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Abstract
Svozil, L. Mining knowledge from multilingual text data. Brno, 2017.

This paper focuses on the use of machine translation in solving the problems of
classification and organization of multilingual text data. Both positive and negative
effects of the translation are demonstrated on experiments using real world data. It
was confirmed that thanks to the translation the English training set can be used
for other languages.
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Abstrakt

Svozil, L. Dolovani znalosti z vicejazycnych textovych dat. Bakalarska prace. Brno,
2017.

Préce se zamétuje na vyuziti strojového prekladu pri feseni problému klasifikace
a organizace vicejazycnych textovych dat. Pomoci experiment na datech z redlného
svéta jsou prezentovany pozitivni i negativni dopady prekladu. Bylo potvrzeno, ze
diky prekladu je mozno pouzit anglickou trénovaci mnozinu i pro jiné jazyky.
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1 Uvod a cil prace

1.1 Uvod do problematiky

Svét se nachézi hluboko v digitalni ére. Béhem poslednich desitek let byly
digitalizovany filmy, pfenos televizniho signalu, telefonické hovory a vSeobecné
vétsina komunikace a interakci je nyni vedena on-line a casto archivovana. Data
nyni netvori jen lidé, ale i rizna zatizeni prenasejici data a informace z realného
svéta do digitalniho vesmiru - kamery, rizné senzory, chytré telefony. Od roku 2005
roste objem dat a informaci, které lidstvo pfi své kazdodenni ¢innosti vytvori ¢i
reprodukuje, zhruba o 40% kazdy rok (IDC, 2014).

S rastem objemu dat jde ruku v ruce i zvysenda poptavka po metodach,
jez dokazou s takovym mnozstvim dat pracovat. Naptiklad zvysené néaroky pri
vyhledavani fesi disciplina ziskdvani informaci (Information retrieval) - v praxi
reprezentovana nespocetnym mnozstvim internetovych vyhledavaci. Déle rostou
naroky na organizaci, rozttidéni a casto je tfeba takové mnozstvi dat zpracovat nebo
z nich vyvodit néjaké zavéry, ziskat z nich znalosti uzitecné pro néjakou konkrétni
¢innost. Tim se zabyvaji discipliny Data mining, nebo pokud jde o textova data,
Text mining (Weiss, Indurkhya, a Zhang, 2010).

Prace s textovymi daty nabyva na dilezitosti v oblasti marketingu, treba
pri analyze zpétné vazby od zdkaznikl. Soucasti Business intelligence systémui
jsou znalostni baze na podporu rozhodovani. Tyto baze je treba néjak naplnit.
Analyzou velkého korpusu textovych dat na internetu lze ziskat urcitou vyhodu.
Tyto data vsak mohou byt vyjadiena v riiznjch jazycich. Casto je pro potieby
analyzy vhodnéjsi mit data v jednom spolecném jazyce.

Tato prace muze pomoci tém, kterym se za posledni léta hromadila data
v datovych skladech. Je prezentovano nékolik praktickych prikladi, jak lze s
vicejazy¢énymi daty zachazet pii dolovani znalosti z nich. Je prodiskutovana moznost
pouziti strojového prekladu jako jednoduchého intuitivniho reSeni.

Tento problém neni nijak novy. Otdzkou dolovani znalosti z vicejazycénych texti
se zabyvalo jiz mnoho praci. Shrnut{ riznych pristupt diskutuje Steinberger (2010).
Ptvodni naivni pristup prelozit data do jednoho jazyka a pak na né aplikovat
algoritmy pro dolovani znalosti, jako by se jednalo o jeden jazyk, trpél nékolika
zasadnimi nedostatky. Tehdejsi komercéni preklddaci systémy produkovaly casto
nepresny preklad a ten byl kvili tomu nachylny k chybam. Statisticky preklad trpél
nedostatkem kvalitnich paralelnich dat, takze nedosahoval dostatecné univerzalnosti,
aby mohl byt pouzit celoplosné.

Vznikala proto rtzna specializovana reseni, napriklad prace autoru Shi a kol.
(2010). Ta se zamérovala na vyuziti jednojazy¢né trénovaci mnoziny pro klasifikaci
dokumenttt v riznych jazycich. Navrhuje postup natrénovani na jednom jazyce,
preklad modelu a nasledné prizptisobeni modelu cilovému jazyku za pomoci nove
ziskanych rozttidénych dat.



