spbvat.
Tato podminka je kontrolovana uunitmplementace Lovinsova algoritmu v metoSecondStep().
V8echny tyto koncovky musi byt v souboru uloZzendlpalélky (od nejdelSi po nejkratsi), tak jak to
algoritmus vyZaduje. Oba tyto ¢tané soubory jsou vzdy nac&ku aplikace Lovinsova algoritmu
uloZzeny do pomocnych vekiorpro rychlejSi n&itani a zpracovani dat. Toto vstupnicteai je
provedeno v metadFirstStep(). Posledni krok algoritmu je proveden v metcthirdStep(). Tato
metoda méa na starost pouZiti transfotmieh pravidel. Na z&v jsou upravena slova uloZzena do
sloZky tmp do souboru outLovins + nazev originanékemovaného souboru.

Ttida PorterModel.javaimplementuje Portéw algoritmus popsany v kapitole 2.2. Speénst
jednotlivych kroki Porterova algoritmu mé na starost metétaterAll(). Algoritmus nevyZaduje
oproti predchozim déma zadny pomocny soubor procftani pravidel nebo koncovek. Nejprve se
spusti metodatepl(),ktera spusti prvni krok algoritmu. Po provedeitioto kroku nasleduji dalsi
kroky implementované v metodacktep2() — step4() Na za¥r je spudtna metodastep5()
se zavrecnou Upravou stemovanych slov. Po provedeni tohigtaritgmu jsou opt slova uloZzena do
sloZzky tmp do souboru outPorter + nadzev stemovarétupniho souboru. Algoritmus navic vyuziva
pomocnych metod pro zjiti posloupnosti souhlasek a samohlasek veésfmdle pravidel
algoritmu. Pro otestovani tohoto algoritmu jsem Arlytextového soubortPorterVocabulary.txtke
kterému existuje vystupni soubBorterOutput.txts vysledky po stemmingu jednotlivych slov. Tento
vystupni soubor nema vSak zcela korékpracovany zimy znaku y na znak i na konci
stemovanych slov podle pravidel Porterova algoritmu

4.2.3 Pohled

VSechny pohledy (uzZivatelska okna) pouzité v aglifsou implementovany v b&ku dp.mvc.view.
Pohled ma na starost grafické uzivatelské rozh(@hil) aplikace vytvdené s vyuZitim grafické
knihovny Swing. Pohled ndm umiafe reagovat na z&ny uZivatele na vstupu aplikace a tytocom
zasilat controlleru. Veaidé Main jsou vSechna okna aplikace registrovana lilaurcontrolleru, ktery
ma na starost odchytavani udalostireposilani fislusnym akcim v modelu. Pohledy, které jsou
zaregistrovany v controlleru jsou odvozeny fidyt AbstractJFrame.java

Tiida FirstStepJFrame.javaobsahuje vzhled hlavniho okna aplikace zobrazemphatartu
aplikace. Ukazka tohoto hlavniho okna aplikacen@znriéna na obrazku 4.2. Hlavni okno aplikace
pomoci tl&itka Load files nebo pomoci menu File - Load filesioziuje uZivateli vybrat si
dokumenty, na které bude aplikovan vybrany algargratemmingu. UzZivatel aplikace ma moznost
vybéru jednoho textového souboru, Reuters dokumentw reeou slozku obsahuijici &upouze
textové soubory nebo Reuters dokumenty v libovolpéitu. Vstupni dokumenty, které Ize dfiat,
jsou podrobyji popsany v kapitole 4.3. Hlavni okno déale uigjg uZivateli vybrat si algoritmus,
ktery se aktuakipro stemming pouZije. Tento stemovaci algoritnreumpzné vybrat také za pomoci
menu Settings hlavniho okna aplikace. Dalsim nastiawv je moznost zobrazenidgteného stop listu.
Tento stop list iZze byt néten jiz @i startu nebo si uzZivatelivie sam vybrat textovy soubor, kde ma
uloZen novy stop list. Tento soubor se stop listeusi mit vzdy fiponu .txt. Implicitni stop list je
vzdy n&itdn ze souboru stoplList.txt. Pro kontrolu chodlikape a zobrazeni informaci Ize na
hlavnim okr aplikace vyuZit tléitko pro zobrazeni logovaciho souboru. Jeho obsatwdly i
novém spu&hi aplikace uloZen ve sloZce tmp do souboru log3ri£asti hlavniho okna je tiétko
pro pechod na dalSi stranu aplikace, které slouzi phyazeni druhého okna aplikace s obsahem
nattenych soubdr a moZnosti spufiti stemmingu. Toto ttdtko je povoleno pouze wipad
korektniho néteni vstupnich dokumeintaplikace.
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Mezi uletEeni nastaveni aplikace pamplementace klavesovych zkratek, na které jdodotlacitka

¢i poloZky menu reaguiji. Typicky jsou znazéma u popisu tlitek nebo menu pomoci podtrzeného
pismena zkratky. Po stisku klavesy ALT #gtuSné pismeno na klavesnici dojde k vyvol&fglpSné
udalosti tl&itka. U kazdého tidtka aplikace je navic implementovana kratka pordonéapovda
(tooltip).

File 5Settings Help

Load input file or folder: H Load files
Show selected files: No selected files. -
Select stemming method: PaiceHusk b
v | )
ﬁ() show StopList % change Stoplist
RL,- show Log file next step l;b

Obrazek 4.2 — Hlavni okno aplikace.

Ttida SecondStepJFrame.javad na starost vzhled druhého okna aplikace, n& kigvatel
piejde po korektnim rieni vstupnich soubdrz hlavniho okna aplikace a stiskucttha next step.
Ukazka druhého okna aplikace gteaym textovym souborem commonwords.txt je zn&gmama
obrazku 4.3. Satasti tohoto okna jetppinaci combo box mezi &tanymi vstupnimi soubory pro
stemming (s originalnim upravenym textem). Da&sti obrazovky je vyhledavani slov ve zvoleném
souboru. Toto vyhledavani se ukaje stiskem klavesy ESC. Stiskem Enter je unindnuzivateli
piejit na dalsi vyhledané slovo v akisouboru. Mezi dalSi funkce tohoto oknaipatemming
jednotlivych slov souboru a to $iwe snéru dogedu nebo dozadu v zobrazeném textu. K této funkci
slouzi tl&itko Stem prev word a Stem next word. Originaloivela slovo po provedeni stemmingu je
zobrazeno na levé stramd tl&itek. Ke stemmingu je vZdy vyuZita nastavena sterobwnetoda
z hlavniho okna aplikace. Stop list vtomtdipact neni aktivovan a jednotlivd slova se do
pomocnych soubdr neukladaji. Tlaitko Back umo#uje uZivateli pejit na hlavni okno aplikace
a znenit tak nastaveni soubigrstemovacich metad stop listu a pejit zpet.

Sourésti tohoto druhého okna je také dvojice€itizk pro stemming vybraného souboru nebo
celé slozky. Prvni tidtko uZivatel nastavi vifpac, Ze chce pouzit stemovaci metodu pouze na
piedem vybrany soubor. Druhé ditko vyuZije pokud chce provést stemming vSeckiteraych
soubofi. Nad #mito dwma tl&itky je implementovan check box pro aplikaci stigul. Implicitrg je
zatrzen, coz zrih, Ze bude  stemmingu soubdrvyuzit predem néteny stop list. Neni-li zatrZen,
pak se stop list na soubory nevyuZivaill®h stemmingu je procentrenazorgn v progress baru
okna aplikace a log souborufi Btemmingu soubdr dochazi k déasnému zakézani zobrazeni
nékterych tl&itek tak, aby uZivatel nemohl ovlivnit vysledek rateingu. V pibéhu provadni
stemmingu ma uzivatel ve vlastnim vl&ékmoZznost vyhledavat slova vgglem zvoleném souboru.
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Loaded files: |cnmmnnwnrds.t:t | -

Search words: | Press ESC to end search
Words for stem  |zardvark il
loads fromfile:  [Fardvarks =

ahack

ahacus

ahacuses

ahaft

abalone

abalones
Word: aardvark ﬁ‘ Stem prev word
Result stem: aardvark @ Stem next word
Set method: PaiceHusk apply stop list

Iz_\
GE Back Stem selected file 4 Stem All files kg

| 0%

Obrazek 4.3 — Ukazka vzhledu druhého okna aplikace.

Tiida LastStepJFrame.javanplementuje posledni okno aplikace a jeho ukgmkgrovedeni
stemmingu je zndzo&na na obrazku 4.4. Toto okno obsahujepinani mezi vysledky stemovanych
soubofi. Okno je navazano naqachozi obrazovku tak, aby si mohl uZivatel zoliraaubor ped
provedenim stemmingu a po jeho provedeni¢ @bo okna jsou zobrazena gasré. Opgt je zde
umozréno vyhledavani slov v jednotlivych souborechedhod zpt je implementovan ies tl&itko
Back. Dalsim implementovanym prvkem tohoto oknagstaveni uloZeni vystupu do soubgpres
tlacitko Save output. Vedle tohoto dléka je navic implementovan graficky prvek proénm patu
filtrovanych ¢lanki, uloZzenych do vystupniho souboru pro klasifika¢i gptemmingu Reuters
dokument. Nastaveni uloZeni je popséano v kapitole 4.5 duprsch datech aplikace.®&h tohoto
ukladani je opt zobrazen pomoci progress baru. Informace ubghu cinnosti aplikace je mozno
zobrazit tl&itkem show Log pro zobrazeni logovaciho souborsldeimim tlgitkem tohoto okna je
tla¢itko Exit program, které uk@incinnost celé aplikace. Aplikaci je dale mozno ukibz hlavniho
okna aplikace pomoci menu nebo klasickym weorm programu. U vSech oken je implementovano
ovladani tlgitek pres kldvesové zkratky tak, jak to bylo popsano wiilzo okna aplikace.

Jednotlivé obrazovky aplikace tak, jak byly implenmvény a jsou na sebe navéazany, jsou
zndzorgny na obrazku 4.5. Diagram odpovidéeqichozimu popisu o implementovanydfddch
v balicku dp.mvc.view. Mezi dalSitidy implementované vtomto b&tu pati AboutView.java
LogListView.javaa StopListView.javaTyto tidy jiZ nemaji na chod aplikace vyrazny vliv a dbu
pro uZivatele aplikace pro zobrazegkterych ngtenych informaci. V prvniidé je implementovano
zobrazeni informaci o projektu a aplikaci. Tatoadovka je pistupna pes menu hlavniho okna
pomoci polozky menu Help — About. Druhiéda slouzi pro zobrazeni obsahu logovaciho souboru
aplikace pes tl&itko show Log aieti pro zobrazeni aktu@masteného stop listu.
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Select stem output:  [commonwords.txt -

Search word: | Press ESC to end search

Result after stemming: PaiceHusk

aardvark
aardvark

(] »

aback

abac
abacus

ahaft

abalon
abalon

abandon
abandon
abandon

1]

i AutoSave file i® Classification data 105
(;i Back show Log \LJ Exit program m'

lH Save output

Obrazek 4.4 — Ukézka posledniho okna aplikace pegaleni stemmingu a uloZeni vystupu.

