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Abstrakt

Prace vysvétluje principy pripravy textu pro strojové zpracovani. Mezi hlavnimi
principy patfi normalizace, segmentace, tokenizace, lemmatizace, stematizace,
desambiguace, part of speech tagovani a dalsi. Tyto principy funguji obecné na
vétSinu jazyki, pro spravnou a detailni pripravu textu je ovSem tieba postupy
upravit na zakladé poZadovaného jazyka (v tomto pripadé ceStinu) a budoucimu
ucCelu. Prace uvadi TteSeni problematiky zhlediska filologického a
programatorského. Filologicky pristup zdlraznuje dileZitost porozuméni specifik
jazyka, gramatickym prvkim a kontextu. Programatorsky pristup pak predstavuje
vyzkousSeni verejné dostupnych nastrojli, které implementuji tyto principy. Prace
pojednava o vyhodach a omezenich pouzivani veiejné dostupnych nastroji. Jednim
z faktori je napiiklad presnost, chybovost, rychlost, adaptace, zachovani vyznamu v

konkrétnich scénatich (dlouhé texty, komplikovana souvéti, ...).
Klicova slova
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Abstract

Title: HTools for preprocessing Czech text for machine processing

The thesis explains principals of text preparation for machine processing. The main
principals include normalization, segmentation, tokenization, lemmatization,
stemmatization, disambiguation, part of speech tagging and more. These principals
work in general for most languages, but for correct and detailed preparation of text,
the procedures must be adjusted based on the wanted language (in this case Czech)
and future purpose. The thesis presents a solution to the problem from a philological
and programming point of view. The philological approach emphasizes the
importance of understanding the specifics of language, grammatical elements and
context. The programming approach the represents the testing of publicly available
tools that implement these principles. The thesis discusses the advantages and

limitations of using these tools. One of the factors is, for example, accuracy, error



rate, speed, customization, keeping the meaning in specific scenarios (long texts,

complicated sentences, ...).
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1 Uvod

Bakalarska prace je zamérena na zkoumadni technik piipravy c¢eského textu pro
strojové zpracovani. Prace ma poslouZzit k lepSimu porozumeéni principti zpracovani
jazyka a dostupnym nastrojim pro piipravu textu v oblasti strojového zpracovani
prirozeného jazyka.

Pro detailni a spravné strojové zpracovani je klicova oblast pripravy prirozeného
jazyka. Kvalitni a vhodné pripravena data maji pfimy vliv na vykon NLP modeld.
Utelem préce je pribliZit ¢tenafi principy piipravu textu (se zaméfenim na cesky
text) pro dalsi strojové zpracovani, jak z hlediska filologického, tak i
programatorského. V nasledujicich kapitolach se budou zkoumat principy
jednotlivych algoritm@. Dale obsahuje prehled dostupnych nastroji a jejich
testovani na redlnych textech.

Prace se zaméiuje na diikladnou analyzu nastrojl urcenych pro pripravu textu pied
jeho podanim strojovym algoritmiim. Cilem této prace je poskytnout uceleny
piehled nad dostupnymi nastroji, zhodnotit jejich klicové vlastnosti a efektivitu v
konkrétnich scénatich. Pritom se snaZi odpovédét na otazky tykajici se optimalniho
vybéru nastroje v zavislosti na poZadavcich a charakteristikach dané ulohy

strojového zpracovani textu.



2 Cil prace

Ucelem prace je priblizit ¢tenafi principy piipravu textu (se zaméienim na ¢esky
text) pro dal$i strojové zpracovani, jak z hlediska filologického, tak i
programatorského - predstavuje pohled na proces pripravy textovych dat pro dalsi
efektivni strojové zpracovani a zaroven zvaZzuje i jiné pristupy (LLM).

Dale chce porovnat funkc¢nost existujicich algoritmt, i jejich efektivnosti, se
zamérenim na dlouhé texty a pripadné ziskani kontextu. Kazdy algoritmus bude
otestovan na dlouhém textu a na vybranych vétach, které jsou pro individualni
proces problematické.

Je kladen diliraz na budouci zpracovani, nékteré nastroje jsou lepsi pouze s ohledem
na specifické odvétvi.

Je klicové porozumét strukture Ceského textu a jeho problémim. Cil analyzy je
porovnat dostupné nastroje pro jednotlivé algoritmy podle nékolika kritérii, podle
kterych bude mozné odhalit jejich silné a slabé stranky. Testovani probiha na
realnych textech, pro nékteré testy se testuje pouze na uryvcich.

Podle sloZitosti ukolu, ktery ma nastroj splnit, je Zadouci otestovat vice nastroji se

vvvvvv

3 Specifika ceského textu vzhledem k angli¢tiné,
tokenizace, lemmatizace, desambiguace a part-of-
speech tagovani

Pro strojové zpracovani jakéhokoliv jazyku se vyuziva NLP (natural language
processing) neboli v CeStiné - zpracovani prirozeného jazyka. Pfirozenym jazykem
se mysli jazyk vadzany na konkrétni skupinu lidi slouZici ke komunikaci [1] - ¢eStina,
angliCtina, némcina apod, tedy jazyk, ktery byl vytvoren prirozené. Neprirozené
nebo také umélé jazyky jsou napft. fiktivni jazyky, které jsou do jisté miry zaloZené
na prirozeném jazyce, ale vytvoril je jeden ¢lovék nebo mala skupina za néjakym
Ucelem mimo prosté komunikace.

NLP ma mnoho vyuZiti. Jedna se odnoZ informatiky se zaméfenim na umélou

inteligenci, ktera ma za cil naucit stroje porozumét textim i mluvenému slovu [,



S tim se poji i dalsi cil - naucit je vnimat podtexty, naladu autora ¢i jeho motivaci a
ziskat vlastni postrehy.

Pro zpracovani jazyka je nutné ho predem upravit, coZ zahrnuje nékolik procesi:
segmentace, sumarizace, normalizace, tokenizace, lemmatizace, stematizace,
desambiguace, part of speech tagovdni a mnohem vice [1l. Na vytvoreni efektivniho
algoritmu neni tfeba pouZit vSechny tyto techniky, jejich uziteCnost se muze liSit
jazykem, a predevsim Ucelem vytvareného algoritmu. VétSina téchto technik ma vice
pristupt, a ne vzdy Ize s prehledem urcit, jestli se jedna o spravny pristup.

Pri praci je nutné zvazit problémy spojené s danym jazykem. Chyby v gramatice se
poji ke kazdému jazyku. Pro zpracovani cCeského jazyka je specifické uZiti
interpunkce a diakritiky, v zavislosti na kontextu je diilezité uvazit, zda ji autor textu
bude vyuZivat - zejména vramci komunikaci pres internet (pri vyhledavani, v

recenzich a v komentarich) - psani malych pismen pro nazvy a jména ¢i vyuziti

slangovych slov je také velmi béZné (plati obecné i pro ostatni jazyky).

3.1 Jednotlivé kroky zpracovani

Segmentace neboli vétné rozdéleni pomoci trividlniho algoritmu poklada véty
jednoduché a souvéti jako stejné struktury [21. Netrivialni algoritmus by rozdélil text
na jednoduché véty, tedy souvéti by se rozdélila na jednoduché véty. Netrivialni
rozdéleni miiZe byt obtizné. Ne kazda tecka nebo ¢arka oznacuje konec véty (fadova
Cisla, zkratky) a konec véty neoznacuje vzdy jen tecka (spojky, ¢arky, pomlcky),
specidlnim pripadem jsou nadpisy.

vz

Tokenizace je proces rozdélovani textu na mensi ¢asti - miiZe se jednat o slova,
byt tfeba zkratky (cz, a. s.), ¢asové udaje apod. U nékterych algoritmli nastava
problém pfi rozdélovani interpunkce, v pripadech, kdy neni rozdélena mezerou.
Napf. tfi teCky za sebou je mozné brat jako jeden token, protoZe spole¢né vyjadruji
néco lehce jiného nez jedina tecka, naproti tomu piima véta, ktera je zakoncena
teckou a uvozovkami, je Zadouci rozdélit jako dva samostatné tokeny.

Zahrnuti interpunkce muize a nemusi byt zadouci. To stejné plati o tzv. ,stop
slovech®. Stop slova jsou slova, kterd nenesou Zadny dodate¢ny vyznam, nejcastéji

se jedna o predloZky, spojky, néktera zajmena, pomocna slovesa a pripadné i slovni
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spojeni [4], Casto pfedstavuji rusivy element. Dalsi stop slova se odvijeji od vyuZiti v
NLP, jejich odstranéni/ignorovani stroji dovoluje se soustredit na dulezitd slova.
Napriklad pri zadani dotazu ,co je to tokenizace“ do internetového vyhledavace, by
byl dotaz rozdélen na tokeny ,co“, ,je“, ,to“, ,tokenizace“. Vyhledavac by se pokusil
najit stranky, které obsahuji tyto tokeny, nalezli bychom tedy i stranky, které nijak
nesouvisi s nasim dotazem. BéZné by tedy byla slova ,co“, ,je“ a ,to“ na seznamu stop
slov internetovych vyhledavacl. Seznam stop slov mizZe byt velmi rozdilné délky.
Nevyhodou je v nékterych pripadech odstranéni i dilezitych informaci, pro preklady
a sumarizace textu se odstranéni stop slov nedoporucuje. Odstranéni interpunkce a
stop slov jsou jedny z technik normalizace textu.