1.2 Cil prace 8

Jiny pristup pouzili ve své préaci Fortuna a Shawe-Taylor (2005), ktefi vyuzili
strojovy preklad k vytvoreni dvojjazycného paralelniho korpusu, podle kterého pak
prevadéli dokumenty na jednotnou vektorovou reprezentaci.

Doba a technologie mezi tim pokrocily a strojovému piekladu bylo v
uplynulé dekadé vénovano spoustu pozornosti. Diky riznym projektiim a novym
kvalitnim vicejazyénym datlim neustdle se rozsitujici Evropské Unie zaznamenava
statisticky preklad velké pokroky. Tato prace byla napsana za tic¢elem opraseni toho
nejjednodussiho a nejintuitivnéjsiho pristupu, tedy prelozit vSechna data do jednoho
univerzalniho jazyka, v tomto ptipadé do anglictiny.

1.2 Cil prace

Tato prace si klade za cil obohatit oblast dolovani znalosti z dat pfezkouméanim
vlivu strojového prekladu na hlavni problémy dolovani znalosti z textu - klasifikaci
a shlukovani - a to v kontextu jazykové zavislych i nezavislych metod predzpracovani,
jako je stematizace nebo vybér rysi. Dalsim cilem je pomoci riznych experimentt
vyhodnotit, zdali je dnes strojovy preklad na takové trovni, aby mohl byt bez dalsi
slozité algoritmizace pouzit pri dolovani znalosti i mezi riznymi jazyky.
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2 Soucasny stav

Dolovani znalosti je komplexni disciplina, ¢erpajici metody a know-how ze spoustu
jinych védnich obort. Navic v pribéhu poslednich desitek let zaznamenala bourlivy
rozvoj. Proto drive, nez bude mozno provést jakykoliv experiment, je tieba seznamit
se s klasickymi i nejnovéjsimi poznatky v tomto odvétvi. Tento vycet si rozhodné
neklade za cil byt definitivnim, spise se zaméruje na znalosti nezbytné k provedeni
pokusti, které by mély provérit dopad automatického strojového prekladu.

2.1 Data mining

Data mining je definovan jako proces objevovani vzorti v datech. Tento proces by
mel byt automaticky, nebo ve vétsineé pripadech alespon poloautomaticky. Objevené
vzory musi byt smysluplné, jejich znalost by méla poskytovat néjakou vyhodu, at
uz ekonomickou, nebo jinou. Dalsim rysem je fakt, ze zdrojova data jsou pritomna
ve velkém objemu.

Uzitecné vzory umoznuji délat predpovédi na novych datech. Mohou byt
vyjadieny tfeba jako vektory ¢i pravdépodobnostni modely - pak jsou jako ¢erna
skiinka, do které nelze nahlédnout a jejiz obsah nelze jednoduse interpretovat. Na
druhé strané mohou byt vyjadreny jako soustava pravidel nebo rozhodovacich stromu
- ty jsou pro ¢lovéka citelnéjsi a na jejich zakladé lze vést diskuze, jelikoz znalost
jimi vyjadrena je na prvni pohled patrnd, poptipadé graficky znazornitelnd (Witten
a Frank, 2005).

2.2 Text mining

Text mining lze obecné definovat jako proces zalozeny na znalostech, ve kterém
uzivatel pracuje s kolekci dokument za pomoci riznych analytickych néastroju.
Stejné jako pri data miningu, v text miningu je cilem extrahovat uzite¢né informace
ze zdrojovych dat skrze rozpoznani a prozkouméni zajimavych vzorua. Rozdilem je
ale strukturovanost dat. Nastroje data miningu ocekavaji data ve strukturovaném
forméatu a vétsina pozornosti pri predzpracovani je vénovana normalizaci hodnot.
Oproti tomu proces predzpracovani pri text miningu se zaméruje predevsim na
identifikaci a extrakci klicovych rysi v dokumentech, které jsou psané prirozenym
jazykem. Nestrukturovana data je tieba prevést do formatu, ktery je pro analytické
algoritmy, casto velmi blizké algoritmiim z oblasti data miningu, srozumitelny
(Feldman a Sanger, 2007).