Visual Paradigm for UML Standard Edition(Bmo Unive$1 Technology)

Spusteni aplikace

( Hlavni okno aplikace )
) N{iétveni vstupnich SOUbOI‘.CJ Zobrazeni obsahu naétenych soubort
- Vyber mefody p[o stemmlng 1 Druhé okno aplikace )
- Zobrazeni a zména stoplistu — -
- Zobrazeni log souboru - Vybér r?actfenych gquboru
- V§bér nactenych soubor - Stemm!ng !ednotllvych slov
- Pfechod na pohled se zobrazenim obsahu soubor(i - Stemming jednoho souboru
- Stemming celé slozky
- Vyhledavani slov pred stemmingem
h Navrat zpét na vybér ;oubon‘] a metody pro stemming
Stemmming jednoho vybraného souboru nebo celé naétené slozky
( Posledni okno aplikace )
- Vybér stemovanych souboru
- Zobrazeni obsahu souboru po stemmingu
- UloZeni stemovanych soubort do slozky output
- UloZeni stemovanych souboru do slozky pro klasifikaci metod
- Zobrazeni logovaciho souboru N J
- Vyhledavani slov po stemmingu Navrat zpét na zobrazeni ptivodniho obsahu soubori pred stemmingem
- Volba velikosti filtrace €lankd
- J

é/) Konec aplikace

Obrézek 4.5 — Diagram navaznosti obrazovek aplikace
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4.2.4 Controller

Controller aplikace je implementovan v lg&li dp.mvc.controller. fidaController.javazapouzduje
chovani celé aplikace a je odvozenaibdytAbstractController.javaTato tida obsahuje metody pro
registraci jednotlivych pohléda modet, které jsou volanyiip spuséni celé aplikace v metédMain.
Obsahuje metodsetModelProperty(oro mapovani udalosti odchycené v controlleru fislysnou
metodusetv modelu. Fida Controller zajifuje volani metod pro zénu stavu modelu v zavislosti na
nastaveni jednotlivych prekGUI aplikace od uzivatele. Controller je tedy jakbustedni vykonnou
jednotkou, ktera se stard o celkové provazani duodti aplikace. Controller métipny odkaz na
Model, aby mohl upravovat jeho data dle akci uElatController dale provaditgkresleni vSech
registrovanych oken aplikacéi pbdrzeni udalosti nafgkresleni od modelu.

4.3 Vstupni data aplikace

Pro korektni otestovani futikosti implementovanych stemovacich algotitimo#iuje aplikace
natitani dvou tyf soubod. Prvnim z nich jsou textové dokumentyifppnou .txt a druhym typem
jsou Reuters dokumenty popsané v kapitole 4.3.% $gubory Ize nitat vZzdy jako jeden soubor
nebo celou sloZku gmito soubory. Tato sloZzka musi obsahovaf’ lmoubory s fiponou .txt nebo
.sgm a tyto dokumenty nelze spai& kombinovat. SloZzka musi vZdy obsahovat maximgden typ
soubofi a Zadné dalSi podslozky tak, aby aplikace rozgazjek vstupni soubor dale zpracovat.

4.3.1 Textové dokumenty

Vstup aplikace umaitije vyuZzit klasickych textovych dokuméntTyto dokumenty mohou byt
uloZeny v libovolném tvaru, ale musi mitigonu souboru .txt. Nédtani dat z textovych dokument
ma na starost metodtiDparse(v souboru ParseFileModel.java. Tato metoda jenalhlavniho
modelu @i kazdém né&teni souboru nebo celé slozky textovych souboro. tBktové dokumenty
nasled® vola metoduParseFolder() ktera provede rigeni jednotlivych slov dokumeintdo vektoti
a ulozZi cesty k jednotlivym textovym dokumémt pro jejich zobrazeni v okraplikace.

Textové dokumenty jsou po jejich dtani zobrazovany vzdy ve foenjednoho slova na jeden
fadek. Toto zobrazeni umage snadnou kontrolu po provedettistusného stemovaciho algoritmu.
Nagitani textovych dokumedit v aplikaci slouzi pedevSim pro testovacicély stemovacich
algoritmi. Tyto soubory neprochazi specialnirfeqgepracovanim, které by z nich odstranilo inap
¢isla. Cisla mohou byt v textu charakteru, bez kteréhodly text nedaval smysl aigklasifikaci se
0 jejich odstrasni postara imo speciélni pouZity nastroj. Znaky, které by nyobtanit provedeni
stemmingu slova, jako je nagavorka na konci slova, jsotigal zpracovanimifslusného ngeného
slova odstraény volanim metodyemoveNonLiterals(ze souboru Preprocess.java.

4.3.2 Reuters dokumenty

DalSim vstupnim dokumentem, které aplikace uin@ na&itat je sada Reuters dokuminiedna se
0 sadu dokumentpod ndzvem Reuters-21578, které Ize nal&ténku [12] nebo nailoZzeném CD.
Jde o kolekci textovych dat, které se vyuzivajkliteegorizaci text. Tato sada obsahuje 22 textovych
soubofi s giponou .sgm a specialnim tvarem forméatovani. Tgtdosry obsahuji jednotlivélanky,
které jsou ztazeny do kategorii ifd). Kazdy takovy dokument obsahuje 1088nki (posledni
Reuters dokument obsahuje pouze Bl&dka), kde rekteré z &échto ¢lanka nemusi byt Z@zeny do
Zzadné z kategorii nebo jejich obsahtize byt prazdny. Tato mnoZina dokumertyla poprvé
zveejréna v roce 1987 a dale upravovana panem Lewisenodoafu SGML. Dokumenty jsou
rozcéleny na trénovaci a testovaci tak, aby jich byl@néovyuZit pi klasifikaci text.
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Ukazka formatovani jednohidénku uvnit Reuters dokumentu:
<REUTERS TOPICS="YES" LEWISSPLIT="TRAIN" CGISPLIT="TRAINING-SET" OLDID="12650"
NEWID="467">
<DATE> 2-MAR-1987 10:50:34.12</DATE>
<TOPICS><D>acq</D></TOPICS>
<PLACES><D>usa</D></PLACES>
<PEOPLE></PEOPLE>
<ORGS></ORGS>
<EXCHANGES></EXCHANGES>
<COMPANIES></COMPANIES>
<UNKNOWN></UNKNOWN>
<TEXT>
<TITLE>AMERICAN NURSERY BUYS FLORIDA NURSERY</TITLE>
<DATELINE> TAHLEQUAH, OKLA., March 2 - </DATELINE>
<BODY>American Nursery Products Inc said it purchased Miami-based Heinl's Nursery Inc,
for undisclosed terms.
Reuter
</BODY>
<ITEXT>
</REUTERS>

Z ukazky je vidt, jak jsou jednotliv&lanky uloZeny v souborech. Kazdianek je uzaken do
znaek <REUTERS>. Jeho textovy obsah Ize nalézt mezikami <BODY>. DalSi prvek, ktery nas
pro klasifikaci dokumerit zajima je uzaten ve znékach <TOPICS>. Jedna se o kategotiid(t)
¢lanku, ktera je P klasifikaci textu oznéovéna jako label. Dlesthto kategorii se v klasifikatoru
uréuje usgdnost klasifikace textu a u trénovacich dat doctéaieni na zakla#l této kategorie
a jednotlivych slov (atribi) ¢lanku. Hlavni nevyhodowthto ¢lanka je, Ze velké mnoZstvi z nich
neobsahuje Zadnouidu, a proto se musi pro klasifikaci éhito dokumernit prfedem odstranit
avyrazr se tak sniZzuje pet ¢lanki pouzitelnych pro klasifikaci dokumeant Toto odstraovani
¢lanki implementované v aplikaci bude popsano v naslededisti textu v kapitole 4.5.2 o filtraci
¢lanka.

Pro extrakci dat z Reuters dokumengem vyuZil tidy Preprocess.java z diplomové prace
pana Uhlfe, ktery se zpracovanim SGM soub@# drive zabyval. Tatoffda ma na starost &ani
v3ech¢lanka dokumentu mezi zrélami <BODY>. Ke kazdémulanku jsem musel upravititlu tak,
aby navic né&itala ke kazdémulanku jeho kategorie uloZzené mezi Zkami <TOPICS>. Zde jsou
jednotlivé kategorie navic uzgsany do znéek <D>. Jedeglanek miZze mit Zadnou, jednu nebo vice
kategorii. Jednotlivé rtené ¢lanky jsou poté z dokumentu uloZzeny do sloZzky tngp stbuboru
outSGM.txt, kde kazdyadek zaina pismenem T 8&islem ¢lanku a nasleduje ngdku néteny
¢lanek. Timto zpsobem jsou takélanky zobrazeny v oknaplikace. Fidy ¢lanka jsou ukladany do
oddleného souboru outSGM2.txt. Na kazdéadku je opt uloZen T sCislem ¢lanku a nasleduje
kategorieclanku uzavena do zn&ek <D>, pokud byla dlanku nalezena.

Nacitani gedzpracovanych dat z Reuters dokumiemid na starost metodsetiDparse()

v souboru ParseFileModel.java, ktera vold metdthrseSGM() Tato metoda zpracuje soubory
outSGM.txt a outSGM2.txt do internich struktur plad3i zpracovani dat v aplikaci. Oba tyto soubory
jsou (¥ natitani Reuters dokumahizpracovany a uloZzeny tak, aby mohly byt pouZity giemming.
Soubory s obsahylanki jsou vZzdy uloZeny do slozky tmp do souboutText+ nazev pvodniho
natteného SGM souboru i giponou .sgm. Soubory s kategoriefidinki jsou uloZzeny do slozky tmp
do souboruoutTopic + nazev pvodniho n&eného SGM souboru. Tyto soubory jsou nasiedn
vyuzivany i ukladani soubdr do forméatu pro klasifikaci a v prdsdi RapidMiner ve fazi
piedzpracovani vystupnich dat aplikace.

34



4.4  Cinnost aplikace

Pfi spusStni a za chodu aplikace jsou na disku vigwvg soubory nutné pro korektginnost
stemovacich algorittha zarové celé aplikace. Prvnim vyti@gnym typem jsou d@sné soubory
popsané v kapitole 4.4.1. SloZiap nutna pro ukladanéthto soubat je vytvaena vzdy pi prvnim
spuséni aplikace. Druhym typem je logovaci soubor, kisluzi pro zaznamenévani nastaveni
uZivatele a zobrazovani informaci o chodu aplikacdéormace o tomto souboru jsou popsany
v kapitole 4.4.2. Teprve po korektnim vyfeai €chto soubal dochézi ke spu&ti hlavniho okna
aplikace. Nasledujici postup provada spoughi algoritmi nad stemovanymi soubory v aplikaci byl
jiz nazn&en v kapitole 4.2 i popisu jednotlivych implementovanychid aplikace. Postup spotist
jednotlivych obrazovek aplikace odpovida kiok které musi uzivatel ¢init, aby obdrzel
zpracovana data dle jeho poZzadadkmoznosti aplikace. Ukazkinnosti aplikace H stemmingu
vybraného dokumentu je zobrazenaigze C tohoto textu. Tento diagram sekvence ziéger
provedeni stemmingu od druhého okna aplikacereslgoklada, Ze vSechny soubory a nastaveni
aplikace jiz uzivatel na prvni obrazovce korektrastavil.

4.4.1 Docasné soubory

Implementovana aplikace, jak jiz jsem iegchozicasti textu zminil, vyuziva pro svojiinnost
pomocného ukladani souliodo slozkytmp v adresf aplikace. Tato slozka slouZitgdevsim

k ukladani soubdr po jejich n&teni v upravené podeébtak, aby se i kazdé zmin¢ nastaveni
aplikace nemuseli g#tat a edzpracovavat znovu. Vyhoda této sloZzky vznikéedevsim

u zpracovani Reuters dokumérgopsanych vigdchozi kapitole 4.3.2. Tyto dokumenty neni tedy
treba ped kazdym stemmingemiqmzpracovat a ziskat obsa&hanki. Toto pedzpracovani je
provedeno pouzerpnaiteni dokumentu ze sloZzky nebo souboru, coz zpomala@jtani dokumeni,

ale urychluje¢innost i zmén¢ stemovaci metody, zZin¢ nastaveni aplikace nebo samotném
stemmingu. Pokud tedy chci provést vSechiy stemovaci algoritmy nad stejnou mnoZinou
dokument, pak jsou tyto dokumenty deny pouze jednou a jéikrat proveden stemming. Pokud
bych d@&asné soubory nevyuZival, bylo by nutn& kaZzdém spushi stemovaci metody spustit
piedzpracovani Reuters dokumiemat az naslednprovést stemming, coz by vyrazoelé zpracovani
zpomalilo. Soubory poté iieme v této sloZzce prochazet a kontrolovat spravposvedenych
operaci i po ukoteni chodu implementované aplikace. DalSi vyhoddoo $toZzky je pi ukladani
vystupnich dokument Fi ukladani jsou zpracované dokumenty ze slozky pawpze pekopirovany
nebo upraveny do odpovidajici vystupni podoby. tédé vystupu je popsano v nasledujici kapitole
4.5. Tuto sloZku je moznérgd kazdym spushim aplikace odstranit tak, aby po sgns$taplikace
obsahovala pouze aktudlzpracovana data. SloZzka by mohla byt odstrarvzdy ped ukogenim
aplikace a slouzila by re&ijako d@asna sloZka, ale pro testova¢éely zistava uloZzena na disku.