Odstranéni cislovek je zvlastni pripad, da se rict, Ze vyznam véty ,Karel a Eva
vychovali tii déti.“ je sdélit, Ze dva lidé maji déti a mimo kontext nezaleZi, jestli jich
maji deset nebo jedno; v SirSim kontextu zaleZzi o jaky pocCet se jedna a z véty se miize
ziskat vice informaci, napriklad Ze par ma zkusenost s vychovou déti, nejspis jsou to
rodi¢i zminénych déti apod. Podobny pripad by byla i vlastni jména, pokud se véta
»,Martin jede do Prahy.“ analyzuje samostatné, vyznam véty se neméni pii zdméné
vlastnich jmen ,Tomas jede do Olomouce.“, pokud stac¢i informace, Ze nékdo nékam
jede.

Pro omezeni ndhodnosti, kterou jazyk ma, je tfeba text normalizovat, vytvorit
normu - coZ povede k odstranéni prebytecnych/zbytecnych informaci a snadnéjsi
strojové zpracovani [5l. Pro anglicky jazyk je naptiklad adekvatni ptepis stazeného
tvaru we’re na we are. Dal§im obecnéjsim ptikladem je prepis casovych udajti 12.12.
na dvandctého prosince nebo 18:00 na osmndct/Sest hodin; ptrepis zkratek na plny
tvar apod. Tento druh normalizace textu se béZné uziva napriklad pro text to speech
(text na rec).

Stematizace je nalezeni korene slova viz tabulka 1, zatimco lemmatizace znamena
zkraceni slova na jako zakladni/slovnikovy tvar. Obé techniky slouzi k normalizaci
textu, obé maji své vyhody a nevyhody, lisi se hlavné zptisob, jakym funguji a jejich
vysledkem [8l. Algoritmus pro lemmatizaci se nazyva lemmatizator (lemmatizer),

pro stematizaci pak stematizator (stemmer).
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Tabulka 1 Porovnani lemmatizace a stematizace. Zdroj: Vlastni zpracovani.

Tokeny (slova) Lemmatizace Stematizace
tanecnik tanecnik tan
tancoval tancovat tan

\4 \4 A\

tanecnim tanecni tan

sale sal sal

Lemmatizace je zpravidla presnéjsi, ale vyZaduje vice dat/informaci ohledné
struktury jazyka, algoritmus pro lemmatizaci zabere vice prace nez algoritmus pro
stematizaci [°l. Pro lemmatizaci potrebuje stroj znat slovni druhy v ramci daného
jazyka, aby slovo mohl prevést do zakladniho tvaru platného pro slovni druh viz
tabulka 1, i prestoZe slova ,tane¢nik”, ,tancovat” a ,tanec¢ni“ maji stejny ptivod, jejich
zakladni tvar je rozdilny na zakladé jejich slovniho druhu. V ¢eStiné se prakticky
vyhradné pouzivaji lemmatizatory, kvili problémiim s pouzitim stematizatora.
Hlavni problémy stematizace je over stemming a under stemming. V ptripadé over
stemmingu je kotren slova shodny s korenem jiného slova, které ma jinym vyznamem
viz tabulka 2, coz miZe vést kSpatnému pochopeni slov/povazovani je za
synonyma, zatimco u under stemmingu se méni kotfen diky rozdilnému tvaru pfi
skloniovani a zméné slovnimu druhu, i pfestoZe se jednad o vyznamové stejna nebo
pribuzna slova viz tabulka 3 [7l. Stematizator je algoritmus, ktery postupné zkracuje
slovo - odrezdvd pismena, dokud se nedostane ke koienu, ceStina ma ovSem mnoho
vyjimek, které vyZaduji sloZitéjsi postup.

Tabulka 2 Over stemming. Zdroj: Vlastni zpracovani.

Slova s rozdilnym vyznamem Spolecny koren
pisek pismo pis

pisen piskat pis

kolo koleno kol

léto létat lét

voda vodit vod
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Tabulka 3 Under stemming. Zdroj: Vlastni zpracovani.

Slova se stejnym Koren prvniho slova Koren druhého slova
vyznamem

ptak ptaci ptak ptac

stiela strilet strel strl

dim domov dim dom

okno okenice okn oken

stolek stil stol stil

kniha knizka knih kniz

S ohledem na tyto informace, odvozovani tvaru slova stematizaci nepotiebuje
kontext, zatimco lemmatizace ho vyZaduje, stematizace je zaloZena na pravidlech,
zatimco lemmatizace vychazi spis z lingvistiky.

V Cestiné muZe byt odhalit vyznam slova, slovniho spojeni nebo i véty na zakladé
kontextu vyzva i pro ¢lovéka natoz pro stroj.

Desambiguace pomaha urcit vyznam cileny autorem textu a odstranuje
mnohoznac¢nost vramci daného kontextu [8l. Desambiguace je obtizny ukol.
Komplikaci jsou napiiklad metafory, homonyma (slova se stejnym tvarem a
rozdilnym vyznamem) pouziti vice zapori (v Ceském jazyce), personifikace,
sarkasmus, ironie, nejednoznacnd zajmena, slozité vétové struktury (sloZita
souvéti), idiomy (napt. ,Sploucha mu na majak.“, ,M4 se jako prase v Zit&.”, ...), vtipy,
slang, gramatické chyby apod. Homonyma predstavuji nejcastéjsi problém, ktery se
desambiguace snazi fesit.

Existuje nékolik metod, ale testovani zabere mnoho Casu, a i tak se neda na proces
naplno spolehnout [8l,

Part of speech (POS) tagging je proces prirazovani slovnich druhli (podstatnd,
pridavna jména, slovesa apod.) k jednotlivym sloviim v textu [°l. Part of speech
taggovani pomaha tridit slova do kategorii a je dllezity pro porozuméni struktury
vét (vztahy mezi slovy) a vyznamu jednotlivych slov, coz je klicové napriklad u
pirekladi (zachovani vyznamu). Kazdému slovu nebo interpunk¢nimu znaménku je
prirazen tag (sadova znacka) - razné taggery POS maji rtizné zplisoby tagovani.

Obecné tagy oznacuji slovni druh a dalsi detaily platné pro dany druh (rod,
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jednotné/mnozné ¢islo, Cas ...) [10]. Nékteré taggery obsahuji mnohem vic informaci
nez pouhé urceni slovniho druhu a diky pevné strukture jsou dobfre citelné. Proces
vybéru mezi moZnymi tagy se nazyva syntakticka desambiguace - pokud slovo miizZe
byt vice slovnich druhti [°l. Napriklad ve vétach ,LeZ ma kratké nohy.“ a ,Lez klidné!“
je slovo leZ v prvnim pripadé podstatné jméno, zatimco v druhé se jedna o sloveso.
Taggery POS se uci na zakladé dat, existuje nékolik druhii: pravidlovy, statisticky
(stochasticky) a hybridni - kazdy pristup ma své vyhody a nevyhody [11l. S ikolem
POS tagovani zcasti souvisi Ukol urCeni vétnych Clend - pro urceni vztahl
jednotlivych vétnych ¢lenti ve vété: jak jsou na sobé zavislé, jaka je jejich role a jakym
zplUsobem jsou data strukturovana.

Tag nastroje CorPy ma patnact mist, pokud neni nékteré z mist vyuZito, je oznaceno
pomlckou. Neexistuje slovo, které by mélo tag bez alespon jedné pomlcky, nejvic
informaci poskytuje tag o ohebnych slovnich druzich. Tag je sestaven tak, aby obsahl
informace specifické pro kazdy slovni druh a zaroven byl Citelny i ve chvili kdy jsou
hledany informace, které maji nékteré slovni druhy spole¢né. Diky tomu maji tagy
velky potencial v otazce filtrovani.

Kromé deseti Ceskych slovnich druhti rozlisuje i interpunkci a neznamé tokeny.
Pripadné zpresnéni ma rozsahly seznam specifik - pro podstatnd jména, slovesa,
zajmena, ¢islovky, pfidavna jména a dalsi.

Prvni dvé mista slouZzi k urceni slovniho druhu a pripadnému zpresnéni. VSechna
vlastni jména, ktera jsou ve tvaru ptidavnych jmen (Ivansky, Novotny, ...), jsou
klasifikovana jako podstatna jména. Treti pozice oznacuje rod, ¢tvrta Cislo.

Rod a ¢islo poskytuje vice informaci hlavné o slovesech, podstatnych jménech,
zakladni tfi rody (stfedni, Zensky, muZzsky) jsou rozsiten o dalsi pripady, ve vétach
»,Kohoutek zakokrhal.“ a ,Kohoutek mi kape.” v prvnim ptipadé je urcen pro
kohoutek rod muzsky Zivotny, v druhém muzsky neZivotny. Kromé zakladnich cisel
(jednotné, mnozné) se urcuji i dalsi napt. pro podstatna jména pomnoZzna a slova s
dvojnym c¢islem.

Pata pozice slouzi k urceni padu, i nékteré predlozky maji tuto informaci v tagu,
napt. s ma sedmy pad, se kterym je bézZné spojované, presto jde o zvlastni pripad,

protoze predlozky mluvnicky pad nemaji.

14



Sesta a sedma pozice se tyka hlavné pfidavnych jmen a zajmen, $esta urcuje rod
(ptivlastiiovaci rod) majitele (mat€ino - Zensky, tatliv - muzsky, ...), sedma cislo
(privlastiiovaci ¢islo) majitele (nase - my, vase - vy, ...).

Osma a devata pozice u sloves popisuje osobu a Cas. Desata u pridavnych jmen
charakterizuje stupen (velky, vétsi, nejvétsi). Jedenacta popisuje, zda slovo je v
negovaném tvaru, u sloves a pfridavnych jmen se Casto negované slovo pfri
lemmatizaci prevede na zakladni tvar, ne vZdy se spravné oddéli negace - v tagu je
vidét, zda bylo plivodné slovo v negovaném tvaru.

