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ABSTRAKT

Nazev prace: Vyuziti sentimentu pii urcovani autorstvi
Autor prace: Katetina Chrapkova
Vedouci prace: Mgr. Vladimir Matlach, Ph.D.

Abstrakt: Diplomova prace se zabyva moznosti vyuZiti sentimentové analyzy pfi urCovani
autorstvi. V ramci analyzy byly vyuzity hapax legomena — slova v textu s frekvenci rovnajici
se 1 — a jejich jazykové okoli (dale jen ,,0koli®), které se miize pohybovat od jazykovych
jednotek na trovni slov az po uroven nékolika vét, dale také nastroj LIWC, ktery poskytuje data
sentimentové analyzy provedené na okolich superhapaxt. Poté byla aplikovand metoda
hlavnich komponent, ktera slouzi k ziskani spravného poctu proménnych, a v neposledni radé
nastroj logistické regrese, ktery byl vyuzit ke stanoveni skutec¢nosti, zdali se dané¢ proménné
daji pouzit k ureni autorstvi, popiipad¢ s jakou presnosti se daji vyuzit. Cela analyza byla
provedena na textech péti ceskych autorti, jmenovité autoii Jaroslav Foglar, Lenka Lanczova,
Miloslav Svandrlik, Ludmila Vaiikova a Jaroslav Velinsky. Pro kazdého autora bylo dodano
dvacet pét jejich textl, ze kterych byly vyvozovany vysledky pro tyto autory. Tyto vysledky
byly nasledné srovnané s pocatecni hypotézou o schopnosti sentimentové analyzy na okolich

superhapaxt rozlisit dan¢ autory.

Klicova slova: urCovani autorstvi, hapax legomenon, superhapax, sentimentovd analyza,

LIWC, logisticka regrese, PCA, metoda hlavnich komponent



ABSTRACT

Title: The Use of Sentiment in Determining Authorship
Author: Katefina Chrapkova
Supervisor: Mgr. Vladimir Matlach, Ph.D.

Abstract: The thesis deals with the possibility of using the sentiment analysis as a tool
to determine authorship. The analysis uses hapax legomena — words in a text with the frequency
equal to 1 —and their surroundings, as well as the LIWC tool, which provides sentiment analysis
data performed on the surroundings of superhapaxes. Furthermore, the Principal Component
Analysis was employed to obtain the correct number of variables, and finally, the logistic
regression tool was used to determine whether the given variables can be used for authorship
attribution, or as the case may be with what accuracy they can be used. The whole analysis was
conducted on the texts of five Czech authors, namely Jaroslav Foglar, Lenka Lanczova,
Miloslav Svandrlik, Ludmila Vaikova, and Jaroslav Velinsky. For each author, twenty-five
of their texts were provided, from which the results were drawn for the named authors.
These results were then compared with the initial hypothesis about the ability of sentiment

analysis conducted on the surroundings of superhapaxes to distinguish the authors in question.

Keywords: authorship attribution, hapax legomenon, superhapax, sentiment analysis, LIWC,

logistic regression, PCA, Principal Component Analysis
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Uvobp

Tématem této prace je analyza moznosti vyuziti sentimentu pii ur€ovani autorstvi. Budou
zde vyuzity hapax legomena, slova v textu s frekvenci rovnajici se 1, a v jejich navaznosti
predevsim pak superhapaxy. Na superhapaxech a jejich okoli se bude provadét sentimentova
analyza za pomoci nastroje LIWC. Mimo to zde bude zahrnuta i metoda hlavnich komponent
a logisticka regrese, kterd zde bude hlavnim néstrojem pro vyhodnocovani analyz hodnot
sentimentll v ramci ur¢ovani autorstvi.

Podnétem pro toto téma jsou vyzkumy provadéné v oblasti urCovani autorstvi, hlavné
v nedavnych letech. Zde se budu vénovat zvazeni n€kolika metod, ze kterych budou vybrany
ty nejvhodnéjsi pro cile této prace. UrCovani autorstvi obecné spociva v provadeéni analyzy
schopnosti odliSit urcity pocet autori od sebe navzajem ¢i rozlisit autora, ktery ptivodcem
daného textu byt nemtize. K tomuto ucelu se vyuzivaji rozlicné nastroje, u jejichz vysledkt
se ve vetsing pripadii bavime o tom, jak pfesné tyto nastroje jsou pii schopnosti odliseni autorti.
Pro tuto praci jsou ve vysledku zvoleny hapax legomena, ze kterych jsou odvozené
superhapaxy, a jejich okoli. Tato metoda je vybrana z divodu jeji aktuality. V nedavné dob¢
se hapax legomena vyuzivaly naptiklad k odhalovani autorti na zéklad¢ shlukovani funkénich
slov ¢i ke zkoumani koheze textu. Vzhledem k tomuto vzristu vyuziti a k vysledkim danych
studii jsem se rozhodla pii urovani autorstvi v této praci jako zaklad vyuzit praveé tuto metodu.

Mimo to je soucasti tématu také sentimentova analyza a jeji implikace zalozené predevsim
na studiich Jamese W. Pennebakera, ktery utvofil samotny nastroj LIWC vyuzivany béhem
analyz této prace. Sentimentova analyza bere v potaz jednotlivd slova a pfidruzuje k nim
hodnoty vypovidajici o jejich sentimentu v n¢kolika desitkach riiznych kategorii. Déle bude
v praci také vyuzita metoda hlavnich komponent, kterd se zaméfuje na snizeni poctu
proménnych na spravny pocet pro potfebnou analyzu. Nastrojem, ve kterém bude na zaveér
provedena analyza presnosti rozliSitelnosti autorii na zaklad¢ hodnot ze sentimentové analyzy,
je logisticka regrese. Logistickd regrese pracuje s cCiselnymi i binarnimi proménnymi,
cozzni¢ini pfi analyze autor A/B vkombinaci s pfislusnymi vycislenymi hodnotami
sentimentu vhodnou volbu pro postup.

Korpusem této prace budou knihy péti Ceskych autorti uloZené v elektronické podobé
v textovych souborech — konkrétné se jednd o autory Jaroslav Foglar, Lenka Lanczova,
Miloslav Svandrlik, Ludmila Vaiikova, Jaroslav Velinsky. Korpus se sklad4 z 25 dostupnych
dél s délkou alesponi 150 000 znakt od kazdého z autorii. Jmenny seznam dél autorti je vypsan

viz Priloha ¢. 1. Jazykovy material z d€l vyselektovany pozdéji v praci, piesnéji superhapaxy



a jejich okoli, bylo nutné¢ dale pievést do anglického jazyka zdivodu kompatibility
pro zpracovani v nastroji LIWC2015.

Prvni cast prace se zaméfuje na obecnou teorii, ktera se tykd pouzivanych nastroji
arelevantnich vyzkumt. Piesnéji se pak jedna o témata urCovani autorstvi, hapax legomen
a na zaver téma samotného sentimentu a sentimentové analyzy. Vyznamnymi jmény v této Casti
jsou napt. James W. Pennebaker, H. Baayen a Dan Faltynek. Druha ¢ast pak bude dedikovana
metodologii a zni plynoucim vysledklim. Zde se budu vénovat popisu fungovani metod,
které¢ budou pouzivané v piislusnych ¢astech, samotnému konkrétnimu zptisobu jejich pouziti
v pripad¢ této prace a také vysledkim, které z tohoto pouziti plynou.

Metodologicka cCast se jako prvni bude vénovat extrakci superhapaxt a jejich okoli
a nasledné jejich zminénému piekladu do anglického jazyka. Po tomto kroku bude pro dalsi
postup analyzy nutné provést selekci zdjmovych a relevantnich vlastnosti z nastroje LIWC.
Zde bude také prostor na zvazeni toho, jaky vliv mé na vlastnosti délka textu a jak moc mezi
sebou vlastnosti koreluji a jsou tak vzajemné redundantni. Krokem finadlnim bude samotna
analyza vybranych vlastnosti v logistické regresi. V tomto kroku budou zahrnuté dvé faze
a jejich vysledky — faze analyzy vybranych ptivodnich vlastnosti kazdé zvlast’ a faze analyzy
vSech vytvorenych komponent metodou hlavnich komponent zaroven.

V této praci se nebudu vénovat vSem sentimentovym kategoriim nastroje LIWC, kterych
je celkoveé 93, a to z davodu jejich vysokého poctu a z toho vyplyvajici Casové narocnosti
pti omezené Casové i rozsahové kapacité této prace. Kategorie, které¢ nebyly vyuZzity pfi této
praci, mohou byt podnétem pro dal$i vyzkum. Navazujicim motivem dalSich praci mize byt
také zména rozsahu okoli superhapaxt pfi jejich extrakci, jelikoz je mozné tento parametr
pti dalSich analyzach upravit a vyhodnotit tak nové vysledky na zakladé¢ daného vybéru dat.

Cilem této prace je prokazat, zdali je pravdiva hypotéza, ktera pracuje s premisou,
ze sentimentova analyza provedena na okolich superhapaxi by mohla dokdzat za pomoci
metody hlavnich komponent a logistické regrese rozlisit autory, poptipadé s jakou presnosti
je mozné tohoto zavéru dokazat. Veskeré pouzité metody a nastroje tak napomahaji tohoto cile

dosahnout co nejefektivnéji a nejkvalitnéji.



TEORETICKA CAST A CiL PRACE

Hlavnim tématem této prace je ur€ovani autorstvi, za jehoz ucelem zde budou vyuzity
hapax legomena, respektive superhapaxy, a sentimentova analyza. Béhem procesu urcovani
autorstvi probiha determinace jednoho ¢i vice pivodct daného textu ¢i textl. Tento koncept
se stal popularnéjsim piedevs§im z divodu digitalizace, rozSifeni metod strojového uceni
arozvoje korpusové lingvistiky. (Mikros, 2009) Obecné lze za timto Gcelem vyuzit mnoho
metod, pfiCemz mezi nejcastéjsi patii tzv. stylometrické metody, které pomoci danych
vlastnosti textu méii styl autora a co jej v textu odhaluje ¢i odliSuje od ostatnich.

Mezi nejcasteji vyuzivané vlastnosti se dnes zafazuji vlastnosti lexika (text jako po sobé
jdouci tokeny), vlastnosti syntaxe (jakym zptsobem se skladaji véty), strukturni vlastnosti
textu (organizace textu), obsahové vlastnosti textu (klicova slova, specifika obsahu) ad.
zuzit pole zdjmu do menSiho okruhu, ktery je potencidlné schopny odhalit ptivodce
zkoumaného textu. Neékteré specifické metody, které jsou v dnesni dobé mezi trendy,
jsou ku ptikladu  Cetnost n-gramid, POS taggovani, neuronové sit¢, vzdalenosti
(Manhattan, Kosinova, Euklidovska, ...), Bag of Words (BoW) model (Harris, 1954),
Term Frequency — Inverse Document Frequency (tf-idf metoda hodnoceni relevance),
hierarchické shlukovani, zptsob pouziti jazyka, jazykova kompozice apod. (Pennebaker
a King, 1999; Luhn, 1957; Jones, 1972; Sindhu, a dalsi, 2017)

Erkan Uyar a dal$i nékteré ze zminénych metod vyuzili pfi své studii ur€ovani autorstvi
v roce 2007, kde bylo zjisténo, Ze nejveétsi uspéch mivaji kombinace vice metod, ne pouze
jedné, konkrétn€ autofi studie uvedli, Ze z metod, které pouzivali, byla nejvhodnéj$i kombinace
vektorové klasifikace, BoW modelu a metody zabyvajici se funkénimi slovy. (Uyar, a dalsi,
2007) O nékolik let pozd¢ji, v roce 2017, Sindhu a dalsi se také vénovali metodam pouzivanym
pfi urovani autorstvi, presnéji trendiim v ramci vyuzivanych metod v dané dob¢. V ramci této
studie zjistili, ze dobovym trendem bylo pouziti metody nejbéznéjSich n-gramti a metody
podpiirnych vektortt (SVM). (Sindhu, a dalsi, 2017)

Jednou z dalSich, modernich metod analyzy textu, které se objevuji pti zvazovani pribéhu
procesu urCovani autorstvi, je analyza zahrnujici hapax legomena, tzn. slova s frekvenci v textu
pravé 1. Tato metoda nabyva v dnesni dob¢ navysujici se popularity v této oblasti, jelikoz bylo
béhem poslednich neékolika let vyzkumniky zjisténo, ze dokaze prozradit autora na rtiznych
urovnich textu. Jiz ve své studii zroku 1996 hapax legomena vyuzili H. Baayen

s H. van Halterenem a F. Tweedie, avSak do vybéru byly zafazeny i kombinace dalSich,



odlisnych metod. (Baayen, a dalsi, 1996) V této studii primarn¢ porovnavali metody zalozené
na uziti slov s metodami zalozenymi na syntaxi. Zjistili tak, Ze existuje i spolehlivéjsi zptisob
pii ur€ovani autorstvi nez pouze uziti slov v kontextu — timto zjisténim byly vzorce syntaxe
daného autora, kdy v tomto ptipadé napomahaji k urceni autorstvi funkéni slova.

Mimo to byl v této studii také zahrnut pohled na odliSnost textd i na zaklad¢ Zanru, ktery
sam o sobé¢, jak bylo zjisténo, dokaze autora prozradit. (Baayen, a dalsi, 1996) Dtvodem,
pro¢ metoda zahrnujici funkéni slova nebude v této praci vyuzita pro posuzovani rozdili mezi
autory, je to, co jiz zminili Baayen a dalsi ve své studii — pro takovou analyzu neexistuje
dostatek dat, které by mély zaznamenané syntaktické struktury. (Baayen, a dal$i, 1996)
V piipadé této prace se u vsSech textl jedna o beletrii, ve které nejsou extrémni odchylky
predevsim v syntaktické roving (slab&ji i na ostatnich jazykovych rovinach), jako tomu naopak
je naptiklad u dvojice lyricka poezie vs. sci-fi roman.

Nasledny bod studie od H. Baayena, H. van Halterena a F. Tweedie se zabyval dal$im
pohledem na vysledky provedené analyzy a na jejich implikace: ,,NaSe analyzy dale ukazaly,
ze metody zalozené na frekvencich velkého poctu typd, at’ uz typt s vysokou frekvenci,
nebo typl s nejnizsi frekvenci, jsou podstatné presnéjsi nez metody zalozené na souhrnné
statistice bohatosti slovni zasoby.* (Baayen, a dalsi, 1996) [vlastni pfeklad] K tomuto je dale
doplnén také fakt, ze aC jsou tyto metody spolehlivé, stale maji vétsi chybovost, nez jakou
lehky ptistup). (Baayen, a dalsi, 1996)

Ponékud nov¢jsi studie byla provedena Danem Faltynkem a Vladimirem Matlachem v roce
2020. Zde bylo zkoumané piedevsim shlukovani texti autort na zdklad¢é hapax legomenon
anasledny vyzkum prokazal, ze tyto metody dokazi urcovat autorstvi s vysokou ptesnosti.
(Faltynek a Matlach, 2020) V této studii byly brany v potaz piedpoklady vlastnosti
funk¢nich slov, ktera se vyuzivaji pro ur€ovani autorstvi jiz delsi dobu. Funkéni slova jsou
gramaticky podstatnd, frekventovanad a pfitomna v kazdém textu, nezavisla na tématu textu
a odhalujici lingvistické znaky autora, které jim nejsou védomé zamyslené. (Binongo, 2003)
Bylo vsak zjisténo, Ze tyto vlastnosti maji i hapax legomena, ¢imz se stavaji v poradi dal§im
vhodnym kandidatem pro analyzy za ucelem urceni autorstvi. (Baayen, a dalsi, 1996;
Faltynek a Matlach, 2020) Timto smérem se zminénd studie také ubird a testuje tuto
metodu na 14 autorech. Vysledky provedené analyzy v této studii prokazuji, Ze pouziti
metody vyuzivajici hapax legomena je spolehlivym ndastrojem pfi urCovani autorstvi.