4.4.2 Logovaci soubor

Souwasti implementované aplikace je také logovaci sgukiery zaznamenavargdevsim korektni
nastaveni uzivatele v aplikaci. Tento soubor jéad&h do sloZky tmp do soubdaog.txta @i kazdém
spuséni aplikace je pepsan novym zaznamem. Logovaci soubor zaznamerestyg oétenych
soubofi, nastavené metody stemmingu, zda je nastavenlistofi neni (pop. adreséovou cestu
nového n&teného stop listu)ias provadni stemovaciho algoritmu, pet filtrovanychiddki Reuters
dokument, pogipact cesty, kam je ukladan vystup aplikace. Déle jezzilwazena informace zda se
jedna o stemming jednoho souboru nebo celé sloEkpto soubor poibiZe uZivateli zkontrolovat
nastaveni aplikace a nalézt cesty k uloZzenym sdubobalSim prvkem logovaciho souboru je
zobrazeni p&u élanki origindlniho Reuters dokumentu aépocélanki uloZzenych po filtraci.
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Ukazka formatovani tohoto logovaciho souboru zamého po stisku tétka show Log, provedeni
Porterova algoritmu s vypnutym stop listem a nadhipni dwmi nastenymi Reuters dokumenty:

.... Set stem method: Porter

Actual stop list: stopList.txt

INIT OK

##### Directory load: C:\Documents and Settings\DP\trainReuters2

File load: C:\DP\trainReuters2\reut2-000.sgm

File load: C:\DP\trainReuters2\reut2-001.sgm

rrexex Stem all files ****

-> Stop list not set.

Stem file: reut2-000.sgm
Stem file: reut2-001.sgm
Time of stemming: 15.219s

*kkk Save data *kkk

File for save: reut2-000.sgm

Number of original lines: 1000

Number of lines after filtration: 379

File for save: reut2-001.sgm

Number of original lines: 1000

Number of lines after filtration: 414

Stemmed data for classification save to file: outClassification/outClassPorter.txt
Original data for classification save to file: outClassification/outTextPorter.txt
Topic data for classification save to file: outClassification/outTopicPorter.txt

4.5 Vystup aplikace

Souwasti implementované aplikace (posledniho oknapke tmoznost vydyu uloZeni vysledk po
provedeni stemmingu. Aplikace nabizi moZnost ulbbedi v podol upraveného textového souboru
nebo souboru pro klasifikaci. #h ukladani soubdrje znazorsin v progress baru posledniho okna
aplikace, ktery znazauje kolik procent soubdr jiz bylo korektrd uloZeno. V pitbéhu tohoto
ukladani soubdrjsou zakazana itétka aplikace, kterd by mohla negativovlivnit vysledné ulozené
soubory a zmnit jejich obsah. Ve vlastnim vldknv praibéhu uklddani soubér je moznost
vyhledavani slovied a po provedeni stemmingu. Dale je #phu tohoto procesu ukladani moznost
provadt stemming jednotlivych slov a zobrazovatipth ukladani pomoci logovaciho souboru.

4.5.1 UlozZeni vysledk stemmingu

UloZeni vysledku stemmingu v podoliextového vypisu zobrazeného v ekaplikace nastava
v situaci, kdy uZivatel zvoli na poslednim ekaplikace AutoSave file a stiskneditko Save output.
Dojde k uloZeni soubérdo sloZzkyoutput Jednotlivé stemované soubory jsou uloZeny podaraz
stemmedr ndzev aktuathpouzité metody + ndzev stemovaného soubotipsmou (Aistava stejna).
Jedenradek vZzdy obsahuje jednodené slovo nebo jedefianek a slovadéanky) jsou uloZeny za
sebou do konce souboru. Originalni soubory jsopravené podab (jedno slovo nebd@lanek na
fadek) uloZeny ve stejné sloZce v soubore¢imagicichOriginal + ndzev originalniho souboru.
Druhy pipad, ktery je v aplikaci implementovan, je uloZegstupu aplikace po provedeni
stemmingu do slozky pro klasifikaci. Toto ukladjeizajiséno pi volbé Classification data na
poslednim ok# a stisknuti tléitka Save output.iPnaiteni a uloZeni textovych dokuméne vystup
ukladan do slozkgputTextClassificatiom @i naéteni Reuters dokumahntlo sloZkyoutClassification
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Textové soubory maji pro klasifikai program pidany red kazdé slovo znaky ‘@@" tak, aby bylo
mozné rozdlit soubor vtomto programu na jednotliva slovaerBbvané soubory jsou ukladany
v tomto tvaru pod ndzvemutStemmed nazev aktuakh pouzité metody sifponou .txt. VSechny
stemované soubory jsou vzdy uloZeny do jednohoedysho souboru za sebe vaudi n&itani
vstupnich dokument Originalni vstupni soubory jsou uloZeny v soubbrea&inajicich ndzvem
outOriginal opst za sebe do jednoho souborii. #emmingu Reuters dokumérje vzdy i uloZeni
soubofi pro klasifikaci uloZena trojice souliorSouboroutClass+ nazev aktualni metody giponou
.txt obsahujici stemovan#inky. Na zaatek kazdéhdadku jsou fidany znaky = = = a na konec
fadku znaky @@@. Tyto znaky jsou zvoleny tak, aldg lpyinimalni mozZnost, Ze se v tomtoradi
budou vyskytovat uvnitReuters dokumefit Druhym ukladanym souborem je soulmutTopic +
nazev aktualni metody. V tomto souboru je vZdy azdéntradku kategori€lanku ukogené znakem
‘. Pocet fadka tohoto souboru odpovida souboru outClass. Ka#ayek uloZzeny v tomto souboru
musi mit pifazenu odpovidajici kategorii ziskanou ze vstupmigh Tato skutnost je zajig&tna
filtraci ¢lanki, ktera je popsana v nasledujici kapitole. PostadmibZzenym souboremtipukladani
Reuters dokumefitje souboroutText+ néazev aktualni metody. Tento soubor obsahujsetmu
saazenéclanky pred provedenim stemmingu. @mpacet fadki musi odpovidat igdchozim déma
uloZzenym soubdim. Znaky gidané na z&tek a konec kazdéhta@dku odpovidaji souboru outClass.

45.2 Filtrace ¢lanku

Souasti implementované aplikace je také filtrovélahki z dokumenit Reuters, které nemaji uvhit
znaiek <TOPICS> v originalnim souboru zadnou kategoeibo jich zde maji naopak vigélanky,
které nemaji Zadnou, jsou z ukladani odsingnNaopak ty¢lanky, které jich maji vice, maji vzdy
vybranu prvni z kategorii a tatie byt s obsaherilanki nasleds uloZena, pokudiekraii hranici
poctu ¢lanki uvedenou v nasledujicim odstavci tohoto textu. yNeédy problém néitat vSechny
kategorie¢lanki, ale tato skutaost by vyrazé snizovala usggnost klasifikanich algoritnii. Tyto
algoritmy by se muselydit jeden typclanka s riznym nazvem, coz by vedlo k jejich gaai na
prvni ndzev aiptestovani by se procento @éSposti zéazeniclanki do spravné kategorie snizovalo.
DalSim typem filtrac&lanki je minimalni pget, ve kterych se mudida (kategorie§lanku ve
vystupnim dokumentu vyskytovat. Tato kateg@ténku musi ozngvat nejmén X-1 dalSicheélanka.
Tento pdet¢lanka X je v souboru HelpModel.java implementovan péanmou MIN_POCET, kterou
Ize dynamicky minit na poslednim okhaplikace. U vSech typkategorii v ukladanych souborech je
vypctitan jejich vyskyt v metod filterlnit(). Samotna filtraceclanka je poté implementovana
v metod addTopic().Na vstupu této metody jsou jednotlivé ukladanénsteanéclanky z Reuters
dokument. Pokud aktuaka natena kategori€lanku grekrati uvedenou hranici @tu ¢lanka, pak je
obsah né&enéhoclanku uloZzen na konec vystupniho souboru. Tentm filnguje zarovié pro
ukladani originalnich dat a kategatianku. Pd@et ¢lanki uloZenych do vystupnich soulise niize
navic snizit v fipac, Ze je nateny ¢lanek prazdny (obsahujéidu ¢lanka, ale obsah je prazdny).
Tentoc¢lanek neni také do vystupniho souboru uloZen.deiétrminimalniho pfiu ¢lankia slouZi pro
klasifikacni metody, které nejsou schopny didwse klasifikovatclanky do tid podle gkolika malo
¢lanki stejnych kategorii a sniZuje se tak &8st jejich klasifikace (popséno v kapitole 5.6.2)

4.6 Kompilace a spouskni aplikace

Aplikace byla implementovana ve vyvojovém piesi Netbeans. Vzhled a nastaveni aplikace bylo
optimalizovano pro opeéai systém Windows XP. Aby bylo mozZzné vyuZit aplikena oper&nim
systému Linux nebo vifkazovéradce bez nutnosti vyuZiti présti Netbeans, byladba vytvdit
kompilani a spougti skript, ktery zajisti feklad a spushi aplikace pomoci nastroje Apache Ant.
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4.6.1 Apache Ant

Apache Ant [19] je specidlnim nastrojem vyuZivangra Java aplikace pro kompilace a sp&uoiSt
progranti pfimo z gikazovétradky. Tento nastroj se podoba ulilinake, ktera je vyuzivana pro
pieklad soubar v programovacim jazyce C. Ant je oproti make celpsan v jazyce Java, takze
umo#iuje pgrenositelnost meziiznymi verzemi OS. Pro sestavovani Ant sKripé vyuZiva forméatu
XML. Cely soubor obsahujicitpklad, spu&nhi, tvorbu dokumentace je uloZzen v soubbuild.xml
Kofenovym elementem celého souboru jeckaa<project>. Tato zrika je povinna a musi byt
v kazdém takovém souboru vZdy pouze jedna. Dabikon je <property>. V sestavovacim souboru
se vyuziva jako konstanta, kterou lze nastavitnpalee ji dal iénit. DalSim dileZitym prvkem tohoto
souboru je znika <target>. Tento prvek se vyuziva pro délddi logickychéasti souboru do mensich
celki. Vice o nastaveni a atributech jednotlivych eletindre nalézt v textu [19]. Ant musi byt
souasti PATH OS. V fipad, Ze uZivatel tento nastroj nema nainstalovan, @mé stahnout
instal&ni soubory ze stranelant.apache.org Sowasti souboru build.xml je také vyttemi
programové dokumentace. K vytemi dokumentace slouZitikaz: ant javadoc, ktery generuje
dokumentaci do sloZky doc.
Ukazka forméatovani tohoto souboru je znaZomv nasledujictasti textu:
<project>

<property name="src.dir" value="src" />

<property name="puild.dir" value="build" />

<property name="jar.dir" value="jar" />

<target name="run" depends="compile">

<java jar="${jar.dir}/DP.jar" fork="true" />
</target>
</project>

4.6.2 Kompilace aplikace

Pro geklad vSech zdrojovych soulioslouzi vytvdeny souborbuild.xml umistény ve sloZce
s projektem. Pro kompilaci programu &ta prikazovéiaddce ve sloZce s projektem zadékaz: ant
compile a nastroj Ant se postara eeglad zdrojovych soubara uloZeni spustitelné aplikace DP.jar
do slozky jar. Tato kompilace se postara &eai implicitniho stop listu do sloZzky se spustitai
aplikaci DP.jar. Pro odstrani slozky jar s DP.jar souboremiefpZzenymi soubory ve sloZce build
a odstramni sloZzky s ddasnymi soubory tmp <sth zadat pikaz: ant clean, ktery se postara
0 vymazani feloZenych soubérz disku.

Druhou moZznosti je vytwd novy projekt v prosedi Netbeans a doémo naimportovat
zdrojové soubory (sloZzku src). Ggklad se zde postara implicitmytvoreny soubor build.xml, ktery
vytvoii automaticky toto prostdi.