Dvandacta pozice oznacuje u sloves aktivni a trpny rod, trinacta urcuje vid dokonavy,
nedokonavy a obouvidovy (slova, ktera mohou vyjadrovat oba vidy).

Pripad predposledni pozice se objevuje ziidka, jde o spojeni dvou nebo vice slov
(¢asto rozdilnych slovnich druhd) - spojeni je tézké zaradit do slovnich druhg,
abychom je spojené ,aby“ a,bychom®, kdopak ,kdo“ a , pak“ apod.

Posledni pozice oznacuje dopliikové informace, jde o jedinou pozici, kde pomlcka
neznamena pouhé neurceni, v tomto pripadé oznacuje béZnou zakladni variantu
slova v souladu s dobovou mluvou. Jinak se snazi oznacovat archaické, knizni vyrazy
(miru zastaralosti), hovorové vyrazy (bézné, neobvyklé), zkraceniny apod.

Existuji podobné zplisoby znac¢kovani, obecné se zplisob znackovani pribézné méni
a zahrnuji se/vylucuji se nékteré informace, nékteré POS taggery se snazi pouze o
urceni slovnich druhi (Stanza). Podobny seznam morfologickych znacek poskytuje
Cesky narodni korpus, a i prestoZe ma také patnactimistny tag a podobnou
strukturu, liSf se v detailnim rozpisu jednotlivych pozic [121.

Named entity recognition (NER) neboli rozpoznavani pojmenovanych entit se
soustifedi na identifikaci pojmenovanych entit a jejich rozdéleni do predem
urcenych kategorii - typicky organizace (ORG), osoba (PER), mista (LOC) a rtizné
(MISC) (131, Existuji i jiné typy rozdéleni, od podobné obecnych az po velmi detailné
definovanych [14l. Tato uloha je dobte definovana a rozsahle zmapovana predevsim
pro angli¢tinu, existuji rozsahlé vyzkumy i v dalSich jazycich - pro c¢estinu napt.
Czech Named Entity Corpus [141, Existuje vice zpUsobi resSeni, pro kategorii vlastnich
jmen miiZe stacit sada pravidel (velké pismeno/tvar), zatimco jiné kategorie jako

mista mohou byt definovany tim, Ze jsou na predem ureném seznamu -
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nejznaméjsi mista typu Pariz, Eiffelova véZ, Praha a SnéZka tedy nejspiS budou
spravné oznacena jako mista, zatimco méné ¢asté/znamé ne.

NER se Casto vyuZziva pro strojovy preklad, vyhledavani informaci, dale mtiZe slouzit
ik desambiguaci - seznam kategorii miiZe tedy obsahovat i ¢asové tseky, nazvy knih
a filml nebo kategorie specifické pro rizné védecké ucely [14]. Ptiklad vyuZiti pro
desambiguaci ve vété ,Caesar byl fimskym vojeviidcem.“, kde je Caesar vlastnim
jménem, zatimco ve vété ,Mam hlad, dal bych si salat caesar.“ se jedna o jidlo -
existuje fada podobnych prikladi, tfeba lokace pojmenované podle znamych
osobnosti (stdt Washington - George Washington), osobnosti a po nich
pojmenované vynalezy (programovaci jazyk pascal - Blaise Pascal; morseova
abeceda - Samuel Morse) a dal$i (apple - spoletnost Apple; spole¢nost Tesla -
Nicola Tesla). Vyuziti NER je uzitecné pro rtizné védecké obory. Zaméfeni na
medicinu je Zadouci, 1ze prizplsobit kategorie pro snadnéjsi usporadani lékarského
textu (nemoci, vitaminy, druhy 1éceb, 1éky, organy apod.) [14l. Stejné lze upravit
kategorie i pro dalSi odvétvi - marketing, psychologie, pravni véda, ekonomie,
chemie a mnoho dalSich.

Mezi techniky NER patii ru¢ni sestaveni pravidel, ur¢eni seznamu jednotlivych entit
(vlastnich jmen, organizaci, mist, ...) - tyto metody jsou piesné, ale Spatné zobecnuji
modely, které se pomoci vybranych ryst (slovni druhy, koncovky, ..) uci
z trénovacich dat - je potteba velké mnozstvi ru¢né kategorizovanych dat [13]. Diky

tomu, Ze je tloha dobie definovana, 1ze vyvijet modely pro CeStinu

3.2 Zpracovani pomoci LLM

S vyvojem umélé inteligence, vyraznym pokrokem v odvétvi strojového uceni a
velkych jazykovych modeli je dtlezité a nevyhnutelné zamyslet se nad jejich
vyuzitim pro pripravu jazyka pro strojové zpracovandi.

Large language models (LLM) neboli velké jazykové modely jsou neuronové sit€,
které se pomoci obrovskych vypocetnich zdroju a testovacich dat snazi presvédcive
odpovidat v piirozeném jazyce [15]. Jedna se o odvétvi umélé inteligence, DileZitou
otazkou zlstava moznosti vyuziti, nebot bylo prokazano, Ze v souc¢asnosti LLM umi

napodobit lidské postoje, uvazovani apod 151,
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Modely pfri trénovani analyzuji a identifikuji vzorce (slovni spojeni, gramaticka
struktura a dalSi NLP vlastnosti) v trénovacich datech, a ve chvili kdy jsou
zakomponovany do vnitini struktury modelu, lze vyuZivat tyto nabité znalosti k
riznym ucelim (generovani textu, doplnéni informaci, odpovidani, preklady,
prepis, ..) 15, Nicméné nékteré spojeni napft. psychologické je pro LLM téZsi
vyhledat, problematicky mtiZe byt humor, sarkasmus a ironie [16],

Jednim z nejzndméjsim LLM je Chat GPT, ktery podobné jako ostatni LLM plné
nezvlada vSechny ulohy piipravy textu pro strojové zpracovandi.

Nékteré se LLM primo zaméruji na ulohy spojené s piipravou jazyka pro strojové
zpracovani, nicméné i spravné vysledky nejsou formatovany konsistentné, takze se
s vystupy nepracuje tak snadno. Priklad s Chat GPT ukazuje, Ze soucasti rozsahlosti
a vSestrannosti, kterou LLM maji, je nemoZné zaméreni na konkrétni slozité
problémy v oblasti NLP. Zaroven diky rozsahlosti je téZké je kontrolovat a
upravovat.

Po zdokonaleni LLM bude Zadouci je vyuzit i pro NLP.

3.3 Prehled dostupnych nastroju

VSechny nasledujici knihovny slouZi k praci s NLP.

Stanza je knihovna Pythonu pod licenci Apache License. Obsahuje nastroje, které 1ze
pouzit k prevodu textu na seznamy vét a slov, lemmatizace, POS taggovani, ziskani
morfologickych vlastnosti (rod, ¢islo, cas, ..), k analyze zavislosti syntaktické
struktury a rozpoznani entit. Nastroje funguji paralelné mezi vice nez 70 jazyky [171.
NLTK (natural language toolkit) je open source knihovna Pythonu. Poskytuje
nékolik nastrojii, ndvodu a zdrojt (korpusy, lexikony, ...) pro analyzu, manipulaci a
porozuméni textu v lidském jazyce. Knihovna byla od roku 2009 pribézné
aktualizovana pro nové verze Pythonu. NLTK ma mnoho funkci, mezi hlavni patri
segmentace, tokenizace, lemmatizace, stemming, part of speech tagging, odstranéni
stop slova mnohem vice. Ne vSechny funkce jsou dostupné pro cesky jazyk.

CorPy je knihovna Pythonu, na rozdil od NLTK je pod licenci GNU General Public
License (copyleftova licence). Jednd se o praci Ustavu formalni a aplikované
lingvistiky Univerzity Karlovy v Praze. CorPy pomaha pridat lingvistickou anotaci

k zpracovavanym datlim, coZ pomaha k lepsi analyze a interpretaci; dalsi funkci je
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tokenizace, lemmatizace, POS taggovani. Zajimavou moZnost predstavuje tvoreni
word cloudt (graficka reprezentace frekvence uzivanych slov) a prenesenf textu do
fonetické podoby (grafém na foném - pouze v ceStiné). Knihovna je dostupna hlavné
pro anglic¢tinu a ¢eStinu.

Simplemma je nastroj pod licenci MIT. K povrchovému vyhledavani pouziva
lemmatizac¢ni seznamy odvozené z riznych zdroju. Slouzi primarné k lemmatizaci.
Rozsifuje ulohu lemmatizace na s ni spojené ukoly a poskytuje nové piistupy
k praci. Oproti jinym ndastrojim lze snadno kombinovat lemmatizaci nékolika
jazykl. V soucasnosti je simplemma dostupna plné nebo z ¢asti pro 49 jazykd,
Cestina je plné podporovana a dle dokumentace je spolehlivd na 89 procent [18],
Nékteré rozsirujici funkce nejsou pro ¢estinu spolehlivé.

Polygot je knihovna Pythonu pod licenci GPLv3 a poskytuje nékteré nastroje pro
NLP - tokenizace, detekce jazyka, NER, POS taggovani a dal$i. VétSina funkci je

dostupna ve velkém poctu jazykd. Cast funkci Ize otestovat v piimo v prohlizeéi [19],

4 Metodika zpracovani

Hlavni tkoly pripravy textu pro strojové zpracovani je segmentace, tokenizace,
normalizace, lemmatizace, POS tagovani, NER. V praci se analyzuji nastroje urcené

pro prirozené zpracovani textu na jednotlivych ukolech.

