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Abstract

This work is focused on usage and development of stemmers. Stemmers are an
important preprocessing tool for many advanced Natural Language proces-
sing tasks. The first part of the work covers theoretical knowledge, including
stemming algorithms. The second part is an implementation of the chosen
algorithm. At the end, the reader should be able to construct own stemmer.
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1 Uvod

V dnesni technologicky vyspélé dobé je ¢im dél castéjsi potieba pracovat
s textem na vyssi urovni a nekonéime tudiz jen u pouhého ¢teni. Potiebu-
jeme s textem dale pracovat, vyhledavat souvislosti a vyuzit tak vSechny jeho
vlastnosti a neseny vyznam. To ovSsem neni viitbec snadna zalezitost. Zejména
pak u flektivnich (ohebnych) jazykt, jakym je napfiklad cestina. Ke zpraco-
vani takovychto textu se pak pouzivaji ruzné systémy, které se soustredi na
urcity aspekt. Pati{ mezi né napiiklad lemmatizatory nebo pravé stemmery,
které maji za kol urc¢it koren daného slova. Stemmeru se pak tedy vyuziva
napiiklad pfi vyhleddvani, kdy chceme nalézt vysledky zalozené jen na koreni
slov.

Druhym cilem této prace byla implementace vybrané stemmingové me-
tody a nasledné testovani. Znamena to tedy praci s jakymkoliv textem, ktery
je nésledné vyhodnocen. V tomto pripadé je stemmingova metoda pouzita
na odfezavéani predpon (prefixu), coz je velice dobry zdklad pro jakykoliv
stemmer a zaroven je pri tom dobte vidét cely princip.

Po ptecteni této prace by mél ¢tenar mit prehled o stemmingu a jeho
metodach. Diky tomu by si mél také udélat obrazek o narocnosti pripadné
implementace a pripadnych rozdilech vzhledem k riznym jazykum. Diky im-
plementované stemmingové metodé by mél také ctenar dostat takové zakladni
informace, aby byl snadnéji schopen zhotovit svuj vlastni stemmer zaloZeny
na stejném nebo podobném principu.



2 Slovotvorba

Zakladem pri préaci s ¢eStinou a se slovy je znalost slovotvorby. Diky tomu
se pak snaze orientuje pri tvorbé stemmeru, ale i lemmatizatoru a také pri
hledani optimélnich algoritmu, které by splnily vSechny pozadavky. Jak je
uvedeno v [Dr. Marek Nekula(2003)], slovotvorba se zabyvéa formou a vy-
znamem jednoslovnych pojmenovani vzniklych na zdkladé pojmenovani uz
existujicich, popt. procesem jejich vzniku. V zavislosti na zpusobu, jakym ur-
¢ité slovo vzniklo ho muzeme rozélenit na urcité casti. Celou slovotvorbu pak
muzeme rozdélit na dvé zakladni metody, derivaci a kompozici. Pod derivaci
si muzeme predstavit odvozovani a pod kompozici se skryva skladani slov.

2.1 Koren

Zakladem kazdého slova je koren (viz [Dr. Marek Nekula(2002)]). Je to ¢ést
slova, kterd je déale neclenitelna a zaroven nesouci zakladni vyznam. Pti tvo-
feni slov se ke kofeni ptipojuji ruzné afixy. Pokud se jedné o pripojeni afixu
pted koten, mluvime o prefixu (predponé). V opacném piipadé se jedna o su-
fix (ptiponu).

2.2 Prefix (pfedpona)

V [Dr. Marek Nekula(2002)] je uvedeno, ze prefix patii k tzv. slovotvornym
formantum. Prefix rozsituje zakladové slovo a tim tak vytvaii slovo nové,
které ovsem neméni slovni druh. Takto nové vytvorené slovo, ale ma oproti
puvodnimu pozménény vyznam. Oproti sufixu (pfiponé) je prefix jednodu-
Seji rozpoznatelny. Prefixaci nazyvame proces, kdy se prefixy pfi tvorbé slov
pripojuji k zakladum.

2.3 Sufix (ptipona)

Sufixy samoziejmeé jako prefixy také patii mezi slovotvorné formanty a spolu
s nimi jsou souhrnné oznacovany jako afixy. Sufix je zase opét jako prefix



Slovotvorba Koncovka

soucasti odvozeného slova a nésleduje za kmenem slova. Je to tedy jakysi
opak ptredpony, ovSem v tomto piipadé je pripona svazana s puvodnim slo-
vem tésnéji a méni se tim také vyznam a morfologickd povaha (slovni druh)
zakladni slova. Samoziejmé stejné jako existovala u predpon prefixace, exis-
tuje podobny proces i u pripon a nazyva se logicky sufixace. Je to vlastné
také odvozovani novych slov ze slov zdkladnich, ale zde tedy muze docha-
zet narozdil od prefixace ke zméné slovniho druhu. Vse je také uvedeno v
[Dr. Marek Nekula(2002)].

2.4 Koncovka

Soucasti piipony muze byt také koncovka, kterda vsak muze byt za slovnim
zakladem i sama o sobé. Vétsinou se pripojuje az na samy konec ptuvodniho
slova. Existuje také specidlni pripad sufixu nazyvany postfix, ktery je ptipo-
jen az za koncovku a zustava v nezménéném tvaru [Dr. Marek Nekula(2003)].