(Faltynek a Matlach, 2020)



Studium hapax legomen se tak prokazalo jako efektivni a pfinasejici hodnotné vysledky.
Proto také Dan Faltynek pokracoval v jejich studiu a v roce 2022 navazal zkoumanim distribuce
hapax legomen napfi¢ texty a toho, jestli jsou soucasti koheze textu. Autofi studie zjistili,
Ze mimo jiné prosttedky textové koheze i hapax legomena na ni maji svllj neodmyslitelny podil.
Podkladem pro tento zavér bylo zjisténi, ze se hapax legomena vyskytuji specificky a ¢astecné
i pravidelné napfi¢ celymi texty. (Faltynek a Kucera, 2022) Tato studie tedy naznacuje,
Ze 1 dal$i metoda zahrnujici hapax legomena dokaze byt vhodnym prostfedkem pro analyzu
urovani autorstvi, a mimo to zjiSt'uje, ze hapax legomena maji vliv i na samotnou textovou
kohezi. Na zakladé téchto zjisténi zde uvadéji pojem ,,superhapax®, coz je slovo v textu,
ktery je rozd€len na urcité Casti, které se v kazdé takové ¢asti vyskytuje maximalné jedenkrat,
tedy je pro kazdou ¢ast hapaxem legomenon. (Faltynek a Kucera, 2022)

Dalsi metoda, ktera by se dala zafadit mezi popularné vyuzivanou, je metoda
sentimentové analyzy textu provadénd za pomoci nastroje zvaného LIWC (Linguistic Inquiry
and Word Count). LIWC je aplikace, ktera se zaméfuje na analyzu emocionalnich, kognitivnich
a strukturdlnich slozek v psaném ¢i zfeCi transkribovaném jazyce. Jeji prvni verze byla
pouze soucasti jiné studie, zatimco v dneSni dobé€ je to jiz nckolikatd verze plnohodnotné
samostatné aplikace. (Pennebaker, a dal§i, 2015) Existuje nékolik verzi (LIWC2001,
LIWC2007, LIWC2022), avsak tato prace bude vyuzivat verzi LIWC2015 vzhledem
k dostupnosti této verze. LIWC2015 je oproti svym predchozim verzim rozsifen o vétsi obsah
slovniku, ktery je pro jeho funkénost klicovy.

LIWC vyuziva interniho vychoziho slovniku, ve kterém jsou uloZeny tzv. ,,dictionary
words® (angl. slovnikova slova), zatimco slova, ktera se do programu nahravaji uzivatelem jsou
nazyvana ,target words* (angl. cilova slova). (Pennebaker, a dal$i, 2015) Program pracuje
na zakladé pfifazovani cilovych slov k t¢tm slovnikovym. Prvné jsou cilova slova nactena
do LIWCu, ktery nasledn¢ prohleda sva interni slovnikova slova, a pokud nalezne shodu, tato
slova k sobé pfifadi a ,,zvysi se prislusna (¢i prislusné) stupnice slovni kategorie pro toto slovo.
Pti zpracovani cilového textového souboru se rovn€z navySuji pocty riznych prvki
strukturni skladby (naptiklad pocet slov a interpunkce ve vété).” (Pennebaker, a dalsi, 2015)
[vlastni preklad]

Vystupem této aplikace je soubor obsahujici 94 kategorii, mezi které¢ patfi nazvy soubort,
WC (Word Count, angl. pocet slov), dale 4 zakladni souhrnné jazykové proménné (Analytic,
tzn. analyti¢nost, Clout, tzn. agresivita ¢i vad¢i schopnosti, Authentic, tzn. autenti¢nost, Tone,
tzn. emocni ton), 3 obecné¢ popisné kategorie (naptiklad WPS, tzn. pocet slov na vétu),

21 standardnich jazykovych dimenzi (naptiklad ppron, tzn. procento osobnich zajmen v textu),
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41 psychologicky zalozenych slovnich kategorii (naptiklad affect, tzn. citové zalozené
procesy), 6 kategorii osobnich zajmu (naptiklad work, tzn. pracovni zalezitosti), 5 znakl pouZiti
hovorového jazyka (naptiklad filler, tzn. vypliikova slova) a 12 kategorii interpunkce
(naptiklad Period, tzn. pocet teCek). (Pennebaker, a dalsi, 2015) VSechny tyto kategorie a jejich
podkategorie jsou vypsany v tabulce viz Pennebaker, a dalsi, 2015 (Clanek snazvem
The Development and Psychometric Properties of LIWC2015).

Slovnik LIWC2015 obsahuje cca 6400 slov, které jsou zatazeny do riznych kategorii
ajejich podkategorii. Jedno slovo muze patfit do vice kategorii zaroven — napiiklad
do pozitivnich emoci, do pracovnich zaleZitosti, do béznych verb a do analyti¢nosti.
Takové slovo pak zvysi hodnoty své analyzy prave na stupnicich téchto kategorii. Mimo to zde
existuji 1 hierarchické struktury — kategorie se svymi podkategoriemi, tzn. ze naptiklad pozitivni
emoce budou spadat pod nadiazenou kategorii citové zalozenych procesu. (Pennebaker, a dalsi,
2015) Dale se tento slovnik zaklada na kmenech slov, tedy naptiklad slovo kalhot*, kde ,,*
oznacuje 0 ¢i vice libovolnych nésledujicich znakti na dané pozici, bude brat v potaz nejen tvar
,kalhoty*, ale i ku ptikladu slova ,,kalhotim®, , kalhotach“ apod., které se se posloupnosti znaki
pred hvézdickou shoduji. (Pennebaker, a dalsi, 2015)

Metodu analyzy sentimentu pravidelné¢ vyuziva napiiklad James W. Pennebaker.
Prvnim takovym ptikladem vyuziti sentimentové analyzy je studie od néj a od Marthy
E. Francis provedena vroce 1996. V této studii zminény par autorti analyzoval dopady
pouzivani rizn¢ sentimentoveé zabarvenych slov pfimo na zdravotni stav studenttl, kteti si psali
deniky analyzované touto metodou. Bylo zde zjisténo, Ze uZzivani jazyka je pfimo spojeno
se zdravim studentd, coz se projevilo napiiklad v poctu navstév zdravotniho centra
na univerzitnim kampusu v souvislosti s riizné sentimentové zabarvenymi slovy v denicich
studentd. (Pennebaker a Francis, 1996)

K tomuto paru autort se v dalsi, obdobné studii o rok pozdé&ji, v roce 1997, ptidala autorka
Tracy J. Mayne. Tento vyzkum se vénoval traumatickym zazitkim, uzivani slov s riznym
sentimentem a na tom zavislym dopadim na zpracovavani traumat. Bylo zde zjiSténo,
ze kognitivni zpracovani pomoci vyuziti psaného jazyka, ve kterém se vyskytuji pravé slova,
kterda implikuji vysokou miru kognitivnich procesi (slova piic¢in a vhledu), ptimo koreluji
s lepsim fyzickym zdravotnim stavem ucastniki studie, ktefi zazili traumatickou ztratu svych
partnerd. Vysledky tak indikuji, Ze psany jazyk mtze byt dilezitym nastrojem pro zpracovani
podobnych traumat. (Pennebaker, a dalsi, 1997)

Ptedchozi vyzkumy slouzily jako podklady pro dalsi vyznamny vyzkum provedeny v roce

1999 Jamesem W. Pennebakerem a Laurou A. King, ktery se tykal uzivani jazyka a toho,
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jak pouziti rizné sentimentové zabarvenych slov ovliviiuje ¢loveéka z pohledu psychologie
a sociologie. Tato studie po n¢kolika zkoumanich nabizi vysledky vypovidajici o tom, ze uziti
jazyka dokaze byt spolehlivym rozlisujicim prvkem individuality. (Pennebaker a King, 1999)
Implikacemi tohoto vyzkumu tak autoii piispéli k rozsifeni poznatki ohledné schopnosti
sentimentové analyzy a k upraveé a zdokonaleni aplikace LIWC, ktera tuto analyzu umoziuje
automatizovat.

Nepochybné zajimavy vyzkum podnikl James W. Pennebaker také pozdéji s Matthew
L. Newmanem, Diane S. Berry a Jane M. Richards, tentokrat autofi pfidavaji téma,
které odhaluje perspektivu zajimajici se o detekci lhani na zakladé stylu autora.
(Pennebaker, a dalsi, 2003) Vysledky této studie se shoduji s ptedpokladem, ze lidé, ktefi 1zou,
a lidé, ktefi mluvi pravdu, jsou kvalitativné odlisitelni. (Undeutsch, 1967, cit. podle Pennebaker,
a dalsi, 2003, s. 674) ,,NaSe data naznacuji, ze lhati maji tendenci vypravét piibehy, které jsou
méné¢ komplexni, mén¢ relevantni pro né¢ samotné a vice charakterizované negativitou.*
(Pennebaker, a dalsi, 2003) [vlastni preklad]

Stejny nastroj, jako v té€chto ptipadech vyuzival James W. Pennebaker a dalsi, jen novéjsi
verzi, bude vyuzivat také tato prace, avSak s ponékud odlisSnym cilem. James W. Pennebaker
a dalsi témito vyzkumy prokazali funkcnost a vyhodnost pouziti ndstroje sentimentové analyzy
a souvislost sentimentu s fyzickym a psychickym stavem ¢loveka. I kdyz se tito lidé nevénovali
ptimo urcovani autorstvi, dodali dikazy o existenci zminéné souvislosti, ktera je predpokladem
pro postupy této prace. LIWC ma tedy vtomto pfipadé se svou sentimentovou analyzou
schopnost napomoci k viditelnosti hodnot popisujicich tento vztah.

Vzhledem ke studiim vykazujicim funk¢énost metody sentimentové analyzy v nastroji
LIWC vramci souvislosti sfyzickym a psychickym stavem lidského organismu
(viz Pennebaker a Francis, 1996; Pennebaker a King, 1999; Pennebaker, a dal$i, 1997) a metody
hapax legomen a superhapaxi v ramci urCovani autorstvi (Faltynek a Matlach, 2020;
Faltynek a Kucera, 2022) byly tyto metody pro ucely této prace zkombinovany pro zjisténi
vysledkt vypovidajicich o vlivu sentimentu pii urovani autorstvi. Pfesnéji metodika zahrnuje
vénovani se sentimentové analyze na okolich superhapaxii a nasledné vzajemné porovnani
hodnot vlastnosti sentimentové analyzy, coz ma za cil odhalit, zdali jsou jejich rozdily
signifikantni a zdali tak samotny sentiment ¢i jeho ¢ast dokaze do urcité (a jaké) miry odhalit

autora, poptipad¢ vyloucit autora z vybéru moznych ptivodct urcitého textu.



METODOLOGIE A VYSLEDKY

1. SELEKCE JAZYKOVEHO MATERIALU

Pro tuto praci byly zvoleny knihy od nasledujicich ¢eskych autorti: Jaroslav Foglar
(dale uz jen Foglar), Lenka Lanczova (déle uZ jen Lanczova), Miloslav Svandrlik (dale uz jen
Svandrlik), Ludmila Vaikova, Jaroslav Velinsky. Tento vybér je odéivodnén dostate¢nym
mnoZzstvim dostupného jazykového materidlu z jejich knih pro pozadované mnozstvi pottebné
k realizaci této prace.

Pro ucely této prace bylo potieba mit ke kazdému z autort 25 riznych textl. Pro autory,
kteti méli vice nez 25 dostupnych dél, jmenovité to byla Lanczovéa a Velinsky, bylo nutné
vyselektovat pouze potfebné mnozstvi. Tento postup Ize provést naptiklad pomoci aplikace
QUITA Online. Tento nastroj slouzi ke kvantitativni analyze textovych dat, predevsim pomoci
indexii a Bag of Words. Do nastroje lze zadat hned né¢kolik nastaveni pro uzivatelem
pozadovanou analyzu, na matematické vypoCty pouziva Python a R. (Katedra obecné
lingvistiky, 2016)

Za pouziti aplikace QUITA Online byl tedy nadale pro kazdy z textti ziskan pocet tokent
— pomoci tokenizace textl regulérnim vyrazem ,\W+“. Na zéklad¢ dat ziskanych timto
postupem byl uren primér a nasledné byly rovnomémneé odstranény texty od tohoto priiméru
nejvzdalenéjSi a ponechany pouze texty jemu nejbliz$i. Vysledkem tohoto kroku bylo
25 riznych textl v ¢eském jazyce pro kazdého z danych 5 autord. Seznam vybranych d¢l

je uveden jako Priloha ¢. 1.



2. EXTRAKCE SUPERHAPAXU A JEJICH OKOLIi, PREKLAD

Dalsim krokem této prace byla extrakce zajmovych slov, se kterymi se bude dale pracovat.

Za timto ucelem byl vyuzit skript, pro jehoz nasledujici detailnéjsi popis zde budou vysvétleny

urcité pojmy, které se budou v popisu vyskytovat:

pojem ,token“ a pojem ,typ“ (angl. type): filozofie na tyto pojmy nahlizi
nasledovné: ,,Typy jsou abstraktni formy, jejichz jednotlivé predméty jsou
konkrétnimi tokeny.”“ (Baggini a Fosl, 2010) [vlastni pieklad] Tuto definici
je mozné aplikovat i na slova z pohledu lingvistiky, v tom ptipad¢ typ zna¢i danou
jednotku samu o sob¢, abstraktné, zatimco token jsou pak jednotlivé konkrétni
ptipady této jednotky realizované v daném textu;

pojem ,,Bag of Words* (téz zkracené BoW): Bag of Words je vektorizace bud’to
textu, kterda bude vyuZita pravé v této praci, ¢i také jinych objektt (v takovém
pfipad¢ se pouziva i termin Bag of Features). V piipad¢ textové klasifikace BoW
predstavuje Ciselnou matici, ve které jsou radky texty, sloupce jsou veskera ze vsech
textl znama slova a buiky jsou pocty vyskytd tohoto slova v daném textu.
Nehledi se zde na potadi slov v ptivodnim textu (Qader, a dalsi, 2019);

pojem ,.hapax legomenon‘: hapax legomena jsou slova v daném textu s frekvenci
rovnajici se 1;

pojem ,superhapax“: superhapaxem se rozumi slovo v uréitém textu,
ktery je rozdélen na stejné velké casti. V kazdé takové casti se slovo,
které je superhapaxem, vyskytuje maximalné jedenkrat, tedy je pro kazdou cast

hapaxem legomenon. (Faltynek a Kucera, 2022)

V tomto kroku byl za ucelem ziskani zdjmovych slov vyuzit skript, software Havex,

ktery vytvoiil FrantiSek Spacek (Spacek, 2022). Tento skript je uréeny k extrahovani

superhapaxt a jejich okoli. Byly zde zvoleny jednotky nékolika vét, konkrétné 1 véta pred vétou

se superhapaxem a 2 véty po ni. Timto zplisobem je do analyzy zahrnut kontext, ve kterém

se superhapaxy nachdzeji, pro vétsi perspektivu a komplexnost. Zminény program funguje

v nasledujicich krocich:

1.