4.1 Analyzovaneé texty

Jako testovaci texty poslouZi knihy ,Saturnin“ od Zdetika Jirotky a ,Povidani o
pejskovi a koti¢ce od Josefa Capka, které jsou pouzivany s védomim zikona ¢.
429/2022 Sb o pravu autorském, § 39c Licence k rozmnoZovani dila pro ucely
automatizované analyzy textli nebo dat: (1) Do prava autorského nezasahuje ten,
kdo zhotovi rozmnozeninu dila za i¢elem automatizované analyzy textd nebo dat v
digitalni podobé, provadéné za ucelem ziskani informaci, zahrnujicich mimo jiné
vzory, tendence a souvztaZnosti; takto zhotovenou rozmnoZeninu je opravnén
uchovat pouze po dobu nezbytnou pro ucely této automatizované analyzy texti
nebo dat.

,Povidani o pejskovi a koti¢ce" je détska kniha od Josefa Capka o prthodach kocky a

psa v lidském svété. Celkem ma text 7058 slov.
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,Saturnin”

Saturninovi. Celkem ma text 55699 slov.

Knihy se velmi lisi stylem psani, tématem a zamérem. ,Saturnin“ je mnohem dels{ a

je vice popisny a detailni. ,,Povidani o pejskovi a koc¢i¢ce“ ma delsi a sloZitéjsi souvéti.

4.2 Metriky

Seznamy stop slov jsou porovnany podle jejich délky, konzistentnosti, celkové

obsahlosti, praci s nimi v praxi viz obrazek 1 a

pro dalsi jazyky a zpusob implementace.

je humoristicky roman od Zdenka Jirotky o nekonvenc¢nim sluhovi
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Obrazek 1 Vizualni reprezentace nejcastéjsic
z lemmatizovaného textu Saturnin bez odstra
zpracovani.
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Obrazek 2 Vizualni reprezentace nejcastéjsich slov s pomoci wordcloudu
z lemmatizovaného textu Saturnin s odstranénim stop slov. Corpy. Zdroj: Vlastni
zpracovanti.

U tokenizace je hodnocena presnost poctu tokenti v textu, spravnost a problémové
pripady.

U segmentace se porovnava schopnost rozdélovani veét, spravnost, zplsob
rozdélovani a problémové pripady.

U Lemmatizace se posuzuje presnost, obsahlost viz obrazek 3, spravnost, pristup
knezndmym sloviim, pokusy o desambiguace, prace s vystupem, zpracovani

zkratek, odstranéni negace a dalsi.
from simplemma im
tokeny = simple_toke
neznameTokeny = []
iJ-i =8, @
for token in to

print(neznamETDkenyﬂ

Obrazek 3 Ovéreni, zda jsou tokeny zndmé pro nastroj. Simplemma. Zdroj: Vlastni
zpracovani.
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Pro POS tagovani je diilezity zptsob sestaveni tagu, spravnost, rychlost, manipulace
s vystupem.

Podobné jsou hodnoceny i dalsi procesy zpracovani prirozeného jazyka.

Nékolik test probéhlo s LLM Chat GPT. Pti poloZeni otazky ,Jaky je pripad slova
ohebného slovniho druhu, které na zakladé kontextu méni vyznam?“ chat bot
odpovidal Spatné viz obrazek 4, pricemz priklad byl nékolikrat replikovan se stejné
Spatnym vysledkem, i prestoze ¢estina ma mnoho platnych odpovidajicich pripadi
aipriklad (slovo ,Zelva“), ktery Chat GPT uvadi, by mohl byt zpracovan, tak aby byl
validni - i kvili ohebnosti ¢estiny. Diky chybovosti a povrchnosti LLM pro nékteré

ukoly nejsou v praci porovnavany s knihovnami Pythonu.

ChatGPT

Jednim z pfikladl slova, které mze zménit svij slovni druh na zakladé kontextu, je

"Zelva."
Priklady:

Podstatné jméno: M{j bratr si koupil novou Zelvu.
Sloveso: Pokud Zelva, béz rychleji nez vcera!

Pridavné jméno: Vidél jsem Zelvu zelenou.
V kazdém z téchto pfipadi ma slovo "zelva" jiny slovni druh v zavislosti na kontextu
véty.

Obrazek 4 Ukazka generovani POS tagovani s Chat GPT. Zdroj: OpenAl. (2023) [20],

4.3 Pouzivané nastroje

Verejné dostupné nastroje jsou pirevazné k dispozici jako open source (oteviené)
knihovny, vétSina testovani probihalo v Pythonu. Mezi tyto nastroje patti Stanza,

CorPy, simplemma, Polygot, repositare githubu stopwords-iso a python-stop-words.

e Python: Verze 3.12.1
e NLTK: Verze 3.8.1, posledni aktualizace 2. ledna 2023
e Stanza: Verze 1.8.1, posledni aktualizace 1. biezna 2024

e Corpy: Verze 0.6.1, posledni aktualizace 5. dubna 2023

21



e Simplemma: Verze 0.9.1, posledni aktualizace 20. ledna 2023
e Polygot: Verze 16.7.4, posledni aktualizace 22. zari 2020
e Stopwords-iso: posledni aktualizace 17. zari 2020

e Python-stop-words: posledni aktualizace 23. cervence 2018
5 Vysledky testovani na realnych textech

5.1 Stop slova

NLTK v zakladu nenabizi seznam ceskych stop slov, ale existuje nékolik volné
dostupnych seznami. Dalsi moZnost je sestavit si vlastni.

Centrum zpracovani prirozeného jazyka Masarykovy univerzity poskytuje vlastni
seznam stop slov, slova jsou vybrana dle jejich frekvence objevovani v korpusu
DESAM (viz https://nlp.fi.muni.cz/cs/StoplistZakladnichTvaru), text prosel
lemmatizaci. Vybér stop slov dle cetnosti se snadno implementuje, ale zda se
pomérné jednostranny, nebot’ i Casto se vyskytujici slova mohou nést vyznam a
slova s nizkou frekvenci naopak nemusi nést vyznam. Dale zavisi na daném korpusu,
Casta slova v jednom korpusu nemusi byt v jiném - seznam stop slov z korpusu
DESAM naptiklad obsahuje i diskutabilni slova ,1éto“, ,,Praha“, ,strana“ a dalsi. Vybér
zavisi i na délce korpusu, obecné ¢im je korpus delsi tim mensi je potfebny pomér
poctu vyskytu slova na pocet slov v korpusu.

Pri praktické aplikaci vlastniho frekven¢niho algoritmu na knize ,Saturnin“ se
mezi stop slovy objevila i vlastni jména viz tabulka 4, pti redlném pouziti by zalezZelo
na typu analyzy, pro analyzu obecnych vlastnosti textu by vlastni jména mohla byt
rusiva. Testovaci text ,Povidani o pejskovi a koCicce“ mél na seznamu i slova ,pejsek”
a ,kocicka“, coz by v tomto pripadé fungovalo jako substituce jejich jmen. Pomér
vyskytu slova a celkového poctu slov prevedeny na procenta mél vzdy presahovat
0,15 %, aby se slovo dostalo na seznam - na zakladé seznamu Masarykovy
univerzity bylo zvoleno nékolik hranic, byla vybrana hranice, ktera nejlépe
reprezentovala problematiku vybéru stop slov podle frekvence. Pro text jiné povahy
a délky by byla stavena jind meze (pro kratsi text by byla meze vétsi, pro delsi

mensi).
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Tabulka 4 Seznam stop slov podle jejich frekvence z knihy Saturnin. Lemmatizace
s CorPy. Zdroj: Vlastni zpracovani.

Slovo Slovo Slovo Slovo

Procento Procento Procento Procento

vyskytu vyskytu vyskytu vyskytu
byt 6,628 sviij 0,512 Milous 0,285 néco 0,190
se 4,233 Saturnin 0,499 pravit 0,284 chvile 0,180
a 4,140 jeho 0,485 Katerina 0,269 potom 0,176
Ze 3,145 k 0,481 jak 0,262 cely 0,174
ten 3,104 tak 0,470 pan 0,260 muset 0,172
on 1,641 teta 0,467 takovy 0,259 jit 0,169
\% 1,557 moci 0,454 védét 0,244 1i 0,169
na 1,553 jako 0,434 uz 0,242 véc 0,169
ja 1,113 kdyz 0,434 velmi 0,233 ptat 0,167
mit 0,849 vsSechen 0,429 pak 0,232 nas 0,165
S 0,795 sletna 0,406 rikat 0,226 i 0,163
do 0,724 my 0,386 jesté 0,208 nez 0,156
ktery 0,700 Barbora 0,381 myslit 0,206 clovek 0,154
aby 0,664 co 0,375 vy 0,206 den 0,153
ale 0,625 za 0,375 kdyby 0,201 lidé 0,153
o} 0,592 doktor 0,343 pro 0,201 pokoj 0,153
dédecek 0,589 mijj 0,321 chtit 0,199
yA 0,585 po 0,321 protoze 0,199
rici 0,540 Vlach 0,309 tento 0,197

Repositat stopwords-iso (dostupny na githubu) poskytuje seznam stop slov 58
jazyk (viz https://github.com/stopwords-iso), lze implementovat i jen pro
jednotlivé poZadované jazyky. Cesky seznam je pomérné rozsahly (423 slov),
obsahuje predloZky, spojky, pomocna slovesa, zajmena, nékteré citoslovce, nékolik
podstatnych jmen a ¢islovky. Seznam neni konzistentni, co se tyce diakritiky (slova
jsou napsana s diakritikou, néktera jsou napsana i bez) a obsahuje nékolik chyb.
Jeden z dlivodii obsahlosti je univerzalnost, text musi predem projit jen tokenizaci,

néktera casta slova jsou ve vSech tvarech - napt. slovesa ,byt“a,délat” jsou vypsana
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ve vSech Casech a osobach, seznam ale obsahuje jejich negace, ale pokud je po
implementaci poZadovano zanechani smyslu vét, neni dobré negace v stop listu
ponechavat - napt. pro ucely spojené se ziskdnim informaci, analyzy sentimentu,
prekladu apod. Implementace je snadnd, seznam je dostupny na bower a npm
(spravci balick).

