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Abstrakt

Nazev prace: Identifikace autora ve forenzni lingvistice
Autor prace: Bc. Anna Ticha

Vedouci prace: Mgr. Vladimir Matlach, Ph.D.

Pocet stran a znaki: 100 s. (121 396 znakii)

Pocet priloh: 0

Abstrakt (minimalné 900 znaki):

Tato diplomova prace se zaméruje na identifikaci autorti v oblasti forenzni
lingvistiky a sklada se ze dvou casti - teoretické a praktické. Teoreticka cast
obsahuje uvod do forenzni lingvistiky, predstavuje klicové koncepty a historicky
prehled této discipliny. Nasleduje analyza riiznych typi texti v této oblasti,
definice Kkritérii pro jejich analyzu a predstaveni korpusu textli, predstaveni

lingvistického softwaru QUITA a vysvétleni konceptu logistické regrese.

Prakticka cast se vénuje analyze textll a metodam identifikace autorii, Nejprve
probéhne kvantitativné-kvalitativni analyza s definovanymi kritérii hodnoceni
anonymnich textdi. Nasleduje rozvoj dosavadnich metod identifikace autort
s vyuzitim vicerozmérnych metod, konkrétné MDS. Dale budou pouzity Bag-of-
Words modely pro analyzu textd. Kapitola dale obsahuje analyzu pomoci
lingvistického indexu entropie a opétovné pouziti logistické regrese pro vy-
hodnoceni Uspésnosti metod. V zavéru navrhneme moZnosti dalsSiho rozsireni

vyzkumu v této oblasti.

Klicova slova: forenzni lingvistika, kvantitativni lingvistika, identifikace autora,
kvantitativni a kvalitativni analyza, Bag-of-Words model, vicerozmérné

Skalovani, QUITA, logisticka regrese, indexy.



Abstract

Title: Author identification in forensic linguistics

Author: Bc. Anna Ticha

Supervisor: Mgr. Vladimir Matlach, Ph.D.

Number of pages and characters: 100 p. (121 396 characters)
Number of appendices: 0

Abstract (900 characters):

This master's thesis focuses on author identification in the field of forensic
linguistics and consists of two parts - theoretical and practical. The theoretical
part includes an introduction to forensic linguistics, presenting key concepts and
a historical overview of this discipline. It is followed by an analysis of various
types of texts in this area, definition of criteria for their analysis, and
presentation of a text corpus, introduction of the linguistic software QUITA, and

explanation of the concept of logistic regression.

The practical part deals with text analysis and methods of author identification.
First, a quantitative-qualitative analysis with defined criteria for evaluating
anonymous texts will be conducted. This is followed by the development of
existing methods of author identification using multidimensional methods,
specifically MDS. Bag-of-Words models will also be used for text analysis. The
chapter further includes analysis using the linguistic entropy index and
reapplication of logistic regression to evaluate the success of methods. In
conclusion, we will propose possibilities for further research expansion in this

area.

Keywords: forensic linguistics, quantitative linguistics, author identification,
quantitative and qualitative analysis, Bag-of-Words model, multidimensional

scaling, QUITA, logistic regression, indices.
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Uvod

Tématem této diplomové prace je identifikace autora ve forenzni lingvistice.
Prace se sklada ze dvou casti - teoretické a praktické. Prvni kapitola teoretické
¢asti se zaméruje na ivod do oblasti forenzni lingvistiky. Pfedstavuje ¢tenariim
klicové koncepty a principy tohoto oboru. Nasledujici kapitola prinasi historicky
prehled forenzni lingvistiky, ve svété a nasledné se zamétuje na jeji vyvoj v Ces-
kém prostiedi, predstavuje vyznamné osobnosti, prace a pripady, ve kterych
byla tato disciplina aplikovana v praxi. Predposledni kapitola teoretické casti
analyzuje rizné typy textli pouzivané ve forenzni lingvistice a definuje kritéria,
jeZ musi tyto texty spliiovat, aby byly vhodné pro analyzu, adale predstavi
Ctenadfi korpus textd, se kterym budeme pracovat. V posledni kapitole je
predstaven lingvisticky software QUITA, jenz slouzi k analyze text(i, a zaroveil je

¢tenariim vysvétlen koncept logistické regrese.

Prakticka ¢ast se zabyva predevsim analyzou textii a popisem metod, které v nasi
praci pouzivame k identifikaci autor@i. Tato ¢ast je rozdélena do sedmi kapitol.
Cilem praktické ¢asti bude vytvorit strucny a prehledny souhrn metod, které je
mozné pouZit kidentifikaci autora. Nasledné je aplikujeme na nami zvolené
anonymni texty. Jako prvni bude provedena kvantitativné-kvalitativni analyza,
v niz si stanovime tfi kritéria hodnoceni anonymnich textd. Tato kritéria budou
detailné popsana v kapitole 5. Nasledné provedeme vyhodnoceni vyskytu téchto
kritérii v nami zkoumanych textech. Za ucelem zlepSeni orientace pro ¢tenare
bude vytvoteno a popsano nékolik tabulek. Pro zobrazeni vysledkd vyuZijeme
vicerozmérnych metod (MDS), jejich vyuZiti je vSak Cisté ilustrativni. Budeme
vyuzivat lingvistického softwaru QUITA. Tato metoda bude detailné popsana
v podkapitole 6.2. Analyticka cast prace bude koncipovana tak, Ze provedeme
analyzu a pomoci MDS vytvoifime nahledy na podobnost anonymnich textl
a pokusime se identifikovat shluky jednotlivych textli a urcit, zda je mozZné od
sebe jednotlivé autory jednodusSe oddélit anasledné nas odhad statisticky
ovérime pomoci logistické regrese. V kapitole Sest budeme dale hodnotit, ktera

kritéria se pro naSi analyzu ukazou jako prinosna aktera nam naopak



neposkytnou informace uzite¢né k rozliSeni jednotlivych autori. Dal$i metodou,
kterou v praci pouZzijeme, bude Bag-of-Words model, pomoci niZ provedeme
analyzu pro stejny pocet tokenti, 618, jednou vsSak pljde o tokeny vybrané
nahodné ajednou o tokeny, které v textu jdou po sobé. Na konci této kapitoly
vyhodnotime, zda byla tato metoda uspésna vrozliSeni jednotlivych autord.
Posledni metodou, kterou v praci pouZijeme, bude znovu Bag-of-Words model,
tentokrat vSak budou zkoumané soubory obsahovat pouze hapax legomenon
jednotlivych textii. Provedeme analyzu pro stejny pocet tokent, 618, jednou vSak
plijde o tokeny vybrané nahodné ajednou o tokeny, které v textu jdou po sobé.
Na konci této kapitoly vyhodnotime, zda byla tato metoda uspésna v rozliSeni
jednotlivych autori. Jako posledni metodu pouZijeme analyzu pomoci indexu
entropie. Znovu pak provedeme analyzu dat pomoci logistické regrese a stejné

tak provedeme znovu i vyhodnoceni aspésnosti metody.

V zavéru diplomové prace shrneme ziskané poznatky azhodnotime, ktera

-

metoda urcovani autorstvi anonymnich textli se ukazala byt nejuspésnéjs

a navrhneme moznosti dalSiho rozsireni vyzkumu.

1. Forenzni lingvistika a urc¢ovani autorstvi ve svété a u nas

Forenzni lingvistika je multidisciplinarni obor, ktery se nachazi na pomezi
lingvistiky a forenznich véd (prava akriminalistiky). Zahrnuje mnoho sub-
disciplin teoretické a aplikované lingvistiky, jejichZ poznatky a metodologie jsou
pouzity pri analyze jazykového materialu souvisejictho s pravnim a forenznim

kontextem.

V souvislosti s tim, jaky druh jazyka je analyzovan a jaké metody zkoumani jsou
zvoleny, miizeme hovoftit o riznych podoborech forenzni lingvistiky. Naptiklad
forenzni fonetika se zabyva analyzou zvuki reci, forenzni stylistika zkouma styl
psani, forenzni sémantika se zaméruje na vyznam slov a vét, forenzni pragmatika
studuje, jak lidé pouZivaji jazyk v konkrétnich situacich, a forenzni diskurzivni
analyza se vénuje studiu celych textli nebo rozhovort. Forenzni lingvistika také
zahrnuje nékteré specializované obory, jako je grafologie (studium rukopisu)

aanalyza fyzickych vlastnosti dokumentd. Existuje ivédecky obor zvany
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softwarova forenzika, ktery se zabyva analyzou zplisobu, jakym programatori

pisi sviij kod?.

Historické koreny forenzni lingvistiky jsou obtiZné vystopovatelné. JiZ od
pradavna se lidé snazili urcit autorstvi umeéleckych textli, zejména v piipadech
podezreni z plagiatorstvi. Mezi vyznamné priklady patii pokusy o identifikaci
autord her Williama Shakespeara. Forenzni lingvistika se vSak zacala védecky
ukotvovat azZ koncem 70. let 20. stoleti v Némecku av anglosaskych zemich.
Odborny termin “forenzni lingvistika” pak byl poprvé pouZit vroce 1968
profesorem lingvistiky Janem Svartvikem? pfti analyze Ctyi vypovédi Timothyho
Evanse. Podezrely Evans se ve svych vypovédich priznal k vrazdé své manzelky
adcery, abyl za to nasledné popraven. Svartvikova analyza spolu s dalSimi
diikazy vsak prokazala, Ze Evans nemohl byt autorem priznani, kterd mu byla
pripisovana. Soucasti odborné prace profesora Svartvika byla kvalitativni
a kvantitativni jazykova analyza zfalSovaného vyslechu. Jeho zjisténi pak

predstavuji jeden z prilomovych momenta v historii forenznf lingvistiky.

0d 90. let 20. stoleti se forenzni lingvistika stala celosvétové uznavanou metodou
azacala se vyvijet rychleji. Vroce 1993 byla zaloZena Mezinarodni asociace
forenzni lingvistiky (IAFL) ataké International Association for Forensic
Phonetics (IAFP) zamérujici se na forenzni fonetiku. Tyto organizace pomahaji
zlepSovat pravni systémy skrze lepSi porozuméni mezi jazykem jako sloZitou
a mnohovrstevnatou entitou a zakonem jehoZ cilem je jednoznacnost a presnost.
Kromeé toho propaguji pouzivani jazyka jako dikazu v obcanskopravnich sporech
a $iri znalosti o jazykové analyze. Také shromazd'uji materialy, jako jsou priznani
a policejni vyslechy, azpristupniuji je vonline korpusu kdalSimu védeckému

zkoumani.3

1 JURKA, Michal a FALTYNEK, Dan. Forenzni lingvistika. Online. CzechEncy: Novy encyklopedicky
slovnik ¢estiny. Brno, 2024. Dostupné
z: https://www.czechency.org/slovnik/FORENZN%C3%8D%20LINGVISTIKA. [cit. 2024-05-09].
URL: https: //www.czechency.org/slovnik/FORENZNI LINGVISTIKA (posledni p¥istup: 21. 4. 2024)

2 Svartvik, ]. The Evans Statements: A Case for Forensic Linguistics, 1968.

3 International AssociationofForensicLinguistics [online]. [cit. 2024-04-21]. Dostupné z:
https://www.iafl.com/about/
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Mezi vyznamné osobnosti zabyvajici se forenzni lingvistikou patii ve svétovém
meéritku Malcolm Coulthard, Jan Svartvik, John Olsson, Janet Cotterill a Hannes
Kniffka. John Olsson zaloZil v roce 1994 ve Velké Britanii Institut forenzni ling-
vistiky# a v soucasnosti je mozné ziskat magistersky titul v tomto oboru na tiech

evropskych univerzitach - v Cardiffu, Birminghamu a Barceloné.

V ceské historii zname vice neZ jedno stoleti se vlekouci spor uurcovani
autorstvi dvou rukopisnych skladeb Rukopisu Kralovédvorského a Zeleno-
horského jakoby nahodné objevenych v letech 1816 a 1818. Tento pripad zaujal
nejen védeckou komunitu, ale také politiky, vCetné T. G. Masaryka, a ¢eskou
vefejnost. Cilem bylo ovérit autenticnost téchto dokumentii a odhalit pripadné
padélky. Védecké zkoumadni tohoto pripadu zahrnovalo rozsahlou historickou
analyzu, provadénou napriklad Gebauerem, lingvistické posouzeni, identifikaci
anachronismii, a dokonce i chemické analyzy inkoustu a papiru. Zajem o auten-

v 7V

ticnost téchto dokumentd nebyl omezen pouze na odborniky, ale rozsiril se i na

v

irsi verejnost, ktera projevovala zajem z vlasteneckych divodi.5

Co se tyce forenzni lingvistiky jako takové, ta se u nas zacala rozvijet v 50. letech
20. stoleti v souvislosti s pismoznalectvim. Jako samostatny expertizni obor
s nazvem jazykova expertiza psanych textd vznikl teprve roku 1967. Od 70. let
jsou pak zkoumané komunikaty psané i mluvené. Jednou z prednich odbornic
tohoto oboru je bezesporu PhDr. Vaclava Musilova, soudni znalkyné
specializujici se na jazykovou expertizu a pismoznalectvi. Jeji odbornost zahrnuje
urcovani druhu, modelu a znacky psaciho stroje pouzitého k vyhotoveni strojo-
pisu, expertizu ru¢niho pisma, pravosti platidel a cenin a technickou expertizu
pisemnosti, tedy zjiStovani pravosti nebo zpiisobu vyhotoveni padélanych ci
pozménénych pisemnosti.® Druhou vyznamnou osobnosti je doc. PhDr. Alena
Aigner, CSc., plisobici na Pedagogické fakulté Jihoceské univerzity v Ceskych

Budéjovicich. V osmdesatych letech minulého stoleti se ur¢ovanim autorstvi

4 FORENSIC LINGUISTICS INTELLIGENCE. Online. Obituary: John Olsson. Dostupné z:
https://www.thetext.co.uk/obituary. [cit. 2024-04-22].

5 Ceska spole¢nost rukopisna. www.rukopisy-rkz.cz [online]. [cit. 2024-05-01]. Dostupné z:
https://www.rukopisy-rkz.cz/rkz/histsporu/hist-sp.htm

6 Soudni znalci z oboru kriminalistiky. Online. Praha, 2024. Dostupné
z: https://www.grafickeexpertizy.com/. [cit. 2024-05-09].
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literdrnich textd vénoval také doc. PhDr. Pavel Vasak, DrSc., literdrni teoretik
a textolog. Dal$i vyznamnou osobnosti oboru je Mgr. et Mgr. Tatiana Tkacukov4,
Ph.D., kterd v soucasnosti pisobi na Masarykové univerzité v Brné azkouma
jazykovy styk laik( a zastupcli prava a dale mluveny soudni diskurz. Sviij ¢lanek
o krizovém vyslechu publikovala také v zahrani¢nim sborniku editovaném

Malcolmem Coulthardem.
Sumarizace

Tato kapitola méla za cil seznamit ¢tenare s pojmem forenzni lingvistika, v€etné
jeji definice a historického vyvoje jak ve svété, tak i v ceském prostredi. Predsta-
vili jsme vyznamné osobnosti této oblasti ajejich prinosy, ataké jsme zminili

literaturu zabyvajici se touto disciplinou.

2. Kvantitativni lingvistika

Kvantitativni lingvistika je odvétvi matematické lingvistiky, které aplikuje
metody matematické statistiky, teorie pravdépodobnosti, teorie informace,
teorie fraktal(i, entropie a teorie chaosu pro zkoumani kvantitativnich vlastnosti
prirozeného jazyka Pro prehlednost a zretelnost oblasti kvantitativni lingvistiky
miiZzeme definovat oblast Sirsi, tedy matematickou lingvistiku. Matematicka
lingvistika stoji na pomezi lingvistiky, matematiky a informatiky (v¢etné umélé
inteligence) aje disciplinou zkoumajici prirozeny jazyk pomoci matematickych
metod. Tato disciplina se déli na algebraickou a kvantitativni lingvistiku, o niz
nam zde jde predevsSim. Algebraicka lingvistika, nékdy oznaCovana jako teorie
matematickych modelli jazyka, se ¢asto vyskytuje v generativni a transformacni
gramatice a za jejiho zakladatele byva oznac¢ovan Noam Chomsky. Jedna z ¢asti
algebraické lingvistiky se zabyva vytvarenim retézcli symbold, které odpovidaji
jazykovym ftetézclim zastupujicim jazykové utvary. Kvantitativni lingvistika je

naopak véda zaloZena na empirickém testovani hypotéz.

V ramci kvantitativni lingvistiky je jazyk chapan jako pravdépodobnostni systém,
ktery je ovlivnén riznymi funkcemi a existuje v naSem védomi. Tento systém se

netidi absolutnimi zakony a kazdy jednotlivec ho pouZiva trochu jinak. Jednim ze



zasadnich pojmi je zde kvantum c¢ili nutna slozka jazykové skutecCnosti. Zalezi
nejen na tom, zda je urcity prvek v jazyce pritomen, ale také na tom, jak je vyuzit.
Proto se kvantitativni analyza zaméruje na zkoumani funkéniho zatiZeni prvki
v jazyce. Hlavnim cilem kvantitativni lingvistiky je formulovat obecna pravidla
jazyka, odvodit z téchto pravidel hypotézy a nasledné tyto hypotézy ovérovat

pomoci empirickych testd.

Kvantitativni lingvistika, jako disciplina svlastnim predmétem, metodami
a ukoly, zacala byt zkoumana z kvantitativnich hledisek ve vyznamnéjsi mire
pocatkem 20. stoleti. Tento vyzkum tuzce souvisel s konstrukci rtznych tésno-
pisnych soustav ase snahou o pokrok v didaktické oblasti. Za hlavni milnik
v evoluci lingvistiky, zejména v kontextu s matematikou, miZeme na zacatku 20.
stoleti povaZovat publikovani Kurs obecné lingvistiky Ferdinanda de Saussura
vroce 1916. Jeho teorie jazykového symbolu jako zakladniho stavebniho prvku
jazyka prinesla vnimani jazyka jako systému, jehoZ komponenty jsou vzajemné
propojeny specifickymi vztahy. Tyto vztahy maji byt zkoumany pomoci struk-
turni komparativni analyzy vjedné c¢asové roviné. Jazyk jako systém symboli
slouzicich k prenosu informaci se zacal stavat predmétem studia strukturalistd,

oznacovanych dale jako Zenevska, Kodatiska a Prazska $kola.

Filozofické zaklady ceské kvantitativni lingvistiky byly poloZeny jiz Vilémem
Mathesiem, ktery ve své praci O potencialnosti jevi jazykovych (1911) pred-
stavil strukturalni pohled na jazyk. Kvantitativni lingvistika jako samostatna
disciplina se pak zacala rozvijet v ramci funkéniho strukturalismu predevsim ve
spojitosti s Prazskou Skolou (priCemz tento termin se vroce 1931 upevnil na
mezindrodnich odbornych férech jako oznaCeni pro PraZsky lingvisticky
krouzZek). Clenové Krouzku (Bohuslav Havranek, Roman Jakobson, Jan Rypka,
Bohumil Trnka aj.) také postupné formulovali program synchronni lingvistiky
arozpracovali de Saussurovy koncepty. Tyto koncepty zahrnovaly terminy
langue a parole, signifié a signifiant a jejich arbitrarnost v opozici k ikoni¢nosti,
stejné jako koncepty centra a periferie, synchronie a diachronie €¢i syntagma

a paradigma.