2.5 Slovotvorny zaklad

Slovotvorny zaklad musime chapat jako slovo nebo koten, ktery predchazel
vytvoreni slova nového. Muze se tak jednat pouze o kofen nebo naopak delsi
az rozsahlé slovo, které ovsem stéle funguje jako zéklad pro vytvoreni nového
slova, které je jakousi jeho nadstavbou (viz [Dr. Marek Nekula(2003)]).

2.6 Dalsi slovotvorné postupy

Existuje celd fada dalsich specialnich slovotvornych postupt, pomoci kterych
jsou tvorena slova (viz [Dr. Marek Nekula(2003)]). Prvnim z nich je napii-
klad konekt. Ten je pouzit pti tvorbé slov pomoci kompozice a spojuje k sobé
cleny, které nésledné tvori nové slovo (napiiklad zivot-o-pis). Pokud je predni
clen nasledné slozeniny pozménén, jedna se o sprezku. Pokud jsou slova tvo-
fena zminénymi postupy, nastava nékdy situace, ze se méni ruzné hlasky.
Jednd se o hlaskovou alternaci. Zvlastnim pripadem jsou potom alternace
vznikové a zanikové. To jsou pripady, kdy se pii vzniku nového slova ubere
nebo naopak prida urcitd hlaska (pes - ps-1 / teplo - tepel-ny).



Slovotvorba Dalsi slovotvorné postupy

Jsou tu ale také metody, které tplné méni slovni druh a cely vyznam
slova. Takovému slovotvornému postupu se ika mutace. Pokud se ale jedné
pouze o zménu slovni druhu pfi zachovani puvodniho vyznamu, nazyva se
tento zpusob transpozice. Déle se pak ve slovotvorbé vyuziva modifikace,
ktera pouze napiiklad pripojenim urcitého prefixu upresnuje urcitym zpuso-
bem vyznam puvodniho slova opét pri zachovani slovniho druhu. Nakonec se
samoziejmé Ceska slovni zasoba musi vyporadat s prejatymi cizimi slovy. Po-
kud se tato cizi slova maji bez problému pouzivat, potiebuji upravit pomoci
slovotvorného afixu. Tomuto zpusobu se tika adaptace.



3 Metody stemmingu

Metody stemmingu se v zakladu rozlisuji na dva pristupy. Jeden z pristupu
je zalozen na bézi znalosti morfologie daného jazyka. Znamena to, Ze se sna-
zime vSechna slova zanalyzovat na zakladé specifickych pravidel daného ja-
zyka. Druhy piistup prosazuje statisticky model, ktery se snazi najit jakousi
databazi vSsech moznych kotenu a podle ni nasledné volit spravnou moznost.
Vétsinou se vsak pouziva model, ktery se sklada z téchto dvou ruznych prii-
stupu v ruzném pomeéru.

Kvuli dostupné technologii se zpocatku vice vyuzivalo ptistupu, ktery
vyuzival morfologické znalosti jazyka, jelikoz statistické metody jsou vice
narocné na hardwarovy vykon. V dnesni dobé vsak jiz technika natolik po-
krocila, ze se tohoto zpusobu za¢ina také vice vyuzivat. Obecné vsak oba
tyto zakladni pristupy ke stemmingu déle délime dale na jednotlivé metody
zalozené na zakladé ruznych algoritmu. Prehled téchto algoritmu byl ¢erpan
z [Smirnov(2008)].

3.1 Triviadlni algoritmus

Tento jednoduchy algoritmus se v redlnych systémech moc nepouziva, ale
slouzi spise jako odrazovy mustek dalsich vylepsenych algoritmu (vice po-
pséno v [Harman(1991)]). Tento princip je zalozen na jednoduchém ofezavéani
slov v daném misté. Dalsim moznym piistupem je tzv. "S”-stemmer, ktery
pracuje s anglickymi podstatnymi jmény v mnozném c¢isle a modifikuje je
podle danych specifickych pravidel na stejnad podstatna jména ovSem v cisle
jednotném (3.1).

3.2 Lovinsové algoritmus

Julie Beth Lovinsové byla vubec prvni, kdo zvefejnil popis stemmeru (vice
v [Lovins(1968)]). Tento stemmer zkoumal anglicky jazyk a definoval 294
koncu slov, kazdy spojeny s jednou z 29 podminek, plus 35 transformacnich
pravidel. Kazdé z prochazenych slov konéicich na uréitou ¢ast splnujici tyto
podminky a pravidla bylo o tuto ¢ast zkraceno. Naptiklad pro anglické slovo
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if slovo kon¢i na "ies”, ale nekonci na “eies” nebo "aies” then
iles =y
else
if slovo konéi na es”, ale nekonci na "aes”, "ees” nebo "oes” then
es=e
else
if slovo kon¢i na ”s”, ale nekonci na "us” nebo ”ss” then
s = NULL
end if
end if
end if

"nationally” byly nalezeny dvé mozné koncovky “ationally”’a "ionally”. Prvni
moznost byla ovsem vylouc¢ena na zakladé pravidla o miniméalni délce kmenu.
Tato délka byla v anglickém jazyce nastavena na tfi znaky. Za kmen byla
tedy povazovana cast "nat”. Transformacni pravidla se uplatinovala naptiklad
u zdvojenych souhlasek.