Ve skriptu se nastavi, na jak velké ¢asti (v poctech tokeni) se ma text rozdélit
a jak velké okoli superhapaxu se ma exportovat. Zde byla nastavena velikost ¢asti
na 6000 slov a pro okoli byla zahrnuta 1 véta pfed superhapaxovou vétou

(véta obsahujici superhapax) a 2 véty po ni.



10.
11.

12.
13.
14.
15.

Do skriptu se nacte vstupni soubor a provede se predbézné zpracovani
(angl. tzv. preprocessing), coz obnasi Cisténi prebytecnych znakl pro nové fadky,
prebytecné tabulatory apod.

Text se tokenizuje na slova (interpunkcni znaky jsou také povazované za tokeny).
Tokenizovany text se pievede na ,,metatokeny*. To znamena, Ze kazdy token,
ktery neni interpunkénim znakem, bude uloZen spolecné s informaci o tokenu
jemu nasledujicim. Takto nebudou interpunk¢ni znaky ovliviiovat dalsi vypocty,
zaroven ale bude mozné ziskat informace o pozicich znak, které ukoncéuji vétu.
Najde se idealni pocet Casti, na které se ma text rozd¢lit tak, aby byl pocet slov
v jedné casti co nejblize zadané velikosti (6000 slov). Postupné se prochazi
navrhovana ¢isla, kterd indikuji, na kolik c¢asti se ma text rozdélit.
Kazdym takovym cislem se délka textu vydeli a vznikne tak ,,mezivysledek*.
Pro ngj se vypodita absolutni hodnota jeho rozdilu. Cim mensi rozdil, tim blize
jsme cilové velikosti ¢asti. Toto se opakuje, dokud se nenajde nejlepsi délitel.
Text se rozd¢li na pocet ¢asti o velikosti vypocitané v kroku 5.

V kazdé ¢asti se najde pozice prvniho znaku ukoncujiciho vétu, jelikoz se mize
stat, ze pii déleni textu se nékteré véty rozdelily na dvé casti. V tomto kroku
se zjisti, které Casti byly takto rozdéleny a kde se nachazi jejich konec v nasledujici
casti.

Podle vysledkt z kroku 7. se zméni velikost ¢asti tak, aby kazda cast byla celou
vétou se svym odpovidajicim zacatkem i koncem.

Vytvoti se globalni slovnik typt z celého textu.

Vytvoii se tzv. ,,Bag of Words* pro kazdou cast.

Odstrani se vSechna slova, kterd maji v kterékoliv z casti vyskyt vétsi nez 1,
tedy nejsou hapax legomenon pro danou ¢ast.

Pro kazdé zbylé slovo se vytvoii suma (soucet) vyskyta.

Vytvoii se seznam superhapaxi sefazeny od nejéastéjSich po nejméné Casté.
Vstupni text se tokenizuje na véty.

Ziskaji se okoli superhapaxovych vét v definované velikosti.

15.1. Pro kazdy superhapax v seznamu superhapaxt se prochazi vSechny véty.
15.2. Pokud véta obsahuje superhapax, ulozi se spolecné s okolim v definované

velikosti.
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15.3. Az se projdou superhapaxy z jedné frekvencni skupiny (naptiklad vSechny
hapax legomena s vyskytem 5), zkontroluje se, jak moc se velikost vystupu
1i$i od 10 % velikosti originalniho textu.

15.4. 15.4. Opakuje se od kroku 15.1. a ukladaji se okoli do t¢ doby, dokud
se velikost vystupu nedostane co nejblize 10 % velikosti originalniho textu.
Kvili konzistenci a objektivité vysledkl se hapax legomena prochazi vzdy
po celych frekvencnich skupinach a kontrola velikosti vystupu probéhne
vzdy po ulozeni okoli ke vS§em superhapaxiim z dané frekvencni skupiny.

15.5. Exportuje se vysledek (soubor), ktery byl svou velikosti nejblize 10 %
velikosti origindlniho textu.

Pro dalsi zpracovani bylo potfeba nové ziskané soubory (které se vytvorily pro kazdy
ze soubort obsahujici dila autortl) zahrnujici superhapaxy a jejich okoli ptelozit do anglitiny,
jelikoz aplikace LIWC2015 nepodporuje ¢estinu. K tomuto zde byl vyuzit program némecké
spolecnosti DeepL, ktera se zabyva umeélou inteligenci a pomoci ni vytvofila nastroj strojového
prekladu zalozeny na zlepSujicich se vysledcich matematickych a metodologickych prostredki
neuronovych siti. (DeepL, 2023) Tato prace vyuziva pieklada¢ dostupny na webové strance

https://www.deepl.com/translator. Tento pfeklada¢ umoziuje pfijatelny pieklad pti vkladani

jazykového materialu i srozsahlejSimi kontexty, ne pouze pifi potiebé prevodu pouze
jednotlivych frazi.

Avsak jakozto strojovy pieklad ma i DeepL urcitou chybovost. Na vzorku cca 400 slov
v souborech kazdého z autorii jsem manualné prosla originalni i jemu ekvivalentni prelozeny
soubor a pomoci zaznacovani chyb jsem vypocitala procentudlni chybovost, ktera byla poté
pro vSechny tii autory zprimérovana. Chyby byly selektovany predev§im v lexikalni roviné
vzhledem k tomu, ze ta ma na pozd¢jsi analyzu nejvétsi vliv (oproti naptiklad opakovanym
predlozkdm). Tato chybovost vysla 1,75 % (zaokrouhlené¢ na dvé desetinnd mista). V tomto
kroku byly také odhaleny dalsi chyby, které vSak byly zplsobeny chybami v ptvodnich
souborech, nejpravdépodobnéji pfi pirevodu ptivodnich textti do jejich elektronické podoby
pomoci nastroje OCR (Optical Character Recognition).

OCR je typ softwaru, ktery se snazi napodobit jazykové a kognitivni schopnosti lidského
oka a mozku, ptfesnéji schopnost rozpoznani pismen a slov. Lidské oko a mozek dokazi
rozpoznat rizné fonty v rtizné kvalité tisku a pfevést je na slova, ktera dokaze mozek pochopit.
OCR se snazi tyto schopnosti replikovat, i kdyz stale s jistou chybovosti. (Holley, 2009)
Prave toto miize zptsobit chyby podobné tém, které se vyskytuji v piivodnich textech pro tuto

praci. Na stejném vzorku jsem tedy dale dopocitala také ptidanou chybovost v cilovych
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(anglickych) souborech zptisobenou pravé zminénymi nedostatky. Kdyz vezmeme v potaz
ityto vysledky, je nutno pfi€ist procentudlni hodnotu 0,19 % (zaokrouhlenou opét na dvé

desetinna mista). Celkova chybovost ptekladi zadanych texti je tudiz ptiblizné 1,94 %.
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3. LIWC ANALYZA, ZAJMOVE VLASTNOSTI

Pro analyzu v programu LIWC2015 bylo zapotiebi pravé preloZzenych superhapaxi a jejich
okoli. Tato analyza nam poskytne tabulku o 95 sloupcich, které zahrnuji riizné LIWC vlastnosti
textu, a 125 tadcich, které zahrnuji nazvy vyuzitych dél danych autorti. Ziskané hodnoty dale
vyuzijeme pro selekci mensSiho poctu vlastnosti pro analyzu urcovani autorstvi. Jako dalsi
postup jsem zde zvolila 14 vlastnosti jakozto zdjmovych na zéklad¢é nize popsanych kritérii.
Mezi né byly zatazeny 4 zakladni, hlavni vlastnosti v programu LIWC2015 — vlastnosti
Analytic, Clout, Authentic a Tone, zbytek vlastnosti je dopliikovych. Obecné pro vSechny
vlastnosti plati, ze jejich jediny dostupny kvalitativni popis dle toho, jak je uvadi vystup
z nastroje LIWC2015, je jejich hierarchie a u nékterych znich existuje nékolik ptiklada
ilustrativnich slov, avSak hlubsi kvalitativni porozumeéni vyznamu jednotlivych vlastnosti neni
v manualu k tomuto nastroji objasnéné. (Pennebaker, a dalsi, 2015) Z tohoto ditivodu nebylo
vhodné mezi zbylymi vlastnostmi vybirat dle teoretického popisu.

V navaznosti na piedchozi fakta byly ostatni zdjmové vlastnosti pro analyzu vybrany
dle jejich dostupné hierarchie. Vlastnosti byly selektovany tak, aby byly zahrnuty pfedevsim
ty, které jsou urCitym zpiisobem nadifazené ostatnim a ¢astecné tak zahrnuji i informace o téch,
které jsou jim podfazené. Podfazené vlastnosti jsou s nadfazenymi propojené a bylo
by nadbytecné pouzivat vice detailnéjSich popist, pokud dané informace uz zahrnuje
vlastnost nadfazend. Mimo to byly také vylouCeny ty vlastnosti, které by mohly byt
zavadéjici — naptiklad vlastnost Six/tr, kterd uvadi pocet slov sSesti a méné pismeny,
¢i vlastnost Dic, ktera uvadi pocet slovnikovych slov  (Pennebaker, a dalsi, 2015).
Vzhledem k piekladu se mize délka slov lisit, jelikoz v angli¢ting naptiklad slovo ,,flowers*
bude mit pismen Sest, zatimco Cesky protéjsek ,.kveétiny™ ma pismen sedm, tudiz by do kategorie
Sixltr na rozdil od ,,flowers” nespadal. Pro slova tadici se do kategorie Dic se pii pfevodu
do anglictiny muze stat, Ze v Ceském prostiedi by se o slovnikové slovo jednalo,
avSak v anglictin€ jiz ne, vzhledem ke kontextu a uziim danych jazyku.

Finalni vybrané zajmové vlastnosti pro dalsi selekci a analyzu byly: Analytic,
tzn. analyti¢nost, Clout, tzn agresivita ¢i viid¢i schopnosti, Authentic, tzn. autenticnost, Tone,
tzn. emo¢ni ton, funct, tzn. pocet funkénich slov, affect, tzn. citové zalozené procesy, social,
tzn. socialné zalozené procesy, cogproc, tzn. kognitivné zalozené procesy, percept,
tzn. vjemove zaloZené procesy, bio, tzn. biologicky zalozené procesy, drives, tzn. hnaci sily
za uritym cilem ¢i z ur¢itého divodu, focuspast, tzn. orientace na minulost, focuspresent,

tzn. orientace na ptitomnost, focusfuture, tzn. orientace na budoucnost. Blizsi vysvétleni
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manudl nastroje LIWC2015 neposkytuje, tudiz dal§i vztahy mezi jednotlivymi vybranymi
vlastnostmi budou zkoumany déle v této praci kvantitativné pravé z diivodu nedostatecného
popisu kvalitativniho.

Finalni tabulka dat s vybranymi zijmovymi vlastnostmi ztohoto kroku obsahuje
126 tadkl, pricemz prvni je popisny (textovy), zatimco ostatni jsou cCiselné. Tato tabulka
ma dale 17 sloupcti, v nichz jsou jiz uvedené vlastnosti, dale nazev dila, zkratka autora
(,,Autor*) a pocet slov (,, WC*) v daném souboru. V prvnich dvou sloupcich se nachazeji data
popisna, ostatni data ve sloupcich jsou striktné ¢iselna. Alternativni verze této tabulky dale
existuje pro ucely analyzy v logistické regresi, kde bylo nutné vytvofit tabulky part autort,
ve které se objevuje kategorickd binarni proménna (,,0° pro jednoho autora, ,,1¢ pro autora
druhého). V této verzi je poté zbytek dat opét Ciselnych.

Tato cast se dale také vénovala predbéznému zobrazeni spojitosti mezi vlastnostmi a jejich
roziazeni za pomoci programovaciho jazyku R v programu RStudio?. Pro chténé zobrazeni byla
vyuzita funkce ggplot(), coz je knihovna pro tvorbu graf, kterd uzivateli umoziuje
upravit vizudlni stranku grafu svym potfebam dle nékolika parametri a specifik.
(Wickham a Grolemund, 2017) Puvodni data, tj. zminéna tabulka se vSemi texty a vSemi
vlastnostmi textii kromé WC a ,,Autor®, byla redukovana na 2 rozméry pomoci metody UMAP
a nasledné zobrazena do grafu. Redukéni technika UMAP funguje na principu konstrukce
mnohorozmémé grafické reprezentace a nasledné optimalizace malorozmérného grafu tak,
aby bylo vytvoteno strukturné co nejpodobnéjsi zobrazeni. (Mclnnes, a dalsi, 2018)

Timto zpGsobem bylo vyobrazeno rozlozeni dat v rovin€. Jak lze vidét v Grafu ¢. 1,
jiz zde se tvofi urCité barevné shluky (clustery). Kazda barva pfedstavuje jednoho z autorti.
Velikost bodt je poté zavisla na WC, které takto reprezentuje, i kdyz jej metoda nebere v potaz
pfi rozmistovani d€l autori jakozto bodi do grafu, respektive na osy x a y. V legendé
se vyskytuje ,,FO“ oznalujici Foglara, ,LA“ oznadujici Lanczovou, ,,SV* oznadujici
Svandrlika, ,,VA® oznadujici Vaiikovou a ,,VE* oznacujici Velinského. Tyto zkratky a jejich
vyznamy plati pro oznaceni autort pfi analyzach v celé této praci.

Jak mtizeme v Grafu ¢. 1 vidét, shluky jednotlivych autori se caste¢né piekryvaji a michaji,
coz lze ptisoudit tomu, Ze urcité své znaky ma dany autor spolecné s autory jinymi. [ pfes tyto
prekryvy se vSak v grafu nachazeji jasné, odd¢litelné shluky, at’ uz pln¢ viditelné jako naptiklad
u Lanczové nahote (barva khaki), tak i shluky, které se vice ptekryvaji a je nutné se na n€ o néco

vice zaméfit, napiiklad u Svandrlika (barva svétle zelena), ktery vstupuje hned do nékolika

L https://posit.co/download/rstudio-desktop/
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dalsich shluku jinych autorti, av§ak pfi blizSim pohledu i on ma sviij vlastni rozlisitelny shluk,

ktery se tahne z prostiedka dole mirné doleva nahoru. Mimo tyto dva shluky zde jesté vidime

shluk od Foglara (barva lososova), ktery se nachazi dole uprostied a prostupuji jim zastupné

prvky i n¢kolika dalSich autorti, shluk od Vaikové (barva svétle modra), ktery se nachazi

napravo dole a zasahuje az doprostfed, a shluk od Velinského (barva riizova), ktery se nachazi

vlevo dole a taktéZz mirn¢ zasahuje do stfedu.