V priibéhu 60.-80. let vznikl rozsahly soubor kvantitativnich charakteristik sou-
Casné spisovné Cestiny v jeji varianté psané i mluvené, ktery se opiral o ptivodni,
specialné pro dany ucel sestaveny pocitacové zpracovany textovy korpus
orozsahu 540 000 vyskytl slov. Tento korpus byl pozdéji modernizovan
a vyuziva se v novém formatu a anotacnich schématech v ramci ceské korpusové

lingvistiky pod nazvem Cesky akademicky korpus.

Za jednu z vyznamnych postav kvantitativni lingvistiky poloviny 20. stoleti je
v Ceském kontextu bezesporu povazovana Marie TéSitelova, ktera se poprvé
setkala s kvantitativni lingvistikou ve Vyzkumném ustavu pedagogickém. V té
dobé provedla detailni analyzu knihy Karla Capka ,Zivot adilo skladatele
Foltyna“ a své zavéry publikovala v roce 1948 v periodiku NaSe re¢ pod nazvem
Frekvence slov a tvaril ve spise ,Zivot a dilo skladatele Foltyna“ od Karla Capka.
Kdyz vroce 1956 presla do Ustavu pro jazyk ¢esky, pracovala v rdiznych
oddélenich a kvantitativni lingvistice se vénovala spiSe jako svému konicku. Az
vroce 1965 se presunula do oddéleni matematické lingvistiky ao dva roky
pozdéji se stala jeho vedouci. Jeji prace je charakterizovana Sirokym zabérem
a kritickym pristupem, ktery prezentuje také ve své bibliografie Kvantitativni

lingvistika, publikované v letech 1965 az 1972.

0d pocatku 90. let 20. stoleti mlizeme sledovat odklon od ryze empirického
zaméieni kvantitativni lingvistiky smérem k teoretickému. Tuto tendenci mtize-
me pozorovat napriklad u autord publikujicich v ¢asopisu Journal of Quantitative
Linguistics, ktery je oficidlnim férem Mezindrodni asociace pro kvantitativni

lingvistiku.
Sumarizace

Tato kapitola méla za cil seznamit Ctenare s pojmem kvantitativni lingvistika,
vCetné jeji definice a historického vyvoje jak ve svété, tak i v ceském prostiedi.
Predstavili jsme vyznamné osobnosti této oblasti ajejich prinosy, a také jsme

zminili literaturu zabyvajici se touto disciplinou.



2.1. Korpus textii

Podle kriminalisty Jifiho Strause lze texty rozdélit do Ctyr kategorii podle jejich
délky. Vjeho knize "Kriminalistickd technika" zroku 2012 jsou tyto kategorie
definovany jako texty velmi kratké (s méné nez 170 slovy), texty kratké (s 170-
380 slovy), texty dlouhé (s 380-750 slovy) a texty velmi dlouhé obsahujici vice

nez 750 slov.”

Pokud jde o analyzu textii, kde délka nepiesahuje 500 slov, je vhodné provést
kvalitativni analyzu, protoZe kvantitativni (statisticka) analyza by mohla poskyt-
nout nepiesné vysledky. Naopak u delsich textli je mozné provést kvantitativni

analyzu.

Bude provedena analyza dvaceti textd, které pochazeji od ¢tyr riiznych autord,
pricemz kazdy autor prispél péti texty. Kazdy text ma délku pftiblizné 5 tisic
znakil. V odbornych textech se délka slov vyjadfovana v poctu znaki pohybuje
od 5,2626 (v textech mluvenych) az po 5,8593 (v textech psanych), s primérnou
hodnotou piesahujici 5,5.8 Udaje o primérné délce internetového komentaie
nejsou znamé, ale pomoci lingvistického softwaru QUITA, ktery bude predstaven
v nasledujici kapitole, jsme schopni ziskat informace o primérné délce tokenti
v jednotlivych textech. Primérna délka tokenu u autora A je priblizné 5,0355,
autora B je priblizné 4,8144, u autora C je priblizné 4,7099 a u autora D je

priblizné 4,3670. Kazdy text, ktery pouzivame k analyze ma pribliZné tisic slov.

Tyto texty jsou sloZeny z komentari rznych délek, které autoii napsali pod
¢lanky na webové strance, ktera funguje na principu, Ze kdokoliv mize napsat

Clanek na jakékoliv téma, které ho zajima, jakkoliv je toto téma kontroverzni,

n n

napiiklad Turecko, ndstroj pro vyvoldni III. svétové?”, Tyto volby jsou
posledni,kdy miiZzeme zvolit normdlniho ¢lovéka.Pak uZ budou jen pravdoldskari?”,

" Cernd barva kiiZe - indikdtor inteligence?" a "A kdo se postard o ty,co pecuji?."”

7 STRAUS, Jiti. Kriminalisticka technika. 3., rozs. vyd. Plzen: Vydavatelstvi a nakladatelstvi Ales
Cenék, 2012. ISBN 978-80-7380-409-1.

8 KRALIK, Jan. Statistika Seskych grafémii s vyuZitim moderni vypocetni techniky. Online. Slovo a
slovesnost. 1983, ro¢. 44, ¢. 4, s. 295-304. Dostupné z: http://sas.ujc.cas.cz/archiv.php?art=2913. [cit.
2024-05-09].
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Cilem téchto clankl je podnitit diskusi pod ¢lankem, kde mohou vSichni ¢tenari
svobodné vyjadrit své nazory na dané téma. Kazdy z téchto textli predstavuje
svébytny pohled a pristup k rtiznorodym tématiim, které zahrnuji kontroverzni

otazky a diskutovana témata soucasné spolec¢nosti.

Kazdy z autori, kteri prispéli témito texty, ma sviij vlastni styl psani azplisob
vyjadiovani nazorid. Tato rozmanitost prispiva k bohatosti analyzovanych texta.
Timto pristupem se snaZime prispét k hlubSimu poznani internetového prostredi
jako prostoru verejné diskuse avymeény ndazorli. VeSkeré texty byly pfrijaty

i s gramatickymi, stylistickymi a pravopisnymi chybami, které autor udélal.

Zvoleny korpus textli ma nékolik vyhod, z nichZ jednou je skutec¢nost, Ze se jedna
o realné osoby a jejich autentické diskuse na internetu. Komentare na internetu
jsou vétSinou kratké, psané rychle, autofi Casto pouZivaji slang, emotikony,
miZou obsahovat preklepy nebo chyby vinterpunkci. Internetové komentare
byvaji prfimym dilem autora, protoZe na rozdil od jinych literarnich dél jsou

needitované, neprosly korekturou provedenou dalsi osobou.

Zminéna analyza internetovych komentart miize byt zajimavou zejména pro
Policii cCeské republiky nebo Kkriminalisty, protoZe nendavistné projevy na
internetu, tzv. hate speech, mizou byt kvalifikovany jako prestupek, nebo
itrestny Cin. “Kdo verejné podnécuje k nenavisti k nékterému narodu, rase,
etnické skupiné, nadboZenstvi, tridé nebo jiné skupiné osob nebo k omezovani
prav asvobod jejich prislusnikii, bude potrestdn odnétim svobody az na dvé

1éta.”?

Nenavistné projevy nejsou fenoménem poslednich let, existuje nékolik znamych
manifestli napsanych zlocinci, které ziskaly SirS$i pozornost verejnosti a médii.

Zde jsou nékteré priklady:

Manifest Theodora Kaczynskiho: Ted Kaczynski byl americky terorista, ktery byl
znam jako "Unabomber”. Vletech 1978 az 1995 posilal bomby na riizna mista

v USA a zpiisobil nékolik smrtelnych utokd. Pred svymi Ciny napsal rozsahly

9 CESKO, 2009. Zakon 40/2009 Sb. (trestni zdkonik). Online. In: Sbirka zakont. Castka 11. Dostupné
také z: https://www.e-sbirka.cz/sb/2009/40?zalozka=text.



manifest nazvany "Industrial Society and Its Future", ve kterém kritizoval

moderni technologickou spole¢nost a propagovat piirodni Zivotni styl.10

Manifest Elliota Rodgera: Elliot Rodger byl pachatel masové stielby v Isla Vista
vroce 2014, pti které zabil Sest lidi a zranil dalSich 14 pied tim, neZ spachal
sebevrazdu. Pred utokem napsal azverejnil video amanifest nazvany "My
Twisted World", ve kterém se zaméroval na své pocity osamélosti, frustrace

a nenavisti vici Zenam.11

Manifest Christopha Dornera: Christopher Dorner byl byvaly policista v Los
Angeles, ktery se stal zndmym svou sérii vrazd a utokd na policisty v roce 2013.
Pred svymi Ciny zverejnil na internetu dlouhy manifest, ve kterém popsal své

pocity nespravedlnosti a obvinéni vii¢i policii a systému.12

Manifest Andrese Breivika: Anders Behring Breivik byl pachatelem masového
vrazdéni v Norsku v roce 2011, kdy zabil 77 lidi. Pfed dtokem napsal 1500stran-
kovy manifest s nazvem "2083: A European Declaration of Independence", ve

kterém vyjadril své extrémni nacionalistické a protiislamské nazory.13

Je patrné, Ze rozsah textli poskytovanych odsouzenymi zlocCinci je Casto vyrazné
rozsahlejsi nez kratké komentare, které nalezneme na socialnich sitich ¢i v disku-
sich pod ¢lanky na internetu. Tento fakt predstavuje vyznamnou vyzvu v oblasti
analyzy textd pro ucely identifikace autorstvi, protoZe rozsahlejsi textové kor-
pusy nabizeji bohatSi a komplexnéjsi soubor lingvistickych a statistickych infor-
maci, které je mozné vyuzit k identifikaci jednotlivych autort. Naopak, kratké
komentare casto poskytuji pouze omezeny kontext a mnohem mensi mnoZzstvi
dostupnych dat, coz miize ztizit ispésnou identifikaci autorstvi. Z tohoto diivodu

je dulezité pristupovat kanalyze kratkych textd svhodnymi metodami

10 Federal bureau of investigation: The Unabomber. Online. In: FBI Bureau of Investigation. Dostupné
z: https://www.fbi.gov/history/famous-cases/unabomber. [cit. 2024-05-02].

11 Elliot Rodger: How misogynist killer became 'incel hero'. Online. In: BBC News Services. 2018.
Dostupné z: https://www.bbc.com/news/world-us-canada-43892189. [cit. 2024-05-02].

12 KELLY, John. Christopher Dorner: What made a police officer kill? Online. BBC News. 2013. Dostupné
z: https://www.bbc.com/news/magazine-21476904. [cit. 2024-05-09].

13 The Anti-Islamist: Anders Behring Breivik's Manifesto. Online. In: The International Centre for
Counter-Terrorism. 2012. Dostupné z: https://www.icct.nl/publication/anti-islamist-anders-behring-
breiviks-manifesto. [cit. 2024-05-02].
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a technikami, které dokaZou efektivné zpracovat omezeny obsah a ziskat

relevantni informace pro identifikaci autoru.

Zamérujeme se na otazku, zda je mozné vyuZzit itak kratké texty, jako jsou
komentare na internetu, k identifikaci autorstvi. Tato otazka ma klicovy vyznam
zejména v oblasti forenzni lingvistiky a strojového uceni, kde se snaZime vyuZzit
rizné lingvistické a statistické metody kidentifikaci jednotlivych autord,
napiiklad za ucelem zlepSeni a zjednoduseni detekce podvodi. Analyza kratkych
textli, jako jsou internetové komentare, predstavuje vyzvu z hlediska omezeného
kontextu a dostupnych informaci. Nicméné, pokrok v oblasti analyzy jazyka
a strojového uceni dava nadéji na vytvoreni postupti, které by mohly byt schopné
identifikovat charakteristické rysy jednotlivych autord iv kratkych textech.
Timto zpisobem lze potencidlné rozsirit aplikace forenzni lingvistiky na nové
oblasti aprispét kvétsi efektivité identifikace autorstvi textd v digitalnim

prostredi.

2.2. PouZity software

Lingvisticky software se pouZziva kriiznym ucelim v oblasti lingvistiky a jazy-
kovédné analyzy. Mezi nejcastéjsi aplikace patfi analyza textu, strojovy preklad,
syntakticka a sémanticka analyza, extrakce informaci a dal$i. Mezi nejznamé;jsi
lingvistické softwary patii napriklad Natural Language Toolkit (NLTK), Stanford
NLP, spaCy nebo GATE (General Architecture for Text Engineering).

Pro nasi analyzu vyuZijeme lingvisticky software QUITA (Quantitative Index Text

Analyser)14

2.3. Logisticka regrese

Druhym nastrojem, ktery vyuZijeme pro analyzu dat ziskanych pomoci QUITA, je

program pro analyzu pomoci logistické regrese. Tento program je k dispozici

14 QUITA Online. Online. Dostupné z: https://kol.ff.upol.cz/quita/. [cit. 2024-05-09].
14 Logisticka Regrese. Online. Dostupné z: http://kol-apps.ff.upol.cz/log-reg/. [cit. 2024-05-09].
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na webovych strankach katedry obecné lingvistiky Univerzity Palackého

v Olomouci.t>

Hlavnim cilem logistické regrese je predikce pravdépodobnosti, Ze urcita udalost
nastane, na zakladé hodnot nezavislych proménnych. Vystupem logistické
regrese je logaritmus Sance pravdépodobnosti vzniku udalosti. Tento logaritmus

se poté transformuje zpét na pravdépodobnostni $kalu pomoci logistické funkce.

P hodnota nam rika, jestli mame dostatek dikazii, abychom mohli rozhodnout,
jestli je vysledek statisticky signifikantni. Aby byl model vyhodnocen jako

statisticky signifikantni, nesmi p-hodnota presahnout 0,05.

Prah alfa 0,05, zvoleny bez korekci, predstavuje jednu zbéznych praxi
v statistické analyze. Nicméné, pii opakovanych testech se doporucuje zvazit
pouziti Bonferroniho korekce, aby se minimalizovalo riziko faleSné pozitivnich
vysledki. Tato korekce zamita nulovou hypotézu, kdyZ je jeji p-hodnota nizsi
nebo rovna hodnoté a/m, kde a predstavuje stanovenou hladinu vyznamnosti
testu (obvykle 0,05 nebo 0,01), am je pocet soucasné provedenych testii.16 Prah
je stanoven tak striktné, Ze mulzeme ztratit mozZnost ucinného fungovani

nékterych metod.

V pripadé, Ze pouzijeme korekci, musi byt p hodnota mensi nez 0,05/48, kdy 48
je poCet provedenych pokusu. P hodnota tedy musi byt nizsi nez 0,001,

Védecky tym zabyvajici se testovanim metod pro identifikaci autorstvi v beletrii
ma vyhodu vtom, Ze disponuje rozsahlejSimi textovymi korpusy. Timto zpi-

7

sobem maji moznost provést dikladnéjsi a komplexnéjsi analyzy, které umoznuji

16 P-hodnota a jeji interpretace. Online. Institut biostatistiky a analyz lékaiské fakulty
masarykovy univerzity. Portal.matematickabiologie.cz. 2024. Dostupné

z: https:/ /portal.matematickabiologie.cz/index.php?pg=aplikovana-analyza-klinickych-a-
biologickych-dat--biostatistika-pro-matematickou-biologii--uvod-do-testovani-hypotez--p-hodnota-a-

jeji-interpretace. [cit. 2024-05-06].
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presnéji posoudit uCinnost zkoumanych metod. Tim, Ze se zaméruji na delsi

texty, mohou lépe zhodnotit, zda dana metoda skute¢né funguje v praxi.

Naopak, v naSem pripadé, kdy analyzujeme kratké texty, jako jsou komentare na
internetu, se setkdvame stroji nejistotou ohledné neucinnosti zkoumanych

metod.

Existuje nejistota, zda metoda nefunguje zdtvodu jeji neucinnosti, zda
neucinnost souvisi s prilis kratkymi texty, kde mize byt omezena dostupnost
lingvistickych znak a statistickych informaci, nebo zda obé tyto faktory hraji roli

soucasné, coz zpusobuje neuspéch metody ve spojeni s kratkymi texty.

Pouziti korekce, jako je napriklad Bonferroniho korekce, mize v takovych
pripadech vést k ptili$ striktnim kritériim, ktera mohou omezit schopnost iden-
tifikovat uc¢inné metody. To miiZe mit za nasledek ztratu potencialné uzite¢nych

metod, které by mohly fungovat i v kontextu kratkych textd.

Sumarizace

Cilem této kapitoly bylo predstavit ¢tenairim rtizné typy textd, které jsou vhodné
pro analyzu, a navrhnout, které jsou vhodné pro kvantitativni nebo kvalitativni
analyzu. Dale predstavuje korpus text(i, se kterym budeme pracovat a vysvétlit,
jaké jsou vyhody a nevyhody pouZzivani internetovych komentari k lingvistické
analyze. Dale seznamuje ctenafe s pojmem lingvisticky software a predstavuje

nejznameéjsi typy.

Posledni c¢ast této kapitoly predstavuje Ctenaiim metodu logistické regrese,

vysvétluje jeji fungovani a pouZiti pro lingvisticky vyzkum.
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Prakticka c¢ast

3. Kvantitativni metody urcovani autorstvi

Metody identifikace autorstvi se ¢asto ovéfuji na literarnich dilech, predevsim na
romanech. Romany poskytuji rozsahly textovy korpus, ktery umoznuje hlubsi
analyzu stylu psani a jazykovych charakteristik. Dllezitym faktorem pfti vyuziti
romant je to, Ze prochazi profesiondlni editaci pred vydanim. Tento proces
zahrnuje korekci a Upravu textu ze strany odbornika s cilem odstranit pripadné

chyby, které by mohly ovlivnit kone¢nou podobu dila.

Pii analyze kratkych textd, jako jsou internetové komentaie, je mnozstvi
dostupnych materiali omezenéjsi. Tim padem neni dostatek textu pro po-
drobnou stylistickou analyzu, jakou lze provést na romanech ¢i jinych delSich
textl vjinych funkcnich stylech, napriklad novinach. Nicméné, ina kratkych
textech mohou byt klicové prvky, které napovidaji o autorstvi. Mezi tyto prvky
patii naptiklad charakteristické chyby, pouziti interpunkce, délka vét, frekvence
emotikon, konzistence v pouZivani velkych a malych pismen a dalsi jazykové
charakteristiky. Tyto znaky mohou byt vyuzity k identifikaci a analyze autorstvi,
ackoliv pravdépodobné s menSi presnosti ajistotou neZ urozsahlejSich

textovych korpust, jako jsou romany.

Cilem praktické casti bude vyzkouSet, zda znamé metody urcovani autorstvi

dokazi rozlisit autorstvi i u kratSich textii a stanovit jejich miru presnosti.

4. Vstupni data pro analyzu

Jak jsme zminili v predchozich kapitolach, pro na$ vyzkum vyuZzijeme dvacet
textll Ctyr autort. Kazdému autorovi nalezi 5 textd. VSechny texty jsou sestaveny
z kratkych, prirozené stylizovanych komentaid, které jsou pospojovany tak, aby
vytvarely souvisly text. Aby bylo mozné s daty dale pracovat, bylo potieba je
prevést do formatu, ktery je vhodny pro vyuZiti softwaru QUITA. Textové
soubory jsou formatovany v rozhrani .txt a vyuzivaji kédovani do UTF-8. Toto

kédovani umoziiuje reprezentovat Sirokou Skalu znakli a symboll z riznych
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jazykd. Pouziti kédovani UTF-8 je vhodné pro svou univerzalni kompatibilitu

a schopnost zachytit riznorodost jazykovych znakf.