3.3 Porteruv algoritmus

Tento algoritmus uplatnuje transformacni pravidla. Kazdy krok se skldda z
pravidel ve formé <podminka> <sufix> -> <novy sufix>. Napiiklad pro
pravidlo, které se zabyva zménou koncovky "eed’na "ee”, je podminéno ob-
sahem alespon jedné samohlasky ve zbytku slova. Napiiklad u anglickych
slov "agreed”a "feed”se v prvnim piipadé provede zména na "agree”, zatimco
druhé slovo zustane kvili dodrzeni zminéné podminky nezménéno. Tento al-
goritmus je velmi vystizny a ¢itelny pro programatora. Je v ném zapracovano
kolem 60 pravidel. Je také efektivni z hlediska vypocetni slozitosti. Jsou zde
ale také urcité nedokonalosti (napiiklad "police”/”policy”), které se muzou
fesit pomoci dodateéného slovniku ([Lovins(1968)]).

3.4 Paice-Huskuv algoritmus

Je to iteracni algoritmus s jednou tabulkou, ktera obsahuje kolem 120 pravidel
indexovanych podle posledniho pismena piipony. V kazdé iteraci se algorit-
mus snazi najit aplikovatelné pravidlo na posledni znak slova. Pokud takové
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pravidlo neexistuje, algoritmus kon¢i. Podminka konce je také zavisla na délce
slova. Pokud slovo za¢ind na samohlasku a piipadném odtrzeni by zbyvaly
pouze dvé pismena, algoritmus opét konci. To samé plati pro slova, ktera za-
¢inaji souhlaskou a zbyvaly by pii odtrzeni pouze tii znaky ([Paice(1990)]).

3.5 Dawsonuv algoritmus

Tento algoritmus lze povazovat za vylepSeni Lovinsové algoritmu. Zakladem
jsou tedy také specificka pravidla a podminky spojené s konkrétnimi konci
slov. Vse je popsano v ([Dawson(1974)]). Tento alogritmus ovsem vyuziva
opravdu velice propracovaného seznamu anglickych piipon spolu s trans-
formacnimi pravidly. Jedna se asi o 1200 zdaznamu. Ptipony jsou ulozeny
v obraceném potadi a indexovany délkou a poslednim znakem. Pravidla pak
definuji, jestli muze byt nalezeny sufix odstranén. Tento algoritmus se pro
svou slozitost nestal zcela oblibenym.

3.6 N-gram algoritmus

Do ted’ byly zminovany algoritmy zalozené na odsekavéni afixu (pfedpony a
piipony) na zékladé ruznych pravidel a podminek. Existuji vsak také statis-
tické metody, které nepracuji na zakladé znalosti slovotovrby daného jazyka,
ale vyuzivaji ke své praci ruzné pocty vyskytu. Diky tomu mohou tedy byt
tyto metody nezavislé na konkrétnim jazyce a mohou byt v takika nezménéé
podobé vyuzivany i v jiném jazyce, nez pro ktery byly primarné navrzeny.
Tento velky problém se zavislosti dané stemmingové metody na konkrétnim
jazyce se snazi fesit prave i tento algoritmus ([James Mayfield(2003)]), ktery
byl dspésné testovan na osmi evropskych jazycich. Cely princip je zalozen
na prozkouméavani daného textu a nasledného vyhodnocovani poctu vyskytu
N-gramu zkoumaného slova. N-gramem se v tomto piipadé stava n po sobé
jdoucich znacich daného slova, kdy se navic poc¢ita prazdny znak na zacatku
a na konci slova. Myslenka je totiz zalozena na predpokladu, Zze neménné uni-
katni kofeny se v textu vyskytuji méné casto nez ruzné afixy, které se vazou
i na ruzna jind slova a koreny. Pouziti bylo napiiklad demonstrovano u anglic-
kého slova "juggling”a 4-gramu, coz bylo prezentovano na konherenci CLEF
2002 (Conference and Labs of the Evaluation Forum), viz [Martinez(2006)].
Je zde totiz patrny nesrovnatelné vysoky vyskyt klasické anglické piipony
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"ing”, coz dokazuje jasnou klasifikaci této ptipony, aniz bychom predem znali
nebo pouzivali jakékoliv morfologické pravidlo daného jazyka.

3.7 HMM Algoritmus

Tento stemmingovy algoritmus patii také do staistického pristupu. Je zalozen
na HMM (v pikladu skrytych Markovych modelech). Stejné jako u vétsiny
statistckych stemmingovych metod zde neni potieba hlubsi znalosti daného
jazyka, tudiz tento algoritmus ani neni zalozen na preddefinovanych gramatic-
kych vlastnostech. Algoritmus HMM je zalozen na bazi koneéného automatu
a danymi prechody na zakladé pravdépodobnostni funkce. Kazdy znak slova
zde predstavuje stav konecného automatu. Na zakladé rozdéleni na dva stavy
(kofeny, kofeny a ptipony) je postupné nachézena nejpravdépodobnéjsi cesta
v grafu koneéného automatu (viz [Melucci Massimo(2003)]).