73

[
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Graf ¢. 1: Graf vyexportovany z RStudia, vytvoreny funkci ggplot() skrze techniku UMAP z matice dat

pro viastnosti textii od autorii, odebrané sloupce ,, Autor* a ,, WC*

Pomoci Grafu ¢

1 tak bylo predbézné zjisténo, ze néckteré z vlastnosti budou

pravdépodobné souviset se schopnosti rozliSeni jednotlivych autorti vzhledem k tomu,

Ze 1 bez detailnéjsich kritérii pro urcité rozde€leni a rozlozeni hodnot zde nepochybné existuje

urcita souvislost, ktera takto autory spojuje do vlastnich skupin. Tyto skupiny jsou v Grafu ¢. 1

viditelné pave jako zminované shluky rtznych barev. Zajimavym zjiSténim je také to,

ze se texty neshlukuji podle jejich délky (WC), tj. Ze nejsou vedle sebe pouze body o stejnych

velikostech, ale michaji se ve vzajemné blizkosti velké i malé body reprezentujici dané texty.

Toto predbézné naznacuje, ze vlastnosti LIWC v okoli superhapaxti nejsou zavislé na délce.
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4. SELEKCE NEJVICE RELEVANTNICH VLASTNOSTI

4.1 ANALYZA VZTAHU DELKY TEXTU S OSTATNIMI VLASTNOSTMI TEXTU

V této Casti je jakozto prvni krok nutné eliminovat moznost, ze LIWC vlastnosti zavisi
na délce danych textii. K tomuto budou vyuzity vysledky testu korelaci. V piipadé, Ze by byla
nalezena signifikantni korelace mezi poctem slov a hodnotami nékteré z danych vlastnosti, bylo
by nutné texty zkratit na stejnou délku. Pokud by se tato moznost neprokazala, texty mohou byt
ponechany v jejich ptivodni délce. Kvili nasobnému provadeni testli korelace bude pouzita
Bonferroniho korekce.

Tvirce Bonferroniho korekce byl C. E. Bonferroni. (Bonferroni, 1936) Bonferroniho
korekce je jedna z metod, ktera se aplikuje v ptipadech, kdy A) se na stejnych datech provadi
nékolik riznych testd (Mundfrom, a dalsi, 2006), ¢i B) kdy se na nékolika datovych setech
provadi nékolik stejnych testii. Metoda spociva vtom, Ze ve chvili, kdy jsou provadény
napiiklad tii testy, kazdy z nich bude mit ur¢itou pravdépodobnost vyvolani chyby pfi testovani,
tzn. urCity prah signifikantnosti. Ve chvili, kdy se tyto tfi testy provedou zaroven na danych
datech, je nutno vzit v potaz vyssi pravdépodobnost vyvolani chyby pravé kviili kombinaci
téchto testl. Bonferroniho korekce se snazi této nepifesnosti vyhnout pomoci upravy prahu
signifikantnosti, a to zpisobem o/k, kdy jako ,,a (hodnota alfa) je oznacen prah signifikantnosti
a jako ,,k“ je oznaCen pocet testl v pfipadé A), ¢i pocet datovych setli v pfipadé B).
(Mundfrom, a dalsi, 2006)

Pro tuto analyzu byly hodnoty WC (angl. pocet slov) a hodnoty ostatnich vlastnosti zadany
do RStudia a testovany pomoci Spearmanovy korelace za ucelem jejich vzédjemného porovnani.
Vysledkem bylo to, Ze zadna z vlastnosti nekoreluje s poctem slov (viz Tabulka ¢. ). Pii tomto
vypoétu byla pouzita pravé i Bonferroniho korekce. V tomto ptfipadé bylo zvaZovano
k analyzovanych vlastnosti, cozZ znamena, Ze piivodni hodnota alfa ao = 0,05 byla vydélena
pravé poctem analyzovanych vlastnosti £ = 14 (v tomto Cisle neni zahrnuta vlastnost WC).
Z toho vyplyva, ze novy prah pro signifikantnost je 0.05/14, tzn. ptiblizné 0,00357, z cehoz
vyplyva, ze vysledna p-hodnota pii této analyze by musela byt < 0,00357, aby dosahla
signifikantnosti. KdyZ se s touto premisou podivame na sloupec ,,p-hodnota“ v Tabulce ¢. 1,
muzeme si vSimnout, Ze zadna zhodnot neni < 0,00357, coz nam poté ve sloupci

,signifikantni ANO/NE® také znaéi ,,NE“ — vysledna korelace neni signifikantni.
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jméno vlastnosti korelace | p-hodnota | signifikantni ANO/NE
Analytic 0.11 0.2 NE
Clout -0.04 0.65 NE
Authentic 0.02 0.81 NE
Tone 0.12 0.17 NE
funct 0.06 0.51 NE
affect 0.12 0.18 NE
social 0.18 0.04 NE
cogproc -0.08 0.37 NE
percept -0.11 0.22 NE
bio -0.03 0.72 NE
drives 0.18 0.05 NE
focuspast -0.17 0.05 NE
focuspresent 0.07 0.47 NE
focusfuture 0.02 0.79 NE

Tabulka ¢. 1: Test korelace poctu slov s ostatnimi vilastnostmi (Spearmanova korelace)

Zavérem tohoto zjisténi bylo, ze zadna z vlastnosti LIWC neni dle Spearmanova testu
korelace signifikantn¢ zavisla na délce textu, respektive neni dostatecnd evidence pro to,
ze by néktera byla. Diky tomuto zji§téni je mozno odvodit, Ze neni tfeba texty zkracovat ¢i jinak
brat v potaz hodnoty ostatnich vlastnosti v relevanci k poctu slov, jelikoz pocet slov neindikuje

signifikantni korelaci s Zadnou z nami analyzovanych vlastnosti.
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4.2 REDUKCE VLASTNOSTI PRO PRACI S LOGISTICKOU REGRESI

Béhem dalsich krokti bude vyuzita logisticka regrese pro ur€ovani autorstvi, a to ve dvou
ptipadech. V prvnim pfipadé (viz kapitola 5.1) bude urcovani provedeno na zakladé
kazdé vlastnosti zvlast' (jen vlastnost: Authentic, jen vlastnost: Clout atd.). V ptipadé
druhém (viz kapitola 5.2) bude urCovani provedeno pomoci vSech vlastnosti zaroven
(Authentic + Clout + ...). Pted provedenim obou krokt je vSak nutné se zaméfit na relevanci
jednotlivych vlastnosti, jejich vzajemné odvoditelnosti, redundanci atp. Z toho diivodu bude
tento krok dedikovan redukci vlastnosti.

Pro prvni uvedeny pftipad, tj. urCovani autorstvi u kazdé vlastnosti zvlast, je nutna redukce,
aby nebyly uvadény stejné vypocty pro vlastnosti, které spolu navzajem souvisi, a kde by tudiz
vysledky jedné byly odvoditelné od vysledkii druhé, popiipadé kde by byly vysledky shodné.
Pro ptipad druhy, tj. urCovani autorstvi u vsSech vlastnosti zaroveni, by doslo implicitné,
bez naseho védomi, k nahnuti a zvySeni dalezitosti n¢které vlastnosti, zaroven zde bude nutné
mit pouze 5 vlastnosti kvili pozadavkim logistické regrese. Oba piipady jsou detailnéji

popsané v nasledujicich kapitolach.

4.2.1 REDUKCE VLASTNOSTI S VYSOKOU KORELACI

Cilem tohoto kroku bylo zjistit, zdali spolu nékteré z vlastnosti signifikantné koreluji.
Pokud by tomu tak bylo, da se ptedpokladat, ze i vysledky urCovani autorstvi spolu
signifikantn¢ korelujicich vlastnosti budou pfiblizn¢ shodné, a tudiz neni nutné ponechavat obé
vlastnosti, ale postaci pouze jedna znich. Takto se lze vyvarovat nadbytecné analyze vice
vlastnosti, nez je ve skute¢nosti nutné, ¢imz predejdeme piritomnosti duplikovanych vysledkd,
které by mohly bud’ pozitivné, nebo negativné ovlivnit hodnoceni schopnosti ur¢ovani
autorstvi. Byla tedy provedena analyza pomoci Spearmanovy korela¢ni matice v RStudiu,
jejiz vysledky lze vidét na Obrazku ¢. 1.

V dolni ¢asti na Obrazku ¢. 1 1ze vidét bodové grafy. Tento typ grafu zaznamenava rozptyl
dat ve shlucich bodi, kterymi je poté prolozena kiivka pro lepsi vyobrazeni sily korelace.
Toto proloZeni miize smétovat nahoru, coZ napovida o tom, Ze je zde vztah pozitivni korelace,
nebo muZze sméfovat doll, kde tim padem existuje vztah negativni korelace, ¢i mize byt
ktivka ptiblizn€ v piimé horizontalni poloze, z ¢ehoz vyplyva, Ze zde neni vztah korelace,
¢ije zde vztah korelace minimalni. Bodovy graf ssebou muaze nést i kdyz ne na prvni

pohled viditelnou informaci o urcité souvislosti mezi obéma studovanymi proménnymi,
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jelikoz je schopny ukéazat, zdali spolu hodnoty na osach x a y souviseji. Jakykoliv vztah hodnot
x ay je vSak nutné brat pouze jako korelacni, coZ znamena, ze se zde urcita souvislost vyskytuje,

ale nemusi byt nutné pfi¢innd — nemusi nutné znamenat, ze hodnota napiiklad z osy x

predurcuje hodnotu na ose y, tzn je jeji pficinnou. (West a Bergstrom, 2018)
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Obrazek ¢. 1: Vysledky korelacni matice (bodové grafy a hodnoty korelace)

Pii pohledu na Obrazek ¢. 1 se v horni ¢asti nachazi hodnoty samotné korelace a k nim
pripsané hvézdicky. Ciselné hodnoty v minusu naznacuji korelaci negativni, zatimco pozitivni
hodnoty indikuji korelaci pozitivni. V ramci zaznacenych hvézdicek plati, ze ¢im vyssi pocet
hvézdicek, tim signifikantnéj$i je p-hodnota, pficemz hodnota bez hvézdicky odpovida
p-hodnoté > 0,05, ,,** odpovida p-hodnoté < 0,05, ,,**“ odpovidaji p-hodnoté < 0,01 a ,,***

odpovidaji p-hodnoté < 0,001. Kdyz se podivame na ku piikladu vlastnost Clout s vlastnosti
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Authentic, v dolni ¢asti je vyobrazen bodovy graf s prolozenou kiivkou, ktera se orientuje
prudce smérem dolll, coZ naznaCuje vztah vyrazné negativni korelace. V horni ¢asti se nam
tento predpoklad poté potvrzuje i Ciseln¢ korelace -0,84 a také za pomoci hvézdicek,
které se zde nachdzeji tfi, tudiZz miZzeme povazovat toto zobrazeni v kombinaci s ¢iselnym
vyjadfenim za indikaci signifikantniho vztahu korelace.

Naopak naptiklad u vlastnosti socia/ v kombinaci s vlastnosti percept zde muzeme
pozorovat, Ze v dolni ¢asti bodovy graf's kiivkou prolozenou v horizontalni linii a v dolni ¢asti
korelace -0,14 bez ptitomnosti hvézdicek spoleéné vykazuji to, ze tyto dvé vlastnosti spolu
predpokladané nekoreluji, nebo koreluji naprosto minimalné. Podobné¢ tak 1ze na Obrdazku ¢. 1
pozorovat sily korelaci jakychkoliv dvou vlastnosti, a to jak pomoci bodového grafu,
tak i pomoci ¢iselné hodnoty a hvézdicek.

V Tabulce ¢. 2 je dale uvedena matice signifikantni a silné korelace dle Evansovy sily
korelace. Pro tyto hodnoty jsem zvolila hranici korelace podle Evanse ,,silnou (angl. strong),
coz odpovida hodnoté 0,60 (viz Obrazek ¢. 2) (Evans, 1996, cit. podle Sakamat, a dalsi, 2018).
Pokud se hodnota rovnala 0,60 nebo byla vys$si, byla povazovana pravé za silnou.
V Tabulce ¢. 2 1ze vidét binarni vysledky 0/1, kdy ,,0 oznacuje vysledek, Ze pro dany piipad
korelace neni takto silnd, zatimco ,,1* oznacuje vysledek, ze korelace je pfi daném korela¢nim

prahu silna.

2| .
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Analytic 1 1

Clout 1 1

Authentic 1 1

Tone

funct 1

affect

social 1 1

cogproc

percept

bio

drives

focuspast 1

focuspresent | 1 1

focusfuture

Tabulka ¢. 2: Vysledky matice signifikantni a silné korelace dle Evansovy sily korelace
(s korelacnim prahem 0,60)
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Corrclation Value Description

0.00-0.19 Very Weak
0.20-0.39 Weak
0.40-0.59 Modcrate
0.60-0.79 Strong
0.80-1.00 Very Strong

Obrazek ¢. 2: Evansova sila korelace (Evans, 1996, cit. podle Sakamat, a dalsi, 2018)

V téch pripadech, kdy vysledek odpovidal ,,1%, to znamenalo, ze dany par vlastnosti spolu
koreluje natolik siln€, Ze ptitomnost obou pii dalSich analyzach je redundantni, tedy Ze lze
predpokladat, ze vysledek jedné z vlastnosti dokdze potencidlné predikovat vysledek vlastnosti
druhé. Z tohoto diivodu poté doslo k redukci prave téch vlastnosti, které zde dosahly vysledku
,» 1%, a ponechani pouze vlastnosti s vysledkem ,,0°. Tzn. doSlo k vylouceni vlastnosti Authentic,
funct, social a focuspresent a ponechani vlastnosti Analytic, Clout, Tone, affect, cogproc,

percept, bio, drives, focuspast a focusfuture. Diky tomuto kroku tak byl ziskan zredukovany

4.2.2 REDUKCE VLASTNOSTI POMOCI METODY HLAVNICH KOMPONENT

Po analyze vztahu délky textu s ostatnimi vlastnostmi a zredukovani poctu téchto vlastnosti
pomoci korelacni matice bylo nutné vénovat se ptiprave na dalsi kroky. Dale v této praci bude
vyuzita logistickd regrese, ve které¢ bude probihat také analyza nékolika vlastnosti zaroven.
Logisticka regrese ma omezeni, které spoc¢iva v doporuceném maximu vlastnosti (proménnych)
— 1 proménnad pro logistickou regresi pozaduje minimaln¢ 10 pozorovani. Pii analyze vSech
vlastnosti samostatn¢ je toto pravidlo pro dana data bezproblémové, avsak pii analyze vSech
vlastnosti zaroven je nutno ho brat v potaz. Zpiisobem vyporadani se stimto omezenim
je navazujici analyza za i¢elem sniZeni poctu vlastnosti.