Tyto texty jsou dostatecné rozsahlé a zaméruji se na podobna témata, jelikoZ je
autori napsali zhruba ve stejném cCasovém ramci pod stejné ¢lanky na stejné
webové strance. Existuje moznost rozdéleni textd na individudlni komentare
anasledné rozdéleni do vétsStho mnozstvi kratkych soubori. Nicméné délka
téchto komentaid je riizna, coz miize predstavovat problém pro dalsi kvant-
itativni analyzy. S cilem minimalizovat tento vliv na vysledky byly komentare
rozdéleny do soubori priblizné stejné délky, coz vedlo k vytvoreni péti soubor
pro kazdého autora. Tento pristup umoznuje aplikovat kvantitativni metody
s vétsi presnosti a konzistenci, coZ usnadiiuje komparativni analyzy mezi raz-

nymi autory a jejich texty.

Aby byla zachovana anonymita autorii, rozhodli jsme se nepouzit prezdivky,
které pouzivaji na webu svice.cz, ale pouZili jsme pro jednotlivé autory oznaceni

A, B, C, D. Texty tedy nesou oznaceni A1-A5, B1-B5, C1-C5 a D1-D5.

Abychom mohli pokracovat v analyze, je treba analyzované texty pomoci QUITA

prevést na tokeny.

4.1. Token

Token je nejmensi jednotka textu, Casto jedno slovo nebo jeho varianta
zobrazena graficky. V oblasti korpusové lingvistiky mlize byt jedno slovo roz-
déleno na vice tokenti (napriklad "mohu-li"), a interpunkce je ¢asto oddélena od
sousednich slov pro snazs$i vyhleddvani (naptiklad "tekl", "Ze"). Jednotlivé
tokeny v korpusu jsou také oznacovany jako pozice. Velikost korpusu se obvykle
udava vtextovych slovech. Proces rozdéleni textu na tokeny se nazyva
tokenizace a je vysledkem tohoto procesu. Tento proces provadi zarizeni znamé

jako tokenizér.1”

17 CVRCEK, Véclav. Token. Online. CzechEncy: Novy encyklopedicky slovnik &estiny. Brno, 2024.
Dostupné z: https://www.czechency.org/slovnik/ TOKEN. [cit. 2024-05-09].
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5. Hodnotici kritéria

Jako hodnotici kritéria jsme si zvolili tfi znaky jazykového vyjadiovani, které
byvaji typické pro autory internetovych komentaii. Tato Kritéria jsou pouzivani
emotikoni, vyskyt dvou a vice tecek za vétou a pouzivani CapsLocku nebo jiného
zvyraznéni slov. Tato tri kritéria patfila mezi trindct zkoumanych kritérii v nasi
bakalarské praci, ktera se zabyvala hlavné kvalitativni analyzou anonymnich
text1.18 Mezi dalsi kritéria pattil napiiklad rasismus a projevy nenavisti viici
minoritnim skupinam, konfliktnost, nespisovnost nebo mnozstvi gramatickych
chyb. V nasledujici ¢asti si detailné predstavime kazdé kritérium, které budeme

zkoumat v této diplomové praci.

Emotikony:

Toto kritérium posuzuje miru pouzivani emotikonti anonymnimi autory textt.
Jde o symbolické vyjadieni emoci, které jsou casto pritomné v internetovych
diskusich a komentarich. Emotikony jako :-) nebo :-( jsou béZnym prostiedkem,
jak sdélit své pocity ¢i naladu vtextu. VnaSem vyzkumu nepridélujeme
specificky vyznam riznym typim emotikontli; zahrnujeme vSechny, bez ohledu
na jejich vyraz, véetné usmivajicich se i mracicich se emotikonii s nosem i bez
néj. Nicméné pri podrobnéjsim zkoumani jsme zjistili, Ze samotné pouzivani
emotikonii je pro jednotlivé autory velmi charakteristické. Napriklad pokud
nékdo pouzivd emotikony s nosem jako :-), pravdépodobné nebude pouzivat

emotikony bez nosu jako :)

Priklad od autora C1:

To je pravda, trendy jsou dnes jiné. Inovované Skolstvi, nové typy skol, kde se
nezndmkuje, déti nesedi v lavicich a clenéni casu je taky volné. Vse musi déti bavit,
rikd se tomu kreativni vyuka. JenomZe Skola je prdce a pro nékoho i drina. Vzpomi-
ndm na popis vyuky na prestiZni japonské obchodni skole. Je to soucasnd Skola.

Student neddvd pozor, ucitel ho pretdhne rdkoskou pres zdda, Zdk se postavi a po-

18 TICHA, Anna. Identifikace autora ve forenzni lingvistice. Online, bakalai'ska, vedouci Mgr. Lukas
Zamecnik, Ph.D. Olomouc: Univerzita Palackého Olomouc, 2019. Dostupné
z: https://theses.cz/id/fumpwq/33270788. [cit. 2024-05-09].
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dékuje. Jiny kraj, jiny mrav. Efektivnost takové skoly je ovSem predem vyzkou-

Send..... Néjak si neumim predstavit, Ze kreativitou se dd tento model prekonat :-)

Pocet tecek za vétou:

Pouzivani vice teCek za vétou je soucasti interpunkce, ale je to tak vyrazny jev, ze
je vhodné ho zvyraznit samostatné. Tento jev je typicky pro internetovou
komunikaci a neformalnich prostredich, jako jsou socialni sité nebo chatovaci
aplikace, mize byt pouziti vice tecek za vétou bézné. Mnoho lidi vnima tento styl
jako prirozeny a nepfiilis formalni zplisob vyjadfovani. Casté pouZivani vice tecek
muZze naznacovat vahani, dramaticky efekt nebo netplné dokoncenou myslenku.
Ctenar tak miZe byt podnicen kdoplnéni ¢&i interpretaci nevyféené ¢&asti
informace. Toto kritérium posuzuje, jak casto anonymni autofi textl pouZivaji za

vétou vice teCek neZ jednu.

Priklad od autora A2:

Dokonale s Vdmi souhlasim, pane Ivane. Dokonce iV.C. si mysli, Ze dominujicim

jazykem nebude cestina. Jenom bych si to prdl.

A s tou mordlkou to jste trefil bezvadné... Souhlas, souhlas, souhlas....

CapsLock nebo jiné zdlraznéni slova:

V internetové komunikaci je béZné vyuzivani funkce CapsLock k zvyraznéni
obsahu sdéleni nebo jeho €asti, Casto je interpretovano jako ekvivalent hlasitého
projevu. Lidé mohou chtit, aby jejich sdéleni bylo vice napadné nebo vyrazné,
a proto pouzivaji velkd pismena. Dal$im zpiisobem, jak diskutéri zvyraziiuji nebo

zdiraznuji slova, je vkladani mezer mezi kazdy znak zdiraznéného slova.

Priklad od autora C4, kde miizeme sledovat oba zpiisoby zvyraznéni slova.

Tento zpiisob projevu je pro autora C typicky:

ManZelka rodinného pritele se na dy ch al apri tklidu pripravku Domestos
a méla z toho Zivot ohroZujici stav. Mdme to vSude kolem sebe. Pro mé to je pokyn
niceho se nebdt. Vzorem je mi Vase statecnost.Nepospichejte na dalsi operaci,at’ si

to mozek a rozmrznuty statecny oko navzdjem maji ¢as zkonzultovat. Je to moc
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podnétii a ZVRATU NAJEDNOU.Skoro to ani nemd lidskou dimenzi. No - mohlo by se
to pred sto lety prihodit? A to je vlastné pred chvilkou..... Navidénou!

Pro hodnoceni anonymnich textii jsme vytvorili Tabulku 1. V levém sloupci jsou
sefazeny nami hodnocené texty av hornim fadku jsou vypsana jednotliva
kritéria, ktera u textli hodnotime.Pro nas vyzkum nejdrive vyuzijeme plnou
délku textli, které mame kdispozici. Diky tomu ziskame lepsi predstavu
o jednotlivych autorech a jejich stylu. V Tabulce 1 mliZeme vidét, Ze nejkratsi text

ma 618 tokent a nejdelsi text ma 1600 tokeni ¢ili je vice nez dvakrat delsi.

Pocet tokenii Emotikony | Tecky za vétou | Zvyraznéni textu
A1l 825 5
A2 752
A3 885
A4 618
A5 1031
B1 618
B2 708
B3 620
B 4 788
B5 622
C1 1443
C2 1310
C3 1539
C4 1600
C5 1448
D1 1151
D2 1368
D3 1137
D 4 1226
D5 1429

Tabulka 1: Vyskyt sledovanych jevii v textech autorii A, B, Ca D a délka jednotlivych textii

v tokenech.

Z vysledkli v Tabulce 1 je patrné, Ze je mozné vizualné odlisSit Ctyii autory.

Znamena to, Ze se v pouzivani jednotlivych znakd lisi. I presto, Ze jsou texty
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rizné dlouhé, mizeme sledovat, Ze délka textu nekoresponduje s po¢tem nami
sledovanych jevi. Napriklad autor A ma texty témér nejkrats$i ze vSech, ale
objevuji se v nich vSechny tfi nami sledované jevy, a to navic v nejvyssi mire ze
vSech. Autor B ma také kratké texty, ale sledované jevy se v nich nevyskytuji
témér viibec. Autor C ma texty dlouhé a objevuji se v nich hojné vSechny tri jevy,
autor D ma texty také dlouhé, a sledované jevy se vnich objevily pouze
minimalné. Abychom zjistili, zda vysledky koresponduji i pokud texty zkratime
na stejnou délku, nejdrive vydélime jednotlivé jevy poctem tokent, které mame

k dispozici. Vysledky zapiSeme do Tabulky 2.

tokoni | Emotikony/tokeny |t eny

Al 825 0,0061 0,0254 0,0024

A2 752 0,0014 0,0266 0,0014

A3 885 0,0023 0,044 0,0011

A4 618 0,0049 0,0631 0,0032
A5 | 1031 | 0,0019 0,0252 0,0019

B1 618 0,0016

B2 708

B3 620

B 4 788

B5 622

Tabulka 2: Vyskyt sledovanych jevii v textech autort A, B, Ca D prepocitdno na pocet tokent

jednotlivych textti.
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Ziskané vysledky vynasobime c¢islem 618, coZ je pocet tokenii nejkratSiho textu,

ktery mame k dispozici. Tim ziskdme udaj, kolikrat se primérné objevi nami

sledovany jev v textu dlouhém 618 tokent.

Emotikony Tecky za vétou Zvyraznéni textu
A1l 3,77 15,69 1,48
A2 0,87 16,44 0,87
A3 1,4 0,7
A4 3 2

1,2

Tabulka 3: Vyskyt sledovanych jevii v textech autorii A, B, C a D prepocitdno na 618 tokenti pro

kaZzdy text.

MizZeme sledovat, Ze vysledky z Tabulky 3 koresponduji s vysledky Tabulky 1.

Stale je velice dobfe moZné vizualné odliSit Ctyti autory, ale je 1épe pochopitelna

pro Ctendre, protoze diky pirepoctu z desetinnych cisel je 1épe citelna.

Autor Cse ukazal byt nejvice emocionalnim aexpresivnim, ve svych textech

pouzil celkem nejvice emotikonti. Tento Casty vyskyt emotikoni miiZe nazna-

covat autorovu snahu vyjadrit své pocity a nalady v textu.
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O néco méné emotikonl pouzil autor A, coz svédci o mirnéjsi, ale stale vyrazné
tendenci k emociondlnimu vyjadrovani. Oba autofi pouZili emotikony v kazdém

ze svych textu.

Ukazka z textu C3:

Celé télo je zdzracné.Taky timZe spolu jednotlivé orgdny spolupracuji

Cécko,rutin,pohanka,klid a nohy v teple!:-):-)

Naopak autor B pouZil emotikony pouze ve trech textech, coZ naznacuje jeho

vvvvv

symbolickych vyrazi.

Autor Dje naopak charakterizovan absenci emotikoni ve svych textech, coz
miiZe byt interpretovano jako jeho preference kjasnéjsi a striktnéjsi formé

komunikace bez pouziti nonverbalnich prvkd.

DalS$im z velice Uspésnych kritérii hodnoceni je pouziti vice neZ jedné tecky za
vétou. V textech, které jsme zkoumali se objevily varianty dvou tecek (..), trojice

tecek (...) nebo dokonce Ctverice tecek (....) na konci véty.

Autori A a C maji pouziti vice teCek za vétou jako jeden z charakteristickych ryst
jejich stylu. U autora A je pouZzivani vice teCek velmi vyrazné, pouzil tuto formu
zavérecnych tecek ve vSech svych textech nékolikrat. Autor C ma také ve zvyku
pouzivat vétsi pocet tecek za vétou v kazdém ze svych péti textli a mnoZstvim se
bliZi autorovi A. Autoti B a D rovnéZ pouZili vice tec¢ek za vétou, avsak v mnohem
mensSi mire. Autor B tuto formu pouZil celkem ve tfech textech z péti, zatimco

autor D ve dvou textech z péti.

Jako priklad uvadim uryvek z textu A3, ktery mél nejvyssi pocet vyskytu tecek za

vétou, miizeme sledovat, Ze je to opravdu charakteristicky prvek pro autora A:

Koriové maji krdsné oci....
mimochodem, taky psStrosové...
A pry se na pStrosech da ijezdit.. ???? .... nevidél jsem, slysel jsem... obhajovat to

nebudu...
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V uvedeném uryvku vidime, Ze ipocet otaznikli za vétou se nabizi jako dalsi

mozny charakteristicky jev u autori internetovych komentai.

Tretim z nami hodnocenych kritérii je zvyraznéni textu bud pomoci CapsLock,

nebo pomoci vloZeni mezer mezi kazdy znak zvyrazinovaného slova.

Jako priklad uvddime tryvek z textu C 5:

C5 Tento lektvar je za ru ¢ e n é lécivy.:-)Preju vydrZ a vérim v ten nejlepsi konec.

Bezinky jsou jesté zeleny,ale aZ dozrajou...

Z tabulky je patrné, Ze zvyraznéni textu pouZzivaji pouze dva autofi ze ¢tyt. Pro
autora Aje zvyrazinovani slov velmi typické, pouZzil ho ve vSech péti textech.
Autor C pouzili zvyraznéni ve dvou ze svych péti textd, autoii B a D ani jednou.
Pro pripadné rozsireni vyzkumu by vhodné mit vice autord, protoZe neni jasné,
jestli to, Ze zvyraznéni pouZzivaji dva ze ¢ty autorli, znamen3, Ze je to mezi lidmi

piSici internetové komentare béZné nebo naopak unikatni.

5.1. Statisticka analyza

7 vz

V nasledujici ¢asti se pokusime vysledky statisticky zpracovat pomoci logistické
regrese a srovnat. Budeme analyzovat data zaznamenand v Tabulce 4. Tato data
budou vloZena do levého sloupce logistické regrese, urCeného pro nezavislé
proménné, tj. prediktory. V naSem pripadé budeme zkoumat namérené hodnoty
nami zvolenych kritérii, tedy emotikon, tecek za vétou a zvyraznéni textu. Tyto
hodnoty budou graficky zndzornény na ose X. Do pravého sloupce logistické
regrese vloZime zavislé proménné, které nabyvaji hodnot 0 nebo 1, odpovidajici
vyskytu sledovaného jevu, v naSem pripadé autora textu. Napriklad autor A bude
oznacovan jako 0, autor B jako 1. Pridéleni téchto hodnot je libovolné, ale pro nas
pripad vZdy autor vySe v abecedé dostane pridélenou nulu a autor niZe v abecedé
dostane pridélenou jednicku. Toto rozdéleni je pouze pro lepsi prehlednost

a nema vliv na vysledky.

DalSim diilezitym udajem pro nasi analyzu je p-hodnota (p-value). V kontextu

logistické regrese se p-hodnota pouZiva k posouzeni statistické vyznamnosti
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vztahu mezi nezavislymi proménnymi (vstupnimi faktory) a zavislou proménnou
(vystupem, kategorickou proménnou). Abychom mohli model povaZovat za

statisticky signifikantni, musi byt p-hodnota nizsi nez 0,05.

Emotikony

V nasledujici kapitole provedeme analyzu pomoci logistické regrese. Provedeme
srovnani Sesti parl textl tak, abychom srovnali kazdy text s kazdym. Vysledkem

bude Sest grafi.

Emotikony - srovnani autori A a B
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Obrdzek 1: Grafické zndzornéni vysledku logistické regrese pri srovhdni mnoZstvi pouZitych
emotikon. Hodnoty byly naméreny v textech autorii A a B, pouZité texty maji stejnou délku, 618

tokentl.

[ ] Model je s dodanym regresorem vyznamné lepsi nez bez né;j.

p-hodnota = 0.001762

P-hodnota je u tohoto modelu 0.001762, coZ znamen4, Ze tento model je funk¢ni,

a proto je statisticky vyznamny. Logisticka regrese dokaze spravné priradit '0'

a'l'v 80 % pripadd.
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Emotikony - srovnani autori Aa C

P [ —— T L — .
S .
© 4
> @ \
~
o
g o o o o o
~ Lanhi [ I ] °
< T T T T T T
2 4 6 8 10 12

Obrdzek 2: Grafické zndzornéni vysledkii logistické regrese pri srovndni mnoZstvi pouZitych
emotikon. Hodnoty byly naméreny v textech autori A a C, pouZité texty maji stejnou délku, 618

tokentl.

[!] Model NEN{ s dodanym regresorem vyznamné lepsi neZ bez néj

(nema na urceni odpovédi vyznamny vliv).

p-hodnota = 0.711828

P-hodnota je utohoto modelu 0.711828, coZ znamena, Ze tento model neni

funk¢ni, a proto nenf statisticky vyznamny.

Logisticka regrese dokaze spravné priradit '0'a '1' v 40 % pripad.

Emotikony - srovnani autori Aa D
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Obrdzek 3: Grafické zndzornéni vysledkii logistické regrese pri srovndni mnoZstvi pouZitych
emotikon. Hodnoty byly naméreny v textech autorti A a D, pouZité texty maji stejnou délku, 618

tokentl.
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[ ] Model je s dodanym regresorem vyznamné lepsi nez bez né;j.

p-hodnota = 0.000197

P-hodnota je u tohoto modelu 0.000197, coZ znameng, Ze tento model je velmi
dobre funkcni, aproto je statisticky vyznamny. Logistickd regrese dokaze
spravné priradit '0' a'l' v100 % pripadl, a navic je UspéSna ivuci striktni

Bonferroniho korekci, protoZe p-hodnota vychazi nizsi nez 0,001.

Emotikony - srovnani autorti Ba C
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Obrdzek 4: Grafické zndzornéni vysledkii logistické regrese pri srovndni mnoZstvi pouZitych
emotikon. Hodnoty byly naméreny v textech autorti B a C, pouZité texty maji stejnou délku, 618

tokentl.

[v ] Model je s dodanym regresorem vyznamneé lepsi nez bez né;.
p-hodnota = 0.001655
P-hodnota je u tohoto modelu 0.001655, coZ znamen4, Ze tento model je funkéni,

a proto je statisticky vyznamny. Logisticka regrese dokaze spravné priradit '0'

a'l'v80 % pripad.
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Emotikony - srovnani autori Ba D
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Obrdzek 5: Grafické zndzornéni vysledkii logistické regrese pri srovndni mnoZstvi pouZitych
emotikon. Hodnoty byly naméreny v textech autorti B a D, pouZité texty maji stejnou délku, 618

tokentl.

['] Model NENT s dodanym regresorem vyznamné lepsi neZ bez néj

(nema na urceni odpovédi vyznamny vliv).
p-hodnota = 0.221036
P-hodnota je utohoto modelu 0.221036, coZ znamend, Ze tento model neni

funk¢ni, a proto neni statisticky vyznamny. Logisticka regrese dokaZe spravné

priradit '0"a '1' v 60 % pripadu.