3.8 YASS Algoritmus

Tento algoritmus se zabyva problémem se shlukovanim za predpokladu pte-
dem neznamého poctu shkluki. Vétsinou se v téchto pripadech vyuziva hie-
rarchické metody, ktera pocita vzdélenosti mezi jednotlivymi elemnty daného
shluku. Ve vyslednych shlucich se pak nachazi hledany koten, ktery je vy-
tvoren jadrem tohoto shluku. Funkce pro udélovani penalizace vzhledem ke
vzdélenosti je také v [Majumder Prasenjit(2007)] uvedena pro dva fetézce
a vypadd nasledovne (3.1 a 3.2).

|1 kdyzz; =y 0 <4i<min(m, n)
b= { 0 jinak (3.1)
Samotnd vzdalenost se pak pocita takhle.
|
DIXY) =3 oo (3.2)

=0

Pro roztridéni jednotlivych elementt do spravnych shlukt musi byt zvolen
urcity prah. To je vSak celkové velice zavislé na hardwarovém vykonu, stejné
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jako vétsina statistickych stemmingovych metod.

3.9 Stemming zalozeny na korpusu

Tento piipad se snazi zbavit problému, které jsou spojené s odrezavanim
dané casti slov, které jsou si syntakticky velice podobné, ovSsem sémanticky
zcela rozdilné. Mohou se pak nesrpavné sdruzovat velice podobné vyrazy,
které jsou ovSsem svym vyznamem velice rozdilné a stemmingovy piistup ke
kazdému slovu také. Tento algoritmus se proto snazi omezovat toto sdruzo-
vani slov na zdkladé myslenky, ze se néktera slova nevyskytuji ve stejném
typu textu spolu. Dalsi motivaci tohoto algoritmu je rozdil tspésnosti jed-
notlivych alogritmu na ruznych typech textu. Muze se totiz stat, ze urcita
metoda bude velice ispésna na vyrocnich zpravach spole¢nosti a naopak selze
na sportovnich reportazich. Z téchto duvodu je proto tento algoritmus zalo-
zen na pouzivani ruznych korpusu uréenych pro dané tématické texty. Vice
je uvedeno v [Jinxi Xu(1998)].



4 Trie

Pro ulozeni vsech predpon je z duvodu dobré komprese dat a také z divodu
lepsiho prohledavani pouzita datova struktura trie. Tento datovy typ je hojné
pouzivan u elektronickych slovniku, kdy jsou vSechna slova ulozena prave
pomoci trie. Diky tomu je tak vyhledavani v téchto slovnicich velice snadné,
efektivni a méné narocné. Zaroven ale také veskerd slova obsazena ve slovniku
zdaleka nezabiraji takovy pamét’ovy prostor, ktery by obsadily pti klasickém
ulozeni jednoho slova za druhym. Vice o téchto strukturach je mozné najit v
[Wréblewski(2004)].

4.1 Klasicka trie

Trie je vlastné stromova struktura, kterd v sobé samoziejmé jakozto kazda
stromova struktura obsahuje uzly a hrany. Trie tedy také obsahuje vSechny
tyto klasické rysy stromové struktury a jeji zakladni princip spoc¢iva v tom,
Ze se stejnd pismena nebo ¢asti slova od jeho zacatku pti jeho vicenasobném
vyskytu neuklddaji znovu a znovu. Od tohoto jedinecného principu se pak
odviji zminéna ucinnost komprese a také rychlost vyhledavani. Nejlépe je
vsak cely princip vidét na prikladu. Klasicka trie pouzivana pro ukladani a
vyhledavéani textu vypada nasledovné (Obr. 4.1).

Jak je tedy patrné z obrazku, tento typ trie je tvoren pomoci zéklad-
niho prazdného uzlu. Z tohoto hlavniho uzlu se pak odkazuje na dalsi uzly
stromem se postupuje od shora dolu. V prvni trovni pod hlavnim uzlem
jsou tedy vedena vSechna jedinecnd a pouzita pocatecni pismena jako uzly.
K témto prvnim pismentum se vytvoii dalsi troven uzlu, kde se bude odka-
zovat na vSechna druhd pismena v poradi vazana na dané pismeno prvni.
Takto vznikne tolik vétvi, kolik ruznych druhych znaku navazuje na znak
predchozi. Tento postup pokracuje do té doby, nez se vycerpaji vsechny moz-
nosti nasledujicich znaku, které plynou ze zadanych fetézcu.

10



Trie Klasicka trie
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Obrazek 4.1: Nastin trie na zakladé slov: kostra, kocka, kostel, opera, opona.
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Trie Dalsi verze trie

4.2 Dalsi verze trie

Je tfeba zminit také komprimovanou trie. Tato stromova struktura je prin-
cipidlné stejna jako trie klasickd. Neexistuji zde ovsem tzv. redundantni uzly.
To jsou takové uzly, které maji pouze jednoho nasledovnika. Jednoduse fe-
¢eno je to pripad, pokud na dany znak existuje pouze jediny znak pokracujici.
V tomto pripadé se tedy do jednoho uzlu spoji dva ¢i vice znaku, které spl-
nuji tuto podminku. Pro kompletnost by zde také méla byt zminka o sufizové
trie. Zde se strom pro dany fetézec vytvari ze vSech sufixi od nejkratsiho
k nejdelsimu.