4.6.3 Spouseni aplikace

Pro spougni aplikace existujitt moznosti. Prvni moznosti je nechat spduSaplikace na prostdi
Netbeans. Druhou Iépe vyuZitelnou Eemositelnou moZznosti je spoddt jiz predem peloZené
aplikace a vyuziti fikazu java v fikazovéradce. V pipac tohoto spu&hi je teba pepnout se do
slozky jar. Pro spu&ti aplikace slouZiifkaz:java —jar DP.jar nebo dvojklik na tento souboriéti
moznosti je vyuZiti nastroje Ant a souboru build.stejre jako @i kompilaci. V tomto pipads stai
zadat pikaz:ant run. Ant se postara o kompilaci programu (pokud jibylekompilovan) a nasledné
spuséni programu (aplikace je sigdna ze souboru DP.jar ze sloZky jar).
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5 Experimenty s algoritmy

Souasti této diplomové prace jsou experimenty prémads jednotlivymi algoritmy stemmingu
a také porovnani jejich vlivu na klasifikaci textBro zakladni porovnani stemovacich algokitm
slouzi délka Bhu algoritmu znfend uvnik implementované aplikace viichu testovani
jednotlivych metod. DalSim provedenym testem jeopnéni redukce ptu slov @i pouZiti
stemovacich metod oproti originalnim textovym dolkmtim. DalSi experimenty s vyslednymi
soubory jsou jiz provashy pomoci specializovanych nastrgiro gipravu vstupnich dat a klasifikaci
textu. Pro pipravu vstupnich dat pro klasifikaci textu byl vitugrogram RapidMiner 5.0, pomoci
kterého jsem z vystupnich dat, ukladanych do sloditClassification, vytviil soubory formatu
ARFF. Program RapidMiner byl nasledrryuZit také pro experimenty s klasifikeimi algoritmy
a pro porovnani byl pouZzit také program Weka.

5.1 Délka béhu algoritmu

Prvnim z provedenych experimérg algoritmy stemmingu (po otestovani jejich konékinnosti) je
doba zpracovani ggenych vstupnich dokument Tuto dobu jsem testoval za pomoci textovych
a Reuters dokumaeintpiimo uvni¥ aplikace. V tabulce 5.1 je znazéma délka Bhu jednotlivych
algoritmi v zavislosti na velikosti stemovanych soubargi pouZziti implicitniho stop listu z kapitoly
1.3. K tomuto experimentu je uveden také nasletgyaf 5.1.

stopList.txt xt Axt xt Reut2-000.sgm Reut-000 a 001 Reuters 4xsgm
= true 21 kB 226 kB 336 kB 1.32 MB 2.6 MB 5.1 MB

PaiceHusk 0,188s | 2,422 s 3,782 s 7,750 s 15,532 s 29,687 s
Lovins 0,437s | 5,672s 9,719s 25,766 s 49,609 s 97,094 s
Porter 0,188s | 2,609 s 4,141 s 8,297 s 16,063 s 31,640 s

Tabulka 5.1 — Dobadhu algoritmii v zavislosti na velikosti vstupnich dat a stopjksaktivovan.

Doba stemmingu souboru zvolenou metodou s aplikaci stop listu

120
100

80 /
60 /

»
|

Doba provad éni stemmingu (s)

or } ‘ ‘ ‘ ‘
0 21 226 336 1324 2578 5107
—&— PaiceHusk —#— Lovins Porter ‘ Velikost soubor 0 (kB)

Graf 5.1 - Doba &hu algoritnti v zavislosti na velikosti vstupnich dat a stopjisaktivovan.



Druhy experiment s dobou provfmd stemovacich algoritinje méien v Fipad vypnutého stop listu.
Tomuto experimentu odpovida nasledujici tabulkeem#ze uvedeny graf.

stopList.txt Ixt xt xt Reut2-000.sgm Reut-000 a 001 Reuters 4xsgm
= false 21 kB 226 kB 336 kB 1.32 MB 2.6 MB 5.1 MB

PaiceHusk | 0,172s | 2,093 s 3,328 s 7,610 s 14,969 s 31,391 s
Lovins 0,469s | 5375s 9,516 s 28,656 s 56,719 s 107,125 s
Porter 0,203s | 2,360 s 3,609 s 8,109 s 15,844 s 32,219 s

Tabulka 5.2 — Dobadhu algoritnii v zavislosti na velikosti vstupnich dat a stopieni aktivni.
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Graf 5.2 - Doba &hu algoritnti v zavislosti na velikosti vstupnich dat a stoprieni aktivni.

Porovnanim dchto dvou experimefits dobou provashi stemovacich algoritinje vidkt, Ze
¢aso¥ nejnar@ngjSim algoritmem je Lovin®s algoritmus. V jeho fipack trva jiz stemming jednoho
textového dokumentu déle e¢kolik desetin. V pipad ¢ty Reuters dokumedito velikosti 5.1MB je
tato doba provéashi u Paice/Husk a Porterova algoritmu okolo 30 sdkal u Lovinsova dosahuje az
107,125 sekund, coz jeiblizné dvakrat az iikrat delSi doba zpracovani stejné sady dokutent
Rozdil je vidt u Lovinsova algoritmu takéfippouZiti stop listu. U Lovinsova algoritmu naroskeba
pii vypnuti implicitniho stop listu a stemmingilyi Reuters dokumeaitaZz o 10,031 sekund. Tato
nariistajici doba je u tohoto algoritmutgmbena velkym mnozZstvim koncovek a pravidel, kieusi
v tomto gipact pro kazdé stemované slovo projit. Pokud neni urlsmwa algoritmu implicitni stop
list vyuZit, pak pdet prochazenithto koncovek a pravidel j@&vice nafsta. Ostatni algoritmy maji
zpracovani fipon slovieSeno zfisobem, ktery urychluje jejich zpracovani a neobgatakové
mnozZstvi pipon a pravidel. Z tohoto porovnani je takéévidze Lovingiv algoritmus byl jednim
Z prvnich, ktery se pro stemming textovych dokuriemyuzival a nerél provedeny Zadné
optimalizace na dobu zpracovani dokuniejgko modernjSi stemovaci algoritmy. U Porterova
a Paice/Husk algoritmu se doba prosridalgoritmu pi zapnutém nebo vypnutém implicitnim stop
listu térer neneni a ok kiivky splyvaji do sebe. Tato vlastnost je vSakéazavisla na pouzitém
typu stop listu. V nasledujici tabulce 5.3 jsou wt#my hodnoty s vyuZitim vice specifického
anglického stop listu, ktery jiz obsahuje 174 agigich slov a je uloZen v souboatherStopList.txt
nebo v piloze D této diplomové prace. Tato tabulka znaapr vyrazny néirst doby pedzpracovani
dokument oproti tabulce 5.1, kde bylo vyuZito pouze jednddtho stop listu obsahujiciho 32 slov.
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otherStoplList xt xt xt Reut2-000.sgm Reut-000 a 001 Reuters 4xsgm
= true 21 kB 226 kB 336 kB 1.32 MB 2.6 MB 5.1 MB
PaiceHusk 0,297s | 3,359 s 5,328 s 11,829 s 26,578 s 53,063 s
Lovins 0,546s | 7,156s | 11,328s 30,687 s 59,360 s 118,313 s
Porter 0,328s | 3,875s 6,000 s 12,453 s 28,203 s 54,532 s

Tabulka 5.3 — Dobadhu algoritnti v zavislosti na velikosti vstupnich dat a stopjksaktivovan.

V8echny ¢asové hodnoty, natfené vtomto experimentu, byly zgély pod oper&nim
systémem Windows.iPtestovani aplikace v opemim systému Linux se vSechny algoritmy dostaly
sc¢asem pod hodnoty zffené v operégnim systému Windows. Pod op&ném systémem Linux byla
¢innost v8ech stemovacich algoritna celé aplikace vyraznrychlejSi, ale i pesto Lovingv
algoritmus #stal nejpomalejSim stemovacim algoritmem.

5.2  Porovnani vysledki stemovacich algoritrmi

Pro porovnani vysledk implementovanych stemovacich metod jsem vyuZil jideo souboi
commnonwords.txa sortedtest.txt které obsahuji sé@tiéna anglickd slova vhodnd pro testovani
algoritmi. Tyto soubory Ize nalézt ve zdroji [28] nebo tidogeném CD ve sloZce DP/test2. Oba tyto
soubory obsahuji vzdy mezi znaky = = = slova, kiegji stejny kéen a po stemmingu by viechna
slova ve skupiti méla byt shodna. # testovani jednotlivych stemovacich algoritjsem vytvdil
tabulku 5.4 a graf 5.3. Tento graf a tabulka zolj@zpaet jedin€nych slov v zavislosti na
testovaném souboru a pouZitém stemovacim algoriieri vyuZziti stop listu. iPporovnani &chto
vysledki je na vyslednych hodnotacliepma zn&na redukce piu slov po provedeni stemmingu.
Pro vypaet jedin€énych slov dokumeiit poslouZzil vyvojésky editor PSPad a jeho vlastnostéesit
(menu Upravy - Sadit se zatrzenou moznosti nazyvanou Odstranitiaiyp! U originalniho
souboru commnonwords.txt bylo timtotgebem vypoitano 17397 jedingych slov a u souboru
sortedtest.txt to bylo 9724 slov. Wipadc prvniho souboru byla redukce ze 17397 jettifeh slov
pii pouZziti Paice/Husk stemovaciho algoritmu na 6p@Bnenych slov, coz je redukcegsahujici
64 % oproti originalu. # pouZiti Lovinsova algoritmu to bylo 7227 slov arkeriv algoritmus
vytvoril 8101 jedingnych kaeni slov. V @ipad druhého souboru je redukcecpwjedingnych slov

pii vyuziti Paice/Husk stemovaciho algoritmu &G0 % oproti originalnimu souboru. Nejlépe podle
této statistiky vytvéel a mapoval jednotlivé Keny na sebe Paice/Husk algoritmus. Na druhémgmist
byl Lovinsiv algoritmus a nejhorsich vysleilk tomto Fipad dosahl Portdiv algoritmus. Z tohoto
experimentu jeiejma dileZitost gfedzpracovani textovych dat. Vipact, Ze budeme chtit tato slova
ulozZit nagf. do databaze, dochazi ke &né Uspte pouZitého datového prostoru a @amamu
zrychleni @i jejich prochazeni.

Metoda Soubor Pocet slov
Original commnonwords.txt 17397
Lovins commnonwords.txt 7227
Porter commnonwords.txt 8101

Paice/Husk [ commnonwords.txt 6208

Original sortedtest.txt 9724
Lovins sortedtest.txt 5400
Porter sortedtest.txt 5939
Paice/Husk sortedtest.txt 4897

Tabulka 5.4 — Reet slov v zavislosti na pouZitém souboru a algaristemmingu.
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Graf porovnani redukce po ¢&tu jedine €énych slov souboru v zavislosti na
pouzité stemovaci metod é
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Graf 5.3 — Graf p&tu jedingnych atributi slov ziskanych z textovych dokumént

5.3 Pouzité aplikace pro klasifikaci textu

V dnedni dob existuje velké mnoZstvi systéimkteré se vyuZivaji pro strojov&ani. Mezi tyto
nastroje séadi také Weka a RapidMiner. Bylo by mozné vyuétanych nastraj (nag. SAS), ale
k experimenim s vlivem stemovacich algoritrna klasifikaci dokumeidt tyto nastroje postalji

a jsou volg ke staZeni na webovych strdnkach vyvojovych skupibgram RapidMiner 5.0 navic
poskytuje graficky propracovanou mozZnosteqepracovani textovych dokuménts vyuZitim
specialniho fidavného textového pluginu.

53.1 Weka

Weka celym ndzvem Waikato Environment for Knowledyesalysis [21] je projektem Nového
Zélandu od roku 1993. Jednd se o0 nastroj ptedzpracovani dat svelkym mnoZstvim
implementovanych algoritinstrojového teni. Implementénim jazykem tohoto programu je Java
aje vyvijen pod licenci GNU GPL. Vyhodou tohotoogmamu je pedevdim snadnost vyuZiti
jednotlivych algoritnd strojového teni a moZzZnost fidavani novych plugiin Weka obsahuje
nastroje pro fedzpracovani datiitdeni, vyhledavani, shlukovani, klasifikaci a vizuak vysledk.