Zatimco pri dolovani informaci z dat je primarnim vstupem tabulka s daty,
viceméné kompletni, tak pti dolovani znalosti z textu je vstupem kolekce dokument.
Obecné jakékoliv seskupeni textovych dokumentt muzeme nazvat kolekci. Text-
mining pak pracuje s kolekcemi o ¢etnosti tisicii az desitek miliéntt dokumentti. Cim
vétsi kolekee, tim vétsi naroky na predzpracovani (Weiss, Indurkhya, a Zhang, 2010).
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2.2.1 Klasifikace

Je nazyvand také kategorizace a jedna se o jeden z typickych problému resenych
v tomto odvétvi. Algoritmus, ktery ji implementuje, se nazyva klasifikator. V
matematickém pojeti je klasifikator funkce, ktera zobrazuje vstupni data na predem
casto Tesena pomoci soustavy binarnich klasifikatort, kdy se u nového dokumentu
postupné vypocita mira prislusnosti do kazdé z trid a podle toho se pak zaradi.

A N

—Z | Domacnost

T
Domacnost vs. ~Domacnost

novy

dokument :;‘ Finance vs. ~Finance ‘_> Finance

‘ Skola vs. ~Skola

- IS :|

Obrézek 1: Kategorizace (Weiss, Indurkhya, a Zhang, 2010).

2.2.2 Organizace

Je podobna Kklasifikaci, jenze casto predem neni znamo, do jakych tiid se
rozdéluje. Nemusi byt znama pravidla, na zakladé kterych by mohlo rozdéleni do
tTid probéhnout, ani nemusi byt k dispozici trénovaci mnozina uz roztridénych
dokumentti pro pouziti algoritmi strojového uceni. Roztiidéni provede shlukovaci
algoritmus, a to na zakladé podobnosti dokumentt, zndzornéno obrazkem ¢. 2.

2.3 Strojové uceni

Zjednodusené feceno, cilem strojové uceni je donutit pocitace zménit ¢i prizpusobit
své akce na zdkladé néjaké predchozi zkusenosti, a to tak, aby tyto akce byly
presnéjsi, vhodnéjsi vzhledem k okolnostem. Takova definice ale vyvolava nékolik
nékolik riznych odpovédi. Miizeme mu ukézat néjakou idedlni akei, jak by to mélo
vypadat, a doufat, ze mu jich staci ukazat jen nékolik a zZe si ziskané znalosti dokaze
néjak generalizovat a pak je pouzit. Nebo jen muzeme fici, zdali jeho akce byla
spravna ¢i spatna, popripadé udélit akci néjaké skore a nechat jej, at najde jiny
pristup. Podle toho se déli strojové uceni do nékolika kategorii (Marsland, 2009).
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Kolekce dokumentu

Qnac
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Skupina 1 Skupina 2 Skupina 3 Skupina 4 skupina 5

Obrézek 2: Organizace dokumentt do skupin (Weiss, Indurkhya, a Zhang, 2010).

o Uceni s uditelem - je poskytnuta trénovaci mnozina se spravnymi odpovedmi
a na jejim zakladé algoritmus provede generalizaci, aby odpovédél spravné na
vsechny mozné vstupy. Také se mu 1ika uceni z prikladii.

o Uceni bez ucitele - spravné odpovédi nejsou poskytnuty. Algoritmus se snazi
najit podobnosti ve vstupnich datech a podle toho je roztridit.

e Uceni posilovanim - tadi se nékde mezi uceni s ucitelem a bez uditele.
Algoritmu je feceno, zdali je jeho odpovéd spravna ¢i Spatnéd. V pripadé spatné
odpovédi mu vsak neni odhalena spravna moznost, ale je ponechan, aby se sam
napravil. Rikd se mu také ucenf s kritikem, protoze je pouze udéleno skére, ale
neni navrhnuto zadné spravné reseni.

e Vyvojové uceni - vzalo si inspiraci z biologické evoluce, kterda muze byt
také chiapéna jako proces u¢eni. Zivé organismy se snazi pfizptisobit svému
prostiedi, aby zvysily svoji schopnost prezit a mit potomky. Algoritmy vsSak
misto konceptu preziti pouzivaji fitness funkci, ktera jim poskytuje informaci o
tom, jak se jejich aktualni feseni blizi idedlnimu.

Vypocetni narocnost metod strojového uceni bude vzdy jednim z klicovych
aspektil, jelikoz ¢asto je tfeba tyto metody pouzivat na velké sady dat. Casto je
rozdélovana na dvé ¢asti. Na slozitost pri trénovani, na kterou nejsou kladeny takové
naroky, a na slozitost pti rozhodovani, tedy pti aplikaci natrénovaného algoritmu.