Emotikony - srovnani autori Ca D
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Obrdzek 6: Grafické zndzornéni vysledkii logistické regrese pri srovndni mnoZstvi pouZitych
emotikon. Hodnoty byly naméreny v textech autorti C a D, pouZité texty maji stejnou délku, 618

tokentl.

[ ] Model je s dodanym regresorem vyznamné lepsi nez bez né;j.

p-hodnota = 0.000197
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P-hodnota je u tohoto modelu 0.000197, coZ znamen4, Ze tento model je velmi

dobie funk¢ni, a proto je statisticky velmi vyznamny.

Logisticka regrese dokaze spravné priradit '0' a'l' v 100 % pripadid, a navic je
Uspésna i vici striktni Bonferroniho korekci, protoZe p-hodnota vychazi nizsi nez

0,001.

Hodnoceni uspésnosti metody

EMOTIKONY A B C D
A ANO, 80 % NE, 40 % ANO, 100 %
B ANO, 80 % NE, 60 %
C ANO, 100 %
D

Tabulka 4: Tabulka tispésnosti jednotlivych pokusti pri zkoumdni pouZiti emotikon v textu.

Za Ucelem zlepSeni prehlednosti pro Ctenare byla vytvorena Tabulka 4, ktera
prezentuje, zda se podatilo vytvorit funkéni, tj. statisticky vyznamny model
(v tabulce oznacCeno jako ANO/NE) pomoci logistické regrese jeho uspésnost
v procentech. Z této tabulky vyplyva, Ze ¢tyti z Sesti analyzovanych modelt byly
funké¢ni, tedy dosahly statistické vyznamnosti. Z toho vyplyva, Ze metoda byla
Uspésna v priblizné 67 % pokusii. Dale v tabulce mliZeme vidét, Ze prlimérna

uspésnost pri prifazenti je priblizné 77 %.
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Tecky za vétou

Znovu provedeme analyzu Sesti part textli pomoci logistické regrese, tentokrat
budeme vkladat do levého sloupce hodnoty namérené pro pocet teCek za vétou.
Vysledkem bude 6 grafii a tabulka uspéSnosti jednotlivych pokust, kterou

muZeme srovnat s uspésnosti predchozi metody, mnozstvi pouzitych emotikon.

TecKky za vétou - srovnani autori Aa B
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Obrdzek 7: Grafické zndzornéni vysledkii logistické regrese pri srovndni mnoZstvi pouZitych tecek
za vetou. Hodnoty byly naméreny v textech autorti A a B, pouZité texty maji stejnou délku, 618

tokentl.

[ ] Model je s dodanym regresorem vyznamné lepsi nez bez né;j.

p-hodnota = 0.000197

P-hodnota je u tohoto modelu 0.000197, coZ znamen4, Ze tento model je velmi
dobre funkcni, aproto je statisticky vyznamny. Logistickd regrese dokaze
spravné priradit '0' a'l' v100 % pripadl, anavic je UspéSna ivici striktni

v

Bonferroniho korekci, protoZe p-hodnota vychazi nizsi nez 0,001.
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TecKky za vétou - srovnani autori Aa C
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Obrdzek 8: Grafické zndzornéni vysledkii logistické regrese pri srovndni mnoZstvi pouZitych tecek
za vétou. Hodnoty byly naméreny v textech autorii A a C, pouZité texty maji stejnou délku, 618

tokentl.

[v ] Model je s dodanym regresorem vyznamneé lepsi nez bez né;.

p-hodnota = 0.000197

P-hodnota je u tohoto modelu 0.000197, coZ znameng, Ze tento model je velmi
dobre funk¢ni, aproto je statisticky vyznamny. Logisticka regrese dokaze
spravné priradit '0" a'l' v100 % pripadli, anavic je uspésna ivuci striktni

Bonferroniho korekci, protoZe p-hodnota vychazi nizsi nez 0,001.

Tecky za vétou - srovnani autori Aa D
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Obrdzek 9: Grafické zndzornéni vysledkii logistické regrese pri srovndni mnoZzstvi pouZitych tecek
za vétou. Hodnoty byly nhaméreny v textech autorti A a D, pouZité texty maji stejnou délku, 618

tokentl.

[v ] Model je s dodanym regresorem vyznamneé lepsi nez bez né;.

p-hodnota = 0.000197
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P-hodnota je u tohoto modelu 0.000197, coZ znamen3, Ze tento model je velmi
dobre funkcni, aproto je statisticky vyznamny. Logistickd regrese dokaze
spravné priradit '0' a'l' v100 % pripadl, anavic je UspéSnd ivici striktni

Bonferroniho korekci, protoZe p-hodnota vychazi nizsi nez 0,001.

Tecky za vétou - srovnani autorii Ba C
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Obrdzek 10: Grafické zndzorneni vysledkii logistické regrese pri srovndni mnoZstvi pouZitych tecek
za vétou. Hodnoty byly naméreny v textech autorii B a C, pouZité texty maji stejnou délku, 618

tokentl.

['] Model NENT s dodanym regresorem vyznamné lepsi neZ bez néj.

p-hodnota = 0.179661
P-hodnota je utohoto modelu 0.179661, coZ znamena, Ze tento model neni

funkéni, a proto neni statisticky vyznamny. Logistickd regrese dokaZe spravné

pFifadit'0'a'1' v 60 % piipadi.

Tecky za vétou - srovnani autori Ba D
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Obrdzek 11: Grafické zndzornéni vysledkii logistické regrese pri srovndni mnoZstvi pouZitych tecek
za vétou. Hodnoty byly nhaméreny v textech autorti B a D, pouZité texty maji stejnou délku, 618

tokentl.
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[!] Model NENI s dodanym regresorem vyznamné lep$i nez bez néj.

p-hodnota = 0.179661
P-hodnota je utohoto modelu 0.179661, coZ znamend, Ze tento model neni

funk¢ni, a proto neni statisticky vyznamny. Logisticka regrese dokaZe spravné

priradit '0"a '1"' v 60 % pripadu.

Tecky za vétou - srovnani autori Ca D
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Obrdzek 12: Grafické zndzorneni vysledkil logistické regrese pri srovndni mnoZstvi pouZitych tecek
za véetou. Hodnoty byly nhaméreny v textech autort Ca D, pouZité texty maji stejnou délku, 618

tokentl.

[ ] Model je s dodanym regresorem vyznamné lepsi nez bez né;j.

p-hodnota = 0.000197

P-hodnota je u tohoto modelu 0.000197, coZ znamen4, Ze tento model je velmi
dobre funkcni, aproto je statisticky vyznamny. Logistickd regrese dokaze
spravné priradit '0' a'l' v100 % pripadl, a navic je UspéSna ivici striktni

Bonferoniho korekci, protoZe p-hodnota vychazi nizsi nez 0,001.
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Hodnoceni uspésnosti metody

POCET TECEK A B C D
A ANO,100% | ANO,100% | ANO, 100 %
B NE, 60 % NE, 60 %
C ANO, 100 %
D

Tabulka 5: Tabulka tispésnosti jednotlivych pokusii pri zkoumdni pouZiti vice neZ jedné tecky za

vétou.

Z tabulky UspéSnosti ndmi zkoumané metody je patrné, Ze bylo mozné vytvorit
pomoci logistické regrese funk¢ni cili statisticky vyznamny model ve ctyrech
pripadech ze Sesti. Metoda tedy byla uUspésna v priblizné 67 % pokust. Jeji
primeérnd uspésnost je priblizné 87 %, je tedy uspésnéjsi nez predchozi pokus

s emotikony.

Zvyraznéni slov

Znovu provedeme analyzu Sesti part textli pomoci logistické regrese, tentokrat
budeme vkladat do levého sloupce hodnoty namérené pro zvyraznéni slov.
Vysledkem bude 6 grafii a tabulka uspéSnosti jednotlivych pokust, kterou

miiZeme srovnat s Uspésnosti predchozich metod.

Zvyraznéni slov - srovnani autori A a B
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0.0 0.5 1.0 1.5 2.0

Obrdzek 13: Grafické zndzornéni vysledku logistické regrese pri srovndni mnoZstvi zvyraznénych

slov. Hodnoty byly naméreny v textech autorti A a B, pouZité texty maji stejnou délku, 618 tokenti.
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[ ] Model je s dodanym regresorem vyznamné lepsi nez bez né;j.

p-hodnota = 0.000197

P-hodnota je u tohoto modelu 0.000197, coZ znamena, Ze tento model je funk¢ni,
a proto je statisticky vyznamny. Logisticka regrese dokaze spravné ptiradit '0' a
1" v 100 % pripadd, a navic je uspésna i vici striktni Bonferroniho korekci,

protoZe p-hodnota vychazi nizsi nez 0,001.

Zvyraznéni slov - srovnani autort Aa C
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Obrdzek 14: Grafické zndzornéni vysledki logistické regrese pri srovndni mnoZstvi zvyraznénych

slov. Hodnoty byly naméreny v textech autorti A a C, pouZité texty maji stejnou délku, 618 tokenti.

[ ] Model je s dodanym regresorem vyznamné lepsi nez bez né;.

p-hodnota = 0.005812
P-hodnota je u tohoto modelu 0.005812, coZ znamen4, Ze tento model je funk¢ni,

a proto je statisticky vyznamny. Logisticka regrese dokaze spravné priradit '0' a

'1' v 80 % pripadi.
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Zvyraznéni slov - srovnani autorii Aa D
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Obrdzek 15: Grafické zndzornéni vysledki logistické regrese pri srovndni mnoZstvi zvyraznénych

slov. Hodnoty byly naméreny v textech autorti A a D, pouZité texty maji stejnou délku, 618 tokenti.

[ ] Model je s dodanym regresorem vyznamné lepsi nez bez né;.

p-hodnota = 0.000197

P-hodnota je u tohoto modelu 0.000197, coZ znamen4, Ze tento model je funk¢ni,
a proto je statisticky vyznamny. Logisticka regrese dokaze spravné priradit '0' a
1" ve 100 % pripadd, a navic je tispésna i vici striktni Bonferroniho korekci,

protoZe p-hodnota vychazi nizsi nez 0,001.

Zvyraznéni slov - srovnani autorii Ba C
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Obrdzek 16: Grafické zndzornéni vysledku logistické regrese pri srovndni mnoZstvi zvyraznénych

slov. Hodnoty byly naméreny v textech autorti B a C, pouZité texty maji stejnou délku, 618 tokenti.

['] Model NENI s dodanym regresorem vyznamné lepsi nez bez néj
(nema na urceni odpovédi vyznamny vliv).

p-hodnota = 0.070217
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P-hodnota je u tohoto modelu 0.070217, coZ znamend, Ze tento model neni
funkeni, a proto neni statisticky vyznamny. Logisticka regrese dokaZe spravné

piitadit'0’a'1' v 70 % pripadi.

Zvyraznéni slov - srovnani autori Ba D

Ani jeden z autorii zvyraznéni slov nepouziva, proto nemame data, ktera by
mohla byt vloZena do levého sloupce aplikace logistické regrese, uré¢eného pro
nezavislé proménné, tj. prediktory. Neni tedy mozné pomoci logistické regrese

vytvorit statisticky model.

Zvyraznéni slov - srovnani autorti Ca D
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Obrdzek 17: Grafické zndzornéni vysledkii logistické regrese pri srovndni mnoZstvi zvyraznénych

slov. Hodnoty byly naméreny v textech autorti C a D, pouZité texty maji stejnou délku, 618 tokenti.

[!] Model NENI s dodanym regresorem vyznamné lep$i nez bez néj
(nema na urceni odpovédi vyznamny vliv).

p-hodnota = 0.070217
P-hodnota je u tohoto modelu 0.070217, coZ znamend, Ze tento model neni

funk¢ni, a proto neni statisticky vyznamny. Logisticka regrese dokaze spravné

priradit'0"a'1l"' v 70 % pripadf.
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Hodnoceni uspésnosti metody

ZVYRAZNENI A B C D
A ANO, 100 % ANO, 80 % ANO, 100 %
B NE, 70 % nelze vytvorit
C NE 70, %
D

Tabulka 6: Tabulka tspésnosti jednotlivych pokusti pri zkoumdni pouZiti zvyraznéni textu autorem.

Z tabulky uspésnosti ndmi zkoumané metody je patrné, zda bylo mozZné vytvorit
pomoci logistické regrese funkéni Cili statisticky vyznamny model. V tabulce
miiZzeme vidét, Ze tfi z péti vytvorenych model byly funkcni, proto je ispésnost
80 %. Jeden model nebylo moZné vytvorit, protoZe autofi B a D zvyraznéni slov
nepouzivali viibec, proto nebyla k dispozici zadna pouzitelnd data. Priimérna

uspésnost modelu je priblizné 84 %.
Sumarizace a diskuse

V této kapitole jsme se zamérili na statistické zpracovani vysledkii pomoci
logistické regrese a jejich srovnani. K analyze jsme vyuzili data z Tabulky 4, ktera
obsahuje informace o pouZiti emotikon, tecek za vétou azvyraznéni textu
v textech autorli A, B, Ca D. Tyto Udaje byly vyuZzity jako nezavislé proménné
v logistické regresi, zatimco zavislou proménnou byly hodnoty 0 nebo 1

pridélenou k odliSeni dvou autorti od sebe.

Pro kazdy par autorii jsme provedli analyzu zvlast, coz ndm poskytlo grafické
znazornéni vysledkd a hodnotu p-hodnoty, ktera urcuje statistickou vyznamnost
vztahu mezi nezavislymi a zavislou proménnou. Pokud je p-hodnota nizsi nez

0,05, povazujeme model za statisticky vyznamny.

Nejdiive jsme provedli analyzu pro pouZiti emotikon, kde jsme ziskali statisticky
vyznamny model ve Ctyfech pripadech ze Sesti. Primérna uspéSnost téchto

modeli byla kolem 77 %.

Podobné jsme provedli analyzu s pouzitim teCek za vétou azvyraznénim slov.

V obou piipadech bylo moZné vytvorit statisticky vyznamné modely mezi
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nékterymi autory, ato ve Ctyfech pripadech utecek za vétou, kdy priimérna
uspésnost modell byla kolem 87 % a ve tfech pripadech u zvyraznéni slov, kdy

priameérna uspésnost téchto modeld byla kolem 84 %.

Nejuspésnéjsi se tedy jevi metoda analyzy poctu teCek za vétou. Znamena to, Ze

je to rys natolik charakteristicky, Ze je mozné ho pouzit k odliSeni autord.

6. Analyza pomoci kvantitativnich metod

V této kapitole se zamérime na metodu Bag-of-Words, vysvétlime jeji fungovani

a provedeme analyzu anonymnich textli za pomoci vicerozmérného skalovani.

Interpretaci jednotlivych grafii se pokusime zjistit, jestli je mozZné autory od sebe
jednoduSe oddélit a urcit, které texty jsou si nejvice podobné a které jsou si
nejméné podobné. NaS odhad nasledné statisticky ovérime pomoci logistické

regrese.

Texty, které mame pro tento vyzkum k dispozici, maji riznou délku, coz by
ovlivnilo vysledky méreni. Proto byly texty pomoci QUITA zkraceny na stejnou

délku, podle nejkratsiho textu, ktery jsme méli k dispozici, tedy na 618 tokeni.

V této i nasledujicich kapitolach pracujeme nejprve s tokeny, které byly z ptivod-
niho textu vybrany nahodné, nasledné analyzu zopakujeme s tokeny, které jdou

v textu po sobé.

Nahodny vybér tokenli ma nékolik vyhod. Prvni z vyhod je, Ze vysledky budou
nezavislé na délce textu, vSechny komentare maji moznost se projevit. Pivodné
komentare mély Casovou linku a konzistenci, protoze odpovidaly samy na sebe.
Nadhodnym vybérem tuto zavislost na casové lince rozbijeme. Nevyhoda:

vysledky budou ovlivnény ndhodnym vybérem tokend.
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6.1. Mnozina slov (Bag-of-Words model)

Pri pouziti Bag-of-Words modelu neni dulezité potadi slov vdokumentu, ale

frekvence jejich vyskytu.1?

Slova nejsou jedinym moZnym prvkem; lze rovnéz vyuzit n-tice slov (n-gramy),

coZ jsou sekvence n po sobé jdoucich prvki.

U analyzy pomoci BOW zahrnujeme do urcovani autorstvi i jména. Nékteri autori
maji oslovovani ostatnich Ucastnikd diskuse jako vyrazny charakteristicky rys.
Jména se potom v jejich textech opakuji, autor je ve svém vyjadiovani konzi-
stentni. Nevyhoda pro takovy typ analyzy je v tom, Ze uz to mize poukazovat na

konkrétniho autora.

6.2. Metoda vicerozmérného skalovani

Diky pouZiti vicerozmérného Skalovani (MultiDimensional Scaling, MDS) jsme
schopni provadét objektivni srovnani textl a nasledné je vizualizovat. Data se na
zdkladé kvantifikovanych charakteristik shlukuji do skupin, coZ ndm umoznuje
priradit je k sobé na zakladé jejich vlastnosti.20 Vysledkem je tedy graf, jakasi

mapa, kde miizeme sledovat riizné vlastnosti objektti, které se na ni nachazi.

Body, které reprezentuji nejpodobnéjSi objekty, se nachdazeji blizko sebe.

S nartstajici mirou nepodobnosti se tyto body nachazi dale od sebe.

Pfi pouziti této metody je nezbytné definovat zptisob, jakym se méri vzdalenost
mezi texty. BéZné vyuzivame dvé bézné metody: euklidovskou vzdalenost a kosi-
novou podobnost. Hlavni rozdil mezi témito dvéma pristupy spociva v jejich
pristupu krozdilim mezi jednotlivymi kritérii. Euklidovska vzdalenost bere
v uvahu celkové rozdily mezi kritérii, zatimco kosinovd nepodobnost ignoruje
absolutni rozdily azaméfuje se na jejich poméry. Pro nas vyzkum budeme

pouzivat kosinovou nepodobnost.

19 Manning, C. D.; Raghavan, P.; Schiitze, H.: Introduction to informationretrieval. Cambridge
University Press, 2008, ISBN 0521865719

20 FALTYNEK, Dan, Dalibor PAVLAS, Ondrej VRABEL a Vladimir MATLACH. Od kvantitativni
lingvistiky k neuronovym sitim: Ptistupy k analyze textu. Olomouc: Univerzita Palackého, 2015
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Nahled vytvoreny pomoci vicerozmérného Skalovani je pouze ilustrativni, pro-
toZe se jedna o dvojrozmérné zobrazeni, ve kterém nejsou zahrnuty veskeré
informace. U kazdého grafu tedy uvadime, kolik procent variance vypocitanych

vzdalenosti graf zobrazuje.

Srovnani autoria

V této podkapitole se pokusime mezi sebou porovnat dvojice autordi, pomoci
multidimenzionalniho Skalovani anasledné odhad statisticky oveérit pomoci

logistické regrese.

Srovnani autori A a B - ndhodné vybrané tokeny
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Obrdzek 18: Analyza deseti textii autorti A a Bo 618 ndhodné vybranych tokenech. Analyza byla
provedena pomoci modelu Bag-of-Words a vysledky zobrazeny pomoci metody vicerozmeérného

skdlovdni (MDS).

$GOF

[1] 0.3884712

V grafu miiZeme vidét, Ze autory A a B od sebe nemtiZzeme jednoduse odlisit. Ctyfi
texty od autora B a tfi texty od autora A se shlukly v tésné blizkosti ve stredu
grafu. Mizeme tedy predpokladat, ze maji hodné spole¢nych vlastnosti. Texty
B1, A5 aA 4 jsou rozptylené po stranach grafu, z cehoz vyplyva, Ze jsou od

ostatnich ve stfedu iod sebe navzajem odliSné. V pripadé této analyzy MDS
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zrekonstruovalo priblizné 39% variance vypocitanych vzdalenosti. Nasledné

provedeme statistické ovéreni pomoci logistické regrese.
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Obrdzek 19: Grafické zndzornéni vysledkii logistické regrese pri pouZiti metody Bag of Words.
Hodnoty byly naméreny v textech autorii A a B, pouZité texty maji stejnou délku, 618 ndhodné

vybranych tokenti.