Grafické uZzivatelské rozhrani obsahudjgii zakladni progedi aplikace. Prostdi Explorer,
které se vyuZivad pro analyzu dat. Toto piedi jsem vyuZival také pro klasifikaci textu a pro
zobrazeni vysledk experimeni. DalSim progedim, které Weka poskytuje je Experimenter
a KnowledgeFlow, které se vyuZivaji pro rozsahlgegxnenty a tvorbu novych schémat. Poslednim
prvkem aplikace Weka je prosti Simple CLI, které slouZi jako jednoductlitk@zovaradka.

Weka podporuje ¢kolik druhi vstupnich soubdr Podporovany jsou formaty ARFF, CSV,
URL, binarni formaty a takéteni dat pimo z databaze. Ve své aplikaci vyuzivam pro kileesii
formatu ARFF, ktery podporuje jak WEKA, tak také griMiner. Tento format bude popséan
v kapitole 5.4.1 o zpracovani vystupu aplikacetdlage a spudhi programu je popséana na strankach
vyvojové skupiny [22]. Pro spou#ti a klasifikaci ¥tSich a rozsahlejSich dat jelba spustit program
z piikazovéradky s ¥tSim mnozstvim nealokované pétira to nap. prikazem:

java -Xms32m -Xmx1024m -jar weka.jar
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5.3.2 RapidMiner

RapidMiner (dive YALE) [20] je flexibilni prostedi implementované v jazyce Java. Podle vyioja
tohoto softwaru se jedna o nastroj s velmi rychlalgoritmy. RapidMiner poskytuje nastroje pro
strojové @eni, dolovani dat, dolovani v textu a objevovanlasti v databazich. Hlavni vyhodou
tohoto programu je rychlost zpracovani a vizuakzatat, dana kvalitnim graficky provedenym
uZivatelskym rozhranim. PouZzitinfigavného pluginu pro text mining unafe RapidMiner kvalitni
moznost zpracovani textovych dat do strukturovardopy. Program umdzije export a import dat
do/z velkého mnoZstvi format Jedna se o prdsdi zaloZzené na formatu XML. Vyhodou tohoto
nastroje je snadny export vSech wyetych proces vtomto formatu. Program RapidMiner je
nabizen ve fech edicich. Prvni z nich je placena s velmi propvanym GUI. Druh& edice je
nabizena s otégnym zdrojovym kdédem pod licenci GNU GPLretit edice je zdarma ke staZeni, ale
nedava nam k dispozici zdrojovy kéd. V gasné dobje nabizena verze RapidMiner 5.0.

5.4  Zpracovani vystupu aplikace

Jak jiz bylo fe¢eno v kapitole implementace aplikace, vystupemkapé @i uloZzeni Reuters
dokument pro klasifikaci jsou vzdyit textové dokumenty. Na obrazku 5.1 je znazarpostup
zpracovani vystupnich textovych dokumierz implementované aplikace v grafickém predt
programu RapidMiner 5.0. Na hornim vstupnim prvkea® Document je vZdy souborcéaajici
outClass nebo outText ze sloZzky outClassificatida. dolnim vstupnim prvku Read Document je
vzdy soubor s kategoriendlanki outTopic. Pomoci prvku Cut Document jsou vstupokunenty
rozctleny na jednotlivéadky. Z&atek a konec kazdéltadku je uéen zngkami souboru popsanymi
v kapitole 4.5.1. Pomoci prvku Process Documerts okumenty roztleny na jednotliva slova,
kterd odpovidaji atribtim (sloupéam tabulky) a pro kazdy atribut je vygithno TF-IDF. Pomoci
tohoto prvku lze procentreredukovat péet atribufi, které se budou nachazet ve vystupnim souboru.
Vice o této redukci je popsano v kapitole 5.6.3.sgedni ¥tvi jsou prvkem Cut Document kategorie
¢lanki rozcéleny na jednotlivéadky (konedddku uten v souboru znakem: ;). Prvkem Documents
to Data je vygenerovana odpovidajici mnozZina datsSim prvkem Generate ID je vygenerovano ID
pro kazdy radek tabulky. Pomoci prvku Join jefigojen novy sloupec ke kazdémitadku

s odpovidajici kategoriflanku. Tento sloupec jetipklasifikaci ozn&ovan atributem label a slouZzi
pro weni a predikci klasifikénich algoritnii. Poslednim prvkem je Write Arff, ktery slouzi pro
uloZeni vytvéenych atribui do ARFF formatu. Tento formét je podrépnpopsan v nasledujici
kapitole o ARFF forméatu. Tento soubor musi byt &/Nytvoren pro originalni data a zviagro data
po provedeni stemmingu tak, aby bylo mozné poroang@dnotlivé vysledky i klasifikaci textu.

Read Docume.., Cut Document Process Docu.. Generate ID
= o doc |ZEF  doc wor exa [) { exa exa [)
] = a8 = 5] o E‘::i wer @ ori Join Write Arff
clﬁoc - e { et _ joi [} {inp L% thr [}
flrig C' / e
oA
Read Document] Cut Document.. Documents to.., Generate ID (2)
= ot doc [E55| doe L —— {] exa exa [)
) = ) = G o @ ori )
0 0

Obrazek 5.1 — Zpracovani vystupnich textovych dakuiinaplikace do ARFF formatu.
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5.4.1 ARFF format

Attribute-Relation File Format [23] je formatdemy pro klasifikaci, podporovany nastroji Weka
i RapidMiner. Jedna se o textovy ASCII soubor obgah specialni atributy reprezentujici tento
format. ARFF soubory jsou sloZzeny ze dvsti. Prvnic¢asti je hlawka a druhowasti jsou data.
Souésti dokumerit mohou byt také komenté siadkem zainajici znakem %. Prvitadek souboru
musi vzdy z&inat atributem @relation nazev_relace. Hilgimusi obsahovat nazev relace a seznam
atributi. Atributy jsou vZdy uvedeny za atributem @attrébjnéno_atributu datovy typ atributu.
Kazdy atribut ma své unikatni jméno. Dat@&st obsahuje data kipluSnym atributm. Tatoc¢ast je
ozna&ena atributem @data, za kterym nasleduji jednottieéinoty pro uvedené atributy. ded
hodnot, oddlenych natadkucéarkou, musi odpovidat ptu uvedenych atribuat
Ve wytvareném ARFF souboru pro klasifikaci textu, postup@mpganym v Uvodu kapitoly 5.4,

je vzdy prvnim atributem odpovidajici ndzev katémafianku a nasleduji vygétané TF-IDF
hodnoty jednotlivych terin (slov). Tyto hodnoty obsahuji desetintila (datového typu real) od
nuly do jedné. Poslednim atributem je vZdy hodtidtdanéhailanku.
Ukazka jednoduchého ARFF souboru:
@relation pocasi

@attribute teplota numeric

@attribute vihkost numeric

@attribute vetrno {ANO,NE}
@data

15,85,NE

20,90,ANO

30,80,ANO

55 Klasifikace textu

Pro experimenty s klasifikaci textu jsem vyuzZil gramy RapidMiner a Weka. V prasti Weka
jsem pro klasifikaci textu vyuzival klasifikaiho algoritmu SMO a prastdi aplikace Explorer.
V programu RapidMiner jsem pro klasifikaci vyuzZiedjoritmi NaiveBayes a k-NN. Na obrazku 5.2
je znazorsin postup klasifikace v grafickém présti programu RapidMiner 5.0. Na vstupu
klasifikace textu je v prvku Read ARFF nastavéedem vytvéeny ARFF soubor. Tento soubor je
vytvoren podle postupu uvedeného feqichozi kapitole 5.4. Z obrdzku 5.2 je takécuide po
natteni souboru jefeba nastavit role v souboru (atributy ID a labAalyibut label (kategoriclanku)

je nutné nastavit takéripklasifikaci v programu Weka. Poslednim operatorgmX-Validation.
Pomoci tohoto operatoru se vstupni data v prognarndli na testovaci a trénovaci. Uvntbhoto
prvku je na strah trénovacic¢asti umistn operator pro klasifikaci (NaiveBayes nebo k-NNha
straré testovacicasti operator pro aplikaci modelu a v¢po Usgsnosti klasifikace. Cely proces je
pfipojen na vystup aplikace tak, aby mohlo dojit krazeni vysledk klasifikace. Vystupem je
uspsnost (chyba) klasifikace textu pomoci zvolenélgo@aimu.

Set Role Set Role (2) Validation
Jl autt [} (] exa exa [ (] exa exa [ {tra mod [
O Lf} @ ori [ @ ori [} 'i-f tra [
=] &) Ay ave )
P
° o

Obrazek 5.2 — Klasifikace textu v programu RapiddiB.0.
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5.6 Porovnani vysledk klasifikace textu

Sourésti této kapitoly jsou vysledky experiméns vystupnimi daty implementované aplikace
provagnych v prostedi nastraj RapidMiner 5.0 a Weka. Pro zji&i ©chto vysledk bylo nutné
provadt zmegny v nastaveni implementované aplikace a ziskatntald vystupni data. Déle bylo
nutné provadt zmeny pii predzpracovani vystupnich dat aplikace v RapidMireerenit nastaveni
pouzitych klasifik&nich algoritnti. V této kapitole jsou provedeny experimenty vistlemmingu na
klasifikaci textu. Tyto experimenty byly prov&d/ nad fiznymi metodami stemmingu s vyuZitim
vice tym klasifikacnich algoritnt a riznym p@tem vstupnich dokumeint

5.6.1 Vliv stemmingu na klasifikaci textu

Ukolem tohoto experimentu bylo porovnat jednotliwaplementované stemovaci algoritmy
s originalnimi daty z hlediska jejich vlivu na vgdky klasifikace textu. V tabulce 5.5 jsou proveden
experimenty v progedi RapidMiner s vyuZzitim klasifikaiho algoritmu k-NN (k-nearest neighbor =
k-nejblizSich soused. Pro experimenty s textovymi dokumenty bylo zwalé nejblizSich souséd
V tabulce 5.6 jsou pro porovnani provedeny expeamme nastroji Weka s vyuZzitim klasifikaiho
algoritmu SMO. V &chto tabulkach jsou uvedeny vysledky pro vSechnglémentované stemovaci
metody (Lovins, Porter, Paice/Husk algoritmus) & pmrigindlni nezrnéna data. B tomto
experimentu byly P filtraci v aplikaci odfiltrovany vSechnylanky, které nejsou ve vystupnich
dokumentech nejméndesetkrat,éimz vznikl uvedeny peet ¢lanki na dany pget dokument.
Pri zpracovani vystupnich textovych dat a jejich zpraéni do tvaru formatu ARFF byly navic
odfiltrovany atributy (slova v textu), které se mskytuji nejmég v 5 % vSechtlanki nebo naopak
piesahuji 30% hranici. Touto Upravou byl tedy prodm¥Z metodu vytvilen odpovidajici peet
atributi uvedenych v tabulce.fiPzpracovani dat vimplementované aplikaci bylo inavyuZito
zapnutého implicitniho stop listu. Pro rekehi textovych dat na trénovaci a testovackfasifikaci
textu bylo vyuZzito operatoru X-validation s r@sehim na 10 sloZek.