12



5 Maximum entropy modeling

Maximum entropy modeling, cesky feceno modelovani s maximélni entro-
pii, je zpusob, pomoci kterého se daji klasifikovat informace z ruznorodych
zdroju. Problém s touto klasifikaci je zalozen na potencidlné velkém poctu
priznaku, které mohou byt celkem slozité a vyuzivaji predem ziskanych zna-
losti o dulezitosti a ocekdavaném vyskytu jednotlivych specifickych vlastnosti
pii nasledné klasifikaci. Kazdy tento priznak nasledné odpovida urc¢itému spe-
cifickému omezeni v ramci specifikace. Ze vsech modelu vyhovujicich danym
omezenim se vybere model s maximalni entropii. V idedlnim piipadé by mély
byt zadany vsechny potencidlné dulezité informace ptred zacatkem klasifikace
a nasledné ponechany trénovacimu procesu pro vytvoreni nejlepsiho modelu.

Pro kazdou danou sadu priznaku se poé¢ita ocekavany vyskyt jednotlivych
priznaku na zakladé trénovaci mnoziny. Ptriznaky jsou tedy binarni funkce
v nasledujicim tvaru (5.1).

|1 kdyzz>0ay=1

kde x vektor vstupniho prvku (v nasem piipadé se zde jednd o aktudlni
slovo) a y je oznaceni tiidy (v nasem piipadé se zde jednd o pocet odtrzenych
pismen).

Nyni je zapotiebi zjistit rozdéleni pravdépodobnosti p(y|z), kde x je ak-
tualni slovo a y je oznaceni tiidy. Potrebujeme tedy zjistit maximalni entropii
vSech rozdéleni v souvislosti s p(y|x).

Nejlepsi rozdéleni pravdépodobnosti se pak poc¢ita pomoci nasledujiciho
tvaru (5.2).

pule) = 5= e D \ify(e.0) 5:2)

1
Z(x)
Z(x) = ZGXPZ Aifi(@,y)

Kde Z je pouze normaliza¢ni konstanta, ktera zajist'uje rozdéleni prav-
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Mazximum entropy modeling

dépodobnosti p(y|x), n znaéi pocet piiznaku a A je vdha daného piiznaku.
V nasem piipadé jsou tedy pouziviny funkce p(x,0) a p(z,1). V nejjedno-
dussim piipadé se zvoli trida s vétsi pravdépodobnosti.
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0 Format dat

Pro spravny chod programu jsou zapotiebi pattiéna vstupni data. Prefixy,
trénovaci data a testovaci data.

6.1 Prefixy

K ulozeni vSech predpon byla pouzita stromova datova struktura trie. Tato
implementace byla poskytnuta panem Ing. Michalem Konkolem. Vypis ptred-
pon je pripraven v textovém vstupnim souboru, kde je kazda predpona ulo-
zena na nové radce. Z tohoto souboru se tedy nasledné ukladaji postupné
vsechny predpony do trie.

6.2 Trénovaci data

Trénovaci data jsou zapotiebi k tzv. natrénovani klasifikatoru. Jedna se
o vstupni soubor, ve kterém jsou jiz oznackovana vsechna slova patficnou
hodnotou. Tento trénovaci textovy soubor ma proto specifickou strukturu.
Na kazdé tadce se nachazi jedno slovo z nasSi zvolené trénovaci mnoziny
slov a po mezere nésleduje pfirozené ¢islo (rozuméno v oboru informatiky
- do mnoziny je zapocitavana i nula), které urcuje pocet pismen, jenz by
méla byt spravné pii stemmingu odtrzena. Pri nacitani se tak z tohoto sou-
boru postupné vytvori datova struktura typu List, ktera je plnéna specialné
vytvorenymi objekty Word. Tento objekt obsahuje vzdy svij nazev (name),
coz je vlastné konkrétni slovo, a také patficnou znacku (label), kterd urcuje
pocet odtrhnutych znaku. Ve vysledku tak mame k dispozici pole objektu
typu Word, ve kterém jsou ulozena nami oznackovana trénovaci data.

6.3 Testovaci data

Samoziejmosti je také nacteni testovacitho souboru, ktery je predlozen klasi-
fikatoru a nasledné vyhodnocen. Text z tohoto souboru je po nacteni zklasi-
fikovan a oznackovan. Jednd se tedy o klasicky textovy soubor, ve kterém je
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Format dat Testovaci data

ulozen nami pozadovany text pro klasifikaci v klasickém textovém formatu.
Tento vstupni text je programem postupné nacitan a jsou z néj parsovana
jednotliva slova, kterd se podobné jako u trénovacich dat ukladaji do da-
tové struktury List ve formé objektu typu Word. Ovsem zde se narozdil od
trénovacich dat nevyuziva zapisu znacek, jelikoz samoziejmé testovaci text
oznackovan neni. Nicméné se vyuziva stejného zpusobu nacitani a proto jsou
tyto znacky implicitné nastaveny na hodnotu 0. Tato hodnota se poté pfti
klasifikaci upravuje dle vysledku klasifikatoru.
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7 Klasifikacni metoda

Cely klasifikator funguje na principu uceni a nasledné klasifikace neozna-
¢enych dat. Jsou mu proto nejprve predlozeny trénovaci data, ze kterych
se jesté pred tim vytvoii objekty jedntolivych slov Word s udanou znackou
poctu odtrzenych znaku. Tyto objekty jsou pak postupné zpracovavany kla-
sifikatorem, ktery se postupné toto oznaceni uc¢i a pripisuje mu ruznou prav-
dépodobnost. Po tomto procesu se naucenému klasifikatoru nechd zpracovat
a zklasifikovat neoznacena testovaci data.