[ ] Model je s dodanym regresorem vyznamné lepsi nez bez né;.

p-hodnota = 0.007343
P-hodnota je u tohoto modelu 0.007343, coZ znamen4, Ze tento model je funkéni,

a proto je statisticky vyznamny. Logisticka regrese dokaze spravné priradit '0’

a'l'v 80 % pripadi.

Srovnani autort A a B - po sobé jdouci tokeny
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Obrdzek 20: Analyza deseti textii autorti A a B o 618 po sobé jdoucich tokenech. Analyza byla
provedena pomoci modelu Bag-of-Words a vysledky zobrazeny pomoci metody vicerozmeérného

skdlovdni (MDS).
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$GOF

[1] 0.4267059

V grafu miiZeme vidét, Ze autory A a B od sebe nemtiZeme jednoduse odlisit. Cty¥i
texty od autora B a tfi texty od autora A se shlukly v tésné blizkosti ve stiedu
grafu, nékteré z nich se témér prekryvaji. Miizeme tedy piedpokladat, Ze maji
hodné spolecnych vlastnosti. Texty B1, A5 a A 4 jsou rozptylené po stranach

grafu, z ¢ehoZ vyplyvj, Ze jsou od ostatnich ve stiedu i od sebe navzajem odlisné.

Vicerozmérnym S$kalovanim byl vytvofen nahled na podobnost jednotlivych
textl. V pripadé této analyzy MDS zrekonstruovalo priblizné 43% variance
vypocitanych vzdalenosti. Nasledné provedeme statistické ovéreni pomoci

logistické regrese.
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Obrdzek 21: Grafické zndzornéni vysledkii logistické regrese pri pouZiti metody Bag of Words.
Hodnoty byly naméreny v textech autorii A a B, pouZité texty maji stejnou délku, 618 po sobé

Jjdoucich tokenti.

['] Model NENT s dodanym regresorem vyznamné lepsi neZ bez néj
(nema na urceni odpovédi vyznamny vliv).

p-hodnota = 0.094549

Logisticka regrese dokaze spravné priradit '0'a '1' v 70 % piipad.

S pomoci ziskaného modelu miiZeme autory ktémto zkoumanym textim
spravné priradit v 70 % piipadd, ale diky p-hodnoté 0.094549 vime, Ze tento

model neni uspésnéjsi nez nahoda.
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Srovnani autort A a C - nahodné vybrané tokeny
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Obrdzek 22: Analyza deseti textii autorti A a C o 618 ndhodné vybranych tokenech. Analyza byla
provedena pomoci modelu Bag-of-Words a vysledky zobrazeny pomoci metody vicerozmeérného

skalovdni (MDS).

$GOF

[1] 0.4949457

7

Z grafu vyplyva, Ze texty autora A se shlukly spiSe v leveé casti grafu a autora C se
shlukly vpravé casti grafu, ale nejsou tolik odliSni, aby vytvorili vyrazné
oddélené shluky. Text A 3 je velmi blizko autorovi C, proto miizeme piedpo-
kladat, Ze je mu néjakym zptisobem podobny. Text A 5 se nejvice liSi od autora C

a zaroven je i nejvice vzdaleny svému vlastnimu autorovi.

V pripadé této analyzy MDS zrekonstruovalo priblizné 49% variance vypoci-
tanych vzdalenosti. Nasledné provedeme statistické ovéreni pomoci logistické

regrese.
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Obrdzek 23: Grafické zndzornéni vysledkii logistické regrese pri pouZiti metody Bag of Words.
Hodnoty byly naméreny v textech autorti A a C, pouZité texty maji stejnou délku, 618 ndhodné

vybranych tokenti.

[v ] Model je s dodanym regresorem vyznamneé lepsi nez bez né;.
p-hodnota = 0.016639
P-hodnota je u tohoto modelu 0.016639, coZ znamen4, Ze tento model je funkéni,

a proto je statisticky vyznamny. Logisticka regrese dokaze spravné priradit '0'

a'l'v80 % pripadu.

Srovnani autorti A a C - po sobé jdouci tokeny
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Obrdzek 24: Analyza deseti textii autorti A a C o 618 po sobé jdoucich tokenech. Analyza byla
provedena pomoci modelu Bag-of-Words a vysledky zobrazeny pomoci metody vicerozmérného

skdlovdni (MDS).

43



$GOF

[1] 0.4834524

Z grafu vyplyva, Ze ti'i texty autora A a vSech pét textli autora C se shlukly v levé
c¢asti grafu, ale nejsou tolik odli$ni, aby vytvorili vyrazné oddélené shluky. Texty
A5 aA 4 se odtrhly od ostatnich ajsou umistény v nejvzdalenéjSich rozich
v pravé casti grafu, mizZeme tedy predpokladat, Ze nejvice lis§i od autora Ca

zaroven jsou i nejvice vzdaleny svému vlastnimu autorovi a sobé navzajem.

Vicerozmérnym S$kalovanim byl vytvofen nahled na podobnost jednotlivych
textl. V pripadé této analyzy MDS zrekonstruovalo priblizné 48% variance
vypocitanych vzdalenosti. Nasledné provedeme statistické ovéreni pomoci

logistické regrese.
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Obrdzek 25: Grafické zndzornéni vysledkii logistické regrese pri pouZiti metody Bag of Words.
Hodnoty byly naméreny v textech autorti A a C, pouZité texty maji stejnou délku, 618 po sobé

Jjdoucich tokenti.

['] Model NENI s dodanym regresorem vyznamné lepsi nez bez néj (nema na uré
eni odpovédi vyznamny vliv).

p-hodnota = 0.058094

Logisticka regrese dokaze spravné priradit '0'a '1' v 80 % piipad.

S pomoci ziskaného modelu miiZeme autory ktémto zkoumanym textim
spravné priradit v80 % pripadd, ale diky p-hodnoté 0.058094 vime, Ze tento

model neni uspésnéjsi nez nahoda.
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Srovnani autorti A a D - nahodné vybrané tokeny
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Obrdzek 26: Analyza deseti textii autorii A a D o 618 ndhodné vybranych tokenech. Analyza byla
provedena pomoci modelu Bag-of-Words a vysledky zobrazeny pomoci metody vicerozmeérného

skdlovdni (MDS).

V grafu miZeme pozorovat, Ze je mozné od sebe autory A aD velmi dobie
linedrné oddélit. Autor D ma kompaktni shluk textd v pravé Casti grafu. Texty
jsou shluklé blizko ksobé, ztoho miizeme usuzovat, Ze jsou si vzajemné
podobnéjsi, nez texty autora A, které jsou rozptyleny po pravé Casti grafu. Texty
A1, A2 aA 3jsou ksobé blizko, texty A4 a A 5 se od ostatnich vzdalily, je tedy

pravdépodobné, Ze jsou velmi odlisné od textd autora D, ale i od textl autora A.

V pripadé této analyzy MDS zrekonstruovalo priblizné 48% variance vypoci-
tanych vzdalenosti. Nasledné provedeme statistické ovéfeni pomoci logistické

regrese.
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Obrdzek 27: Grafické zndzorneni vysledkil logistické regrese pri pouZiti metody Bag of Words.
Hodnoty byly naméreny v textech autorit A a D, pouZité texty maji stejnou délku, 618 ndhodné

vybranych tokenti
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[ ] Model je s dodanym regresorem vyznamné lepsi nez bez né;j.

p-hodnota = 0.000197

P-hodnota je u tohoto modelu 0.000197, coZ znamen4, Ze tento model je funkéni,
a proto je statisticky vyznamny. Logistickd regrese dokaze spravné priradit '0’
a'l' ve 100 % pripadi, anavic je uspésna i vici striktni Bonferroniho korekci,
protoZe p-hodnota vychazi nizsi nez 0,001.

$GOF

[1] 0.4805854

Srovnani autori A a D - po sobé jdouci tokeny
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Obrdazek 28: Analyza deseti textii autorii A a D o 618 po sobé jdoucich tokenech. Analyza byla

provedena pomoci modelu Bag-of-Words a vysledky zobrazeny pomoci metody vicerozmeérného

skdlovdni (MDS).

$GOF

[1] 0.4491856

V grafu miZeme pozorovat, Ze neni mozné od sebe autory A a D velmi dobie
linedrné oddélit. Autor D ma kompaktni shluk textd v pravé Casti grafu. Texty

jsou shluklé blizko k sobé, ztoho miZeme usuzovat, Ze jsou si vzajemné po-

dobnéjsi, nez texty autora A, které jsou rozptyleny po pravé casti grafu. Texty
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A 1,A2 aA3jsouksobé blizko, texty A 4 a A 5 se od ostatnich vzdalily a zlstaly
v levé ¢asti grafu, je tedy pravdépodobné, Ze jsou velmi odliSné od textli autora D,

ale i od textl autora A a od sebe navzajem.

Vicerozmérnym Skalovanim byl vytvoren nahled na podobnost jednotlivych
textl. V pripadé této analyzy MDS zrekonstruovalo priblizné 45% variance
vypocitanych vzdalenosti. Nasledné provedeme statistické ovéreni pomoci

logistické regrese.
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Obrdzek 29: Grafické zndzornéni vysledkii logistické regrese pri pouZiti metody Bag of Words.
Hodnoty byly naméreny v textech autoriit A a D, pouZité texty maji stejnou délku, 618 po sobé

Jjdoucich tokenti.

[v ] Model je s dodanym regresorem vyznamneé lepsi nez bez né;.

p-hodnota = 0.04315

Logisticka regrese dokaZe spravné priradit '0'a'1' v 70 % piipadu.

P-hodnota je u tohoto modelu 0.04315 coZ znamen3, Ze tento model je funkeni.

Logisticka regrese dokaZe spravné priradit'0'a'1' v 70 % pripadd.
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Srovnani autort B a C - nahodné vybrané tokeny
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Obrdzek 30: Analyza deseti textii autorti B a C o 618 ndhodné vybranych tokenech. Analyza byla
provedena pomoci modelu Bag-of-Words a vysledky zobrazeny pomoci metody vicerozmeérného

skalovdni (MDS).

$GOF

[1] 0.5091738

Na tomto grafu miliZzeme sledovat, Ze texty autora C se shlukly vIlevém hornim
rohu a tvori skupinu, kterd je mozna oddélit od textli autora B, nicméné text B5 je
velmi blizko skupiné C. Mlzeme tedy predpokladat, Ze je textim autora
C nejpodobnéjsi. Text B 1 se od ostatnich oddélil alezi na opacné strané grafu,

miiZzeme tedy predpokladat, Ze je od ostatnich textii nejvice odlisny.

V pripadé této analyzy MDS zrekonstruovalo priblizné 50% variance vypoci-
tanych vzdalenosti. Nasledné provedeme statistické ovéreni pomoci logistické

regrese.
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Obrdzek 31: Grafické zndzornéni vysledkii logistické regrese pri pouZiti metody Bag of Words.
Hodnoty byly naméreny v textech autort B a C, pouZité texty maji stejnou délku, 618 ndhodné
vybranych tokenti.

[!] Model NENT s dodanym regresorem vyznamné lepsi neZ bez néj
(nema na urceni odpovédi vyznamny vliv).

p-hodnota = 0.623764

P-hodnota je utohoto modelu 0.623764, coZ znamend, Ze tento model neni
funk¢ni, a proto neni statisticky vyznamny. Logisticka regrese dokaZze spravné

priradit '0" a '1' pouze v 50 % piipadu.

Srovnani autort B a C - po sobé jdouci tokeny
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Obrdzek 32: Analyza deseti textii autorti B a C o 618 po sobé jdoucich tokenech. Analyza byla
provedena pomoci modelu Bag-of-Words a vysledky zobrazeny pomoci metody vicerozmeérného

skdlovdni (MDS).
$GOF

[1] 0.465145
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Na tomto grafu miizeme sledovat, Ze texty autora C se shlukly vIlevém hornim
rohu a tvori skupinu, ale neni mozZné je jednoduse oddélit od textli autora B. Text
B5 je velmi blizko skupiné C. Mlizeme tedy piedpokladat, Ze je textim autora
C nejpodobnéjsi. Text B 1 se od ostatnich oddélil alezi na opacné strané grafu,

miiZzeme tedy predpokladat, Ze je od ostatnich textii nejvice odlisny.

Vicerozmérnym Skalovanim byl vytvoifen nahled na podobnost jednotlivych
textl. V pripadé této analyzy MDS zrekonstruovalo ptiblizné 47% variance vy-
pocitanych vzdalenosti. Nasledné provedeme statistické ovéreni pomoci

logistické regrese.
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Obrdzek 33: Grafické zndzornéeni vysledkil logistické regrese pri pouZiti metody Bag of Words.
Hodnoty byly naméreny v textech autorii B a C, pouZité texty maji stejnou délku, 618 po sobé

jdoucich tokenti.

['] Model NENT s dodanym regresorem vyznamné lepsi neZ bez néj

(nema na urceni odpovédi vyznamny vliv).

p-hodnota = 0.139333

Logisticka regrese dokaZe spravné priradit '0'a'1' v 70 % pripadi.

S pomoci ziskaného modelu miiZeme autory ktémto zkoumanym textim
spravné priradit v70 % piipadd, ale diky p-hodnoté 0.139333 vime, Ze tento

vievs v

model neni uspésné;jsi nez nahoda.
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Srovnani autorti B a D - nahodné vybrané tokeny
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Obrdzek 34: Analyza deseti textii autorii B a D o 618 ndhodné vybranych tokenech. Analyza byla
provedena pomoci modelu Bag-of-Words a vysledky zobrazeny pomoci metody vicerozmeérného

skdlovdni (MDS).

$GOF

[1] 0.4945283

Texty autorii Ba D od sebe lze linedrné oddélit a je mozné sledovat, Ze texty
autora D se shlukly vlevém dolnim rohu a jsou blizko u sebe. Text B 1 je umistén
v pravém dolnim rohu nejdale od ostatnich, miizeme tedy predpokladat, Ze se
nevice lisi od textli autora D, ale zaroven je ivelmi odliSny od text autora B.
V pripadé této analyzy MDS zrekonstruovalo pribliZzné 49% variance vypocita-

nych vzdalenosti. Nasledné provedeme statistické ovéreni pomoci logistické

regrese.
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Obrdzek 35: Grafické zndzornéni vysledkii logistické regrese pri pouZiti metody Bag of Words.
Hodnoty byly naméreny v textech autorii B a D, pouZité texty maji stejnou délku, 618 ndhodné

vybranych tokenti.
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[ ] Model je s dodanym regresorem vyznamné lepsi nez bez né;j.

p-hodnota = 0.000197

P-hodnota je u tohoto modelu 0.000197, coZ znamena, Ze tento model je funk¢ni,
a proto je statisticky vyznamny. Logisticka regrese dokaze spravné priradit '0'
a'l' ve 100 % pripadd, anavic je uspésna i vici striktni Bonferoniho korekci,

protoZe p-hodnota vychazi nizsi nez 0,001.
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Obrdzek 36: Analyza deseti zkoumanych textii o velikosti 618 po sobé jdoucich tokenti, provedend
za pouZiti modelu Bag-of-Words. Vysledky jsou vyobrazeny prostiednictvim vicerozmérného

skdlovdni (MDS).

$GOF

[1] 0.4948347

Texty autorti Ba D od sebe lze linedrné oddélit aje mozné sledovat, Ze texty
autora D se shlukly vlevé ¢asti grafu. Tri texty od autora B jsou umistény také
v levé Casti grafu ajsou autorovi D blizko, mizeme tedy odhadovat, Ze jsou si
nékteré texty obou autorli podobné. Text B 1 je umistén v pravém dolnim rohu
nejdale od ostatnich, mtiZeme tedy predpokladat, Ze se nevice lisi od textl autora

D, ale zaroven je i velmi odliSny od text( autora B.
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V pripadé této analyzy MDS zrekonstruovalo priblizné 49% variance vypoci-
tanych vzdalenosti. Nasledné provedeme statistické ovéfeni pomoci logistické

regrese.
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Obrazek 37: Grafické zndzornéni vysledkii logistické regrese pri pouZiti metody Bag of Words.
Hodnoty byly naméreny v textech autort B a D, pouZité texty maji stejnou délku, 618 po sobé

jdoucich tokenti.
[!] Model NEN{ s dodanym regresorem vyznamné lepsi neZ bez néj

(nema na urceni odpovédi vyznamny vliv).

p-hodnota = 0.074828

Logisticka regrese dokaze spravné priradit '0' a '1' v 80 % pripadd.
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Srovnani autort C a D - nahodné vybrané tokeny
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Obrdzek 38: Analyza deseti textii autorii C a D o 618 ndhodné vybranych tokenech. Analyza byla
provedena pomoci modelu Bag-of-Words a vysledky zobrazeny pomoci metody vicerozmeérného

skalovdni (MDS).

$GOF

[1] 0.4696219

V pripadé této analyzy MDS zrekonstruovalo priblizné 46% variance vypoci-

tanych vzdalenosti.

Vicerozmérnym S$kalovanim byl vytvoren nahled na podobnost jednotlivych
textll. MliZeme si vSimnout dvou vyrazné oddélenych shluki textd, jeden v pravé
casti obrazku adruhy vlevé casti. Texty byly rozdéleny presné na poloviny,
v pravé Casti obrazku se nachazi shluk péti textli autora Ca vlevé casti také
shluk péti text od autora D. Texty je mozné linearné oddélit. Znamena to, Ze se

od sebe autofi vyrazné lisi.

V pripadé této analyzy MDS zrekonstruovalo priblizné 46% variance vypoci-
tanych vzdalenosti. Nasledné provedeme statistické ovéreni pomoci logistické

regrese.

54



o] o — - o
g
L=}
> s 7
~
A
T —— ..., i - L s s e e e Gmmmmen L S — o
~ & °
< T T T \ T T
0.10 0.05 0.00 0.05 0.10 0.15

Obrdzek 39: Grafické zndzornéni vysledkil logistické regrese pri pouZiti metody Bag of Words.
Hodnoty byly haméreny v textech autorti C a D, pouZité texty maji stejnou délku, 618 po ndhodné

vybranych tokenti.

[v ] Model je s dodanym regresorem vyznamneé lepsi nez bez né;.

p-hodnota = 0.000197

P-hodnota je u tohoto modelu 0.000197, coZ znamen4, Ze tento model je funkéni,
a proto je statisticky vyznamny. Logisticka regrese dokaze spravné priradit '0'
a'l' ve 100 % pripadd, anavic je UspéSna i vici striktni Bonferoniho korekci,

protoZe p-hodnota vychazi nizsi nez 0,001.
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Obrdzek 40: Analyza deseti textii autorii C a D o 618 po sobé jdoucich tokenech. Analyza byla
provedena pomoci modelu Bag-of-Words a vysledky zobrazeny pomoci metody vicerozmeérného

skdlovdni (MDS).
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$GOF

[1] 0.4406701

Vicerozmérnym S$kalovanim byl vytvoren nahled na podobnost jednotlivych
textll. V pripadé této analyzy MDS zrekonstruovalo priblizné 44% variance
vypocitanych vzdalenosti. Nasledné provedeme statistické ovéreni pomoci

logistické regrese.
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Obrdzek 41: Grafické zndzornéni vysledkii logistické regrese pri pouZiti metody Bag of Words.
Hodnoty byly naméreny v textech autorti C a D, pouZité texty maji stejnou délku, 618 po sobé

Jjdoucich tokenti.