Klasifika éni metoda k-NN -NN -NN -NN
Pouzity program RapidMiner RapidMiner RapidMiner RapidMiner
Stemovaci metoda |Porter Paice/Husk Lovins Zadna
Redukce atributd % |5 5 5 5
Filtrace ¢lanku 10 10 10 10
Stop list ano ano ano ano
X-validation 10 10 10 10
Poéet Poget |Uspésnost| Po &et | Uspésnost | Po éet |Uspésnost | Po get |Uspésnost
dokument G - €lanka | atribut G | klasifikace Jatribut @ | klasifikace [atribut @ |klasifikace ftribut @] klasifikace
4 ->1879 246 82.06% 264 83.45% 245 82.06% 212 80.94%
8 -> 4065 243 80.93% 265 81.72% 245 81.21% 206 79.11%
16 -> 7694 255 80.17% 273 80.79% 253 80.02% 225 78.72%

Tabulka 5.5 — Experimenty provedené v programu éRdpier a klasifik&nim algoritmem k-NN.
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Klasifika éni metoda EMO MO SMO MO

Pouzity program  [Weka Weka Weka Weka
Stemovaci metoda [Porter Paice/Husk Lovins Zadna
Redukce atributd % |5 5 5 5
Filtrace ¢lankd 10 10 10 10
Stop list ano ano ano ano
Split-Validation 10 10 10 10
Poéet Poget |Uspésnost| Po &et | Uspé3nost | Po éet |Uspésnost | Po get |Uspésnost

dokument G - €lank G | atribut G | klasifikace [atribut G| klasifikace |atribut U | klasifikace ftribut ] klasifikace

4 ->1879 246 84.03% 264 85.25% 245 85.36% 212 82.06%
8 -> 4065 243 85.09% 265 84.92% 245 84.58% 206 82.46%
16 -> 7694 255 83.39% 273 84.03% 253 83.29% 225 81.27%

Tabulka 5.6 — Experimenty provedené v programu Wekiasifika&nim algoritmem SMO.

Pti porovnani vysledk obou klasifik&nich algoritni bylo zjiS€no, Ze v tomto fipads lepSich
vysledki dosahuje algoritmus SMO, ktery ma ke klasifikaektovych dat lepsi fpdpoklady
a hodnota procentni Gsfnosti klasifikace byla vzdy lepSi nejméém 1,12 % nezZ u algoritmu k-NN.
Pti experimentech s vysledky stemovacich algatriemjejich vlivu na klasifikaci textu jefgjmé, Ze
oproti originalnim datm je vtomto pipac vysledek Usgsnosti klasifikace u stemovanych dat
minimalre 0 1,12 % a maximano 3,3 % lepSi. Vysledek klasifikace se u jedngtlv stemovacich
metod iliS neliSi a Astava téns¢ shodny. Z obou tabulek a provedenych experifmekieré jsem
v pribéhu testovani prov&tl vyplyva, Ze u originalnich textovych dat je smmi Uspsnosti
klasifikace dano menSim gem atribut po jejich redukci. Tento jev bude podréfinpopsan
v experimentech v kapitole 5.6.3.

Porovnani vysledk uvedenych vfedchozich dvou tabulkdch je znazsro v grafu 5.4.
Tento graf znazdwje procentualni zeémy pii provadni klasifikace nad stemovanymi nebo
origindlnimi daty. Vtomto grafu bylo vyuZito hodna tabulky 5.6, kde bylo vyuzito SMO
klasifikacniho algoritmu pro stanoveni &Smosti klasifikace nad 16 Reuters dokumenty. Ztmho
grafu je Z¥ejmé, Ze u originalnich dat se @Spost klasifikace oproti stemovanym iat sniZzuje
a u stemovacich algoritivse filiS neliSi. NejlepSich vysledkisgSnosti klasifikace textu a nejmensi
chyby bylo dosaZzeno na vystupnich datech Paice/ldigkitmu. Z obou tabulek je také ¥id Ze
mezi uspdnosti klasifikace ifp vyuziti vystupnich dat Lovinsova nebo Porterovgodtmu nejsou
témet Zadné rozdily a jejich hodnoty se pohybuji nangtej rozmezi f@sahujicim 83 %.

84.50%

84.00% -
83.50% 84.03%

83.00% 83.39%
82.50%
82.00%
81.50% -
81.00%
80.50% -
80.00%
79.50%

83.29%

Usp é3nost klasifikace

81.27%

Porter Lovins Paice Husk Original

Graf 5.4 — Graf zavislosti ugpnosti klasifikace textu na pouZzité met@memmingu.
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5.6.2 Vliv filtrace po ¢tu ¢lanka na klasifikaci textu

DalSim atributem, ktery ip experimentech s vystupnimi textovymi daty vykaaovliv zmgn na
aspsnost  klasifikace, byla filtraceclanki z Reuters dokumeint provadna @gFimo uvnit
implementované aplikace. V tabulce 5.7 je znasmarzngna pa@&tu ¢lanka ve vystupnim dokumentu
pti zméné nastaveni hodnoty filtrace §a ¢lanki na poslednim oknaplikace (grafickym prvkem
vedle tl&itka Save output). Implicithje v aplikaci tato hodnota nastavena na filtrdénki = 10.
Hodnota jedna (minimalni moZna hodnota) v prvniougti tabulky 5.7 udava, Ze filtrace propousti
vSechny¢lanky, které maji alespojeden nazewlanku uveden. Z této tabulky jg¢egmé, Ze tér¥
polovina vSecltlanki z Reuters dokumeintnema ve svéntle uvedenu kategorilanku nebo jeho
obsah a musi byt odfiltrovany z dalSiho zpracovéide o této filtraciéclanki je popsano v kapitole
4.5.2, zabyvajici se filtra¢ianki.

filtrace ¢lankd | pocet dokument G | pocéet €lank i pred filtraci | pocet élank a po filtraci

1 22 21578 10377

10 22 21578 10286

20 22 21578 10139
1 8 8000 4170

10 8 8000 4065

20 8 8000 3917
1 4 4000 2009

10 4 4000 1879

20 4 4000 1787

Tabulka 5.7 — Experimenty s filtragianki v implementované aplikaci.

V tabulce 5.8 je znazo¥n tento vliv z hlediska Uggnosti a chyby klasifikace textu. V této
tabulce bylo pro experimenty vyuZito Paice/Huskreteaciho algoritmu. Pro klasifikaci byl pouZzit
NaiveBayes algoritmus v préetli RapidMiner. Tento ffpad je uveden pro prvni dva Reuters
dokumenty s 4% redukci pi atribufi. Z tabulky je ¥ejmé, Ze v fipad propusEni ¢lanka, které
jsou v dokumentech nejm&fednou (filtraceclanki = 1), se usgsnost klasifikace pohybuje okolo
75 %. V @gipad navySeni pétu filtrovanych ¢lanki nag. na 20 se tato uspnost klasifikace
pohybuije jiz na hranici 90 %. Tato vlastnost plyneharakteristiky klasifikénich algoritnd, které
nejsou schopny nait se sprava klasifikovat text do spravné kategorie na zékladkolika malo
¢lanki a potebuji pro trénovani&tsi mnozstviclanka se stejnym nasétim (kategorii). Tento vliv je
znazorrn také v grafu 5.5, ktery znazmije klesajici hodnotu ugpnosti klasifikace # zvétSujicim
se pd@tu ¢lanki, které neobsahujiétsi mnoZstvi stejnych kategotiidnki (tzv. TOPIC nebo label).
Paet ¢lanki, zaazenych po filtraci do jednotlivych kategorii, Izmazornit v programu Weka
(prostedi Explorer) pod poloZkou Selected attribute poiehni souboru ve formatu ARFF. Z grafu
je také mozné pozorovat rozdil v é@Sposti klasifikace textuip pouZziti stemovaciho algoritmu
a klasifikace nad originalnimi textovymi daty.

filtrace €&lank G | poéet &lank G [ Uspésnost klasifikace | Chyba klasifikace stemovaci metoda
20 793 89.41% 10.59% Paice/Husk
20 793 88.54% 11.46% Original
10 864 83.79% 16.21% Paice/Husk
10 864 82.52% 17.48% Original
1 965 76.27% 23.73% Paice/Husk
1 965 73.69% 26.31% Original

Tabulka 5.8 — Experimenty s filtratiainki v aplikaci a vliv této zrimy na klasifikaci textu.

a7



Vliv filtrace €lank G na Usp éSnost klasifikace p Fi vyuZziti PaiceHusk
stemovaciho algoritmu a porovnani s originalnim tex tem
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Graf 5.5 — Graf zavislosti ugpnosti klasifikace textu na vi@tajicim pdétu ¢lanki.

5.6.3 VIliv redukce poctu atribut @ na Kklasifikaci textu

DalSim prvkem, ktery jsemipsvych experimentech pozoroval a ma vliv na kikadi text, je
redukce pétu atribufi u stemovanych souhiba originalnich dat. Ve fazitffpravy ARFF souboru pro
klasifikaci textu je mozné v programu RapidMinelianit pocet atributi, které budou uloZeny do
vysledného souboru. K tomuto slouzi v programu lprReocess Documents, kterygi@d TF-IDF

a navic ma moznost nastaveni minimalniho a maximdlpdtu procent atribuit, ve kterych se musi
atribut ve vSeclilancich vyskytovat. Maximalni hodnota je impligitnastavena na 30 %. Minimalni
potet procent, se kterym jsem proéhdento experiment, je uveden ve sloupci redukeibwt

v tabulce 5.9 a 5.10. Tato hodnota udava, kteréasjsou ignorovana vifpac, Zze nepekraiuji
danou procentni hranici jejich vyskyte vSech dokumenteckildncich). B zvétSujici se hodneét
redukce se sniZuje pet atribufi uloZzenych ve vysledném ARFF souboru.

Prvni z uvedenych tabulek znétofe GsgSnost a chybu klasifikace texté pyuZiti Porterova
stemovaciho algoritmu a 2Zmy v UsgSnosti klasifikace i redukci p@tu atribufi. Druhd tabulka
zobrazuje provedeni klasifikace nad stejnou mnaZohmkumeni bez vyuZiti stemovaciho algoritmu.
U obou tabulek je pro klasifikaci vyuzZito k-NN algonu, implementovaného v présti
RapidMiner. Bi tomto experimentu bylo vyuZito minimalniho o ¢lanki pro filtraci = 20,
bez vyuZiti seznamu stop slov.

Pocet atribut & | Redukce atribut @ Klasifikace Usp éSnost Chyba klasifikace
615 2% 87.47% 12.53%
321 4% 84.71% 15.29%
193 6% 82.66% 17.34%
130 8% 80.62% 19.38%

Tabulka 5.9 — Klasifikacé stemovanych Reuters dokumentt (3917 ¢lankd) k-NN algoritmem.
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Pocet atribut & | Redukce atribut G Klasifikace Usp éSnost Chyba klasifikace
593 2% 86.85% 13.15%
283 4% 83.46% 16.54%
159 6% 79.50% 20.50%
101 8% 77.66% 22.34%

Tabulka 5.10 — Klasifikace 8 originalnich Reuteokwimenti (3917¢lanki) k-NN algoritmem.