Repozitai python-stop-words (dostupny na githubu) obsahuje seznam stop slov
22 jazykl (viz https://github.com/Alir3z4/python-stop-words). V ¢eském seznamu
(256) chybi néktera velmi bézna stop slova (a, aby, ani, az, by, byt, i,k, 0,s,u,v, z, ...).
Seznam se snadno implementuje pres pip (spravce balicki), nelze zapracovat pouze
pro jeden jazyk.

Slova na seznamu stop slov z korpusu DESAM, ktery je sestaven podle frekvence slov
v korpusu, ¢ini celkem 25 procent z celého textu, takZe pri pouZiti na jiném textu viz
tabulka 5 a 6 zlistava efektivni a pomérné konsistentni - prvni text zredukoval o 41
procent a ,Saturnin“ o 37 procent. Seznam dle frekvence je nejspis zbyte¢né prisny,
ale byl sestaven podle urcenych parametrii a odstraniuje odpovidajici pocet slov
(,Povidani o pejskovi a koci¢ce“ - 59 procent, ,Saturnin“ - 46 procent). V porovnani
stop listli na jiné texty nez, ze kterych byly vytvoreny, text z ,Povidani o pejskovi a
koci¢ce“ byl zredukovan o 47 procent, zatimco text z ,Saturnin“ o 41 procent, takze
seznam frekvence ,Saturnin“ se bliZil vice ptivodnimu vysledku. Podle téchto dat lze
urcit, Ze seznam dle frekvence je mnohem presnéjsi pro delsi text, cemuz odpovida
i seznam DESAM.

Tabulka 5 Odstranéni stop slov z knihy Saturnin - porovnani. Zdroj: Vlastni

zpracovanti.
Celkem slov: 55795 Jedinecna slova: 7989
Nastroje Lemmatizace®  Pocet zbyvajicich slov Délka
S lemmatizaci Bezlemmatizace seznamu
Desam ANO 35121 (63 %) 44059 (79 %) 75
Podle ANO 30183/32966  41408/42853 74/73
frekvence (54 %/59 %) (74 %/77 %)
Stopwords- ~ NE 30320 (54 %) 31892 (57 %) 423
iso
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Python-stop- NE 40651 (73 %) 39901 (72 %) 256

words

*Lemmatizace - je nutné predem text lemmatizovat

Tabulka 6 Odstranéni stop slov z knihy Povidani o pejskovi a kocCi¢ce - porovnani.
Zdroj: Vlastni zpracovani.
Celkem slov: 7056 Jedinecnd slova: 1318

Nastroje Lemmatizace®*  Pocet zbyvajicich slov Délka

S lemmatizaci Bez lemmatizace seznamu

Desam ANO 4132 (59 %) 5319 (75 %) 75
Podle ANO 2903/3571 4705/5200 74/73
frekvence (41 %/53 %) (67 %/74 %)

Stopwords- NE 3571 3703 423
iso (51 %) (52 %)

Python- NE 4838 4868 256
stop-words (59 %) (59 %)

*Lemmatizace - je nutné predem text lemmatizovat

Seznamy stopwords-iso a python-stop-words mély zanedbatelny rozdil ve vysledku, at uz
text prosel lemmatizaci nebo ne. Python-stop-words ztrdcel na efektivité, pokud byl
testovaci text delsi, zatimco pro stopwords-iso vysledky ziistdvaly podobné, i prestoZe
mirny pokles v ticinnosti byl zaznamendn.

Seznam podle frekvence a DESAM zistaly efektivni i pres jejich délku a vysledky pro
odstranéni slov, kdyZ text neproSel lemmatizaci, odpovidaji poméru slov neohebnych

slovnich druhi (hlavné spojky a predlozky).

5.2 Tokenizace a segmentace

NLTK poskytuje nékolik moZnosti pro tokenizaci - velmi efektivni bylo vyuZzit typ
tokenizatoru, ktery z vyslednych tokent odstranil interpunkci.
CorPy a v mensi mife i simplemma zahrnovala do tokent napiiklad i odstavce

(nové radky) v textu. Tokenizace nebyla problematicka, prace kazdého zminéného
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tokenizatoru byla v praxi dostacujici, ale interpunkce se Spatné odstranuje viz
tabulka 7.

Tabulka 7 Vysledky tokenizace s interpunkci z ,Saturnin“ a ,Povidani o pejskovi a
koci¢ce“. Zdroj: Vlastni zpracovani.

Nastroje Povidani o pejskovi a kocicce Saturnin
Celkem slov 7058 55699
NLTK bez interpunkce 7056 55795
NLTK 8928 65698
CorPy 9032 66015
Stanza 9054 66407
Simplemma 8737 65527

Segmentace vét CorPy rozdéli pouze véty pouze pomoci koncové interpunkce
(teCka, otaznik, vykticnik) - tzn. nerozdéluje dale souvéti na véty. Pri testovani na
realném textu zvlada dobte ignorovat nékteré pripady koncové interpunkce - prima
re¢, radové Cislice, data, inicidly a zkratky. Nicméné casto problém nastaval
v pripadech, kdy po koncové interpunkci bezprostiedné nasledovalo velké pismeno.
Stanza rozdélovala véty lépe, pokud Slo o interpunkci uprostied véty - naopak
obcas nastaval problém u nékterych vét, které byly zakonceny teckou a nasledovalo
velké pismeno, jednalo se o vyjimec¢ny ptipad, véty z knihy Saturnin: ,Vyrazil jsem z
kresla jako Silenec a skocil po ném.“ a ,Bohuzel, nebylo mi dopiano, abych mu
ublizil.“ se nerozdélily jako dvé véty ale jako jedna. Oproti CorPy zvladla Stanza

rozdélit i nadpisy.

5.3 Lemmatizace

Pri zpracovani s CorPy se defaultné zpracovava detailné cela véta, token po tokenu,
vystupem po zpracovani jednoho slova je lemmatizace a jeho tag. Pri lemmatizaci
ovSem do jisté miry dochazi i k desambiguaci napft. pro pripady, které jsou specifické
pro ceStinu napft. ,se“ je klasifikované jako zvratné zajmeno nebo Castice, coZ dodava
doprovodnou informaci, i prestoze z tagu se da docist, Ze se jedna o reflexivni

zajmeno. Dale néktera archaicka slova jsou vysvétlena: jenz_" (ktery_[ve_vedl.vété]).
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Podobné pomaha lépe klasifikovat néktera homogenni slova a odstranuje
nejednoznacnost, ve vétach z knihy ,Saturnin“: ,Zjistil si, do kterych evropskych
stdtii je ten Casopis posilan...“, ,Mohlo se mu stdt ...“ a,,Obvykle provadél Saturnin
véci, nad kterymi zlistaval rozum stdt.“ ptri lemmatizaci oznaci nejen zakladni tvar,
ale dale i odlisi pripady podle vyznamu nebo kontextu, takZe je snadnéjsi
identifikovat jejich vyznam 1 bez Kkontextu: stat-1_"(statni_utvar), stat-
2_"(stanu_stane$) a stat-3_"(stojim_stojis). Ne vZdy je dale popsan smysl, ale je
Ciselné naznaceno, Ze ma slovo vice vyznamd, v praxi mlzZe byt ovSem tézké zjistit
jeho dalsi vyznam - ve vétach z ,Povidani o pejskovi a kocic¢ce“: ,,... ktera se ji do
kopftiv hodila ...“ a z ,Saturnin“: ,V tom pripadé by se spi$ hodilo ptislovi.“ je rozliSen
vyznam hodit-1, hodit-2_”(bude_se_hodit), kde se tag liSi pouze osobou a ¢islem.
BéZné se snazi zamezit morfologické desambiguaci. Déla i chyby, ve vété z ,Povidani
o pejskovi a kocicce“: ,,Podlaha byla stale mokra a moc Cista také nebyla.” bylo slovo
moc  vtagu oznatené jako  podstatné jméno, zpopisku  moc-
1_"(nad_nékym;_politicka,_vojenska;_plna,...) 1ze vycist, podle jakého vyznamu bylo
slovo zpracovano.

Znameéjsi zkratky se lemmatizuji do jejich rozepsaného tvaru, at uz se jedna o
inicidlovou (akronym), rdamcovou, skeletovou, linedlni apod., at uz je rozdélena
teCkami nebo ne, nebo jsou dokonce v jiném jazyce. Zatimco zkratky jako ,VIP*,
Jtzn.“ a ,prof.“ se v zavorce vypisi v plném tvaru - nicméné pfti tvorbé tagu se plny
tvar nerozdéli na jednotlivé slova a v tagu se celé spojeni oznaci jako zkratka.
Naopak ,s.r.0.“ se rozdéli na Sest tokent, ale rozepiSe pismena na zamyslené tvary
»Spolec¢nost”, ,ruceni”, ,omezeny"“ a tag je jiz v klasickém tvaru.

Simplemma pii porovnani s CorPy se nesnaZi o desambiguaci, je tedy snazsi
pracovat s vystupnim formatem a obecné je univerzalnéjsi. Pro porovnani byl pouZit
uryvek z knihy ,Povidani o pejskovi a kocicce“, simplemma mélo trochu vétsi
odchylku. M4 mnoho moZnosti, adaptuje se a manipuluje se s ni 1épe neZ s CorPy.
Velkou nabidku jazyki lze kombinovat, pokud je znamo, jaké jazyky text obsahuje
(v soucasnosti je bézné zahrnuti anglickych slov), lze specifikovat vice jazykl a
nastroj je schopny lemmatizovat cely text.