[!] Model NENI s dodanym regresorem vyznamné lepsi neZ bez néj

(nema na urceni odpovédi vyznamny vliv).

p-hodnota = 0.561374

Logisticka regrese dokaZe spravné priradit '0'a'1' v 70 % pripadi.

S pomoci ziskaného modelu mizZeme autory k témto zkoumanym textiim sprav-
né priradit v 70 % pripadd, ale diky p-hodnoté 0.561374 vime, Ze tento model

4

neni ispésnéjsi nez nahoda.
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Srovnani vSech autort - nahodné vybrané tokeny
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Obrdzek 42: Analyza dvaceti textii vSech zkoumanych autorii o 618 ndhodné vybranych tokenech.
Analyza byla provedena pomoci modelu Bag-of-Words a vysledky zobrazeny pomoci metody

vicerozmérného skdlovdani (MDS).

$GOF
[1] 0.2993429
Vicerozmérnym Skalovanim byl vytvoren nahled na podobnost jednotlivych

textli. V pripadé této analyzy MDS zrekonstruovalo priblizné 29% variance vy-

pocitanych vzdalenosti.

Jednotlivé shluky text od sebe nelze snadno oddélit. Texty A4 a A5 byly
vyhodnocen jako nejvice odlisné, a proto lezi v pravém hornim rohu nejvice

vzdaleny od vSech ostatnich textd.
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Srovnani vSech autorti - po sobé jdouci tokeny
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Obrdzek 43: Analyza dvaceti textii vsech zkoumanych autorii o 618 po sobé jdoucich tokenech.
Analyza byla provedena pomoci modelu Bag-of-Words a vysledky zobrazeny pomoci metody

vicerozmérného skdlovani (MDS).

$GOF

[1] 0.2827677

Vicerozmérnym S$kalovanim byl vytvoren nahled na podobnost jednotlivych
textll. V pripadé této analyzy MDS zrekonstruovalo priblizné 28% variance
vypocitanych vzdalenosti. V optimalnim scénari by se ocekavalo, Ze se v grafu
zobrazujicim shluky textd odliSenych podle autord zobrazi ¢tyfi homogenni
shluky, coz by naznacovalo jasnou separaci mezi texty jednotlivych autort.
Nicméné v tomto konkrétnim pripadé neni mozné snadno oddélit shluky textl

od sebe.

s

Texty oznaCené jako A4 aA 5 vykazuji nejvétsSi miru odliSnosti, a proto se
nachazeji v pravém hornim rohu grafu, coZ znamena, Ze jsou nejvice vzdaleny od

ostatnich textd v souboru.

Je zajimavé, Ze texty A4 aA 5 se oddélily od ostatnich pti kazdé analyze,
pokusime se tedy identifikovat, v ¢em by se mohly liSit od ostatnich, co by mohlo
ovlivnit analyzu BOW natolik, Ze jsou v grafu vzdy zobrazeny mimo hlavni shluk

svého autora.
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Sumarizace a diskuse

V kapitole 5jsme si vSimali tfi kritérii, kterd mohou byt natolik
charakteristickym rysem, Ze by mohla byt pouzita k odliSen jednotlivych autort
od sebe. V Tabulce 3 jsme mohli sledovat, Ze autor A ma uvsSech tri kritérii
nejvyssi hodnoty. U teCek za vétou je vyskyt dokonce mnohonasobné vyssi nez
u ostatnich autorl. Pro Bag of Words model je relevantni pocet tecek za vétou
a emotikony, zvyraznéni slov Caps Lockem se v modelu BOW nepromitne,
nicméné autor A je v pouzivani zvyraznéni slov velmi kreativni, zvyraznuje nejen

CapsLockem, ale i spojovanim slov poml¢kami.
Priklad z textu A 5:

Ale tady? Ono by to mohlo fungovat jako MEGA-GIGA-SUPER-HUPER-VELE
splachovadlo, podobné, jako mame na Dlouhych strdnich. Akordt s tim, Ze tu vodu

by Zidi nemuseli do nddrzky cerpat. Pritece jim tam sama.
Druhym typem zvyraznéni je vloZenim mezery mezi kazdy znak slova.

Priklad z textu C4:

Ten cas, kterej ndm zbyvd,md mnoho kvalit.Jd chtéla napsat zb ejv d - a ono mé to
opravilo na zbyvd,che che. Iten cas- chronosten,co ndm namlouvd,Ze cas je
méritelny,ten ktery poZird svoje détita obludana kterou se po case kaZdej
rozumnej clovék vykasle a zaméri se na kv al it ni caskterej se nemériale Zi j e.
Zdzracné videni se uskutecriuje srdcem a pak zache automaticky fungovat kaZdy

oko!Dejme oc¢im laskavy cas.

Bag of Words vtomto pripadé vyhodnoti kazdy znak oddéleny mezerou jako
samostatné slovo. Toto vSak pravdépodobné neni dlivodem, pro¢ texty A4 a A5
tolik vycnivaji mezi ostatnimi, protoZe autor A tento zpusob zvyraznéni nepo-
uziva v zadném ze svych textu.

Je tedy otazkou, jestli emotikony a vyssi pocet tecek miizou ovlivnit BOW natolik,
Ze by se pti nahodném vybéru tokent pokazdé texty A 4 a A 5 oddélily od vSech

ostatnich analyzovanych texta.
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Pfi snaze o zjisténi, proC texty A4 a A 5 vybocuji, jsme se podivali do soubori
s Bag of Words, které vytvorila QUITA. Oba texty vykazovaly znaky, které
bychom ocekavali od vSech text(, tedy napt. vysoka frekvence predlozek, spojek

a zajmen.
Text A 4 obsahoval 14x a, 11x to, 9x v. Text A 5 obsahoval 12x a, 11x v, 6x to.

V ostatnich textech autora A je frekvence velice podobnj, toto tedy nemtliZeme
povazovat za diivod, pro¢ texty A 4 a A 5 vycnivaji. Pii dalsim pohledu do Bag of
Words vidime, Ze se pravdépodobné jednalo o komentare pod clanky s lodni,
namoini nebo vale¢nou tématikou, protoZe se v obou textech objevovala Castéji

slova z tohoto okruhu.

Text A 4 obsahoval 8x lod', 7x gb (GB, zkratka pro Velkou Britanii), 5x valku, 5x

britannica, 4x ponorka.

Text A5 neobsahoval Zadné plnovyznamové slovo stak vysokou frekvenci,
nicméné vétSina byla velice Uizce zaméfena na leteckou, lodni, nebo vale¢nou
tematiku (motorizované, vzducholod, marsal, hindemburgu, luftwaffe). Pri
pohledu do textG A1, A2 aA 3 uz takovou frekvenci slov zamérenych na
dopravu nebo valku nevidime, v textech se objevuji i dalSi témata. Je tedy mozné,

ze za vyraznym oddélenim textii A 4 a A 5 je jejich tizké tematické zaméreni.
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Hodnoceni uspésnosti metody

BOW nahodné A B C D
A ANO,80% | ANO,80% | ANO, 80 %
B NE,50 % |ANO, 100 %
C ANO, 100 %
D

Tabulka 7: Tabulka tspésnosti jednotlivych pokusii u metody Bag of Words pro 618 ndhodné
vybranych tokenti.

Pfi pouziti této metody jsme byli schopni od sebe tspésné odlisit pét pripadi ze
Sesti, tedy byla uspésna ve vice nez 83 % pripadl. Priimérna dspésnost byla

priblizné 82 %.

BOW po sobé jdouci tokeny A B C D
A NE,70% | NE,80% | ANO,70%
B NE,70% | NE,80%
C NE, 70 %
D

Tabulka 8: Tabulka tspésnosti jednotlivych pokusii u metody Bag of Words pro 618 po sobé

jdoucich tokenti.

Tato metoda se ukazala jako nejméné Uspésna ze vSech ndmi pouzitych metod,
logisticka regrese uspéSné odliSila pouze jeden pripad ze Sesti, tedy pouze ne-

vV,

testovanych.

Jednim z dtvodt, pro¢ byla metoda Bag of Word tak neudspésna u pokusi, kdy
jsme pouZili po sobé jdouci tokeny, miiZe byt to, Ze jednotlivé textové soubory se
skladaji z rtizné dlouhych komentari na rizna témata. V pripadé, Ze by soubor
obsahoval pouze jeden komentar na jedno téma, autor pravdépodobné nevyuzije
veskerou bohatost slovniku, kterou ma k dispozici. Pii pohledu do jednotlivych
soubort autort vidime, Ze autofi C a D pisi dlouhé a souvislé komentare, autori A
a B pisi spiSe vice kratSich komentari. Ocekavali bychom tedy, Ze autoii A a B se
budou jevit jako Ze maji bohatsi slovni zdsobu. Bohatosti slovniku se budeme

detailnéji zabyvat v nasledujici kapitole.
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7. Entropie

Shannonova entropie je definovana jako stupein nejistoty vsystému. Kdyz se
pouzije k analyze distribuce slov v textu, entropie ukazuje na miru diverzity -
¢im vysSi je hodnota entropie, tim vétsi je rozmanitost slovniku, coZ naznacuje,
Ze bohatstvi slovniku je vyssi, protoZe jednotliva slova obsahuji vice informaci.z1
Niz8i entropie je spojena s vys$si redundanci textu, cozZ znamena castéjsi opako-

vani slov.

V nasledujici tabulce udavame namérené hodnoty entropie u jednotlivych textd.

Text ENTROPIE
A l.txt 8.234119
A 2.txt 8.152646
A 3.txt 8.317986
A 4.txt 8.298599
A 5.txt 8.500156
B 1.txt 8.166745
B 2.txt 8.325651
B 3.txt 8.230491
B 4.txt 8.252603
B 5.txt 7.900882
C l.txt 8.325525
C 2.txt 8.164557
C 3.txt 8.23544
C 4.txt 8.147802
C 5.txt 8.330193
D 1.txt 8.171092
D 2.txt 8.116657
D 3.txt 8.014911
D 4.txt 8.077282
D 5.txt 8.079145

Tabulka 9: Nameérené hodnoty entropie udvaceti zkoumanych textii pomoci lingvistického

softwaru QUITA.

21 CECH, Radek, Ioan-lovitz POPESCU a Gabriel ALTMANN. Metody kvantitativni analyzy (nejen) bas-
nickych textl. Olomouc: Univerzita Palackého v Olomouci, 2014. Qfwfq. ISBN 978-80-244-4044-6.
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Znamena to, Ze ze vSech zkoumanych textii ma nejméné bohaty slovnik. Pfi
pohledu do textu zjistime, Ze autor B napsal devét komentard, ve kterych se
opakovala dvé témata. Prvnim tématem bylo domaci zvirectvo, koné, ovce a

oslové a jejich chov. Ukazka z textu B 5:
Osla NE!

Tvrdohlavej, nezvladatelnej, kope a kouse. Nikdy nevis co ho napadne! Pravdou ale

je, Ze se naZere i bodldkaii.

Myslim, Ze prdvé pro tyto vlastnosti se kriZi na mezky a muly. Dosdhnout na

nendrocnost osla a ovladatelnost koné.

Druhym opakujicim se tématem byl pravdépodobné o¢ni zakrok, ktery autor B

podstoupil v nemocnici.

Oko uZ zacind néco vidét, ale zatim nevim jesté co. Tak snad. Rdno jedu do UVN na
kontrolu, snad bych se uz mohl dozvédét jestli se sitnice chytla a prilnula. To
rozhodne jestli jesté néjakou dobu vydrZi nebo definitivni $lus. Po Ctyrech
operacich s pdtou ani nepocitdm, ale kdyby byla z jejich strany viile, tak bych ji

urcité neodmit.

Z toho miiZzeme usuzovat, Ze autor B nevyuzil svoji slovni zasobu v celém
rozsahu, protoZe psal jen o omezeném poctu témat. VSimli jsme si také, Ze autor
B na konci kazdého svého komentare piSe jako jediny podpis, Iv. Tento jev se
pravdépodobné neodrazi na metodé Bag of Words, ale miize byt uziteCny pro

potencialni kvalitativni analyzu.

Kolik ovci se vejde na hektar, aby byly sobstacné. Mdte ndstupce kterého to bude

bavit tak jako Vds? At se dilo podari. Iv.

NejvysSsi miru entropie ma text A 5, a to 8.500156. Pri pohledu do textu zjistime,
Ze autor napsal 12 komentaid, které se drzi jednoho tématu, letectvi za druhé
svétové valky. Z toho bychom mohli usuzovat, Ze entropie bude nizka, protoze

autor bude pouzivat stale stejna slova dokola. Pfi pohledu do textu zjistime, Ze
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jednim z dlivodi, proc¢ je entropie naopak vysoka miiZe byt, Ze autor sice pouziva
stale stejna slova, ale déla v nich chyby. Jako ptiklad uvadime tii ukazky z textu A

5, kde autor pouziva slovo Zeppelin.

Tentokrdt vedle, vedle, vedle..Graf Zeppelin L127 byla naopak veletspésnd

vzducholod.

Vy jste si to, pane Ivane, popletl asi se vzducholodi Hindenburg, kterd tak efektné a
prihodné ztroskotala pred americkou filmovou kamerou! Graf Zepellin mél Cislo

L127, kdeZto nestastny Hindenburg byl cisla L129.

Zepeliny jsou zvdny vzducholodé s pevnou kostrou a pldstem. Cim vice md
gramatickych chyb, tim vic md slov. Entropie miiZe ouviset nejen s tématicnosti, ale

i preklepy

Dalsim diivodem, pro¢ by mohla byt entropie u textu A 5 tak vysoka, je pomérné

vysoké mnozstvi preklept a chyb v komentatich autora A:

H.Goring, kdyZ naznal, Ze k lepsimu povdleCnému postaveni jeho vojemsky

poraZené viasti jedndnim neprispéje, ukoncil sviij Zivot vlatni rukou také...

Jako posledni diivod vysoké entropie bychom mohli povaZzovat ¢asté pouzivani

odbornych a némeckych vyrazi, které se poji s tématem druhé svétové valky:

Jako priklad uvedu tieba nestastné rozhodnuti, které vedlo ku zdrZeni nasazeni Me
262 -Schwalbe. Vyvoj nescetného mnoZstvi jisté pokrokovych a modernich stroji,
ktery vsak svymi ndklady podvazoval produkci béznych a docela dobrych letadel
frontovych. Kromé polského taZeni bojovala Luftwaffe vétsinou proti pocetni

presile.

Jak miizeme vidét v prikladech, které jsme uvedli v této kapitole, miru entropie
ovliviiuje mnoZstvi faktord, jde nejen o bohatstvi slovniku zkoumaného autora,
ale také o mnozstvi preklepii, pouZzivani cizich slov a odbornych vyrazi,
gramatické chyby a dal$i. Vzhledem k mnoZstvi informaci, které zjistime u

entropie oCekavame, Ze tato metoda bude Uspésna.

64



=7

V nasledujici ¢asti provedeme srovnani jednotlivych dvojic autorti pomoci
logistické regrese a statisticky ovérime predpoklad, Ze rozliSeni dvou autort na

zakladé entropie bude patrit mezi ispéSné metody.

Entropie - srovnani autori Aa B
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Obrdzek 44: Grafické zndzornéni vysledkii logistické regrese indexu entropie, jehoZ hodnoty byly

nameéreny v textech autorti A a B, pouZité texty maji stejnou délku, 618 tokenti.

['] Model NEN{ s dodanym regresorem vyznamné lepsi nez bez néj.

p-hodnota = 0.141486

Logisticka regrese dokaze spravné priradit '0'a '1' v 60 % pripad.

Na Obrazku 44 miizeme vidét grafické zndzornéni vysledkli analyzy indexu
entropie pomoci logistické regrese, ktera byla provedena na datech z textl
autord A a B. Model ndm umoziiuje spravné rozlisit autory v 60 % ptipadi.

UspéSnost tohoto modelu neni dspésnéjsi nez Cisté nahodné rozhodovani, jak

naznacuje p-hodnota 0.141486.
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Entropie - srovnani autorii Aa C

1.0
H

0.2

-0.2

Obrdzek 45: Grafické zndzornéni vysledkil logistické regrese indexu entropie, jehoZ hodnoty byly

naméreny v textech autorti A a C, pouZité texty maji stejnou délku, 618 tokentl.

[!] Model NENI s dodanym regresorem vyznamné lepsi neZ bez néj
(nema na urceni odpovédi vyznamny vliv).

p-hodnota = 0.343659

Logisticka regrese dokaze spravné priradit '0'a '1' v 60 % pripadu.

Na Obrazku 45 miZeme vidét grafické znazornéni vysledki logistické regrese
indexu entropie, jehoz hodnoty byly naméieny v textech autorti A a C. S pomoci
ziskaného modelu miZeme autory k témto zkoumanym textim spravné priradit
pouze v 60 % pripadl. Kvalitu tohoto modelu miizeme charakterizovat pomoci

v v

p-hodnoty 0.343659, coZ znamen4, Ze tento model neni UspéSnéjsi nez nahoda.

Entropie - srovnani autori Aa D
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Obrdzek 46: Grafické zndzornéni vysledkii logistické regrese indexu entropie, jehoZ hodnoty byly

naméreny v textech autorti A a D, pouZité texty maji stejnou délku, 618 tokenti.
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[ ] Model je s dodanym regresorem vyznamné lepsi nez bez né;j.

p-hodnota = 0.001769

Logisticka regrese dokaze spravné priradit '0'a '1' v 80 % pripad.

Na Obrazku 46 miZeme vidét grafické znazornéni vysledki logistické regrese
indexu entropie, jehoZ hodnoty byly naméreny v textech autori A a D, pouZzité
texty maji stejnou délku, 618 tokent, které jsme v QUITA vybrali ndhodné.
S pomoci ziskaného modelu mizeme autory ktémto zkoumanym textim
spravné priradit v 80 % pripadi. Kvalitu tohoto modelu miizeme charakterizovat

pomoci p-hodnoty 0.001769, coZ znamend, Ze tento model je Uspé€SnéjSi neZ

nahoda.

Entropie - srovnani autori Ba C
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Obrdzek 47: Grafické zndzornéni vysledkii logistické regrese indexu entropie, jehoZ hodnoty byly

naméreny v textech autorti B a C, pouZité texty maji stejnou délku, 618 tokenti.

[ ] Model je s dodanym regresorem vyznamné lepsi nez bez néj.

p-hodnota = 0.003691

Logisticka regrese dokaze spravné priradit '0'a '1' v 90 % pripad.

Na Obrazku 47 mizeme vidét grafické znazornéni vysledki logistické regrese
indexu entropie, jehoz hodnoty byly naméreny v textech autorti Ba C. S pomoci
ziskaného modelu mizZeme autory k témto zkoumanym textlim spravné priradit
v90 % pripadd. Kvalitu tohoto modelu miiZeme charakterizovat pomoci p-

hodnoty 0.003691coz znamenj, Ze je tento model velmi uspésny.

67




Entropie - srovnani autori Ba D
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Obrdzek 48: Grafické zndzornéni vysledkil logistické regrese indexu entropie, jehoZ hodnoty byly

naméreny v textech autorti B a D, pouZité texty maji stejnou délku, 618 tokenti.

['] Model NENI s dodanym regresorem vyznamné lepsi neZ bez néj
(nema na urceni odpovédi vyznamny vliv).

p-hodnota = 0.246794

Logisticka regrese dokaze spravné priradit '0'a '1' v 80 % pripad.