K dispozici zde bylo 25 textd pro kazdého z autort, tudiz kdyz se bude prace dale
(v kapitole 5.2) zabyvat porovnanim dvou autort zaroven, dohromady pro n¢ bude dostupnych
50 textd, tj. pozorovani. Z tohoto predpokladu vychazi, ze pro dalsi zpracovani dat je nutna
redukce vlastnosti, tj. proménnych, na pocet 5 (50/10 = 5). Vzhledem k tomu, Ze vlastnosti
LIWC2015 nejsou dokonale popsané a stale i z predchozich redukei jich zbylo ptili§ mnoho

na to, aby je bylo mozné takto spole¢né analyzovat skrze logistickou regresi, bylo nutné vytvorit
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dalsi filtr, ktery se bude tidit podle jejich informaéniho pfinosu. K tomuto ucéelu jsem zvolila
metodu PCA (viz dale), ktera byla aplikovana na data opét za pomoci RStudia.

Pted aplikaci metody PCA bylo nutno do kédu ptidat Skalovani. Kazda analyza dat vychazi
z urCitych vztahi mezi danymi objekty, které mohou mit riizny charakter, rdznou formu,
ruzné jednotky a rGzné stupnice, vzdy zalezi na tom, o jaky typ objektu se jedna.
Tyto vztahy mohou ,,vyjadfovat jejich podobnost ¢i nepodobnost, shodu ¢i neshodu, splynuti
urcitych vlastnosti ¢i zameénitelnost, resp. stupen podobnosti, shody, zaménitelnosti atd.
(Rehdk a Louckovéd, 1983) Bézné ma tedy kalovani za tkol vytvofit stupnice odvozené
od vztahll mezi danymi objekty a najit pomoci nich vhodné ¢iselné hodnoty, které tyto vztahy
budou reprezentovat. (Rehak a Louckova, 1983) Skalovani se provadi pravé v téch situacich,
kdy by analyza byla zkreslena riznymi jednotkami danych objektti. Ve chvili, kdy vsechny
objekty jiz maji stejné méfitko viici sob€ navzajem, Skalovani neni nutné.

V piipad¢ nasledné provadéné analyzy vSak jednotky byly rizné a bylo podstatné,
aby se tento rozdil neprojektoval do nasledného tvofeni komponent metody PCA, jelikoz
by odlisnost jednotek vlastnosti LIWC mohly zapficinit nesrovnalosti, az dokonce ptimo chyby
pfi dalich krocich analyzy. Skalovani bylo provedeno v RStudiu pomoci funkce scale().
Poté byla aplikovana metoda hlavnich komponent (angl. Principal Component Analysis neboli
PCA), pfiCemz ta byla provedena se vSemi pitvodnimi analyzovanymi vlastnostmi v poctu 14.
Metoda hlavnich komponent se vyuziva v pfipadech, kdy pii analyze dat existuje velké
mnozstvi zkoumanych proménnych a je nutné tyto proménné zjednodusit pro jejich
snadnéjsi analyzu. Tato metoda tomu tak napomiiZze vytvofenim umélych proménnych.
(Hebak, a dalsi, 2007)

Zaklady ptivodni metody hlavnich komponent uvedl a vysvétlil jiz K. Pearson v roce 1901.
Metoda PCA se v zadané ¢iselné matici (tabulce) pokousi nalézt ,,skryté (umélé, neméftitelné,
latentni) veli¢iny, oznacované za hlavni komponenty* (Hebdk, a dalsi, 2007), ty poté vysvétluji
variabilitu a zavislost danych proménnych. Metoda PCA tak provede analyzu linedrnich vztahti
puvodnich proménnych pomoci vlastnich vektorti, nacez vytvoii komponenty, které jsou
vzajemn¢ nezavislé linearni kombinace pravé onéch ptivodnich proménnych.

Petr Hebdk a dals$i v knize Vicerozmérné statistické metody (3) uvedli: ,,...podafi-li
se puvodni proménné vyjadfit pomoci mensiho poctu novych proménnych bez vétsi ztraty
informace, ziskda se usporn¢jsi popis pluvodniho systému proménnych, coz je uzitecné
pro interpretaci i pro vyuziti v jinych statistickych metodach.” (Hebdk, a dalsi, 2007)
Metoda PCA se zaméfuje predevSim na variabilitu pivodnich zkoumanych proménnych

a vyuziva k tomu pozorovani jejich rozptyli. Bohuzel u této metody nelze plné zarucit
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smysluplnost ¢i vysvétlitelnost novych komponent, ale i pfesto se metoda jiz mnohokrat
v minulosti prokazala jako velice G¢innd, pragmaticka a spolehliva. (Hebak, a dalsi, 2007)
BéZné metoda hlavnich komponent postupuje podle ur€itych principti, které dodrzuje,
aby vysledné komponenty fungovaly, jak maji, a byly co nejvice uZitecné. Podobnych principt
je zpravidla 7.

Prvni je princip, ktery fika, Ze nove vytvorené komponenty postupné ztraceji na dulezitosti,
tzn. ze prvni komponenta bude mit nejvyssi vypovidajici hodnotu vzhledem k datiim, zatimco
posledni komponenta bude mit vypovidajici hodnotu nejnizsi. Druhy je princip, ktery se zaklada
na tom, ze nov€¢ vytvorené komponenty spolu nekoreluji, jsou na sob¢ tudiz nezavislé.
Tretim principem aplikovanym pii této metodé¢ je princip prvni komponenty jakozto
Na tento princip navazuje princip Ctvrty, ktery se fidi tim, ze kazda dalsi komponenta vysvétluje
postupné zbytek variability, coz znamena, ze posledni komponenta vysvétluje jiz jen pouhé
minimum, které metoda nebyla schopna vysvétlit jinym zplsobem. Jako paty princip,
ktery se aplikuje pfi pouziti metody hlavnich komponent, je snizeni poctu proménnych
na adekvatni pro danou analyzu — tzn. hledani spravného rozméru dat pro potiebné zkoumani.
(Hebak, a dalsi, 2007)

Posledni dva principy ty pfedchozi doplnuji a dokresluji systém tvofeni komponent.
Sestym principem je tedy tzv. dostateénost vysvétleni, kdy uzivatel této metody by mél mit
urcita kritéria pro to, kolik novych komponent by bylo vhodnych pro danou analyzu a jakou
¢ast rozptylu piivodnich dat by mély cca vysvétlit. Posledni, sedmy princip zdaraziuje to,
ze idealn¢ by m¢la stacit pouze prvni komponenta, ktera by vysvétlovala vétSinovou variabilitu
puvodnich dat, avSak tato situace se naskytne pouze ziidkakdy. Stale to vSak znamena,
ze je vhodné mit co nejméné komponent, redlnym ¢islem jsou zde cca tfi, pficemz pocet nad pét
az Sest uz neni prili§ efektivni ¢i adekvatni vzhledem k povaze této metody, avsak vzdy
samoziejm¢ zalezi na okolnostech — na rozsahu plvodnich dat, na poctu puvodnich
proménnych, na Gcelu analyzy apod. (Hebak, a dalsi, 2007)

Metoda hlavnich komponent v této casti prace tedy timto zptisobem z danych vlastnosti
vytvorila tolik komponent, kolik bylo ptiivodné zadanych vlastnosti, coz v tomto piipadé bylo
14. Vzhledem k tomu, Ze komponenty metody PCA jsou sefazené od nejvyssiho rozptylu
(angl. variance) po nejmensi, vyextrahovala jsem prvnich 5 komponent, tj. 5 synteticky
vyrobenych vlastnosti z téch ptivodnich tak, aby byly na sobé nezavislé, a k nim nasledné
zjistila, kolik informaci celkové zahrnuji podle tzv. kumulativni proporce (,,Cummulative

Proportion® viz Tabulka ¢. 3), ktera vychazi z tzv. proporci rozptylu (,,Proportion of Variance*
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viz Tabulka ¢. 3), ptesnéji se postupné scita podle toho, kolik komponent z ptivodni analyzy
ponechame.

Zde byl tento pocet 5 komponent, tudiz je vhodné se zde zaméfit na vysledek kumulativni
proporce pro komponentu PCS5, kterd zde vychdzi 83,624 % (pfevedeno na procenta,
zaokrouhleno na tfi desetinna mista), coz tim padem znamena, Ze prvnich 5 komponent metody
PCA je v tomto piipadé schopno vysvétlit pfiblizné 83,624 % rozptylu dat. Z toho vyplyva,
Ze ztrata informaci je procentudlné pfiblizné pouhych 16,376 %. Tento vysledek znamena,
ze téchto 5 komponent dokaze vysvétlit vétsinu ptivodniho rozptylu dat, coz je pro tuto analyzu
dostacujici a vhodné mnozstvi. Takto je ztrata informaci minimalni a je tak mozné dale
pokracovat v analyze pro urceni autorstvi pravé pomoci nové vytvoienych komponent (novych

vlastnosti) podle metody PCA.

PC1 PC2 PC3 PC4 PC5
Standard deviation 2.0307 1.8211 1.4695 1.15814 0.87540
Proportion of Variance 0.2946 0.2369 0.1542 0.09581 0.05474
Cumulative Proportion 0.2946 0.5315 0.6857 0.78150 0.83624

Tabulka ¢. 3: Vysledky metody hlavnich komponent (diilezZitost prvnich 5 komponent)

Po tomto nasledovala analyza rota¢ni matice (viz Tabulka ¢. 4). Rota¢ni matice prevadi
puvodni hodnoty do zadaného zobrazeni, jelikoz pravé pii metodé hlavnich komponent
se mimo jiné tato metoda muiiZze snazit zobrazit data jako shluky bodi v uréitém prostoru,
kde se vyskytuji osy piredstavujici proménné x (nami zkoumané hodnoty). V tomto prostoru
se pak metoda PCA snazi nalézt takovy ,,uhel pohledu®, kde se ztrati nejméné informaci,
a ten nasledn¢ zaznamena a vychazi z néj. (Hebak, a dalsi, 2007)

Rotaéni matice v Tabulce ¢. 4 ukazuje ty hodnoty sil vztahti danych komponent metody
PCA vici ptivodnim vlastnostem, které jsou bud’ vétsi nez 0,2, nebo mensi nez -0,2 (tzn. mimo
interval (-0,2; 0,2)), jelikoz ty jsou pro dalsi zpracovani relevantni. Vztahy, které jsou v daném
intervalu, tedy nejsou dostatecn¢ silné, nevypovidaji o komponenté tolik, jako to dokazi ty,
které mimo interval spadaji a jejich sila vztahu je tak vyraznéj$i. Nedostate¢né silné hodnoty
byly proto kviili irelevantnosti a také pro piehlednost tabulky odstranény. Timto zpisobem
muzeme videt, které ptivodni vlastnosti jsou nejvice propojené s danou komponentou a zaroven
relevantni — naptiklad u PC5 jsou nejrelevantnéjSimi, €i linedrné nejprovazanéjsimi ptivodnimi
vlastnostmi Tone, drives a focusfuture, zatimco u komponenty PC3 je vyraznych vlastnosti az 5,

a to jmenovité Analytic, funct, cogproc, drives a focuspast.
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PCl1 PC2 PC3 PC4 PC5
Analytic -0.27 -0.2 0.45 -0.21
Clout -0.42 0.2
Authentic 0.41 -0.25
Tone 0.27 -0.21 -0.83
funct 0.24 -0.51
affect 0.47
social -0.23 0.35 0.27
cogproc 0.2 -0.52
percept -0.24 0.64
bio 0.26 0.5
drives 0.4 0.26 -0.24 0.21
focuspast -0.39 -0.27
focuspresent 0.43 0.2
focusfuture 0.21 0.32 0.38

Tabulka ¢. 4: Rotacni matice, relevantni sily vztahii komponent metody PCA a piivodnich viastnosti

Lze tedy vidét, Ze provazanost komponent s plvodnimi vlastnostmi se navzajem
nevylucuje, ale ani nepodmiiiuje — dvé komponenty mohou mit vyrazny vztah se stejnymi
puvodnimi vlastnostmi, ale neni to pravidlem, dvé dané¢ komponenty mohou také mit vztahy
s naprosto odlisnymi ptivodnimi vlastnostmi. Také pocet vztaht, které jsou vyrazné, mtize byt,
a zpravidla je, pro kazdou komponentu jiny. V Tabulce ¢. 4 mtizeme vidét, ze komponenta
PC1 ma téchto vyznamnych vztahi 9, zatimco napiiklad komponenta PC5 ma pouze 4.
Je smysluplné ptedpokladat, ze prvni komponenta, jakozto komponenta s nejvetSim
informacnim piinosem, ktera vysvétluje nejvetsi ¢ast dat, bude mit téchto vyznamnych vztaht
nejvice, nebo bude mit tyto vztahy nejsilngjsi.

Zminéné predpoklady vSak neznamenaji to, ze kazda dal$i komponenta bude mit
vyznamnych vztahli méné a méne, postupné snizovani informacniho piinosu se nemusi
promitat rovnomérné — nemusi byt zavislé pouze na poctu téchto vztaht, ale také na jejich sile
— proto je nutné pti zhodnocovani vyslednych dat pozorovat oba tyto aspekty. Touto metodou
tak bylo pro dalsi analyzu ziskdno 5 komponent s urcitym informacnim pfinosem, které jsou
z podstaty metody hlavnich komponent na sobé navzijem linearné nezavislé, a tudiz tvori

vhodny a zajimavy zaklad pro dalsi kroky této prace.
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5. ANALYZA VYBRANYCH VLASTNOSTI POMOCI LOGISTICKE

REGRESE

Pro tento krok bylo zapotiebi vytvofit tabulky pard autord, u kterych bude v paru vzdy
jeden z autorti oznacen jako ,,0° a druhy jako ,,1*, aby byla pfitomna binarni proménna,
kterou dokaze logisticka regrese potiebnad pro tuto praci zpracovat. Pro ¢ast 5.1 byla takova
tabulka utvofena ze zredukovanych 10 vlastnosti (po provedeni analyzy sily korelace
dle Evanse v piedchozi kapitole 4.2.1), zatimco u kroku 5.2 bylo vyuzito 5 vytvorenych
PCA komponent z diivodu omezeni logistické regrese pti analyzovani vice vlastnosti zaroven.