7.1 Tvorba priznaku

Vlastnosti klasifikatoru jsou urcéeny zejména vytvorenymi priznaky, na za-
kladé kterych se pak klasifikdtor uci rozpoznavat spravny pocet odtrzenych
znaku. Jednotlivé priznaky patii pod zastitu tiidy FeatureFExtractorManager,
kam se postupné pridavaji jako nové vytvorené objekty. Kazdy piiznak jed-
notlivé se tvori implementaci rozhrani tiidy FeatureFxtractor. Toto rozhrani
tvoii tfi metody. Jednou z nich je metoda train(TrainningInstanceList in-
stance), kterd slouzi k jakémusi trénovani na jiz proSlém textu a zpies-
nuje tak dalsi ptidélovani priznaki. Druhou pouzitou metodou je extractFea-
ture(InstanceList instances, Feature VectorGenerator generator), ktera vlastné
presné definuje dany priznak. Algoritmus, ktery je zde pouzivan tak udava
presny ucinek daného priznaku a odviji se od néj celkova ticinnost stemmeru.
Specificka mista slova zavisla na daném piiznaku se zde oznackuji indexem 1.
Tteti dopliujici metodou je getNumberOfFeatures(), kterd vraci pocet moz-
nosti, které muzeme oznackovat c¢islem jedna v daném piiznaku.

7.2 Trénovani klasifikatoru

Trénovani klasifikatoru je samoziejmé zavislé na vytvorenych trénovacich da-
tech. Tato data se musi pretvorit v objekt ttidy TraininglnstanceList. Pro-
biha to tak, ze se postupné ctou objekty tiidy Word, ze kterych se tvori
pole slov a ptifazenych znacek. Toto nasledné obsahuje vytvoteny Trainin-
gInstanceList. Ke trénovani klasifikatoru je pak nutny také tzv. trenér, ktery
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Klasifikacni metoda Pouziti klasifikatoru

je vytvofen na principu maximalni entropie a pouziva vytvoreny FeatureEz-
tractorManager.

7.3 Pouziti klasifikatoru

V prvni radé se tedy musi klasifikator natrénovat. Poté na radu prichazi
prace s neoznacenym testovacim textem. Podobné jako pii trénovani musi
byt testovaci data pretransformovana do pouzivaného BasicInstancelList, coz
je vlastné pouze list slov s nulovymi znackami. Nyni se muze pfistoupit k sa-
motné klasifikaci. Z klasifikdtoru pak dostavame vyhodnocené znacky prira-
zené testovacim slovum.
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8 Priznaky - Features

Ucenti klasifikdtoru je urceno zejména jeho piiznaky (features), které udévaji
vysledny smér uceni a také se od nich odviji celkovy vysledek klasifikace.
Obecné tyto vlastnosti pracuji na principu indexovani pozic daného slova.
Na zakladé urc¢ité vlastnosti se poté na vybranych pozicich objevuje index
1, ktery udava prave urcity specificky piiznak spojeny s touto pozici. Pokud
se néktery z indext neméni, je implicitné nastaven na hodnotu 0, coz zarucuje,
ze dand pozice slova neni spojena s zadnym specifickym ptiznakem.

8.1 Slovnik - Dictionary

VSechny fetézce vyvtorené ze vstupnich oznackovanych dat jsou ulozeny do
datové struktury typu HashSet. Tato struktura je zvolena z duvodu rychlého
vyhledavéani, zda se slovo ve slovniku vyskytuje. V této struktufe se totiz
nevyskytuji stejné polozky vicekrat. Ulozené tetézce jsou vytvoreny odtrze-
nim pozadovaného poctu znakt od puvodniho slova. Ucinnost tohoto pri-
znaku je pak zalozena na pripadném vyskytu jiz oznaceného slova, coz nam
dava jistotu spravnosti odtrzeni. Tedy pokud jsou trénovaci data oznacko-
vana spravné. V souvislosti s timto priznakem se kontroluje pripadny vyskyt
zbylého podretézce vzniklého odtrzenim predpony. Pokud je nalezena jakéko-
liv shoda s néjakym podietézcem, je na dané pozici zménén index na hodnotu
1.

8.2 Predpony - Prefix

Cela datova struktura trie vytvorena z prefixu je pouzita k vyhledavani vsech
moznych predpon obsazenych v daném slové. Nactené slovo se prochazi znak
po znaku od zacatku do konce. V zavislosti na tomto postupu se prochazi
zminénd trie. Vyhleddvani totiz probiha nésledovné. Zacina se samoziejmé
prvnim znakem slova. Zde nastava prvni kontrola soubézné s trie. Pokud se
tento znak v této struktufe nachazi, pokracujeme v kontrole dalsitho znaku
v poradi. V opa¢ném piipadé se zacind testovat od korene trie. Vzdy, kdyz
je objevena shoda s jakoukoliv predponou, je dané misto oznaceno jako od-
trzitelné. Ve vysledku tento pouzity priznak prosazuje odtrzeni na mistech
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Priznaky - Features Délka slova - Size