Dale lze se simplemma testovat, zda se slovo vyskytuje v seznamu znamych slov

lemmatizace pro dany jazyk. V praxi tedy lze porovnat obsahlost nastroje a pripadné
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najit snadnéji jeho slabé stranky. Na testovacich textech Slo o cca 20-21 procent a
pfi manudlnim prochazeni pripadi se jednalo o archaismy, zdrobnéliny,
privlastiiovaci zdjmena, jména, i o bézna slova a velkou ¢ast neprekvapivé sestava
ze slova neohebnych slovnich druhti, ktera by se stejné nelemmatizovala. Po
odstranéni stop slov Slo o 12-17 procent, priCemz niZ$i procenta netspésné
lemmatizace byla ze ,Saturnina“, ze strdnek dokumentace simplemma se da docist
nedspésna lemmatizace 11 procent.

Dalsi funkce simplemma je zjiSténi jazyka, tedy kolik procent textu se nachazi
v dostupném lemmatickém seznamu pro zkoumany jazyk, podobné jako u
predchozi metody, seznam neobsahuje néktera slova, kterd se dal nelemmatizuji,
realny pomér by byl tedy trochu jiny. Tokeny v textu ,Saturninu” jsou z 85 procent
v Ceském lemmatickém listu, 35 procent ve slovenském a 15 procent je neznamo,
v druhém textu 76 procent v ¢eském, 32 procent v slovenském a 24 je neznamo.
Procenta dohromady nedavaji 100 i kviili porovnani na vice jazycich, néktera slova
jsouv ¢eském i slovenském lemmatickém listu, zaroven jde o individualni porovnani
- oba testovaci texty jsou Cisté Ceské, prakticky neobsahuji cizi slova, proto soucet
procent poméru ceskych a neznamych slov je 100 procent. Vysledky poméru
zkoumaného jazyka ovliviiuji i faktory jako vyuziti archaické ¢estiny, slang a celkova
délka textu.

Pokud jde o chyby, oba nastroje pracuji jinak - chyby, které nastaly u jednoho z nich,
nenastaly u druhého a naopak. CorPy také odstraniuje negaci sloves, zatimco
simplemma ji ponechava. Informaci o negaci je s CorPy zapsana v tagu.

Podobné jako se seznamy stop slov i pro lemmatizaci existuji seznamy
lemmatizovanych slov. Prace s nimi neni tak snadng, ale minimalné podle nich lze
postavit vlastni algoritmus. Oproti simplemma, ktera obsahuje celkem kolem
187 000 tvart Ceskych slov, existujici seznamy jsou mnohem Kkratsi, proto nema
smysl je testovat v porovnani skomplexnéjSimi seznamy jako ma zminéna
simplemma a CorPy.

Stanza oproti CorPy a simplemma zpracovavala text velmi pomalu, prace s ni ovSem
pusobila jako prace s jednim celkem, a zaroven byl kazdy aspekt snadno oddélitelny.
Stanza podobné jako CorPy odstranuje negaci, dale uchovava informaci o tom, Ze

probéhla v rozsireném tagu. Byla velmi presna. Nékteré pokusy o lemmatizaci
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vypadaly jako stematizace (under stemming), dochazelo tedy kpouhému
odstranéni koncovek u nékterych privlastiiovacich jmen, nebo primo ke Spatnému

vyslednému tvaru slova. Pomér chyb na cely text byl zanedbatelny.

5.4 Part of speech tagovani

Pro porovnani tagii s CorPy slova natdhnout ve vétach z ,Saturnin: ,....natdhl jsem
se pohodIné v hlubokém kiesle.“ a ,,...Sofér leZel nataZen na pry¢né v budce vratného
a spal.” je pro prvni piiklad 'VpYS----R-AAP-1' a pro druhy 'VsYS----X-APP-1',
pricemz prvni pismeno identifikuje slova jako slovesa, druhé u natdhl urcuje, Ze se
jedna o pric¢esti minulé, aktivni (¢inny rod), u natazen pticesti minulé, pasivni (trpny
rod), obé dle tieti a Ctvrté pozice maji rod muzsky, ¢islo jednotné. Na devaté pozici
lze rozpoznat cas, kde natdhl je minulém Case a nataZen muize byt v jakémkoliv -
v tomto pripadé nelze urcit Cas jen ze slovesa nataZen - ale ze sponového slovesa
byt.

Pti testovani se Casto urcilo pouze zakladni ¢islo.

Ve vété z ,Saturnin“: ,Jen maska bolesti na tvari muZové byla prava.” je tag slova
muZové ‘AUFS6M--------- ‘, kde je na treti pozici urc¢en rod (Zensky) podle koncovky a
na Sesté pozici rod (privlastniovaci rod) majitele (muzsky).

Ve vétach ,Bylo to nesmyslné, ale nékam jsem musel jit.“ a ,Propustil mne v naladé
velmi neprivétivé.” z knihy ,Saturnin“ je slovo nesmysiné v zakladnim tvaru podle
CorPy nesmysiny, zatimco slovo nepriveétivé je v zakladnim tvaru privétivy, takze i
prestoZe se jedna o podobny priklad, v prvnim piikladu neni v tagu slovo oznaceno
jako negované a v druhém je negované. [ pies tyto nesrovnalosti nedochazi k piimé
ztraté informaci, protoze v prvnim piipadé zlstava slovo v negované formé, i
prestoZe si to nastroj neuvédomuje, zatimco v druhém, ktery se spravné prevedl], 1ze
opakované negovat pro zachovani vyznamu.

Na posledni pozici tagu se nejcastéji objevovala pomlcka (znac¢i béZnou variantu),
ziidka kategorie pro méné Casté pojmenovani, vétSinou u slov, které maji znamé;jsi
synonymum - kapat, drhnout, kleknout, nejdrive, Stipat a dalsi. Ostatni pripady byly
velmi vyjimecné. Zkraceninami je mysSleno napf. jednotky ¢asu, vzdalenosti apod.
Zalezelo také na presném tvaru slova. Slova, ktera byla ve dvojném cisle (a méla i

mnoZné Cislo), se povaZovala za hovorova - s détma (misto s détmi), s kolenama
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(misto s koleny), s okama (misto s oky) apod, v téchto pripadech je vétSinou dvojné
Cislo chybné, presto stale ziistava soucasti hovorové cestiny, CorPy tyto pripady
spravné prevede a v tagu zanechd informaci o plivodnim tvaru. Obecné jsou tagy
vytvorené s CorPy spravné.

Tagger Stanza urcuje pouze slovni druhy, oproti CorPy sice tedy poskytuje méné
informaci, zaroven jsou ziskané informace snazsi pro dal$i zpracovani. Tagger ma
sedmnact mozZnosti, mezi obvyklé Ceské slovni druhy jsou zarazena pomocna
slovesa, vedlejsi spojky, vlastni jména, determinatory (v anglic¢tiné typicky the, a,
an), symboly a interpunkce. Determinatory v CeStiné se daji popsat jako slova, ktera
vétSinou predchazeji jiné slovo a popisuji ho nebo mu dodavaji néjaky vyznam, coZ
zahrnuje néktera zajmena (vds, toho, kazdy, sviij, ...) [21l. I slova, ktera v ramci
kontextu méni sviij slovni druh nebo i vyznam, byla spravné zarazena. V uryvku z
»,Povidani o pejskovi a kocicce“: ,Nas, pejsky, zas tahaji za usi, a to vam boli, Ze se to
ani vypovédét neda.” v druhé vété slovo to Stanza oznacila jako ¢astici, a i prestoze
by se obvykle jednalo o ukazovaci zajmeno, v ramci kontextu véty by se dalo
povazovat za castici - v treti vété, kde mélo zjevnou funkci zadjmena, bylo spravné
zarazeno. Obecné nebyly zaznamenané vétsi chyby, mimo komplikovanéjsi pripady,
kdy spravnost obou stran (nastroje a lidské), nebyla jednoznacna - slovo napriklad
bylo CorPy i Stanza zarazeno do kategorie Castic, prestoZe je v CeStiné zarazeno do
ptislovci jako prislovecna sprezka, kterd vznikla spojenim podstatného jména a
predlozky. Nastavaly podobné problémy se stejnymi slovy jako u lemmatizace,
néktera privlastiiovaci pridavna jména byla Stanza urcena jako podstatna, a pokud
bylo viastnictvi vyjadfeno vlastnim jménem, slovo bylo vétSinou zarazeno do
skupiny nazvti/vlastnich jmen.

Rozsifeny tag je také patnactimistny a ma podobné vlastnosti jako CorPy.
V porovnani na testovacich textech byl tagger CorPy presnéjSi (poskytoval vice
detailli), pad a dalsi doplnkové infromace urcoval 1épe nez tagger Stanza. Mimo
tagger lze ziskat rozepsané obecné morfologické idaje o jednotlivych vyrazech a
snadno ziskat pouze Zadané informace (rod, ¢islo, pad apod.).

Porovnani vysledki CorPy a Stanza viz tabulka 8 ukazuje rozdilny ptistup

k rozdéleni. Nékteré vzory se propsaly v piipadech obou testovacich texti - napf.
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podobné rozdily v pomérech. Stejny pocet slovniho druhu a stejny procentni pomér

je tfeba rozliSovat.

Tabulka 8 Porovnani poméru slovnich druhii v ,Povidani o pejskovi a koci¢ce“ a
,2Saturnin“. Corpy, Stanza. Zdroj: Vlastni zpracovani.