Logistickd regrese je zobecnény linearni model, ktery se pouziva pfi analyze,
ktera zpracovava dva typy dat — jednim typem jsou data spojita (zde ciselné hodnoty vlastnosti
a komponent) a druhym typem jsou data binarni ¢i obecné kategorickd (zde informace
o autorech textll). Logisticka regrese vychazi z regrese linearni, avSak linearni regrese vytvari
pfimku za pomoci funkce y = ax + b. (Menard, 2002) Pfimka linearni regrese tak zasahuje
i pod hodnotu 0 ¢i nad hodnotu 1, coz pro binarni ¢i kategorické proménné v podobnych
situacich jako ta, ktera bude zkoumana zde, neni adekvatni. Logisticka regrese namisto pfimky
vyuziva kiivku vytvorenou logistickou funkci, ktera do ptivodni linearni dodé podil a exponent.
Funkce pro logistickou regresi pak vypada nasledovné:

eax+b

Y= Ty gmn

(Menard, 2002)
Dodani exponentu do ptvodné linearni funkce zapficini ,,zakulaceni* ptivodni pfimky
pravé do kiivky, ktera analyzovany vztah vykresluje 1épe. Koeficient a, neboli koeficient
naklonu, v grafickém zaznamu ovliviiuje zplosténi ¢i rozsifeni kiivky, zatimco koeficient b
ovliviiuje pozici, ve které se v ramci roviny zprava doleva nachazi zeSikmeni ktivky. Dilezité je
poznamenat, ze zatimco u linearni regrese se pfimka vyskytuje skrze hodnoty i za hodnotami
0 a 1, naopak logisticka regrese se jim nekone¢né ptiblizuje jakozto svého minima (0) a svého
maxima (1).
Logisticka regrese dokaze analyzovat, zdali existuje vztah mezi x a y, vztah mezi spojitou
a binarni proménnou. Na tento vztah se pak lze divat jako na pravdépodobnost, s jakou je mozné
x (nezavisla spojitd proménnd) pfifadit k y (zadvisla bindrni proménnd). (Menard, 2002)
V piipadé analyzy v této praci ma logisticka regrese za cil ukazat, s jakou pravdépodobnosti
je mozné prifadit hodnotu vlastnosti k autorovi. Koeficient ndklonu nam zde umoziuje

sledovat, jak se tato pravdépodobnost (neboli Sance) navysuje ¢i snizuje. (Menard, 2002)
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Ve vysledcich aplikaci logistické regrese, jako je tfeba http://kol-apps.ffupol.cz/log-reg/,

jsou pak tyto vysledky zaznamenané v podob¢ jako ,,NavySeni o 1 jednotku v 'x' zméni Sanci

odpovedi 'l' X krat“ (Katedra obecné lingvistiky). Toto navySeni je mozné uvadét také

v procentech s informaci o tom, zdali jde o navyseni ¢i sniZeni této Sance.

V grafu logistické regrese, viz Graf ¢. 2, miZzeme vidét:

samotnou kiivku logistické regrese, ktera je zaznacena tenkou ¢ernou ¢arou;

2. konfiden¢ni pasmo (interval spolehlivosti), ktery oznacuje moznost chybovosti

ktivky, tzn. kde by se teoreticky ktivka jesté¢ mohla odchylit (Hosmer a Lameshow,
2001), v grafu se nachazi vokoli kfivky, které je oznacCeno svétle Sedou
preruSovanou €arou;

body reprezentujici kazdou z hodnot, zde oznaceny kruznicovymi obrysy barev
¢erné pro hodnoty nalezici k 0 a Cervené pro hodnoty nalezici k 1;

krabicové grafy nad a pod kruznicovymi reprezentacemi hodnot, které ukazuji
distribuci hodnot x. Krabicovy graf neboli boxplot je typ grafu, ktery vytvotil John
W. Tukey. Tento typ grafu ma za i€el zobrazit distribuci dat a vyuziva k tomu své
standardni Casti. Prvni casti je krabice, kterd se naléza uprostied grafu
a zaznamenava tzv. mezikvartilové rozpéti (oznacovano IQR), které obsahuje data
od prvniho (Q1) az po tieti (Q3) kvartil (okraj krabice oznacuje hranice pro tyto
kvartily). V této krabici se pak uvnit nachazi vertikalni usecka, kterd predstavuje
median. Dale jsou v krabicovém grafu tzv. vousy — horizontalni tisecky vychazejici
z krabice, na jejichz konci jsou vertikalni iseCky oznacujici minimum (vypocitané
jako QI — 1,5 * IQR) a maximum (vypocitané¢ jako Q3 + 1,5 * IQR).
Vousy samotné tedy oznacuji data, ktera se nachdzeji mezi minimem ¢i maximem
a mezikvartilovym rozpétim. Posledni standardni casti krabicového grafu jsou
tzv. outliery — odlehlé hodnoty, které se nachazeji az za minimem ¢i maximem

a oznacuji se pomoci kruznic. (Schwabish, 2021)

50 60 70 80 920

Graf ¢. 2: llustrativni graf vysledkil logistické regrese
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V Grafu ¢. 2 se také da rozlisit préh (angl. treshold) pro ttidu ,,0 a prah pro tiidu ,,1°
Pokud v logistické regresi spada hodnota x k hodnoté y, ktera je niz§i nez 0,5, proménna x bude
zafazena do tfidy autora oznaceného jako ,,0“. Pokud je vyssi nez 0,5, proménna x bude
zatazena do tiidy autora oznaceného jako ,,1““. Tento prah miizeme takto urcit, jelikoZ jsou obé
tfidy (oba autofi) zastoupeny stejnym pozorovanim, v jiném piipad¢é by se tento prah musel
upravit dle odliSnosti v pozorovanich. Mimo jiz zminéné vysledky nam logisticka regrese
dokaze dat také vysledek toho, v kolika procentech ptipadi byla schopna spravné pfiradit
,»0“a,,1“ k hodnotam x, coz oznacuje, s jakou piesnosti byla schopna rozlisit, které hodnoty
nalezi ke které z binarnich proménnych.

Logisticka regrese nam dale také poskytne hodnoty pro chi-kvadrat a p-hodnotu. V tomto
nastroji ,.existuje n¢kolik moznych zptisobti méteni rozdilu mezi pozorovanou a ocekdvanou
hodnotou* (Hosmer a Lameshow, 2001) [vlastni pteklad]. O¢ekavané hodnoty jsou teoretickeé,
zatimco pozorované hodnoty jsou pfimo z danych dat. Jednim z téchto zptisobti méteni rozdilu
je v logistické regresi odchylka (angl. deviance) a druhym tzv. Pearsoniv test dobré shody,
a pravé z Pearsonova testu dobré shody je vypocitan chi-kvadrat. (Hosmer a Lameshow, 2001;
Hebak, a dalsi, 2007) Chi-kvadrat pracuje s nulovou hypotézou (Hosmer a Lameshow, 2001),
tedy s hypotézou, ze pozorovany efekt vznikl ndhodou (1. lékarska fakulta UK, 2023).
Z vypoctené hodnoty chi-kvadratu nasledné vychazi i vypocet vysledkli p-hodnot, které maji
za ucel se porovnavat s prahem signifikantnosti (hodnota alfa, o) a ukazat tak, zdali dany vztah
mezi proménnymi mohl vzniknout ndhodou, ¢i zdali je vztah signifikantni (a nahodou
tak vzniknout nemohl).

Logisticka regrese dokaze také provést vypocty i pro nékolik nezavislych proménnych
(spojité proménné x) zaroven. V takovém ptipadé mluvime o multinomialni logistické regresi,
kde se v modelu pocita s proménnymi x;, x2, X3, ... Xs, pomoci kterych se poté predikuje
odpovéd y. (Hosmer a Lameshow, 2001) Pfi praci s logistickou regresi si je vSak tfeba
uvédomit, Ze ani tento nastroj neni perfektni a ma své limitace, tudiz je vhodné, aby si byl
¢loveék védom pritomnych limitaci pfi zpracovani dat timto zptisobem. Proto zde nyni budou
predstaveny nékteré z problémi vychazejicich z danych limitaci, které by mohly byt relevantni
i pro analyzu provadénou béhem této prace.

Zaklad pii praci s logistickou regresi stejné jako pfi praci sjakymkoliv statistickym
nastrojem tvofi nutnost jesté pred zahajenim analyzy zvazit, které proménné a hodnoty jsou
relevantni a které ne, aby se vysledky poté nejevily zkreslené ¢i neptesné. (Menard, 2002)
Tuto ¢ast ma na starost sam uzivatel, ktery by mél posoudit, zdali a které jemu dostupné

hodnoty by mély byt zahrnuty a které naopak nikoliv. Urcité zkresleni pak jiz béhem samotné
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analyzy mohou zpusobit tzv. odlehlé¢ hodnoty (outliery), predev§im ve vysledcich p-hodnoty
apii determinaci pfesnosti pfifazeni nezavislych proménnych x k zavislym proménnym y.
(Menard, 2002) Tato situace nemusi vzdy nutné nastat, ale je vhodné si moznost tohoto
zkresleni uvédomovat.

Dalsi problém, ktery by mohl zptisobit zkresleni dat, je tzv. kolinearita ¢i multikolinearita,
ktera miZe nastat pfi analyze nékolika nezavislych proménnych x zaroven. Tento fenomén
spociva v tom, Ze nékteré z vlastnosti spolu koreluji. Pokud tomu tak je, tak ¢im vyssi tato
korelace je, tim hiife 1ze z logistické regrese ziskat unikatni a presné vysledky pro dané hodnoty.
(Menard, 2002) Multikolinearitu Ize také popsat jako situaci, ve které se proménné zobrazené
jako datové vektory daji zobrazit v jednorozmérném prostoru, tzn. na stejné piimce,
coz znamena, ze tyto vektory jsou vzdjemnou linearni kombinaci. (Hebdk, a dalsi, 2005)
I z tohoto divodu byl vkroku 4.2.1 proveden test korelace, aby se snizilo riziko toho,
ze z diivodu korelace vyvstane chyba pii tvofeni komponent PCA a pii nasledné analyze
pomoci logistické regrese.

Mezi dalsi problémy, které mohou nastat, se fadi také situace, ve které se hodnoty pro jednu
ze zavislych proménnych y neméni a jsou nulové, tzn. Ze kazda hodnota pro dané y je vzdy
stejna, a to nulova. Napftiklad pokud métime vysledky v podob¢ ,,ano“/,,ne* pro riizné skupiny
lidi, mtze nastat situace, kdy jedna cela skupina odpovi ,,ne*, ¢imz bude mit vSechny vysledky
zaznamenané jako ,,0°, coz poté ovlivni analyzy dalSich skupin. Takto budou Sance ovlivnény
vysledkd. (Menard, 2002)

Muze také nastat pripad tzv. perfektni/kompletni separace (angl. perfect/complete
separation). Tento stav znamena, Ze logisticka regrese dokaze prifadit spojitou proménnou x
ke kategorické hodnoté y s presnosti pohybujici se blizko 100 %. Pokud je ptfesnost pfimo
100 %, bavime se o perfektni separaci, pfi které logisticka regrese nedokaze dodat potrebné
spravné statistické udaje. Pokud je pfesnost o néco nizsi, odkazujeme se na tzv. kvazi-perfektni
separaci. V obou situacich bude mit logisticka regrese v disledku téchto jevl extrémné

vysokou chybovost. (Menard, 2002)
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5.1 ANALYZA KAZDE VLASTNOSTI ZVLAST

Plivodni vlastnosti zredukované na pocet 10 byly po jedné postupné vkladany do logistické
regrese spole¢né s informaci o tom, zdali danym hodnotam odpovida autor ,,0“ ¢i ,,1%
Vzhledem k mnozstvi vlastnosti bylo nutné¢ opét provést Bonferroniho korekci. V tomto
ptipad¢ zde pocet testil urCuje pocet vlastnosti vzhledem k tomu, Ze testy probihaly na kazdé
zvlast. Bylo zde tedy provadéno £ testil, coz znamena, Ze pivodni hodnota alfa (ao) pro urceni
préhu signifikantnosti, ktera je bézn¢ u logistické regrese ao = 0,05, musela byt upravena.
Bylo nutné ji vydélit praveé poctem vlastnosti, tudiz £ = 10. Novy prah signifikantnosti (hodnota
alfa, a1) byl a1 = 0,005, tzn. Ze pokud bude vysledkem logistické regrese uspéch, tedy to,
Ze p-hodnota pro vysledek chi-kvadratu je mensi nez dany prah a; = 0,005, lze fici, Ze existuje
dostatecna evidence o tom, Ze mezi analyzovanou vlastnosti a danymi autory je vztah,
ktery dokaze odhalit autora.

V Tabulce ¢. 5 miizeme vidét tispéSnost urceni autora podle kazdé z vlastnosti za pouZziti
logistické regrese dle nastaveni uvedeného v pfedchozim odstavci, pricemz Gspéchy oznacuji
zelené ,,1* a netispéchy oznacuji cervené ,,0“. V poslednim fadku tabulky je poté zaznamenano,
kolik ispéchii pro dané vlastnosti bylo celkem. Nejvetsi uspesnost 1ze vidét u vlastnosti affect
a focusfuture, a to s uspéchem v 8 z 10 ptipadu, tzn. s uspéchem 80 %. Nejmensi uspesnost ma
vlastnost Tone, a to ve 3 pifipadech z 10, tzn. Gspéch 30 %. Tyto vysledky napovidaji o tom,
ze vlastnosti, které by mohly dokazat urcit autora v nejvétSim procentu piipadi by byly affect
a focusfuture, naopak nejmensi relevantnost zde ma analyza vlastnosti Tone.

V poslednim sloupci tabulky je zaznamenan pocet uspéchid v ramci danych pard,
kdy nejvétsi Gspesnost ma par Foglar a Lanczova, a to uspésnost v 8 z 10 piipadu, tedy 80 %.
Naopak nejmensi isp&nost ma par Svandrlik a Vaiikova, a to ve 4 ptipadech z 10, tedy 40 %.
Analyza zde tedy naznacuje, zZe obecné nejvice rozlisitelni, tedy odlisni, autofi, kdyz se budeme
divat na dané vlastnosti jejich textu, jsou Foglar s Lanczovou, a naopak nejpodobnéjsi si jsou
autofi Svandrlik a Vaiikova. Dalsi doplnéni detailngjsiho vhledu do vysledkd provedené
analyzy za pomoci logistické regrese je mozné nalézt v Tabulce ¢. 6, Tabulce ¢. 7, Tabulce ¢. 8
a Tabulce ¢. 9. Informace o uspésnosti analyzy je stale odliSend barevné — zelena oznacujici

uspéch a Cervend oznacujici neuspéch.
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FOG + LAN 1 1 1 1| 1 8
FOG + SVA 1 1 6
FOG + VAN 1 5
FOG + VEL 1 6
LAN + SVA 5
LAN + VAN 6
LAN + VEL 7
SVA + VAN 4
SVA + VEL 6
VAN + VEL 7
pocet uspéchi
— vlastnosti 7 7 3 8 7 6 8

Tabulka ¢. 5: Uspésnost 0/1 kazdé viastnosti zvIast po analyze logistickou regresi

Pro to, aby byla analyza vyhodnocena jako tspéSna, bylo nutné, aby vysledna p-hodnota
logistické regrese spadala pod prah signifikantnosti. Vysledné p-hodnoty zaokrouhlené na tfi
desetinna mista mizeme vidét v Tabulce ¢. 6 nize. Lze pozorovat, Ze mnohé z nich, piesnéji
47 z 100, se dokonce tésné piiblizuji k nule (vysledky ,,~0°). Pro porovnani bylo celkovych
uspécht 60 ze 100. Plati zde, ze ¢im nizsi je p-hodnota, tim vétsi je signifikantnost vysledku.
Z toho lze odvozovat a porovnavat nejen samotnou uspé$nost mezi jednotlivymi vlastnostmi
a pary, ale také to, jak moc signifikantni tato Gspésnost je. U vlastnosti Analytic mizeme
pozorovat, Ze analyza byla Gspé$na u 7 z 10 part, tedy se da mluvit o tom, Ze pozorované
hodnoty byly pro oba autory umistény tak, ze jejich nasledné oddéleni nemohlo vzniknout
nahodou. U péti vyslednych p-hodnot hodnota odpovidala ~0, tedy v péti ptipadech se je
signifikantnost vysoka a moznost vlivu ndhody naprosto minimalni.