existujicich ¢eskych predpon. Prikladem muze byt analyza slova rozprava na
obrazku (Obr. 8.1), kde je vzdy vidét cast struktury prefixi. Tmavé sedé
oznaceni ukazuje pravé provnavany znak a svétle Sedé oznaceni zvyraznuje
ukonceni pouzitelné predpony, ktera zac¢ina u korene trie. Je vidét, ze se tedy
vzdy zacind od kofene. Poté se vzdycyk kontroluje, zda existuje potomek
shodny timto znakem. V principu to znamena testovani, jestli existuje ptred-
pona zacinajici na dané pismeno. Pokud vsak existuje dalsi pismeno shodné
s potomkem v trie zanofime se o troven nize a odkazujeme nyni na toto
pismeno, za kterého vedou dalsi odkazy na moznda pokracovani dosavadniho
fetézce. V kazdé této fazi se také ovéruje, jestli dosud dosazend cast pred-
ponou. Pokud dalsimu znaku prochazeného slova neni nalezen dalsi odkaz
ném misté se v trie odkazeme znovu na koten a zac¢ind se znovu s hleddnim
pripadné dalsi predpony. Na konci obrazku je vidét, ze dalsi pismeno uz se
s potomkem neshoduje a dosavadni ¢ast predponou neni. V takovémto pii-
padeé cely algoritmus konci a u slova rozparek dostaneme dvé mozné predpony
(roz, pa). Casova slozitost tohoto algoritmu je O(n? x z), kde x zna¢f délku
analyzovaného slova a n znaci pocet analyzovanych slov.

Zde bych chtél jen dodat, ze byla soubézné vyvijena i dalsi metoda vy-
hledavani vsech moznych predpon, ktera byla zalozena na testovani shody
predpon a vSech moznych podfetézcu daného slova. Znamenalo to tedy, ze
se v daném tetézci vzal prvni znak a porovnal se se vSemi moznymi predpo-
nami. V dalsim kroku se vzaly prvni dva znaky a provedlo se stejné porovnani.
Tento postup nasledoval az do té doby, nez se nekontrolovalo celé slovo. Poté
se prvni znak slova vymazal a cely postup se opakoval znovu a znovu, nez
bylo smazéno i posledni pismeno puvodniho slova. Piipadné shody urc¢itého
podietézce s predponou byly ukladany do matice. Pozice v matici zavisela
na poradovém ¢isle predpony a poradovém ¢isle pruchodu slova. Ve vysledku
se ovSem tato metoda ukazala jako ne zcela idedlni.

8.3 Délka slova - Size

Tato vlastnost je zalozena na maximalnim mozném poctu odtrzitelnych znaku.
V principu to znamend, Ze je oznac¢ovan posledni mozny (desaty) odtrzitelny
znak. Pokud klasifikované celé slovo této délky ani nedosahuje, pocitame za
posledni odtrzitelny znak posledni znak celého slova. Ve vysledku nam tedy
tento priznak zajist'uje, aby nebylo odtrzeno vice znaku nez je redlné v ces-
tiné mozné. Tato situace muze nastat, pokud by se napiiklad slovo skladalo z
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RIGIZIPIAIRIE[K]  [RIOIZIP[A[RIEIK]
B p
R] [P] R] [P]
[e] O]
[E] [E]

RIO[ZJPIAIRIE]K] [RIOIZ[PJAIR[E[K

[RIO[ZIPIA[R[E[K] [R]O[Z[PJAIRIEIK]

P

mNf-oH-=]

RIO|Z|P|A[R|E K

[RIO[Z[P[AIRIE[K]

[R[O[Z]P]AIRIE[K]

Obrazek 8.1: Priklad rozboru slova "rozparek”.
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predpon, které by se klidné vsechny mohly odtrhnout, ovSsem realné by se jed-
nalo jen o shodu tvaru téchto prefixu a ne pfimo o pfedpony. Samoziejmé je
tu podminka dostatecné délky slova, pii které je tento priznak Gcinny.
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9 Testovani

Testovani je zalozeno na principu porovnavani stejného textu, ktery mame
oznackovan. Tento text je zklasifikovan klasifikdtorem a jsou tim padem vy-
tvoreny také patficné znacky. Ve vysledku se pak porovnava vzdy k danému
slovu puvodni znacka (vytvorend ruéné) se znackou urc¢enou klasifikatorem.
Podle poctu shodnych znacek se pak urcuje vysledna presnost celého algo-
ritmu.

Pti testovani dané implementace stemmingové metody byly oznackovany
¢tyti typy ruznych text. Rozuméjme texty z riznych zdroju a také s ruznym
zamérenim. VSechny tyto texty byly nésledné ruéné oznackovany dle ¢eskych
jazykovych pravidel tak, aby odpovidaly spravnému oddéleni predpon. Ze
vsech textu tedy ve vysledku vznikl zdrojovy soubor, ktery obsahoval vsechna
slova daného textu s prislusnou znackou oznacujici pocet odtrzenych pismen.
Velikost téchto testovacich souboru byla v rozmezi sta az tisice slov.