Slovni druh

Povidani o pejskovi a koc¢i¢ce Saturnin

CorPy Stanza CorPy Stanza

Podstatné 1374 (152 %) 1455 (16,1 %) 12695 12794
jméno (19,2 %) (19,3 %)
Pridavné 286 (3,2 %) 322 (3,6 %) 4363 (6,6 %) 4925 (7,4 %)
jméno
Zajmeno 1346 (149 %) 1334 (147 %) 8692 (13,2 %) 8783 (13,2 %)
Cislovka 57 (0,6 %) 39 (0,4 %) 533 (0,8 %) 313 (0,5 %)
Sloveso 1645 (182 %) 1665 (184 %) 13392 13414

(20,3 %) (20,2 %)
Prislovce 764 (8,5 %) 817 (9 %) 4375 (6,6 %) 4526 (6,8 %)
Predlozka 495 (55 %) 495 (55 %) 4627 (7 %) 4661 (7 %)
Spojka 852 (9,4 %) 863 (9,5 %) 6437 (98 %) 6404 (9,6 %)
Castice 115(1,3%) 75 (0,8 %) 582 (0,9%) 432 (0,7 %)
Citoslovce 31 (0,3 %) 11 (0,1 %) 18(0,03%) 19 (0,03 %)
Interpunkce 1976 (21,9 %) 1966 (21,7 %) 10132 10132

(1535 %) (153 %)
Jiné 91 (1 %) 12 (0,1 %) 169 (03 %) 4 (0,01 %)
Celkem 9032 9054 66015 66407

5.5 Named entity recognition

CorPy se snazi o NER - pojmenované entity a nékteré odborné terminy se radi do

kategorii, bohuZel pojmenovani kategorii neni prili$ intuitivni. Nejcastéjsi kategorie,

které se objevovaly v testovacich textech, byla vlastni jména (Y), ptijmeni (S), mista

(G) a prislusnici kment a narodi (E). Celkem je kategorii 20 a kazdé slovo miiZe byt

v nékolika kategoriich zaroven.
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V textu ,Saturnina“ se napriklad objevuje postava doktora Vlacha, ktery se zaradil
do kategorie vlastnich jmen a naroda - zarazeni do vlastnich jmen neni nutné
Spatné, pri existenci kategorie prijmenich by mélo toto jméno spadat spiSe tam - pii
testovani dochazelo ¢asto k této zdméné. Zaroven , Vlasi“ je staroceské oznaceni pro
romansky narod [22], coZ je informace, kterou by lidsky subjekt z textu prirozené
neziskal, i prestoZe v tomto kontextu ma jméno pravdépodobné fungovat pouze jako
prijmeni.

Pro urceni vlastniho jména nebo ptijmeni bylo pro program kli¢ové, zda ma slovo
velké pismeno, proto bez rozdilu na kontextu mlyndr na zacatku véty byl vidy
vlastnim jménem.

Polygot ma tii zakladni kategorie osoba (PER), misto (LOC) a organizace (ORG), na
realnych NER pracoval dobre a i organizace, které byly napsany s malym pismenem
zaradil do spravné kategorie. Pokud nespadala jmenna entita do kategorie nebyla
oznacena. Polygot Castéji zahrnul vice slov do nékteré z kategorii, neZ by néjakou
jmennou entitu vynechal. Ve vétach ,Miluji Némecko.” a ,Miluji té.“ se v prvnim
pripadé se slovo miluji oznacilo jako lokace, v druhém jako osoba - pravdépodobné
nastal problém kvtili velkému pismenu, naproti tomu ve vété ,Vlastnim s.r.o. firmu.”
se pismeno r ve zkratce s.r.0. oznacilo jako osoba. Pro trivialni rozsifeni byl Polygot
dostacujici, zarovent demo nastroje pro NER $lo vyzkousSet i v prohliZeci.

Stanza pii tagovani zarazuje slova do kategorie nazvili/vlastnich jmen (proper
noun), rozsahem je s Corpy neporovnatelnd, ale pro zakladni roztfidéni v ramci
jiného ukolu muiZe poslouZit dobie. Zarovenn podobné jako CorPy zarazuje do
kategorie nazvi i nazvy spolecnosti a znacek, nicméné slovo musi zac¢inat velkym
pismenem. Nicméné Cestina je jednim z mala jazykt, ktera nema sviij NER model,
nejznaméjsi entity, kresni jména a prijmeni dokazZe rozeznat naptr. NER model pro

anglictinu.

5.6 Dalsi zpusob pfipravy textu

Stanza neposkytuje analyzu sentimentu ani sumarizaci textu pro €eStinu, naproti
tomu ale vytvari vhodné podminky pro vytvoreni algoritmu pro sumarizaci textu.

Lze napriklad filtrovat véty podle délky, nebo je seradit, coZ prispiva k ziskani
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klicovych vét pro sumarizaci. Svymi funkcemi predstavuje zaklad pro sestaveni
sumarizacniho algoritmu.

Filtrovani podle délky vét pro ,Povidani o pejskovi a koCicce” napovida o strukture
- text obsahuje nékolik slozitych dlouhych souvéti. U ,Saturnin“ by mohlo filtrovani

slouzit ke zkraceni textu.

6 Shrnuti a diskuse vysledku

Pri odstraniovani stop slov frekven¢nimi seznamy, bylo predem potiebné text
tokenizovat a lemmatizovat. Odborné sestaveny seznam z korpusu DESAM si
zachovaval podobnou Uspésnost, zatimco algoritmem sestaveny seznam bylo tieba
protridit, aby se neodstranily i podstatné informace. Oba seznamy byly kratké a
snadno se s nimi manipulovalo.

Seznamy zamérujici se také na jiné jazyky byly mnohem delsi, vybrana slova neméla
soudrZznou gramatiku, nékteré byla chybna a jina ke dalSimu zvaZeni. Odstranily
konsistentni pomér slov, presto nebylo jasné, jaky je cileny pomér odstranovanych
slov - jednak vramci konkrétnich seznami, ale i vobecné cCeském jazyce.
Implementace byla snazsi, pfistup k seznamiim v jinych jazycich miize byt pro
nékteré aplikace uzite¢ny. Nebylo nutné piredem text lemmatizovat, pti porovnani
vysledki si zachovaly podobny pomér odstranénych slov. Repozitair python-stop-
words neodstranioval jedny z nejcastéjsich stop slov.

V tématu seznami stop slov je nutné si uvédomit, Ze nejde o to, aby procento
odstranénych slov bylo co nejvétsi, zalezi hlavné na udrzeni stalych vysledkd. U listd,
které predem musely projit lemmatizaci, bylo nutné pocitat se Spatnou lemmatizaci,
coZ mohlo lehce zkreslit ziskana data.

Nastroj CorPy mél obecné dobré vysledky, ale oproti Stanza mu chybéla ucelenost.
V rdmci testovani bylo zobrazeno zaroven piivodni slovo, lemmatizované slova a
jejich tag a v porovnani byla jasna obCasna nedostateCnost propojenosti — nékteré
informace ziskané v lemmatizace se nepropsaly do tagu.

Prace na lemmatizaci s CorPy je dvojsecna, zalezi na vyuziti - pro analyzu
sentimentu, preklad, ziskani informaci a dalSi podobné tlohy jde o vhodny nastroj,
ale pro statistiky, analyzy frekvence je odstranéni desambiguace nepotrebné.

Obecné nastroj neni presny, ale ma témér zanedbatelnou odchylku.
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Snahy o odstranéni desambiguace vypadaly velmi slibné, odstranéni syntaktické i
morfologické desambiguace bylo prevazné spravné - odliSeni vyznamu slov se
stejnym slovnim druhem zasadné pomahalo k pripraveé textu pro dalsi zpracovani -
napf. v uloze strojového prekladu.

Nékteré informace ziskané v ramci lemmatizace se neptrenesly na NER.
Rozdélovani na tokeny bylo problematické, bylo ¢astecné tokenizované i neviditelné
formatovani (odsazeni, konec stranky) a nltk nabizelo snaz$i odstranéni
interpunkce. Segmentace vét byla aZ na par pripadii obstojna.

Zaroven se Spatné manipulovalo s vysledky: vystup lemmatizace neobsahoval
pouhou lemmatizaci, ale i snahu o desambiguaci a pfipadné poznamky vztahujici se
napi. kK NER rozdéleni. Podobné tag obsahoval veSkeré dostupné morfologické
informace, coZ bylo prinosné, ale pro rychlou manipulaci bylo tfeba parsovat
jednotlivé ¢asti tagu.

Dale poskytuje rozsahlou podporu pro morfologickou desambiguaci, diky obsahlym
informacim ztagu (rod, cislo, pad, Cas, ..) a i pri lemmatizaci odliSuje Ciselné
homonymni slova sjinym vyznamem a nékdy v poznamce vysvétluje specialni
varianty. CorPy je dostupna primarné v ¢estiné a v anglictiné.

Simplemma byla rychla a vysledek lemmatizace byl pouze nevyrazné horsi nez
CorPy, zvladala tokenizaci, lemmatizaci a nékolik dopliikovych funkci. Velkou
vyhodou bylo kombinovani jazyki i jejich velka nabidka. Strojové uZitecna funkce
bylo napf. odhadnuti poméra jazykl v textu, a v ramci testovani se snadno dalo
oddélit slova, kterd nebyla obsaZena v lemmatickém listu, takZe pii manudlnim
prochazeni nepiekazela slova, o které se nelemmatizovala se zahrnutim
neohebnych slovnich druh, které se jiz nachazela v zakladnim tvaru.