Na Obrazku 48 miZeme vidét grafické znazornéni vysledkid logistické regrese
indexu entropie, jehoz hodnoty byly naméreny v textech autort B a D. P-hodnota
je u tohoto modelu 0.246794, coZ znamena, Ze tento model neni funk¢ni, a proto
neni statisticky vyznamny. Logisticka regrese sice dokaze spravné priradit '0'
a'l' ve 80 % pripadt, ale nemame dost diikazl na to, abychom mohli tvrdit, Ze

jde o ispéSny model, a ne o nahodu.

Entropie - srovnani autori CaD
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Obrdzek 49: Grafické zndzornéni vysledkii logistické regrese indexu entropie, jehoZ hodnoty byly

naméreny v textech autorti C a D, pouZité texty maji stejnou délku, 618 tokenti.

68



[ ] Model je s dodanym regresorem vyznamné lepsi nez bez né;j.

p-hodnota = 0.000197

P-hodnota je u tohoto modelu 0.000197, coZ znamen4, Ze tento model je funkéni,
a proto je statisticky vyznamny. Logistickd regrese dokaze spravné priradit 0’

a'l've 100 % pripadd.

Na Obrazku 49 mizeme vidét grafické znazornéni vysledki logistické regrese
indexu entropie, jehoZ hodnoty byly naméreny v textech autorti Ca D. S pomoci
ziskaného modelu mizeme autory k témto zkoumanym textlim spravné priradit
ve 100 % pripadd. Kvalitu tohoto modelu miiZeme charakterizovat pomoci p-
hodnoty 0.000197, coZ znamena, Ze je tento model velmi Uspésny, protoZe

spravné priradil vSechny autory.

Hodnoceni uspésnosti metody

ENTROPIE A B C D
A NE, 60 % NE, 60 % ANO, 80 %
B ANO, 90 % NE, 80 %
C ANO, 100 %
D

Tabulka 10: Tabulka tspésnosti jednotlivych pokusti u metody logistické regrese indexu entropie.

Pfi pouZiti této metody pro nahodné vybrané tokeny jsme byli schopni od sebe
uspésné odlisit 3 pripady ze 6, tedy byla tspésna v50 % ptipadl. Primérna

uspésnost byla kolem 78 %.
Sumarizace a diskuse

V sedmé kapitole jsme definovali pojem entropie a pomoci QUITA jsme vytvorili

tabulku miry entropie jednotlivych textl. Pokusili jsme se odhadnout, co je

Nasledné jsme provedli srovnani Sesti dvojic textli pomoci logistické regrese. |
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pres to, ze miru entropie ovliviiuje mnoZzstvi faktor(, jako napiiklad bohatstvi
slovniku autora, pouZzivani cizich slov, mnoZstvi preklepli a gramatickych chyb,
se naSe ocekavani, Ze entropie dokaze uspéSné odliSit jednotlivé autory,

nepotvrdilo.

Tento nedspéch miize mit vice diivodd. Je mozZné, Ze nékteri autori mohou mit
podobny styl psani, ktery znesnadiuje odliSenti jejich textii. Mohou mit podobnou
slovni zasobu, vétnou strukturu nebo preferované fraze, coZ sniZuje rozmanitost
a tim i entropii jejich textli. Vysledky mohou byt ovlivnény i tim, Ze nebyly
pouzity dostateCné reprezentativni vzorky textli od kazdého autora. Pokud je
vzorek textl maly nebo nedostate¢né riiznorody, mize to vést k nedostatecné

presnosti v odhadu entropie a tim i v identifikaci autorf.

Entropie v nasem piipadé dokazala odliSit pouze polovinu autort. Vzhledem k
této nedostatecné spolehlivosti neni tato metoda vhodna pro aplikaci ve forenzni
praxi, kde je vyZadovana vysoka mira spolehlivosti a presnosti pri identifikaci

autortl na zakladé psaného materialu.
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8. Hapaxlegomenon

Slovo ,hapax legomenon“ pochazi z transliterace feckého vyrazu amag
Aeybopevov, coz doslovné znamena ,iecené pouze jednou”. Vyskyt hapax legome-
non ve starsi literatute je obtiZné zjistitelny, zejména kviili omezené dostupnosti
dochovanych texti. Existuje tedy pravdépodobnost, Ze néktera slova povaZovana
za hapaxy mohou byt nespravné identifikovana kvili nedostatecné evidenci.
Znalost hapax legomenon by mohla byt vyuZita pfi identifikaci autorstvi lite-
rarnich dél, protoze vyskyt hapaxt byva Casto spojen s konkrétnim dilem nebo
casti autorské tvorby. Napriklad dramatické dilo Williama Shakespeara obsahuje
podobné procentualni zastoupeni hapax legomenon v celé své rozmanitosti, coZ

miiZe slouzit jako jedno z identifika¢nich kritérii pti analyze autorstvi.22

Pomoci QUITA jsme znovu vytvorili Bag of Words, ale ponechali jsme pouze
hapaxy. V prvnim piipadé jsou hapaxy vybrany ndhodné, coZ znamen4, Ze Bag of
Words obsahuje pouze jedinecna slova z celého textu bez ohledu na jejich poradi
nebo vyskyt v ramci textu. Tato metoda nam umoZnuje ziskat prehled o
celkovém bohatstvi slovni zasoby textu a identifikovat jedine¢né vyrazy, které

nejsou bézné pouzivany.

Ve druhém pripadé jsou vybrany hapaxy jdouci po sobé, coZ znameng, Ze Bag of
Words obsahuje pouze jedine¢na slova, ktera jdou za sebou bez opakovani. Tento
pristup ndm umoZiiuje analyzovat text z hlediska posloupnosti jedinecnych
vyrazi a identifikovat sekvence slov, které mohou nést zvlastni vyznam nebo

tematickou souvislost.

V podkapitole 8.1. se pokusime mezi sebou vizudlné porovnat dvojice autort
pomoci multidimenzionalniho Skadlovani a nasledné odhad statisticky oveérit

pomoci logistické regrese.

22 VARJASSYOVA, Ivana. Hapax legomenon vs. nonce word. Online. In: Encyklopedie lingvistiky. 2014.
Dostupné
z: https://encyklopedieoltk.upol.cz/encyklopedie/index.php5/Hapax legomenon vs.html. [cit.
2024-05-02].
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8.1. Hapaxy nahodné vybrané

Videadlnim ptipadé by graf obsahoval ctyfi shluky textl jednotlivych autord,
které jdou od sebe snadno odliSit. To se v pripadé nas$i analyzy nestalo, ale
i presto mizZeme v grafu vidét nékteré shluky, které odpovidaji jednotlivym

autorim.
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Obrdzek 50: Analyza hapax legomenon dvaceti zkoumanych textii o velikosti 618 ndhodné
vybranych tokenil, provedend za pouZiti modelu Bag-of-Words. Vysledky jsou vyobrazeny

prostrednictvim vicerozmérného skdlovdni (MDS).

$GOF 0.128573

V pripadé této analyzy MDS zrekonstruovalo ptiblizné 12% variance vypocita-
nych vzdalenosti, coZ znamen3, Ze nékteré informace o podobnosti ¢i vzdalenosti

zadanych textli nejsou vidét.

Nejuspésnéjsi bylo odliSeni autora D, jeho texty se shlukly v pravém hornim rohu
atvori samostatnou skupinu. Znamena to, Ze je autor ve svém vyjadrovani

konzistentni a veskeré jeho texty jsou si velmi podobné.

Texty autora A jsou vSechny vlevé casti grafu, ale text a A3 uz je velmi blizko
autorim Ba Ca nejdou od nich dobie oddélit. Stale je ale autor A dobre
odliSitelny od zbytku, takZe je podobné jako autor D konzistentni a jeho texty

jsou si podobné. Autoti B a Cjsou spolecné ve shluku ve stredu obrazku a neni
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mozné je od sebe linearné oddélit. Znamena to, Ze pravdépodobné maji vyrazné

spolecné rysy.

Srovnani autorti A a B - nahodné vybrané tokeny
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Obrdzek 51: Analyza hapax legomenon deseti zkoumanych textii o velikosti 618 ndhodné
vybranych tokent, provedend za pouZiti modelu Bag-of-Words. Vysledky jsou vyobrazeny

prostirednictvim vicerozmérného $kdlovdni (MDS).

$GOF 0.2430741

MiZeme si vSimnout dvou vyrazné oddélenych shluki text(i, jeden v pravé ¢asti
obrazku a druhy v levé casti. Texty byly rozdéleny presné na poloviny, v pravé
¢asti obrazku se nachazi shluk péti textli od autora A a v levé ¢asti také shluk péti
textll od autora B. Autory je od sebe moZné velice snadno linearné oddélit.
Mitzeme tedy odhadovat, Ze se pomoci logistické regrese podari vytvortit funk¢ni

model.

V pripadé této analyzy MDS zrekonstruovalo priblizné 24% variance vypoci-

tanych vzdalenosti.
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Obrdzek 52: Grafické zndzornéni vysledkii logistické regrese pri pouZiti metody Bag of Words.

Hodnoty byly naméreny v textech autorti A a B, pouZité texty maji stejnou délku, 618 tokenti.

[v ] Model je s dodanym regresorem vyznamneé lepsi nez bez né;.
p-hodnota = 0.012
P-hodnota je utohoto modelu 0.012, coZ znamena, Ze tento model je funkéni,

a proto je statisticky vyznamny. Logisticka regrese dokaze spravné priradit '0'

a'l' ve 80 % pripadi.

Srovnani autorii A a C - nahodné vybrané tokeny
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Obrdzek 53: Analyza hapax legomenon deseti zkoumanych textii o velikosti 618 ndhodné
vybranych tokent, provedend za pouZiti modelu Bag-of-Words. Vysledky jsou vyobrazeny

prostiednictvim vicerozmeérného Skdlovdni (MDS).

$GOF [1] 0.2518509

74



Miizeme si v§Simnout dvou vyrazné oddélenych shluki text(i, jeden v pravé ¢asti
obrazku a druhy v levé casti. Texty byly rozdéleny piresné na poloviny, v pravé
¢asti obrazku se nachazi shluk péti text od autora C a v levé ¢asti také shluk péti
textll od autora A. Autory je od sebe mozné velice snadno linearné oddélit.
Mitzeme tedy odhadovat, Ze se pomoci logistické regrese podari vytvorit funkéni

model.

V pripadé této analyzy MDS zrekonstruovalo priblizné 25% variance vypoci-

tanych vzdalenosti.
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Obrdzek 54: Grafické zndzorneni vysledkil logistické regrese pri pouZiti metody Bag of Words.

Hodnoty byly naméreny v textech autorti A a C, pouZité texty maji stejnou délku, 618 tokenti.

[ ] Model je s dodanym regresorem vyznamné lepsi nez bez né;j.
p-hodnota = 0.008821
P-hodnota je u tohoto modelu 0.008821, coZ znamen3, Ze tento model je funkéni,

a proto je statisticky vyznamny. Logisticka regrese dokaze spravné priradit '0'

a'l'v 90 % pripadi.
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Srovnani autorti A a D - nahodné vybrané tokeny
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Obrdzek 55: Analyza hapax legomenon deseti zkoumanych textii o velikosti 618 ndhodné
vybranych tokenti, provedend za pouZiti modelu Bag-of-Words. Vysledky jsou vyobrazeny prostred-

nictvim vicerozmeérného skdlovdani (MDS)

$GOF

[1] 0.2552338

V grafu vidime dva vyrazné oddélenych shluki textd, jeden v pravé ¢asti obrazku
adruhy vlevé casti. Texty byly rozdéleny piesné na poloviny, v pravé casti
obrazku se nachazi shluk péti texti od autora D a vlevé casti také shluk péti
textll od autora A. Autory je od sebe mozZné velice snadno linearné oddélit.
Mtzeme tedy odhadovat, Ze se pomoci logistické regrese podari vytvorit funkéni

model.

V pripadé této analyzy MDS zrekonstruovalo priblizné 25% variance vypoci-

tanych vzdalenosti.
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Obrdzek 56: Grafické zndzorneni vysledkil logistické regrese pri pouZiti metody Bag of Words.

Hodnoty byly naméreny v textech autorti A a D, pouZité texty maji stejnou délku, 618 tokenti.

[ ] Model je s dodanym regresorem vyznamné lepsi nez bez né;j.

p-hodnota = 0.000197

P-hodnota je u tohoto modelu 0.000197, coZ znameng, Ze tento model je funkéni,
a proto je statisticky vyznamny. Logisticka regrese dokaze spravné priradit '0'
a'l' ve 100 % ptipadd, anavic je UspésSna i viici striktni Bonferoniho korekci,

protoZe p-hodnota vychazi nizsi nez 0,001.
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Obrdzek 57: Analyza hapax legomenon deseti zkoumanych textii o velikosti 618 ndhodné
vybranych tokent, provedend za pouZiti modelu Bag-of-Words. Vysledky jsou vyobrazeny

prostirednictvim vicerozmeérného skdlovdni (MDS).
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$GOF

[1] 0.2523262

Mitizeme si v§Simnout dvou vyrazné oddélenych shluki textti, jeden v pravé casti
obrazku a druhy v levé casti. Texty byly rozdéleny piesné na poloviny, v pravé
¢asti obrazku se nachazi shluk péti text od autora C a v levé ¢asti také shluk péti
textl od autora B. Autory je od sebe mozZné velice snadno linearné oddélit.
Mitzeme tedy odhadovat, Ze se pomoci logistické regrese podari vytvorit funkéni

model.

V pripadé této analyzy MDS zrekonstruovalo priblizné 25% variance vypoci-

tanych vzdalenosti.
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Obrdzek 58: Grafické zndzorneni vysledkii logistické regrese pri pouZiti metody Bag of Words.

Hodnoty byly namereny v textech autorti B a C, pouZité texty maji stejnou délku, 618 tokenti.

[ ] Model je s dodanym regresorem vyznamné lepsi nez bez né;j.

p-hodnota = 0.000197
P-hodnota je u tohoto modelu 0.000197, coZ znamen3, Ze tento model je funk¢ni,
a proto je statisticky vyznamny. Logisticka regrese dokaze spravné priradit '0'

a'l' ve 100 % ptipadd, anavic je Uspésna i vici striktni Bonferoniho korekci,

protoZe p-hodnota vychazi nizsi nez 0,001.
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Srovnani autorti B a D - nahodné vybrané tokeny
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Obrdzek 59: Analyza hapax legomenon deseti zkoumanych textii o velikosti 618 ndhodné
vybranych tokent, provedend za pouZiti modelu Bag-of-Words. Vysledky jsou vyobrazeny

prostrednictvim vicerozmérného skdlovdni (MDS).

$GOF

[1] 0.2503406

MiiZeme si vSimnout dvou vyrazné oddélenych shluki text(i, jeden v pravé ¢asti
obrazku a druhy v levé casti. Texty byly rozdéleny piresné na poloviny, v pravé
¢asti obrazku se nachazi shluk péti textii od autora B a v levé ¢asti také shluk péti
textll od autora D. Autory je od sebe mozZné snadno linedarné oddélit. MiZeme

tedy odhadovat, Ze se pomoci logistické regrese podari vytvorit funkéni model.

V pripadé této analyzy MDS zrekonstruovalo priblizné 25% variance vypoci-

tanych vzdalenosti.
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Obrdzek 60: Grafické zndzornéeni vysledkil logistické regrese pri pouZiti metody Bag of Words.

Hodnoty byly naméreny v textech autorti B a D, pouZité texty maji stejnou délku, 618 tokenti.
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[ ] Model je s dodanym regresorem vyznamné lepsi nez bez né;j.

p-hodnota = 0.000197

P-hodnota je u tohoto modelu 0.000197, coZ znameng, Ze tento model je funkéni,
a proto je statisticky vyznamny. Logistickad regrese dokaze spravné priradit '0'
a'l' ve 100 % pripadd, anavic je uspésna i vici striktni Bonferoniho korekci,

protoZe p-hodnota vychazi nizsi nez 0,001.
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Obrdzek 61: Analyza hapax legomenon deseti zkoumanych textii o velikosti 618 ndhodné
vybranych tokent, provedend za pouZiti modelu Bag-of-Words. Vysledky jsou vyobrazeny

prostrednictvim vicerozmérného skdlovdni (MDS).

$GOF

[1] 0.2523933

Miizeme si v§Simnout dvou vyrazné oddélenych shluki textii, jeden v pravé casti
obrazku a druhy v levé casti. Texty byly rozdéleny piresné na poloviny, v pravé
¢asti obrazku se nachazi shluk péti textli od autora D a v levé ¢asti také shluk péti
textli od autora C. Jednotlivé autory je od sebe mozné velice snadno linedrné
oddélit. Miizeme tedy odhadovat, Ze se pomoci logistické regrese podari vytvorit

funk¢éni model.
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V pripadé této analyzy MDS zrekonstruovalo priblizné 25% variance vypoci-

tanych vzdalenosti.
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Obrdzek 62: Grafické zndzornéni vysledkil logistické regrese pri pouZiti metody Bag of Words.

Hodnoty byly naméreny v textech autorti C a D, pouZité texty maji stejnou délku, 618 tokenti.

[ ] Model je s dodanym regresorem vyznamné lepsi nez bez né;j.

p-hodnota = 0.000197

P-hodnota je u tohoto modelu 0.000197, coZ znameng, Ze tento model je funkcni,
a proto je statisticky vyznamny. Logisticka regrese dokaze spravné priradit '0’
a'l' ve 100 % pripadd, anavic je uspésna i vici striktni Bonferoniho korekci,

protoZe p-hodnota vychazi nizsi nez 0,001.

Hodnoceni uspésnosti metody

néhodné A : c P
A ANO, 80 % ANO, 90 % ANO, 100 %
B ANO, 100 % ANO, 100 %
C ANO, 100 %
D

Tabulka 11: Tabulka tspésnosti jednotlivych pokusti u metody Bag of Words pro ndhodné vybrané

hapax legomenon. Texty maji stejnou délku, 618 tokenti.

Pii pouZiti logistické regrese pro nahodné vybrané hapax legomenon jsme

zjistili, Ze je tato metoda velmi Uspé€sna, protoZe dokazala odliSit autory v 6
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piipadech ze 6 ¢ili ve 100 % piipadd. Priimérna uspésnost pokusi byla 95 %.

v

Tato metoda je tedy z nami testovanych nejuspésnéjsi.

8.2. Hapaxy po sobé jdouci

V této podkapitole se pokusime mezi sebou porovnat dvojice autorti pomoci
multidimenziondlniho Skalovani a nasledné odhad statisticky ovérit pomoci

logistické regrese.

Srovnani autori A a B - po sobé jdouci tokeny
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Obrazek 63: Analyza hapax legomenon deseti zkoumanych textii autorii A a B o velikosti 618 po
sobé jdoucich tokent, provedend za pouZiti modelu Bag-of-Words. Vysledky jsou vyobrazeny

prostirednictvim vicerozmeérného skdlovdni (MDS).

$GOF

0.2460501

Texty byly rozdéleny na dvé poloviny, v pravé ¢asti obrazku se nachazi shluk péti
textli od autora B a vlevé Casti také shluk péti texti od autora A. Autory je od
sebe mozné pomérné snadno linedrné oddélit. Texty autora B jsou si navzajem
bliZ, nez texty autora A, mtizZeme tedy odhadovat, Ze jsou si navzajem podobnéjsi.
MizZeme odhadovat, Ze se pomoci logistické regrese podati vytvorit funkcni

model.

82



V pripadé této analyzy MDS zrekonstruovalo priblizné 25% variance vypo-

¢itanych vzdalenosti.
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Obrdzek 64: Grafické zndzornéni vysledkii logistické regrese pro po sobé jdouci hapax legomenon
pri pouziti metody Bag of Words. Hodnoty byly naméreny v textech autorii A a B, pouZité texty maji
stejnou délku, 618 tokenti.