Samotné testovani probihalo nésledovnym zpusobem. Vsechny testovaci
soubory mély svoji kopii, ovSem bez rucné pritazenych znacek. Je zde tedy
nutné podotknout, ze pfi praci klasifikatoru ma neoznacené slovo implicitné
nastavenou znacku na 0, coz znamend zadny odtrzeny znak. Musime si tedy
predstavit dvoji stejné soubory, kde prvni ma za kazdym slovem znacku
(¢islo) a druhy nemd za slovy nic (klasifikdtor pracuje s nulou). V principu
byl klasifikatoru vzdy ptredlozen neoznaceny text, ktery byl nasledné zklasi-
fikovan a oznacen. Nyni tedy existoval textovy soubor, ktery mél puvodni
(ru¢éné pridélené) znacky a novy, ktery obsahoval znacky prifazené klasi-
fikatorem. Na zakladé odlisnosti téchto dvou soubort mohlo byt zalozeno
testovani acinnosti.

Ptesnost dané stemmingové metody tedy spocivala v porovnavani jed-
notlivych slov a jim ptidélenych znacek na zakladé ru¢niho znackovéani a na
zékladé pridéleni klasifikatoru. U kazdého slova byly tedy porovnany tyto
dvé znacky a pokud se vyskytla shoda, byla zvysSena hodnota tspésné kla-
sifikace o jednicku. Po ukonceni klasifikace byl proveden vypocet presnosti
nasledujicim zpusobem.

> good

p= S word (9-1)
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Testovdant

Kde p znaci presnost, good znaci pocet slov se spravné uréenymi znackami
a word znaci celkovy pocet slov.

Tato pfesnost vSak byla jesté dale zjemmnovana, jelikoz v Uplné prvnim
provedeném testu se klasifikator ucil z jednotného oznackovaného textu a na-
sledné klasifikace a porovnavani probihalo na textech jinych. Zde se presnost
pohybovala okolo 0,66. Néasledné byl vsak pouzit jiny testovaci pristup. K ce-
lému prubéhu testu byl pouzivan pouze jeden textovy soubor, ktery se ovsem
rozdélil na casti. Urcita cast slouzila k uceni klasifikatoru a zbyla cast byla
nasledné zklasifikovdna a porovnana s puvodnimi (ru¢né dosazenymi) znac-
kami. Zde se vysledky pohybovaly v zavislosti na textu a rozlozeni velikosti
casti pro uceni a pro klasifikaci od 0,55 do 0,71.

Neékomu se muze zdat dosazend presnost spise mensi. OvSem z mého po-
hledu je to vcelku dobry vysledek. Musite si totiz uvédomit, ze i¢cinnost byla
zavisla pouze na spravné nebo Spatné klasifikaci. Pokud by klasifikace probi-
hala pouze na odtrzeni zadného nebo jednoho pismena, nebyly by to az tak
dobré vysledky. V nasem piipadé vSsak mohlo byt odtrzeno az deset pismen.
Znamena to tedy, ze presnost byla vztahovana na jednu pravdépodobnostni
tridu z jedenacti. Pokud tedy mélo byt odtrzeno napiiklad pét znaku a klasi-
fikator jich odtrhl Sest, je to velice dobry odhad, ovsem vzhledem k vypoctu
patii tento vysledek mezi Spatné. A v takovém svétle uz vysledky vypadaji
opravdu dobre.

V zavéru testovani bych chtél jen podotknout, ze nejvétsi chyby v klasifi-
kaci byly tvoreny nespravnym odtrhavanim znaku v ptipadé, ze v origindlnim
textu byla nula. Pokud uz néjaké slovo bylo oznaceno rucné jinym c¢islem nez
nula, klasifikdtor toto ¢islo v prevazné vétsiné piripadu odhalil spravneé.
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10 Zaver

Pokrocila préace s textem je zejména u flektivnich jazyku slozitéjsi, jelikoz ta-
kovéto ohebné jazyky ovliviiuje ¢asovani a sklonovani. Mezi takovéto jazyky
patii tedy také cestina a je tedy ziejmé, ze napiiklad stemmery by mél kazdy,
kdo chce s ceskym textem pracovat na vyssi trovni, alespon znat. V lepsim
pripadé by vsak meél mit prehled o jejich principech a v idedlnim stavu by je
meél umét i upravovat, vytvaret a vyvijet. Cilem této prace je tedy seznameni
Ctenare s ¢innosti a principem stemmeru.

V prvni ¢asti ctenar nalezne zakladni informace o ¢eské slovotvorbeé, je-
likoz bez téchto znalosti je dalsi postup zcela zbyteény a neucinny. Je zde
nasledné také vysvétlen zakladni princip stemmeru a jsou zde popsany ruzné
pouzitelné pristupy, na kterych muze byt stemmer zalozen. Tato prvni ¢ast
také nésledné obsahuje jakysi prehled stemmingovych metod se zdkladnim
vysvétlenim jejich principu a pouziti. Druha ¢ast je zamétena na dulezité
konstrukce a aspekty pouzité v nasledné implementaci daného stemmeru.
Treti cast této prace je pak zaméfena na samotnou implementaci zvolené
metody, ktera je ve vysledku otestovana. Diky tomu by se mél ¢tenaf zorien-
tovat v implementaci konkrétniho algoritmu ve stemmeru, coz by mu mélo
usnadnit dalsi praci.

S praci jsem spokojen, jelikoz spliiuje vSechny pozadavky, které byly na
zacatku kladeny. Povazuji ji za uspésSnou ale také proto, ze jsem se v této
oblasti velice dobte zorientoval a mohu piipadné svoje nabyté védomosti do
budoucna vyuzivat.
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