Pokud se podivame na vlastnosti, které mély Uspé$nost v nejvyssim poctu piipada,
tak u vlastnosti affect pozorujeme, Ze z celkovych 8 tspéchti (z 10 ptipadi) jich 7 odpovida ~O0,
a u vlastnosti focusfuture z celkovych 8 uspéchti (z 10) jich 6 odpovida ~0. U vlastnosti Clout
a drives, které maji celkové 7 tspéchti (z 10), tedy jen o jeden méné nez vlastnosti s nejvysSim
poctem uspéchtl, zde mizeme vidét, ze u vlastnosti Clout vSech 7 odpovida ~0 a u vlastnosti
drives jich ~0 odpovida 6. Pouze tyto Ctyfi vlastnosti maji uspéchti odpovidajicich ~0 alespoi
6 ¢i vice. Z tohoto se da usuzovat, ze uspésnost v téchto pripadech byla vysoka nejen poctem,
ale také svou signifikantnosti. Pfi pohledu na nejvice UspéSny par podle Tabulky ¢. 5,

tedy Foglar a Lanczova, z 8 ispéchi je 7 siln€ signifikantni, tedy odpovidajicich hodnoté ~O0.
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Avsak pti pohledu na pocetné nejméné uspésnou vlastnost (7orne) a nejméné GspeSny par
(Svandrlik a Vaikova) i u nich mdzeme vidét, Ze v téch p¥ipadech, které byly vyhodnoceny
jako tuspéchy, byly hodnoty z vétSiny signifikantni — u Tone z 3 uspéchti 2 odpovidaly ~0
au,SVA + VAN“ ze 4 uspéchii 3 odpovidaly ~0. Lze tedy odhadnout, e pokud jiz mezi autory

1ze rozeznat rozdil, tento rozdil bude signifikantni.

Analytic
Clout
Tone
affect
focuspast
focusfuture

FOG + LAN ~0
FOG + SVA ~0
FOG + VAN | 0.003
FOG + VEL
LAN + SVA
LAN + VAN
LAN + VEL
SVA + VAN
SVA + VEL
VAN + VEL | 0.005

Tabulka ¢. 6: P-hodnota kazdé viastnosti zvlast po analyze logistickou regresi

V Tabulce ¢. 7 dadle mizeme vidét vysledky chi-kvadratu pro danou analyzu zaokrouhlené
opét na tii desetinna mista. P-hodnoty vychazeji pravé z hodnot chi-kvadratu, pficemz plati to,
7ze ¢im vyssi je hodnota chi-kvadratu, tim vice se vyvraci pravdivost nulové hypotézy,
tedy prokazuje se to, ze vysledky dané analyzy nemohly vzniknout pouhou ndhodou.
Naopak hodnoty chi-kvadratu pfiblizujici se nule tuto hypotézu pouze potvrzuji a ubiraji
tak na signifikantnosti. (Hebak, a dalsi, 2007)

Dalsi vysledek, ktery vychazi z vypocti logistické regrese, vypovida o tom, kolikrat
se zméni Sance odpovédi pfi navySeni x o 1 jednotku. Tento vysledek je pro ilustraci
zaznamenan v Tabulce ¢. 8. Zde je nutné doplnit, ze pii analyze kazdé vlastnosti samostatné
nebylo provedeno skalovani, tzn. s kazdou z vlastnosti je zde pracovano v jejich piivodnich
jednotkach, které se pro kazdou vlastnost lisi. Z tohoto diivodu lze v tabulce pozorovat,
ze naptiklad hodnoty 1.131 i 13.326 budou pfitomny u ptipadi, kdy byl celkovym vysledkem
uspéch, ale naptiklad hodnota 1.142 bude i u pripadu, kdy byl celkovym vysledkem netspéch.
Tabulka ¢. 8 tak pouze ilustrativné vypovida o zméné Sance pro kazdy z ptipadd, nikoliv

o0 jakémkoliv prahu pro tispésnost celkové analyzy.
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Analytic
Clout

Tone

cogproc

LAN + SVA
LAN + VAN
LAN + VEL
SVA + VAN

FOG + LAN | 39.037
FOG + SVA | 36.039
FOG + VAN | 8.834
FOG + VEL | 25.473

| 43.284

| 13.153 | 24.431 | 61452

| 10.556
| 17.777
| 18.957

focuspast

focusfuture

37.5

39.784

SVA + VEL | 18.734 62.483 12.505 | 43.972 | 18.664 | 33.763
VAN + VEL 7.94 | 39.379 | 8.918 | 61.137 ‘ 50.364 | 9.755 | 15.974
Tabulka ¢. 7: Chi-kvadrat kazdé vlastnosti zvlast po analyze logistickou regresi
o)
% 3
Q 22} -
< 3 = D 50 2 ° 3 5
< S| & %] §| 2| 3 £ 2
FOG + LAN 0.77
FOG + SVA 0.76
FOG + VAN
FOG + VEL

LAN + SVA
LAN + VAN
LAN + VEL
SVA + VAN
SVA + VEL
VAN + VEL

0.857

59.794

1.9E+100

6.322

5.199

Tabulka ¢. 8: Kolikrat se zmeéni Sance odpovedi pri navyseni x o 1 jednotku

pri analyze kazdé viastnosti zvlast pomoci logistické regrese

Posledni tabulkou, ktera dopomaha vykreslit detailn€jsi pohled na vysledky analyzy kazdé

z vlastnosti zvlast, je Tabulka ¢. 9. Zde mizeme vidét, v kolika procentech ptipadl dokazala

logisticka regrese spravné prifadit ,,0 a ,,1“. Lze zde pozorovat, Ze nékteré z vysledkd maji

nizs§i procento schopnosti pfifadit ,,0“ a ,,1°

3

nez jiné, a i tak spadaji v celkové analyze

pod uspéch, naptiklad u vlastnosti percept u paru Foglar + Lanczova (68 %) v porovnani

s parem Vankova + Velinsky (70 %). Z tohoto faktu a z vysledkli uvedenych v pfedchozich

tabulkach lze odvodit, Ze GispéSnost neni zaloZena pouze na linearité poétu uspéchii/netuspéchil

ptifazeni,,0“a,,1%, ale hraje zde roli i to, jak signifikantné dokaze tyto rozdily logisticka regrese

rozeznat.
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Muzeme si povSimnout, ze v Tabulce ¢. 9 jsou dokonce dva vyskyty vysledku 100 %,
tedy toho, ze logistickd regrese dokazala odliSit autory ,,0“ a ,,1* se 100% presnosti.
Tento vysledek je pritomen u paru Lanczova a Vankova u vlastnosti Clout (viz Graf ¢. 3)
a u paru Lanczova a Velinsky u vlastnosti focuspast (viz Graf ¢. 4). Pokud se podivame i nazpét
do Tabulky ¢. 6, v obou piipadech p-hodnota odpovida ~0, coZ znamena4, Ze logisticka regrese
takto dokaze rozeznat ptipady jak pocetné, tak i v ramci signifikantnosti. Z tohoto 1ze usuzovat,
7e pro tyto pary jsou dané vlastnosti nejrelevantnéjsi a maji nejvétsi vypoveédni hodnotu
pfi rozliSeni, ktery autor napsal zkoumany text.

Celkové se v Tabulce ¢. 9 nachazi 32 hodnot, které piesahuji hranici 80 %,
tzn. ve 32 ptipadech z celkovych 100 dokazala logisticka regrese urCit autora s uspéSnosti
80 % ¢i vice. Pokud se podivame pouze na vlastnosti, které¢ v Tabulce ¢. 5 dosahly nejvétsiho
poctu uspecht, tedy vlastnosti affect a focusfuture, v ptipadé affect z celkovych 8 tspéchi
jich 6 ptesahlo hranici 80 % a v ptipade focusfuture z celkovych 8 tispéchi tuto hranici presahly
4. Pro porovnani s vlastnostmi Clout a drives, které mély vysoky pocet p-hodnot (piesnéji 7)
odpovidajicich ~0, zde spésSnost presahujici hranici 80 % ma u vlastnosti Clout 6 piipadl

a u vlastnosti drives 3 ptipady.

Analytic
Clout
Tone
affect
cogproc
percept
focuspast
focusfuture

FOG + LAN 90 %
FOG + SVA 86 %
FOG + VAN | 60 %
FOG + VEL
LAN + SVA
LAN + VAN

100 %
LAN + VEL
SVA + VAN 68 %

SVA + VEL
VAN + VEL

Tabulka ¢ 9: V kolika % pripadii dokdzala logisticka regrese priradit ,,0% a ,, 1 * pFi analyze kazdé vlastnosti zvlast

74 %
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Graf'¢. 4: Graf logistické regrese pro par Lanczova a Velinsky pro viastnost focuspast

V této casti bylo zjiSténo, Ze pifi zvazovani presnosti urceni autorstvi pomoci
jednotlivych vlastnosti, byly k tomuto ucelu se svymi vysledky nejrelevantnéjsi nasledujici
vlastnosti:

e gffect, podminéno vysledky z 10 zkoumanych ptipadi: 8 celkovych uspéchi,
7 p-hodnot odpovidajicich ~0, 6 ptipadd s ispésnosti ptifazeni 80 % ¢i vice;

o (Clout, podminéno vysledky z 10 zkoumanych ptipadd: 7 celkovych uspéchi,
7 p-hodnot odpovidajicich ~0, 6 piipadl s usp&Snosti ptirazeni 80 % ¢i vice;

e drives, podminéno vysledky z 10 zkoumanych ptipadi: 7 celkovych uspécht,
6 p-hodnot odpovidajicich ~0, 3 pfipady s uspésnosti ptifazeni 80 % ¢i vice;

o focusfuture, podminéno vysledky z 10 zkoumanych piipadt: 8 celkovych uspécht,
6 p-hodnot odpovidajicich ~0, 4 ptipady s usp&$nosti ptirazeni 80 % ¢i vice.

Po zhodnoceni predlozenych vysledkil lze usoudit, ze nejvhodnéjSimi samostatnymi
vlastnostmi, které se daji pouzit pii analyze s cilem urceni autorstvi nejspolehlivéji,
jsou vlastnosti affect a Clout, a to z divodu vysokého poctu celkovych uspéchti, p-hodnot
odpovidajicich ~0 a ptipadi s Gispésnosti piifazeni 80 % ¢i vice zaroven.

Vzhledem k nedostate¢nému popisu samotnych vlastnosti LIWC od jejich ptivodce nelze
s jistotou urcit, z jakého diivodu jsou ispésné prave ty vlastnosti, které se takto projevily béhem
analyzy v této praci. OvSem domnivanym spolecnym znakem by mohla byt pfiznakovost

danych prostredkd, které tyto vlastnosti zvySuji, ¢i snizuji. V jazyce se vyskytuje urcita norma,
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od které se na riznych rovindch mohou prostiedky odklanét a stavat se tak priznakovymi.
Tyto prostfedky mohou pak v textu ptisobit vyraznéji. Vzhledem k tomu, Ze nejveétsi uspésnost
zde meély vlastnosti affect, tzn. citové zalozené procesy, Clout, tzn. agresivita ¢i vadci
schopnosti, drives, tzn. hnaci sily za urCitym cilem ¢i zur€itého divodu, a focusfuture,
tzn. orientace na budoucnost, hlavni zaméfeni bude na n€. V porovnani je pak vhodné brat
do tvahy také vlastnosti, které uspély nejméne, tedy vlastnosti Tone, tzn. emocni ton, a percept,
tzn. vjemovée zalozené procesy.

Vliv na divody, pro¢ uspesné vlastnosti mely signifikantni vysledky, pravdépodobné
ma specificnost samotnych superhapaxii, a tudiz specificnost jejich okoli, nikoliv celkového
textu. Tato teorie mtize byt podlozena tim, Ze superhapaxy samy o sob¢ nesou ur¢itou informaci
o autorovi a jsou specifické tim, ze nejsou v celkovém textu Casté. Mohou tak podminovat
své okoli k tomu, aby mélo ur¢itou formu a pouzivalo ur€ité vyjadfovaci prosttedky s riznym
zabarvenim, které se v analyze LIWC projevi jakozto hodnoty jednotlivych vlastnosti.
Tyto hodnoty vlastnosti pak mohou byt schopné odhalovat autory, jelikoz stoji mimo
svou normu, kterd se vyskytuje v béznych textech.

Néekteré zuspésnych vlastnosti by se vtextu daly oznacit za vyrazné a castecne
zhodnotitelné i samotnym ctenafem — napiiklad u affect se mize jednat o slova ,,stastny®,
»plakala® apod., cozZ jsou slova, o kterych se da odhadnout, Ze v sobé obsahuji urcity citové
zalozeny proces. O podobny piipad by se mohlo jednat u vlastnosti focusfuture u slov
jako ,,brzy“, ,budu* apod. U vlastnosti Clout a drives jiz ptiklady nemusi byt tak jednoznacné
a viditelné na prvni pohled. Co vSak maji tyto vlastnosti spolecné, je to, ze odklon od urcité
normy muze zpusobit praveé to, ze prostiedky zesilujici ¢i zeslabujici hodnoty zminénych
vlastnosti budou vytvaret vyrazny rozdil.

Ku ptikladu se mizeme podivat na vlastnost focusfuture. VE&tsinove texty neobsahuji velké
mnozstvi prostiedkd vyjadiujicich budoucnost mimo pfimou fe¢ a piima fe¢ v textech nebyva
tak Castd jako vypravovaci styl. Z toho se da vyvodit, ze uz malé odklony od bézného pouzivani
prostfedkti v danych ¢astech textu budoucnosti budou vyrazné, respektive piiznakové.
Dale u vlastnosti, jako je affect, se mlize bézn¢ vyuzivat urCité mnozstvi citové zabarvenych
prostiedktl, a pokud se jiz autor od normy odklani, miiZze se v této oblasti jednat o rozdily
Sirokého razu. Tyto rozdily pak mohou tvofit natolik vyrazné odklony od normy, ze samy
o0 sob¢ dokazi odlisit autory od sebe navzajem.