Tokenizator Stanza fungoval spravné. Segmentace nebyla dokonal3, ale o néco lepsi
nez s CorPy, oproti které nékteré problematické pripady zvladala. Lemmatizace
probihala jinak neZ s predeSlymi nastroji, ob¢asna Spatna lemmatizace Casto
znamenala under stemming. Pfi porovnani na textech Stanza byla z nastroji v
lemmatizaci nejpresnéjsi.

Zakladni tagger ziskal pouze slovni druh, coZ bylo pomérné presné, rozsireny se

strukturou podobal CorPy, ale nékteré informace byly ¢aste¢né chybné. Castecné
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odstranioval morfologickou desambiguaci. Podle potreby Slo (snadnéji nez z CorPy)
ziskat pozadovany vystup a zobrazovat pouze poZadované informace.

Polygot mél tfi kategorie pro NER, obecné rozdélil redlné jmenné entity do
spravnych kategorii. Zatimco vétSina nastroji ma sklon byt prisnéjsi a odmitat i
validni slova, tento ma naopak sklon byt benevolentni a nema tedy tak velkou

kontrolu nad vybérem pouze spravnych slov.

7 Zavéry a doporuceni

V praci byly popsany zakladni principy nutné pro ptipravu jazyka pro strojové
zpracovani - tokenizaci, segmentaci, lemmatizaci, stematizaci, part of speech
taggovani, named entity recognition, normalizace textu a dalSi. VyCet neobsahoval
vSechny techniky - slouzi jako tvod pro seznameni se s NLP.

Praktickd ¢ast se zamérila na aplikaci teoretickych poznatkli (z hlediska
programatorského a filologického) a srovnani konkrétnich vefejné dostupnych
nastroji pro zpracovani prirozeného ceského jazyka. Na testovacich textech byl
provadén kvantitativni vyzkum, na kratkych textech/vétach kvalitativni vyzkum,
ktery pomohl rozlisit vyhody a nevyhody jednotlivych nastroji a jejich moZnosti
vyuziti v praxi. PfestoZe Zadny nastroj nebyl bez chyby, vysledky byly uspokojivé a
vychylky nikdy hrubé neporusovaly pravidla jazyka - Spatny vysledek nevychazel
ze Spatného postupu, ale spi$ z neoSetreni vyjimek.

Ulohy, které v nastrojich nebyly dostupné pro &estinu, byly dobi‘e zmapované pro
jiné jazyky, nékteré predstavovaly dobry podklad pro vyvinuti algoritmu a nebyly
postihnuté komplikovanosti ¢eského jazyka.

Osobné pro tokenizaci doporucuji NLTK, segmentaci Stanza, odstranéni stop slov
DESAM, lemmatizaci pro analyzu dlouhého textu simplemma (jinak CorPy), pro
desambiguaci CorPy, POS tagovani CorPy, NER CorPy (pro zaklad algoritmu
Polygot).

V budoucnosti se da pocitat s dalsim vyvinem nastrojl a jejich pokryti i pro cesky
jazyk. Podobné se i LLM budou zdokonalovat a mozna nahradi v nékterych tkolech

existujici modely.

35



8 Seznam pouzité literatury

1 - Mansi, Agarwal. (2019). An Overview of Natural Language Processing.
International Journal for Research in Applied Science and Engineering Technology,
7(5):2811-2813. doi: 10.22214/IJRASET.2019.5462

2 -Vladimir Petkevi¢ (2017): VETNA SEGMENTACE. In: Petr Karlik, Marek
Nekula, Jana Pleskalova (eds.), CzechVEncy’- Novy encyklopedicky slovnik cestiny.
https://www.czechency.org/slovnik/ VETNA SEGMENTACE

3-Song, X., Salcianu, A., Song, Y., Dopson, D., & Zhou, D. (2020). Fast wordpiece
tokenization. arXiv

4 - Ganesan, K. (2023, March 16). What are stop words?. Kavita Ganesan, PhD.
https://kavita-ganesan.com/what-are-stop-words/

5 - Aliero, A., Bashir, S., Aliyu, H., Tafida, A., Kangiwa, B., & Dankolo, N. (2023).
Systematic Review on Text Normalization Techniques and its Approach to Non-
Standard Words. International Journal of Computer Applications, 185, 975-8887.

6 - Khyani, D., Siddhartha, B. S., Niveditha, N. M., & Divya, B. M. (2021). An
interpretation of lemmatization and stemming in natural language processing.
Journal of University of Shanghai for Science and Technology, 22(10), 350-357.

7 - Zhao, Zhen. (2022). XSTEM: An exemplar-based stemming algorithm. doi:
10.48550/arxiv.2205.04355

8 - Bevilacqua, M., Pasini, T., Raganato, A., & Navigli, R. (2021, August). Recent
trends in word sense disambiguation: A survey. In International Joint Conference
on Artificial Intelligence (pp. 4330-4338). International Joint Conference on
Artificial Intelligence, Inc.

9-Lv, C, Liu, H., Dong, Y. et al. (2016, July 21). Corpus based part-of-speech
tagging. Int J Speech Technol 19, 647-654. https://doi.org/10.1007/s10772-016-
9356-2

10 - Michal Kten (2017): TAG. In: Petr Karlik, Marek Nekula, Jana Pleskalova
(eds.), CzechEncy - Novy encyklopedicky slovnik cestiny.
https://www.czechency.org/slovnik/TAG

11 - Vladimir Petkevi¢ (2017): TAGGER. In: Petr Karlik, Marek Nekula, Jana
Pleskalova (eds.), CzechEncy - Novy encyklopedicky slovnik cestiny.
https://www.czechency.org/slovnik/ TAGGER

12 - Cvrcek, Vaclav - Richterova, Olga (eds) (2022, April 18). seznamy:tagy.

Ptirucka CNK.
http://wiki.korpus.cz/doku.php?id=seznamy:tagy&rev=1650299545.

36



13 - Simeonova, L., Simov, K.I., Osenova, P.N., & Nakov, P. (2019). A Morpho-
Syntactically Informed LSTM-CRF Model for Named Entity Recognition. Recent
Advances in Natural Language Processing.

14 - Jana Strakova (2017): ROZPOZNAVANI POJIMENOVANYCH ENTIT. In:
Petr Karlik, Marek Nekula, Jana Pleskalova (eds.), CzechEncy - Novy
encyklopedicky slovnik cestiny.
https://www.czechency.org/slovnik/ROZPOZNAVANI POJMENOVANYCH
ENTIT

15 - Buttrick, N. (2024). Studying large language models as compression
algorithms for human culture. Trends in Cognitive Sciences, 28(3), 187-189. ISSN
1364-6613.
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1364661324000019

16 - Kjell, O.N.E., Kjell, K., Schwartz, H.A. (2024). Beyond rating scales: With
targeted evaluation, large language models are poised for psychological assessment.
Psychiatry Research, 333, 115667. ISSN 0165-1781. Dostupné z:
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0165178123006170

17 - Peng Qi, Yuhao Zhang, Yuhui Zhang, Jason Bolton and Christopher D.
Manning. (2020). Stanza: A Python Natural Language Processing Toolkit for Many
Human Languages. In Association for Computational Linguistics (ACL) System
Demonstrations. 2020.

18 - Barbaresi A. (2021). Simplemma: a simple multilingual lemmatizer for Python
[Computer software] (v1.0.5). Berlin, Germany: Berlin-Brandenburg Academy of
Sciences. Dostupné z: https://github.com/adbar/simplemma DOIl:
10.5281/zen0d0.4673264 (Aktualizovano: 20. ledna 2023)

19 - Al-Rfou, R., Kulkarni, V., Perozzi, B., & Skiena, S. (2015). Polyglot-NER:
Massive Multilingual Named Entity Recognition. Proceedings of the 2015 SIAM
International Conference on Data Mining, Vancouver, British Columbia, Canada,
April 30 - May 2, 2015. SIAM.

20 - OpenAl. (2023). ChatGPT (Mar 14 version) [Large language model].
https://chat.openai.com/chat

21 - Petr Karlik (2017): DETERMINACE. In: Petr Karlik, Marek Nekula, Jana
Pleskalovda (eds.), CzechEncy - Novy encyklopedicky slovnik ceStiny.
https://www.czechency.org/slovnik/ DETERMINACE

22 - Friedman, V. A. (1998, July 20). VLACH | History, Language & Culture.
Encyclopedia Britannica. https://www.britannica.com/topic/Vlach

37



9 Zadani prace

Univerzita Hradec Kralové
Fakulta informatiky a managementu

Zadani bakalarské prace

Autor: Vlasta Matéjkova
Studium: 12100243
Studijni program: B1802 Aplikovana informatika

Studijni obor: Aplikovana informatika

Nazev bakalaiské Nastroje pro pripravu ¢eského textu na strojové
prtce: zpracovani

Nazev bakalarské prace Tools for preprocessing Czech text for machine processing
AJ:

Cil, metody, literatura, predpoklady:

1/ Specifika ¢eského textu vzhledem k angli¢tiné, tokenizace, lemmatizace, desambiguace a part-
of-speech tagovani

2/ Prehled dostupnych nastroji pro uvedené ¢innosti

3/ testovani jejich schopnosti + porovnani na realnych textech

https://www.korpus.cz/
https://lindat.mff.cuni.cz/services/translation/
http://utkLff.cuni.cz/cz/linglink.html
https://oltk.upol.cz/en/
https://stanfordlp.github.io/

https://nltk.org/

Zadavajici pracovisté: Katedra informatiky a kvantitativnich metod,
Fakulta informatiky a managementu

Vedouci prace: Mgr. Jiri Haviger, Ph.D.

Datum zadéani zavérecné prace: 26.1.2021

38