V porovnani obou tabulek jegimé, Ze @ nizSich hodnotach procent redukce&tooatributi
hodnoty kolisaji a pohybuji se okolo stejnych hddrie znénam dochazi azipzvétSujicim se
procentu redukce atribiutu originalnich dat, kde oproti Porterovu algoritwjgrazré ubyva pétu
atributi atim se sniZzuje ugpnost celé klasifikace. K redukci atriiuti origindlnich textovych
dokument dochéazi z dvodu, Ze slova nejsou glwwvana do sebe na stejnéréwy. Stejna slova se
vyskytuji v riznych tvarechgimz nepesahnou poZzadovanou procentni hranici predgppracovani
a nedostanou se tak do vystupniho souboru prdiksi Proto maji obecghmére sloupd (atributh)
originalni neupravena data nez dokumenty po pravesimmingu. B vyuZiti 2% redukce ptiu
atributi je Usgsnost klasifikace u stemovanych dokunigeRbrterovym algoritmem 87,47 %, coz je
pouze o 0,62 % lepSi neZ u originalnich n&xmnych dokumerit, kde se usgnost klasifikace
dostala na hodnotu 86,65 %i B% redukci pétu atributi je tento rozdil v Usfnosti klasifikace jiz
2,96 % ve prosfeh stemovanych dokuméntFi této vySSi redukci je vSak tsost klasifikace
vtomto gipac pouze 77,66 % u originalnich dokumeerat 80,62 % u stemovanych dokument
Porovnéni obou tabulek je znazémo také v grafu 5.6. Tento graf zn&age vliv redukce pé&tu
atributil u Porterova stemovaciho algoritmu a originalnistupnich dat na klasifikaci dokumént

Graf vlivu redukce po €tu atribut G na Usp é3nost klasifikace s
vyuZitim Porterova stemovaciho algoritmu a pro orig inélni data
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Graf 5.6 — Graf zavislosti ugpnosti klasifikace textu na redukcigbo atribut.
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5.6.4 Vliv pouziti seznamu stop slov na klasifikaci textu

Poslednim provedenym experimentem s implementovapbkaci je vliv pouZziti seznamu stop slov
(stop listu) na usgEnost klasifikace textu. K tomuto experimentu jsgmzil Lovinsova stemovaciho
algoritmu s filtraci¢lanki = 20 a dvojici Reuters dokuménha vstupu aplikace. V tomtafipack
jsem testoval dvaizné anglické stop listy. V prvnim experimentu jseynzil anglického stop listu,
uloZeného v souborotherStopList.txnebo zobrazeného ¥ifpze D tohoto textu, ktery obsahuje 174
anglickych slov. Tento experiment a jeho vysledkyzapnutym stop listemiipstemmingu jsou
znazorgny v tabulce 5.11 a s vypnutym stop listem v tabuicl2. OB tyto tabulky jsou shrnuty
v grafu 5.7. V tomto fpact bylo zjis€no, Ze pi zapnutém stop listu dochézi k vylepseni vysledku
klasifikace az o &kolik procent. Vysledky usgnosti klasifikace jsou ip zapnutém stop listu
v pripact 2% redukce lepSi 0 4,54 % neZ je tomu u textu @@mého bez pouzitého stop listdi P
ZVvétSujici se redukci pidu atribufi se tyto rozdily smazavaji a zapnuti tohoto stetu lffestava mit
vliv na vylepSeni usgnosti klasifikace textu.

Poéet atribut t | Redukce atribut @ | Uspé3nost klasifikace Chyba klasifikace | stopList
525 2% 90.04% 9.96% Ano
241 4% 90.55% 9.45% Ano
135 6% 87.40% 12.60% Ano

Tabulka 5.11 -vliv zapnutého stop listu u Lovinsova algoritmu na klasifikaci NaiveBayes algoritmem.

Poéet atribut & | Redukce atribut & | Uspé3nost klasifikace Chyba klasifikace stopList
598 2% 85.50% 14.50% Ne
300 4% 89.54% 10.46% Ne
181 6% 86.90% 13.10% Ne

Tabulka 5.12 -Vliv vypnutého stop listu u Lovinsova algoritmu na klasifikaci NaiveBayes algoritmem.

Uspé3nost klasifikace NaiveBayes algoritmu p  Fi aplikaci Lovinsova
stemovaciho algoritmu dle nastaveni stop listu
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Graf 5.7 — Graf zavislosti ugpnosti klasifikace textu na nastaveni stop listu.
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V druhém experimentu se stop listem jsefn gfemovacim procesu vyuZil implicitniho stop listu
aplikace, uloZzeném v soubaostopList.txt Tento stop list obsahuje pouze 32 anglickych,dttera se
zanttuji predevSim na odstiiavani anglickych spojek agdloZzek. Nardrené vysledky p pouZziti
tohoto stop listu jsou zobrazeny v tabulce 5.18chto hodnot jeiejmé, Ze vyuZiti tohoto stop listu
nema ténsr Zadny vliv na usgnost klasifikace. V tabulce 5.12 s vypnutym stegtein jsou
nantiené hodnoty maximaéno 1,26 % horSi nez v tabulce 5.13, kde jsouditarme hodnoty s timto
zapnutym stop listem.

Poéet atribut & | Redukce atribut & | Uspé3nost klasifikace Chyba klasifikace | stopList

584 2% 86.76% 13.24% Ano
288 4% 90.05% 9.95% Ano
168 6% 86.90% 13.10% Ano

Tabulka 5.13 Vliv zapnutého implicitniho stop listu od spoleénosti Google na Gispé3nost klasifikace.

Z obou tchto provedenych experim@&nie mozné usoudit, Ze velky vliv na @Spost
klasifikace ma typ pouzitého stop listu, ktery tz internetu nalézt wkolika riznych variantach.
Pri vyuZiti stemovaciho algoritmu s vice specializoia typem stop listu pro anglické texty je
mozné usgsnost klasifikace vyraznvylepsSit a dosahnout t&in5% vylepSeni usgnosti klasifikace
oproti klasifikaci textu bez vyuZiti stop listu.

5.7 Zhodnoceni vysledk experimenti

V prabéhu implementace aplikace a stemovacich metod bydedoEno rekolik druhi experimeni

s aplikaci a nasledns vyuZitim specializovanych nastiopyly provagny experimenty z hlediska
vlivu stemmingu na klasifikaci textu. Nejprve bybfimo uvnit aplikace provedeny experimenty
s dobou bhu jednotlivych stemovacich algoritnv zavislosti na velikosti vstupnich dat a pouzitém
stop listu. Tyto experimenty ukézaly vyrazny roadidobks provadni u Lovinsova algoritmu oproti
ostatnim stemovacim algoritinn, ktery jak se ukazalo je z#&fen gedevSim naigsnost zpracovani
nez na rychlost zpracovaniii Restovani implementované aplikace na ofieira systému Linux vSak
doslo k urychleni doby zpracovani jednotlivych stgactich algoritm a celd aplikace tak bylatip
provacni stemmingu nad &Sim mnozZstvi vstupnich dokuméntyrazré rychlejSi nez nad
oper&nim systémem Windows. Rozdil v doprovadni jednotlivych stemovacich algoritmbyl
v3ak i zde patrny. DalSim experimentem jsem ukéedlkci p&tu slov @ pouziti stemovacich
algoritmi. Nejlépe se v tomto sfru prezentoval Paice/Husk algoritmus, kteiy tpstovani nejlépe
mapoval slova na jejich keny a také byl vediSing pripadi nejrychlejSim algoritmem. Po odstégf
duplicitnich slov z testovanych souborzniklo vyrazie mérg slov vystupniho dokumentu. Vice slov
se mapovalo na jeden iem, ktery ovSem vdkterych gipadech viditeld neodpovidal kenu, na
ktery melo byt slovo podle slovniku upravenoéllera fevedena slova navic neodpovidala Zadnému
z kareni v anglickém slovniku nebo se zcelagmih vyznam slova. K tomuto dochazi v zavislosti na
pouzité stemovaci metda je zn&né zavislé na koncovkach a pravidlech, které algaritrdokaze
zpracovat a také na jaky obor je algoritmus prirdaameien.

DalSi experimenty, které jiz byly za&peny na usgsnost klasifikace, byly provédy ve
specializovanych néstrojich. Pro tyto experimenglo mutné v implementované aplikaciigravit
data pro klasifikaci. Bkteré z &chto vytvdaenych soubdr jsou uloZeny naiflozeném CD ve sloZce
DP/outClassification, kde jsou umisy sloZky se soubory pod nazventimajicim vzdy pétem
stemovanych dokumeint nasledovanych hodnotou provedené filtrace tiapiikace.
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Tyto experimenty ukazalyekolik skutenosti, které maji vliv na ugpnost klasifikace textu. Prvnim
faktem zjis€nym z experimerits klasifika&nimi metodami je, Zetpklasifikaci textovych dokument
je velice dilezité vhodné nastaveni a bklasifikacnich algoritnéi. P¥i vyuZiti klasifikatniho
algoritmu SMO v programu Weka bylo ¥idzlepSeni procentni G&nosti klasifikace textu, ale
oproti NaiveBayes nebo k-NN algoritmu v programupiMiner trvalo @eni na ¥tSim p@tu
textovych dat vyraznhdelSi dobu a spibovalo vyrazé vétSi mnozstvi pasti. Dulezitym dkolem je
také vhod# zvolené odfiltrovantlanki z vystupniho dokumentu pro klasifikaci a vhodnétageni
redukce potu atributi pii zpracovani vystupnich dokuméntdo formatu ARFF nebo jiného
pouzitelného formatu. #° spravném nastaveni vSectchto parametr byla @i klasifikaci textu
piekratena 90% hranice usgnosti klasifikace. Experimenty v témvSech testovanychtipadech
ukazaly vylepSeni ugpnosti klasifikace ) vyuZziti stemovacich algoritip ale tyto rozdily nebyly
v ifadech desitek procent oproti klasifikaci originédmidokument, ale pouze ¥adech desetin az
jednotek procent.

DalSim experimentem, ktery jsem provedl, bylo gji§t zda ma zapnuty stop list s vyuZitim
stemovacich algorittnvliv na usgsnost klasifikace. U stop listu od spaiesti Google, ktery jsem
ve své aplikaci vyuZzival bylorgjmeé, Ze zapnuti tohoto stop listu nema nasmspst klasifikace textu
témei Zadny vliv. Bi experimentu s vice specializovanym typem stoju |go anglické texty vsak
doslo k zlepSeni ugpnosti klasifikace b jeho pouZiti. Toto zlepSeni v8ak bylo zavisléradukci
poctu atribufi a [i zvétSujici se redukci festdva mit pouZiti tohoto stop listu vliv na vylepg
uspsnosti klasifikace.
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Zaveér

Cilem této diplomové prace bylo podrobné prostudopéoblematiky dolovani z textovych
dokument. Bylo tieba nalézt a nastudovat vhodné algoritmy piedmporacovani textovych
dokument pomoci specialni metody stemmingu. Tyto algoritpogrobré popsat a ukazat postup
jejich ¢innosti. Na zéklagl dohody s vedoucim diplomové prace jsem zvdéilialgoritmy (Lovingiv,
Portefiv, Paice/Husk), podrolsi popsané v kapitole o stemmingu. V dadSisti prace jsem se
zantfil na popis¢innosti aplikace pro fiedzpracovani textu, ktera tyto metody pro swijinost
vyuZiva. Navrh aplikace je zaloZzen na architektMVC, kterd se vyuZivaiedevsim pro aplikace,
kde lIze jejich¢innost rozdlit do oddlenych ¢éasti, které spolu mezi sebou komunikuji alze je
implementovat od&erg.

DalSicast této diplomoveé prace byla z&®ena na implementaci jednotlivych metod stemmingu
a také implementaci navrzené aplikace predppracovani textu v programovacim jazyce Java na
platformg Java Swing/GUI. Cela aplikace pracuje na architekMVC predevsim z@vodu jeji
snadné rozgielnosti o dalSi moduly fedzpracovani textdi jednodussi Upravy jednotlivyctasti
aplikace. Tato aplikace a jeji popis implementa&cpddrobgji rozebrana ve 4. kapitole. S&asti této
kapitoly je popis vstupnich a vystupnich dat aplékaa postuginnosti i stemmingu textovych
dokument.

V 5. kapitole jsem provedl experimenty s jednotfiiyalgoritmy stemmingu z hlediska jejich
vlivu na Kklasifikaci textu, dobu fpdzpracovani a redukci §ga jedingénych slov v textovych
dokumentech. i? experimentech v klasifikaich nastrojich se objevovalo mirné zlepSeni&rspsti
klasifikace pi vyuZziti stemovacich algoritén Tato skut&nost je zafi¢inéna Fedevsim redukci gtu
slov (atribufi), které se mapuji na jedenika slova a nejsou takipedukci atribut odstragny, ¢imz
naroste péet atribufi u stemovanych dokumentkteré maji ¥tSi vliv na asp3nost klasifikace
a weni klasifikatoru. Vyssi uggnost klasifikace u stemovanych dat nez je tomtrgindlnich dat je
také ovliviena vhodnym nastavenim vSech paraind(filtraci clanka, redukci pétu atribufi,
klasifikace giliS neprojevovala. Zasrem 5. kapitoly jsem proved!| zhodnoceni dosaZenjsthedki
pii experimentovani s algoritmy a vyttemou aplikaci.