Tuto teorii by mohl podporovat netspéch vlastnosti percept vtom smyslu, ze odklon
od normy oblasti prosttedkl vyjadfujicich vjemy mulze byt tézsi, jelikoz tato norma

ma vzhledem k rozmanitému pouzivani téchto prostiedkl spise §ir§i charakter. Naopak vSak
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v opozici k tomuto vysvétleni stoji neuspech vlastnosti Tone, kterd by méla zaznamenavat
emocni ton. V tomto piipadé by bylo vhodné ziskat detailn€j$i popis danych vlastnosti
(ktery vSak autor programu LIWC v jeho manualu neposkytuje), jelikoz napiiklad rozdil mezi
vlastnosti affect a Tone by zde velice pomohl kvalitativnimu vysvétleni vysledkii vzhledem
k tomu, Ze jejich obecny popis mulze pusobit propojené, avSak vysledky napovidaji o tom,

Ze mezi nimi je urCity rozdil, ktery je relevantni v rdmci urovani autorstvi.
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5.2 ANALYZA VSECH KOMPONENT PCA ZAROVEN

V tomto kroku nasledovalo vlozeni vSech péti komponent ziskanych pomoci PCA
do logistické regrese vzdy pokazdé pro jeden z part autorti. Tato provadéna analyza mize mit
pragmaticky vyhodné vysledky diky pfidani vice proménnych, které mohou zajistit jeji
zptesnéni. Lze zde vychdzet z predpokladu, ze kazda zproménnych ma urcity vyznam
pro urceni autorstvi a ¢im vice relevantnich proménnych, které nam tyto informace poskytnou,
tim spiSe bude analyza uspésna a bude schopna mit vypovidajici hodnotu o tom, kterého autora
priradit ke kterému z textt.

Stejné jako v predchozim kroku byla vytvotrena tabulka s informaci o autorovi v podob¢
hodnot ,,0“ ¢i ,,1*. I zde bylo Zadouci provést Bonferroniho korekci (viz minula kapitola 5.1).
Nominalni prah signifikantnosti byl vzhledem k opétovnému zpracovani dat v logistické regresi
ao = 0,05. Pocet testil se zde odvijel od poctu part autord, tedy zde bylo k£ = 10. Novy prah
signifikantnosti byl tedy vypocitan za pomoci a1 = ao/k = 0,05/10 = 0,005. V tomto piipadé¢
tudiz vysledky logistické regrese budou povazované za uspéch, pokud p-hodnota bude mensi
nez novy prah signifikantnosti, tedy a; = 0,005, a v situaci, kdy bude prekroCen tento prah,
lze opét odvodit, ze zde byla ziskand dostatecna evidence o tom, Ze mezi analyzovanymi
komponentami a danymi autory existuje vztah prozrazujici autora.

V Tabulce ¢. 10 jsou uvedené hodnoty analyzy kombinace vSech komponent za pouziti
logistické regrese, tyto hodnoty oznacuji celkovou uspésnost zaznamenanou ,,1* jakozto uspéch
a ,,0“ jakozto neuspéch, p-hodnotu a Gspésnost pfifazeni spravnych autorti k danym textim.
V poslednim sloupci poté pro porovnani nalezneme, jakd byla uspéSnost pfifazeni autori
k textiim samostatné prvni komponenty PC1. Uspéchii oznadenych jako ,,1“ je v tabulce
10 z 10 zkoumanych ptipadd, celkové tedy tato analyza byla schopna rozeznat vSechny autory
od sebe navzajem. Nejen to, ale pfi pohledu na vysledky p-hodnot v nésledujicim sloupci,
je zfetelné, ze tato urceni byla vysoce signifikantni, jelikoZ opét vSechny vysledky p-hodnot
odpovidaji ~0.

V Tabulce ¢. 10 je také uvedena zminénd uspeéSnost komponent metody PCA
pti rozliSovani autort. Tato analyza ispé$nosti byla provedena za pomoci skriptu v RStudiu
jak prvné na vSech komponentach zaroven, coz lze pozorovat ve vysledcich v ptredposlednim
sloupci tabulky s nazvem ,uspésnost PC1-PC5%, tak poté na samostatné prvni komponenté
PC1, ktera ma své vysledky ve sloupci poslednim — s nazvem ,,uspé$nost PC1%. Samotna prvni

komponenta je zde zvolena pro porovnani jeji tispésnosti s celkovou uspésnosti komponent,
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ato ztoho divodu, Zze ze své podstaty by méla nést nejveétsi informacni podil ze vSech
vytvotenych komponent PCA.

V Tabulce ¢. 10 tak mizeme ve sloupci ,,aspéSnost PC1% vidét, ze zde tispéSnost spravného
pfifazeni autora vychazi prumérné 83,4 %, kdy maximum odpovidd 96 % a minimum 64 %.
Miizeme si povSimnou, ze pocet piipadd, kdy GspéSnost pfifazeni autora odpovidala 80 %
¢i vice, bylo 6 zcelkovych 10. Analyza kombinace jiz vSech prvnich péti vyhodnocenych
komponent dokaZe autora urcit s velice vysokou piesnosti, jak Ize vidét opét v Tabulce ¢. 10,
tentokrat ve sloupci ,,uspéSnost PC1-PC5*, kde je primérna procentualni uspésnost pfirazeni
autora 95,6 %, pficemz maximum je zde 100% piesnost (kterd nastala v 6 z 10 piipadi)
a minimum je 84% presnost, coZ jiZz naznacuje, Ze tato metoda je schopna poskytnout spolehlivé
a presné vysledky pro ucely urcovani autorstvi. Pfi pohledu na to, kolik ptipadi s uspésnosti
ptifazeni autora odpovida vysledku 80 % a vice, zjistime, ze tomuto kritériu odpovidaji vSechny
vysledky.

Vzhledem k vyuzit¢é metodé¢ hlavnich komponent nelze zcela kvalitativné vysvétlit,
co analyzované komponenty znamenaji samy o sob¢, ale lze z provedené analyzy odvodit,
ze pokud pro dany text jednoho z analyzovanych autorti provedeme analyzu vlastnosti LIWC
a vyextrahujeme vlastnosti Analytic, Clout, Authentic, Tone, funct, affect, social, cogproc,
percept, bio, drives, focuspast, focuspresent, focusfuture, ze kterych poté vytvoiime pomoci
metody PCA nové komponenty, jiz samotné komponenty daji ve vétSin€ ptipadl uspokojivé
vysledky ohledné piesnosti ptitfazeni spravného autora k danému textu.

Pokud jako kritéria pro spolehlivost pouZiti analyzy pro urcovani autorstvi vezmeme stejné
jako v ptfedchozi kapitole 5.1 op€t vyhodnocené vysledky celkového poctu uspéchii, poétu
p-hodnot odpovidajicich ~0 a poctu ptipadl s uspésnosti ptifazeni 80 % ¢i vice zaroven, analyza
komponent vytvorenych metodou hlavnich komponent ndm poskytne nasledujici vysledky.
U analyzy jedné samostatné komponenty — zde komponenta PC1 — se jesSté stale objevuje mensi
uspésnost pfifazeni spravnych autorti, nez by byla zadouci. Avsak pfi pohledu na jak pocet
celkovych uspécht, tak ¢iselného vyjadieni p-hodnot a GispésSnost piifazeni spravnych autorti
v pripadé, kdy byly v logistické regresi analyzované vSechny komponenty (PC1-PC5) zaroven,
vSe naznacuje tomu, Ze tento vysledek je funkéni a vhodny pro odhaleni autora textu,
¢i poptipade jeho vylouceni jako autora uréitého textu. Lze tak usuzovat, Ze samotné
komponenty vytvotené metodou PCA jesté budou mit zna¢né neptesnosti ¢i znacnou chybovost
pfi urovani autora, ale pokud se pouzije jejich pfislusna kombinace, vysledky se jiz jevi

mnohem spolehlivéji a majici vetsi presnosti.
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Pricina takto uspokojivych vysledkli muze spocivat vtom, ze komponenty PCA
do analyzy zahrnou jak ty vlastnosti, které¢ samy o sob& maji vysokou piesnost pii uréovani
autorstvi, tak také vSechny ostatni zvaZované vlastnosti, které tak slouzi jako dopliky
informacni hodnoty. Samozfejmé na vysledky maji také vliv zmény v krocich analyzy,
které se tykaji jejiho provedeni jiz nikoliv jen na jednotlivych datovych setech zvlast, ale nyni

uz také na jejich kombinaci.
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FOG + LAN 1 ~0 | 69.3146 100 % 96 %
FOG + SVA 1 ~0 | 53.742 94 % 64 %
FOG + VAN 1 ~0 | 59.3936 92 % 68 %
FOG + VEL 1 ~0 | 34.1762 86 % 82 %
LAN + SVA 1 ~0 | 69.3137 100 % 96 %
LAN + VAN 1 ~0 | 69.3145 100 % 96 %
LAN + VEL 1 ~0 | 69.3146 100 % 96 %
SVA + VAN 1 ~0 | 33.5979 84 % 76 %
SVA + VEL 1 ~0 | 69.3145 100 % 76 %
VAN + VEL 1 ~0 | 69.3146 100 % 84 %
pocet Gispéchil 10

Tabulka ¢. 10: Analyza pomoci logistické regrese pro kombinaci prvnich péti komponent (sloupec 1-3): uispésnost 0/1
(sloupec 1), p-hodnota (sloupec 2), chi-kvadrat (sloupec 3); analyza provedenad v RStudiu (sloupec 4-5): procentualni
uspésnost prirazeni ,,0“ a ,, 1 u analyzy viech komponent zaroven (sloupec 4) procentualni uspésnost prirazent ,,0

a,, 1 u analyzy komponenty PCI (sloupec 5)
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ZAVER A DISKUZE

Tato prace méla za ucel prokazat, zdali by sentimentova analyza provedena na okolich
superhapaxti mohla dokéazat za pomoci metody hlavnich komponent a logistické regrese rozlisit
autory, piipadné jaké presnosti by mohla dosahnout. Jako nejrelevantnéjsi kritéria pro urceni
spolehlivosti rozliSeni autord zde byla zhodnocena kritéria nasledujici:

A. pocet celkovych tspéchil,
B. mnozstvi p-hodnot odpovidajicich ~0,
C. pocet ptipadli s tispéSnosti pfifazeni autorti 80 % ¢i vice zaroven.

Prvni cast finalni analyzy se zabyvala postupem a vysledky, které byly vyhodnoceny
z vybéru piivodnich vlastnosti vyextrahovanych z nastroje LIWC. Uéelem této ¢asti tak bylo
zhodnotit schopnost rozlisit autora podle jednotlivych LIWC vlastnosti. Tato analyza zjistila,
ze u veétsiny zkoumanych vlastnosti nelze fici, ze by k tomuto ucelu dokazaly slouzit samy
osobé jako jednotlivé izolované data sety. Nejveétsi uspéch zde vykazovaly vlastnosti affect
a Clout, které vynikaly svymi vysledky v ramci pravé vyse uvedenych kritérii spolehlivosti.

Druha cast finalni analyzy byla vénovana vytvareni zcela novych proménnych a jejich
naslednému zkoumani. Pfi vytvafeni novych proménnych byla na ptivodni zajmové vlastnosti
vyextrahované znastroje LIWC aplikovana metoda hlavnich komponent. Primarnim
zamétenim zde bylo prvnich pét komponent, u kterych byla nasledné provedena analyza
na vSech znich zaroven. Vysledky této analyzy ve vyse uvedenych kritérii spolehlivosti
vynikaly svym zna¢nym uspéchem. Tento postup se prokazal jakozto velmi piesny a spolehlivy
ve schopnosti rozliSeni autort.

Pfi srovnani analyzy samostatnych vlastnosti s analyzou vice vlastnosti zaroven (za pomoci
metody hlavnich komponent) z vysledkt této prace vyplyva, Ze druha varianta je pro uzivatele
zkoumajiciho autorstvi mnohem vhodnéjsi a spolehlivéjsi. Pavodni hypotéza odlisitelnosti
autord pro vétSinu samostatnych vlastnosti nedosahla dostatecnych dikaza pro jeji potvrzeni.
V druhém pfipad¢, kdy byla analyza provedend na kombinaci vytvoifenych komponent
metodou PCA, se hypotéza odlisitelnosti autorit naproti tomu vzhledem k vysledktim potvrdila.
V této praci tedy bylo odhaleno, ze varianta spolecné analyzy néckolika komponent,
které vychazeji z vybranych pivodnich vlastnosti LIWC, dokaze za pomoci logistické regrese
rozlisit autory, a to s vysokou piesnosti.

Nevyiesenou otazkou vysledkd této prace zlstava obtizna kvalitativni vysvétlitelnost
komponent vytvofenych metodou PCA. Tento problém vSak vyplyva z vSeobecné podstaty

dané metody. Metoda hlavnich komponent nedokéaze vytvorené komponenty zcela smyslupln¢
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vysvétlit nejen v rdmci provedené analyzy v této konkrétni praci, ale ani za jakychkoliv jinych
podminek. Neptitomnost dostatecného kvalitativniho vysvétleni tak predchazi moznosti piinést
bliz§i sémanticky vhled do vysledki, které jsou nyni piistupné v podobé ¢iselnych hodnot.

Poznatky ziskané v této praci je mozné rozvinout v oblastech, kde tato prace rozsahlejsi
vyzkum jiz neumoznovala z diivodu jejiho rozsahu a casové omezenosti. Podnétem pro dalsi
prace tedy zlstava ku ptikladu varianta, ktera by obsahovala vEét$i mnozstvi autorti ¢i vetsi
mnozstvi textl, v ramci kterych by se podobna analyza provadéla. V této praci bylo zvoleno
okoli superhapaxt jakozto 1 véta pied vétou superhapaxovou a 2 véty po vété superhapaxové,
je vsak také moznost pfi navazujicim vyzkumu toto okoli rozsifit, ¢i omezit a provést stejny
postup znovu a vysledky obou analyz navzajem srovnat. Zajimavé vysledky by mohla ptinést
1 analyza samotnych superhapaxovych vét bez dalsiho okoli.

Dalsim podnétem je také provedeni podobného vyzkumu na textech, jejichZ originaly jsou
napsany v jinych jazycich, idealn¢ v jazyce anglickém nebo v téch jazycich, se kterymi dokaze
program LIWC2015 implicitn€ pracovat bez ptredbézné¢ho zpracovani. Mohla by také navazat
analyza textll v rtiznych jazycich, které nejsou implicitné¢ zahrnuty v LIWC2015 a pro které
by nasledné byly vytvofeny pteklady. V dalSich ¢astech prace bylo vzhledem k okolnostem
zvoleno analyzovat pét komponent vytvofenych metodou PCA, avSak pfi jiném mnozstvi
puvodnich text je mozné analyzu zuzit na méné, ¢i rozsifit na vice komponent.
Timto zptisobem by bylo mozné dale zjistit, kde nejnize se nachazi hranice pro relevantni
presnost rozliSeni autorti, nebo také kde se nachazi hranice pro rozifazeni vSech autord,
kdy by vSechny vysledky tspéSnosti odpovidaly 100 % (pokud by to viibec bylo mozné).

Tato prace poskytuje vhled do problematiky analyzy tykajici se urCovani autorstvi
za pouziti superhapaxti, sentimentové analyzy, korelaci, metody hlavnich komponent

a v neposledni fad¢ také logistické regrese.
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