[ ] Model je s dodanym regresorem vyznamné lepsi nez bez né;j.

p-hodnota = 0.000197

P-hodnota je u tohoto modelu 0.000197, coZ znamena, Ze tento model je funkéni,
a proto je statisticky vyznamny. Logistickd regrese dokaZe spravné priradit '0'
a'l' ve 100 % pripadd, anavic je UspésSna i vici striktni Bonferoniho korekci,

protoZe p-hodnota vychazi nizsi nez 0,001.
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Srovnani autort A a C - po sobé jdouci tokeny
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Obrdzek 65: Analyza hapax legomenon deseti zkoumanych texti autorti A a C o velikosti 618 po
sobé jdoucich tokent, provedend za pouZiti modelu Bag-of-Words. Vysledky jsou vyobrazeny

prostrednictvim vicerozmérného skdlovani (MDS).

$GOF

0.2473364

MiZeme si vSimnout jednoho vyrazné oddéleného shluki textli v1levém hornim
rohu grafu, kde se nachazi vSechny texty od autora C. Texty jsou si blizko,
miiZzeme tedy predpokladat, Ze jsou si navzajem podobné. Texty autora A jsou
rozmistény po obou polovinach grafu, nepftili§ blizko sobé navzajem ani autorovi
C. Stale je vSsak mozné jednotlivé autory od sebe odliSit. Mlizeme predpokladat,

Ze se pomoci logistické regrese podari vytvorit funkéni model.

V pripadé této analyzy MDS zrekonstruovalo priblizné 25% variance vypoci-

tanych vzdalenosti.
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Obrdzek 66: Grafické zndzornéni vysledkii logistické regrese pro po sobé jdouci hapax legomenon
pri pouZiti metody Bag of Words. Hodnoty byly naméreny v textech autorti A a C, pouZité texty maji

stejnou délku, 618 tokenti.

[v ] Model je s dodanym regresorem vyznamneé lepsi nez bez né;.
p-hodnota = 0.001523
P-hodnota je u tohoto modelu 0.001523, coZ znamen4, Ze tento model je funkéni,

a proto je statisticky vyznamny. Logisticka regrese dokaze spravné priradit '0'

a'l'v 80 % pripadi.
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Obrdzek 67: Analyza hapax legomenon deseti zkoumanych textii autorii A a D o velikosti 618 po
sobé jdoucich tokent, provedend za pouZiti modelu Bag-of-Words. Vysledky jsou vyobrazeny

prostirednictvim vicerozmeérného $kdlovdni (MDS).

$GOF
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0.2506974

Texty byly rozdéleny priblizné na dvé poloviny, v pravé ¢asti obrazku se nachazi
vSech pét textli od autora D a vlevé ¢asti také shluk péti texti od autora A.
Autory je stile od sebe mozné linedrné oddélit. Mlizeme tedy odhadovat, Ze se

pomoci logistické regrese podafi vytvorit funkéni model.

V pripadé této analyzy MDS zrekonstruovalo priblizné 25% variance vypoci-

tanych vzdalenosti.
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Obrdzek 68: Grafické zndzornéni vysledkii logistické regrese pro po sobé jdouci hapax legomenon
pri pouziti metody Bag of Words. Hodnoty byly naméreny v textech autorti A a D, pouZité texty maji
stejnou délku, 618 tokenti.

[ ] Model je s dodanym regresorem vyznamné lepsi nez bez né;j.

p-hodnota = 0.001239

P-hodnota je u tohoto modelu 0.001239, coZ znamena, Ze tento model je funkéni,

a proto je statisticky vyznamny. Logisticka regrese dokaze spravné priradit '0'

a'l'v 80 % pripadd.
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Srovnani autort B a C - po sobé jdouci tokeny
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Obrdzek 69: Analyza hapax legomenon deseti zkoumanych texti autorti B a C o velikosti 618 po
sobé jdoucich tokent, provedend za pouZiti modelu Bag-of-Words. Vysledky jsou vyobrazeny

prostrednictvim vicerozmérného skdlovani (MDS).

$GOF

0.2474962

Texty byly rozdéleny na dvé poloviny, v pravé ¢asti obrazku se nachazi shluk péti
textli od autora B a vlevé Casti také shluk péti texti od autora C. Autory je od
sebe mozné linearné oddélit. Texty autora Cjsou si navzajem bliZ neZ texty
autora B, miZeme tedy odhadovat, Ze jsou si navzajem podobnéjsi. MiZeme

predpokladat, Ze se pomoci logistické regrese podari vytvorit funkéni model.

V pripadé této analyzy MDS zrekonstruovalo priblizné 25% variance vypoci-

tanych vzdalenosti.
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Obradzek 70: Grafické zndzornéni vysledkii logistické regrese pro po sobé jdouci hapax legomenon
pri pouZiti metody Bag of Words. Hodnoty byly naméreny v textech autort B a C, pouZité texty maji

stejnou délku, 618 tokentl.

[ ] Model je s dodanym regresorem vyznamné lepsi nez bez né;j.

p-hodnota = 0.000197
P-hodnota je u tohoto modelu 0.000197, coZ znamen4, Ze tento model je funkéni,
a proto je statisticky vyznamny. Logisticka regrese dokaze spravné priradit '0’

a'l' ve 100 % pripadd, anavic je uspésna i vici striktni Bonferoniho korekci,

protoZe p-hodnota vychazi nizsi nez 0,001.
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Srovnani autorii B a D - po sobé jdouci tokeny

04

D1

03

02

04

B4

Coordinate 2

D3

0.0
|

04

E1
.
B

0.2

.
B3

.
B2

0.3 0.2 04 0.0 04 02 0.3 04

Coordinate 1

Obrdzek 71: Analyza hapax legomenon deseti zkoumanych textil autort B a D o velikosti 618 po
sobé jdoucich tokent, provedend za pouZiti modelu Bag-of-Words. Vysledky jsou vyobrazeny

prostrednictvim vicerozmérného skdlovani (MDS).

$GOF
0.2479899

MiZeme si vS§imnout jednoho vyrazné oddéleného shluki text vlevém dolnim
rohu grafu, kde se nachazi vSechny texty od autora B. Texty jsou si blizko,
miiZzeme tedy predpokladat, Ze jsou si navzajem podobné. Texty autora D jsou
rozmistény po obou polovinach grafu, nepftili§ blizko sobé navzajem ani autorovi
B. Stdle je v§ak mozné jednotlivé autory od sebe odlisit. Miizeme tedy odhadovat,

Ze se pomoci logistické regrese podari vytvorit funkéni model.

V pripadé této analyzy MDS zrekonstruovalo priblizné 25% variance vypoci-

tanych vzdalenosti.
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Obrdzek 72: Grafické zndzornéni vysledkil logistické regrese pro po sobé jdouci hapax legomenon
pri pouziti metody Bag of Words. Hodnoty byly naméreny v textech autort B a D, pouZité texty maji
stejnou délku, 618 tokenti.

[ ] Model je s dodanym regresorem vyznamné lepsi nez bez né;j.

p-hodnota = 0.000197

P-hodnota je u tohoto modelu 0.000197, coZ znamena, Ze tento model je funkéni,
a proto je statisticky vyznamny. Logistickd regrese dokaze spravné priradit '0’
a'l' ve 100 % pripadi, anavic je Uspésna i vici striktni Bonferoniho korekci,

protoze p-hodnota vychazi niz$i nez 0,001.
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Obrdzek 73: Analyza hapax legomenon deseti zkoumanych textii autorti C a D o velikosti 618 po
sobé jdoucich tokent, provedend za pouZiti modelu Bag-of-Words. Vysledky jsou vyobrazeny

prostrednictvim vicerozmérného skdlovani (MDS).
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$GOF
0.2551415

Mtizeme si vSimnout jednoho vyrazné oddéleného shluki texti vlevém hornim
rohu grafu, kde se nachazi vSechny texty od autora C. Texty jsou si blizko,
miiZzeme tedy predpokladat, Ze jsou si navzajem podobné. Texty autora D jsou
rozmistény po obou polovinach grafu, nepftili§ blizko sobé navzajem ani autorovi
C. Stale je vSsak mozné jednotlivé autory od sebe odliSit. MliZeme predpokladat,

Ze se pomoci logistické regrese podari vytvorit funkéni model.

V pripadé této analyzy MDS zrekonstruovalo priblizné 26% variance vypoci-

tanych vzdalenosti.
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Obrdzek 74: Grafické zndzornéni vysledkii logistické regrese pro po sobé jdouci hapax legomenon
pri pouziti metody Bag of Words. Hodnoty byly naméreny v textech autorti C a D, pouZité texty maji
stejnou délku, 618 tokenti.

[ ] Model je s dodanym regresorem vyznamné lepsi nez bez né;.

p-hodnota = 0.004225
P-hodnota je u tohoto modelu 0.004225, coZ znamena, Ze tento model je funk¢ni,

a proto je statisticky vyznamny. Logistickd regrese dokaze spravné priradit 0’

a'l'v 80 % pripadd.
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Hodnoceni uspésnosti metody

HAPAXY jdouci po sobé A B C D
ANO,100% | ANO,80% | ANO, 80 %
B ANO, 100 % | ANO, 100 %
C ANO, 80 %

Tabulka 12: Tabulka tUspésnosti jednotlivych pokusti u metody Bag of Words pro po sobé jdouct

hapax legomenon. Texty maji stejnou délku, 618 tokenti.

Pri pouZiti logistické regrese pro po sobé jdouci hapax legomenon jsme zjistili, Ze
je tato metoda velmi Uspésna, protoZe dokazala odliSit autory v 6 pripadech ze 6.
Priimérna aspésnost je 90 %. Stejné jako pfi pouZiti ndhodné vybranych hapax
legomenon, logisticka regrese dokazala autory odliSit ve 100 % pripadi, nicméné

pti pouziti ndhodné vybranych tokenii méla ispésnost 95 %.
Sumarizace a diskuse

V devaté kapitole jsme Ctenari predstavili pojem hapax legomenon Ccili slova,
ktera se vyskytuji pouze jednou v ramci zkoumaného textového korpusu.
Provedli jsme zobrazeni podobnosti dvojic textli pomoci MDS a nasledné analyzu

pomoci logistické regrese.

Identifikace hapax legomenon miiZe byt uziteCna pii analyze autorstvi literarnich
dél, protoZe jedinecna slova casto ukazuji specifické autorské rysy, coz ma
potencialni vyznam pro aplikaci v oblasti forenzni lingvistiky. Vysledky analyzy
provedené v devaté kapitole naznacuji, Ze tato metoda je velmi Uspésna i u
mnohem KkratSich textli, neZ jsou knihy, ¢lanky nebo dalsi literarni dila, protoze

metoda dokazala spolehlivé odlisit autory ve 100 % pripadi.

PrestoZe analyza hapax legomenon miiZe byt uZitecnym nastrojem pro rozliSeni
autord v internetovych komentarich, je dilezité si uvédomit, Ze tato metoda ma
své limity. Napiiklad pokud autofi pouzivaji podobnou slovni zasobu nebo se
zabyvaji podobnymi tématy, mlZe byt obtizné ziskat dostatecné mnozstvi
materidlu, protoZe slovo pouzité v textu vicekrat, nez jednou prestava byt

hapaxem a tedy materidlem vhodnym k analyze.
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Y 4

Porovnani vsech vysledkii praktické casti

Pro lepsi prehlednost ptri hodnoceni a porovnavani v nasledujici ¢asti budou
veskeré vysledky ziskané v praktické casti systematicky usporadany podle
uspésnosti pouzitych metod, v dalsim sloupci pak muiZeme vidét Uspésnost
metod vyjadienych procenty auspésnost jednotlivych pokust vyjadienych
procenty.

Signifikance modelu o v
£ o o Prumérna
; metod paru autoru Ly
Zkoumana metoda , o o uspésnost
(6/6 paru autoru = modelu
100 %)
Hapaxy ndhodné vybrané tokeny 100 % 95 %
Hapaxy po sobé jdouci tokeny 100 % 90 %
BOW nahodné vybrané tokeny 83 % 82 %
Zvyraznéni slov 80 % 84 %
Emotikony 67 % 77 %
Pocet tecek za vétou 67 % 87 %
Entropie 50 % 78 %
BOW po sobé jdouci tokeny 17 % 73 %

Tabulka 13: Tabulka tispésnosti v§ech testovanych metod.

V tabulce UspésSnosti vidime, Ze Sest metod mélo vyssi UspéSnost nez 50 % Ccili
jsou UspésnéjSi nez nahoda. Metody pouZzivajici Bag of Words mohou byt
ovlivnény nejen slovnikem autora, ale i tématem, o kterém autor pisSe.
Nemizeme védét s jistotou, zda je metoda tispésna diky autorskému stylu, nebo
volbou tématu. Metody, které reflektuji autortiv styl jsou zvyraznéni slov,
veétsi jistotu, Ze doSlo k rozliSen{ autorti na zakladé jejich charakteristickych rysi.

Proto je tato metoda vhodna pro identifikaci autora ve forenzni lingvistice.
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9, Zavér

Cilem praktické casti bylo predstavit existujici metody identifikace autort
anavrhnout zptlsoby, jak efektivné rozsirit stavajici metodiku pomoci vice-
rozmérnych pristupl. Provedli jsme analyzu, kterd kombinovala kvantitativni
a kvalitativni pristupy, abychom stanovili tfi kritéria hodnoceni dvaceti textl
¢tyt autorli (oznacCenych A, B, C a D). Na zakladé této analyzy jsme formulovali
hypotézy o tom, jaka kritéria by mohla byt vyuZita k odliSeni mezi témito autory.
Nasledné jsme se pokusili pomoci kvantitativnich metod tyto hypotézy ovérit

nebo vyvratit.

V Sesté kapitole jsme popsali metodu Bag of Words a metodu vicerozmérného
Skalovani. Interpretaci jednotlivych grafi vicerozmérného Skalovani se jsme se
pokusili odhadnout, jak dobie je moZné jednotlivé autory oddélit od sebe.
Ukazalo se, Ze nékteré texty vyrazné vybocuji od ostatnich, podivali jsme se
proto do jejich Bag of Words a pokusili se prijit na to, v em jsou odliSné od
ostatnich. Podle naSeho ocekavani se potvrdilo, Ze autofi nejvice pouzivaji
predlozKky, spojky, zajmena, a dalsi funkcni slova. Pii pohledu do textd jsme
zjistili, Ze autofi si Casto odpovidaji navzajem, odkazuji se na sebe nebo na svoje
komentare. Toto zjisténi ukazuje vyrazny rozdil mezi spontanné napsanymi
komentari na internetu a dal$imi texty, jako jsou napriklad novinové clanky,
knihy, hesla v encyklopediich a dalsi, které prosly korekturou a editaci. Je tedy
dilezité porovnavat mezi sebou pouze texty stejného typu. Tomuto tématu se
velmi podrobné vénuji Venglafovd a Matlach v ¢lanku Beyond content:

discriminatory power of function words in text type classification (2024). 23

23 VENGLAROVA, Klara a MATLACH, Vladimir. Beyond content: discriminatory power of function
words in text type classification. Online. Digital Scholarship in the Humanities. 2024. Dostupné z:
https://academic.oup.com/dsh/advance-article/doi/10.1093/llc/fqae013/7634746. [cit. 2024-
05-09].
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Nasledné jsme vtéto kapitole provedli analyzu pomoci logistické regrese.
Analyza pomoci Bag of Words se ukazala jako uspésna, podarilo se ndm spravné

odlisit autory v 5 pripadech ze 6.

Cilem sedmé kapitoly bylo popsat metodu hodnoceni podle indexu entropie. Byla
provedena analyza textii. Analyza pomoci entropie ukazala mensi ispésnost nez
analyza pomoci modelu Bag-of-Words, jelikoZ uspésné rozdélila autory pouze ve
trech z Sesti pripadi. Divodem, proC tato metoda nedosahla ocekavanych
vysledkl, miiZe byt skutecnost, Ze i kdyZ existuje rozdil v entropii mezi riiznymi
autory, tento rozdil neni dostatecné vyrazny nebo stabilni, aby umoZnil
spolehlivé odliSeni. Ukazalo se, Ze hodnoty entropie mezi zkoumanymi autory se
prekryvaji, coz komplikuje spolehlivou identifikaci autori. Nékteri autoti mohou
mit proménlivy styl psani, coz vede k vétSimu prekryvu hodnot entropie mezi

nimi.

Kazdy autor ma tendenci pouzivat jedinecna slova a fraze, které se mohou
objevit pouze v jeho textech. Proto jsme v osmé kapitole seznamili ctenare
s hapax legomenon. Identifikace hapax legomenon miiZe byt uzitecna pri analyze
autorstvi literarnich dél, protoZe jedinec¢na slova casto ukazuji specifické
autorské rysy. Cilem této kapitoly bylo zjistit, zda lze tuto metodu pouZit i na tak
kratké texty. Znovu jsme provedli analyzu pomoci Bag-of-Words modelu, ale
vtomto piipadé za pouziti pouze hapaxd ziskanych pomoci lingvistického
softwaru QUITA. Pti pohledu do Bag of Words jednotlivych autorii jsme zjistili, Ze
cast slov, které spadaji pod hapaxy nejsou hapaxy, protoZe jde o jedinecny styl
autora, ale protoZe se jedna o preklepy nebo chybné napsana slova. Prikladem
miuiZou byt napriklad "oslovoji”, "babtistii”, "vyndzce” od autora A. DalSim
diivodem, proc byla néktera slova oznacena za hapaxy byla chybéjici interpunkce
jako napftiklad u slov "komentare”, "ostatni” nebo "zidovska". Jak uz bylo zminéno
v predchozi kapitole, literarni dila ¢asto prochazi editaci a korekturou, které maji
za cil zdokonalit jejich kvalitu a konzistenci. Hapax legomena ziskana naptiklad z
romant, jsou v tomto Kontextu pravdépodobné spise vysledkem autorova stylu

nez pouhé nahody, jako byvaji napriklad pieklepy nebo chyby v interpunkci.
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Analyza hapax legomenon se ukazal jako nejvice UspésSna, pomoci logistické
regrese se podarilo odliSit autory v 6 pripadech ze 6 prfi pouZiti ndhodné
vybranych i po sobé jdoucich tokent. Ukazalo se tedy, Ze odliSeni autorti pomoci
hapaxli miiZze fungovat i na kratSich textech, jako jsou internetové komentare.
Nicméné je diilezité zvazit, zda tento uspéch nebyl ovlivnén specifickym vybérem
textl a autorl. Bylo by vhodné provést analyzu s jinym souborem internetovych

7V O

komentaid, aby se ovérila konzistence vysledkii.

Vytyceného cile praktické casti, kterym bylo seznameni ctenaie se zpilisoby
vyuziti vicerozmérnych metod, pouZiti logistické regrese ajejich aplikace na

dané pripady, byl splnén.

Vyzkum by bylo mozZné rozsirit nékolika zplisoby. Pokud bychom se rozhodli
pouzit diskuse pod vice rliznymi clanky, byly by korpusy textl tematicky
rozmanitéjsi a ziskali bychom vice informaci o bohatosti slovniku jednotlivych
autord. Dale by bylo moZné provést pokusy s vice autory a tim bychom ziskali
vice pari pro testovani. Jako posledni moZnost navrhujeme zkusit stejné
experimenty s jeSté krat$Simi texty nez 618 tokent, a sledovat, zda se uspésnost
méni. Samoziejmé se nabizi moZnost provadét pokusy i s delSimi texty, nicméné
vyzkumi s identifikaci autora dlouhych textli, napriklad romant, uz probéhlo

veét$i mnoZstvi.
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