Tato diplomova prace ukazalaildzitost gedzpracovani anglickych textovych dokunient
s vyuZitim stemovacich metod a jejich vliv na &8mwst Kklasifikace textu. VSechnyfi t
implementované algoritmy nazfily vyraznou redukci pétu slov, které se v dokumentech pouZivaji
v riznych tvarech a po aplikaci jednotlivych algoritisou tato slova mapovana na shodn#eky.
Nevyhodou pedzpracovani textovych dokumére doba provéghi jednotlivych metod, které se pro
tuto ¢innost vyuZivaji. Doba zpracovani je Zn& zavisla na pouZité metdd na typu dokumentu,
ktery ma byt zpracovan. Tato nevyhoda se projewotaé uvnit implementované aplikace. Dalsi
nevyhodou dchto metod je nutnost vybirat jejich typ podle drudokumeni, na které jsou
aplikovany. Je iejmé, Ze stemovaci algoritmy nejsou zatim zceéksme a univerzalni tak, aby
dokéazaly spravhupravit vSechna ggena anglicka slova na jejich slovnikovyi&n. Tyto algoritmy
v3ak stale prochazeji vyvojem avdnesni &okdy vyrazg naristd pdet dokument, je
pfedzpracovani textu s vyuZitim rfaptemmingu jednou z disciplin, na kterou je vhos@eanirit.

Mezi roz8feni této diplomové prace je moznéiagit pidani rekterého z dalSich drih
stemovacich algoritihdo vytvdené aplikace. DalSim moZznym razsiim je optimalizace chodu
implementovanych stemovacich algotittak, aby stemming vstupnich dokumietrival kratSi dobu.
Do aplikace by bylo dale moznéigat n&itani vstupnich textovych dokumér ntkterého z dalSich
formati (nag. DOC, PDF).
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10.
11.
12.
13.
14.
15.

README.txt (popis spou&ti, kompilace programu a obsahu sloZzky DP).
Zdrojoveé texty (slozka DP/src).
DP.jar - Spustitelna aplikace (slozka DP/jar).
Testovaci soubory (sloZzka DP/test2).
Spousici a kompil&ni skript (DP/build.xml).
Soubory fipravené pro klasifikaci textu (slozka DP/outClésation).
SloZka compareStemming se soubory pro porowstaniovacich algoritinz kapitoly 5.2.
Exportované XML soubory RapidMineru 5.0 prodifikaci a [fedzpracovani vystupu:
7.1 - tvorbaArff.xml — Hprava vystupnich soubibpro klasifikaci do ARFF formatu.
7.2 - kNNkKlasifikace.xml - Soubor pro klasifikastupnich ARFF dat k-NN algoritmem.
7.3 - NaiveBayesKlasifikace.xml — Soubor proski&iaci vstupnich ARFF dat NaiveBayes
algoritmem.
Programova dokumentace (slozka DP/doc).
Projekt ve vyvojovém prastdi NetBeans (cela slozka DP).
Soubor Weka spusteni.txt obsahujici sgoifrogramu Weka zifkazovéradky pod Windows.
Zdrojovy soubor textu diplomové prace ve fouméic (soubor DP.doc).
PDF soubor s textem diplomové prace (soubopdip.
Reuters dokumenty (reuters21578.tar).
Implicitni stop list aplikace (soubor stopliist ve sloZce DP).
Stop list pro anglické texty (soubor otherStgptxt ve sloZzce DP).
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Priloha A. — Seznam koncovek pro Lovihsalgoritmus.

Seznam koncove

K

Délka Koncovka Podminka Koncovka Ppdminka Kencovka Podmin ka | Koncovka Podminka
11 alistically B arizability A izationally B
10 antialness A arisations A arizations A entialness A
9 allically C antaneous A antiality A arisation A
arization A ationally B ativeness A eableness E
entations A entiality A entialize A entiation A
ionalness A istically A itousness A izability A
izational A
8 ableness A arizable A entation entially A
eousness A ibleness A icalness ionalism A
ionality A ionalize A iousness izations A
lessness A
7 ability A aically A alistic B alities A
ariness E aristic A arizing A ateness A
atingly A ational B atively A ativism A
elihood E encible A entally A entials A
entiate A entness A fulness A ibility A
icalism A icalist A icality A icalize A
ication G icianry A ination A ingness A
ionally A isation A ishness A istical A
iteness A iveness A ivistic A ivities A
ization = izement A oidally A ousness A
6 aceous A acious B action G alness A
ancial A ancies A ancing B ariser A
arized A arizer A atable A ations B
atives A eature Z efully A encies A
encing A ential A enting C entist A
eously A ialist A iality A ialize A
ically A icance A icians A icists A
ifully A ionals A ionate D ioning A
ionist A iously A istics A izable E
lessly A nesses A oidism A
5 acies A acity A aging B aical A
alist A alism B ality A alize A
allic BB anced B ances B antic C
arial A aries A arily A arity B
arize A aroid A ately A ating 1
ation B ative A ators A atory A
ature E early Y ehood A eless A
elity A ement A enced A ences A
eness E ening E ental A ented C
ently A fully A ially A icant A
ician A icide A icism A icist A
icity A idine 1 iedly A ihood A
inate A iness A ingly B inism J
inity CcC ional A ioned A ished A
istic A ities A itous A ively A
ivity A izers = izing = oidal A
oides A otide A ously A
4 able A ably A ages B ally B
ance B ancy B ants B aric A
arly K ated | ates A atic B
ator A ealy Y edly E eful A
eity A ence A ency A ened E
enly E eous A hood A ials A
ians A ible A ibly A ical A
ides L iers A iful A ines M
ings N ions B ious A isms B
ists A itic H ized F izer F
less A lily A ness A ogen A
ward A wise A ying B yish A
3 acy A age B aic A als BB
ant B ars o ary = ata A
ate A eal Y ear Y ely E
ene E ent C ery E ese A
ful A ial A ian A ics A
ide L ied A ier A ies P
ily A ine M ing N ion Q
ish C ism B ist A ite AA
ity A ium A ive A ize =
oid A one R ous A
2 ae A al BB ar Pas as B
ed E en F es E ia A
ic A is A ly B on S
or T um U us \Y4 vyl R
s' A S A
1 a A e A i A o A
s \A" Y B
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Priloha B. — Seznam Paice/Husk pravidel.

Pravidlo | Komenta F zmén
koncovka zména
ai*2. -ia > - beze zmén
a*l. -a > - beze zmén
bb1l. -bb > -b
city3s. -ytic > -yS
ci2> -ic > -
cnlt> -nc > -nt
ddi. -dd > -d
dei3y> -ied > -y
deec2ss. -ceed > -cess
deel. -eed > -ee
de2> -ed > -
dooh4> -hood > -
el> -e > -
feillv. -lief > -liev
fi2> -if > -
gni3> -ing > -
gai3y. -iag > -y
gaz2> -ag > -
ggl. -99 > -9
ht*2. -th > - beze zmén
hsiug5ct. -guish > -ct
hsi3> -ish > -
i*1. -i > - beze zmén
ily> -i > -y
jild. -ij > -id
jufls. -fuj > -fus
juld. -Uj > -ud
jold. -0j > -od
jehlr. -hej > -her
jrevit. -verj > -vert
jsim2t. -misj > -mit
jnld. -nj > -nd
jls. -j > -S
Ibaifi6. -ifiabl > -
Ibaidy. -iabl > -y
Iba3> -abl > -
Ibi3. -ibl > -
lib2l> -bil > -bl
Icl. -cl > -C
lufidy. -iful > -y
luf3> -ful > -
u2. -ul > -
lai3> -ial > -
lau3> -ual > -
la2> -al > -
I1. -Il > -l
mui3. -ium > -
mu*2. -um > - beze zmén
msi3> -ism > -
mm1l. -ram > -m
nois4j> -sion > -
noix4ct. -xion > -ct
noi3> -ion > -
nai3> -ian > -
na2> -an > -
neel. -een > -een
ne2> -en > -
nnl. -nn > -n

Pravidlo Komenta F zmén
koncovka zmeéna
pihs4> -ship > -
ppl. -pp > -p
re2> -er > -
rae0. -ear > -ear
ra2. -ar > -
ro2> -or > -
ru2> -ur > -
rrl. -rr > -r
1> -tr > -t
rei3y> -ier > -y
sei3y> -ies > -y
Sis2. -Sis > -S
Si2> -is > -
ssen4> -ness > -
ss0. -SS > -SS
suo3> -0us > -
Su*2. -Us > - beze zmén
s*1> -S > - beze zmén
s0O. -S > -S
tacilpdy. -plicat > -ply
ta2> -at > -
them4> -memt > -
the3> -ent > -
tna3> -ant > -
tpir2b. -ript > -rib
tpro2b. -orpt > -orb
tcud1l. -duct > -duc
tpmus?2. -sumpt > -sum
tpec2iv. -cept > -ceiv
tulo2v. -olut > -olv
tsisO. -sist > -Sist
tsi3> -ist > -
ttl. -t > -1
ugi3. -iqu > -
ugol. -ogu > -0g
vis3j> -Siv > -j
vieO. -eiv > -eiv
vi2> -iv > -
ylb1> -bly > -bl
yli3y> -ily > -y
yIpo. -ply > -ply
yl2> -ly > -
ygol. -ogy > -09
yhpl. -phy > -ph
ymol. -omy > -om
ypo1l. -opy > -op
yti3> -ity > -
yte3> -ety > -
yti2. -ity > -i
yrsis. -istry > -
yra3> -ary > -
yro3> -ory > -
yfi3. -ify > -
ycn2t> -ncy > -nt
yca3> -acy > -
zi2> -iz > -
zyls. -yz > -yS
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Priloha C. - Sekvegni diagram pechodu mezi pohledyipprovadni stemmingu.

] — — —

] — — —

60

WaIognos WAuUrAOWS)S WAURIGAA S 9ja1eAIZN

pajyod alnjsana.d :9

Buiwwals Jpenold

|

|

|

|

|

| T
| npajyod oyiuaid z nopolaw nourigAa e msiidols joexijde s niognos oyguelgin Bulwwals o epez :7'7°¢
|

|

|

|

|

|

|

IYysaAeiseu nuswz eAeusweuzez 2’1’ T'T

|
|
|
|
|
I
IUSARISEU NUWIZ BARUSWRUZeZ T T'T'T
|
|
|
|
|
|

eAel'sweldrdaisise]

njapolu| NABIS NUIZ BISapO :T°S

>

erpe

1Sap0 & nBuiwa]s Juapacid eu alnulozodn :§

<

——

10l pajyod Anou alnzeiqoz :/

<

nisy| dois |UBAEISEU NURWZ 0 Bpe7 T'T°¢

]— ——

_
_
_
_
_
pajyod slnjsaiaid '
_

1sofepn gysep0 :T°¢ | [
niognos oyaueIgAA BulWWalS OXIeN I[OA S

<

nIognos oyauelgAn JueuaLIeUZeZ 0 epeZ T°T'T

1SOrepn B|IsepO :T'¢

a|yod alnjsanald 2’1

<

nisi| dois 1oeijde eagyiez g

._.
|
|

1501epn e)1sap0 1T | [
= Buiwwass oid Jognos eaighAA T oTenZN

eAel'[opolN

eAel'19]j03u0)

el aWeICARISBUOIBS 151510 ousg)uonpa prepuers T o) WpEB) ensin




Priloha D.— Anglicky stop list obsahujici 174 slov.

a

about

hadn't

above

has

of

after

hasn't

off

through

again

have

on

to

against

haven't

once

too

all

having

only

under

am

he

or

until

an

he'd

other

up

and

he'll

ought

very

any

he's

our

was

are

her

ours

wasn't

aren't

here

ourselves

we

as

here's

out

we'd

at

hers

over

we'll

be

herself

own

we're

because

him

same

we've

been

himself

shan't

were

before

his

she

weren't

being

how

she'd

what

below

how's

she'll

what's

between

she's

when

both

id

should

when's

but

shouldn't

where

by

i'm

SO

where's

can't

i've

some

which

cannot

if

such

while

could

in

than

who

couldn't

into

that

who's

did

IS

that's

whom

didn't

isn't

the

why

do

it

their

why's

does

it's

theirs

with

doesn't

its

them

won't

doing

itself

themselves

would

don't

let's

then

wouldn't

down

me

there

you

during

more

there's

you'd

each

most

these

you'll

few

mustn't

they

you're

for

my

they'd

you've

from

myself

they'll

your

further

no

they're

yours

had

nor

they've

yourself

not

this

yourselves|

those