Dalsi t1i kapitoly budou pojednavat o typickych algoritmech, které se pri reseni
problémii pomoci strojového uceni bézné pouzivaji.
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2.3.1 Rozhodovaci stromy

Jedna se o univerzalni a velmi rozsitenou metodu uceni. Vytvoreny model ma podobu
casto binarniho stromu, kdy rozhodovaci proces zacind v kofeni a postupnymi
odpoveédmi na otazky v uzlech se postupuje az ke kone¢nému rozhodnuti v listech.
Jsou dobre skalovatelné a predevsim jsou transparentni, coz je jejich nejvétsi vyhoda.
Kazdé rozhodnuti je jasné zdtivodnéné cestou ve stromu a mensi modely jsou i
velmi prehledné. Navic algoritmy vytvarejici modely ve formé rozhodovacich stromu
provadi implicitné vybér rysi, takze z problému obsahujiciho nékolik tisic atributt
vytvori model, ktery je zalozen pouze na par stovkach relevantnich atributu (Hastie
a col., 2009).

Mezi nejznaméjsi implementace patii algoritmus D3 autora Rosse Quinlana.
Ten postupuje tak, ze v kazdém kroku vybere rys, jehoz vybrani jako rozdélujiciho
prvku nejvice snizi entropii celé mnoziny. Je znamy fakt, ze rozdéleni zptisobujici
rys je pak v kofeni stromu a postupné jsou tvoreny dalsi uzly. VylepSenim je
pak algoritmus C4.5, ktery navic pridava ofezavani vzniklého stromu, aby zabréanil
pretrénovani, a podporu pro kontinualni i diskrétni atributy (Marsland, 2009).

Jinou znamou implementaci je algoritmus CART. Ten funguje na podobném
principu, akorat pri vybéru ryst pouziva jiné méritko. Navic produkuje ¢isté binarni
stromy (Marsland, 2009).

outlook

sunny overcast rain

high normal true false

/S N,/ N\

N i N 3

Obrazek 3: Kus rozhodovaciho stromu, vytvoreného ze zndmého datasetu Play tennis
(Quinlan, 1986)
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2.3.2 Podpiirné vektory

Neboli support wvector machines. Mezi hlavni vynalezce je Ttazen profesor
Vladimir N. Vapnik. Tento algoritmus funguje na principu promitnuti ryst do
vicedimenzionalniho prostoru a jeho nasledného rozdéleni nadrovinou. Body (rysy)
z obou tfid nejblize této nadroviné se pak nazyvaji podpiirné vektory a samy o sobé
postaci k dalsi klasifikaci novych bodii, nebot tuto rozdélujici nadrovinu popisuji.

>
X

Obrazek 4: Piimka rozdélujici 2 dimenzionalni prostor. M je margin, neboli nejvétsi mozna
vzdalenost mezi body a rozdélujici nadrovinou - v tomto pripadé piimkou (Marsland,
2009).

Na rozdil od rozhodovacich stromti umi fesit i problémy, ve kterych nejsou data
linearné rozdélitelna. Umi provést mapovani pavodnich bodi do dalsich rozmért, a
to tak, aby v ptivodnich dimenzich nebyly zménény, ale diky tomu jsou uz linedrné
rozdélitelna (Marsland, 2009).

2.3.3 Shlukovani

Shlukovéani (také organizace) je metoda uceni bez ucitele. Jejim celem je roztridit
data do predem neznamych skupin na zakladé podobnosti dokumenti. O nové
vytvorenych skupinach lze pak fici, ze dokumenty v nich jsou si navzajem vice
podobné, nez dokumenty vné skupiny. Je velmi vhodna pro analyzu velkého poctu
dokumenti, o kterych je predem zndmo malo informaci (Berry a Kogan, 2010).

Pokud kazdy dokument patii pravé do jedné skupiny, jednd se o pewvné
shlukovani (z anglického terminu hard clustering). Jinym pristupem je mekké
shlukovdni (anglicky soft nebo fuzzy clustering), kdy jeden dokument muze patfit
do vice skupin. Jeho mira piislusnosti ke kazdé ze skupin pak mize byt vyjadiena
hodnotou v intervalu <0;1>.
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Typickou implementaci shlukovani je k-means algoritmus. Ten na zacatku
nahodné rozdéli dokumenty do k shlukt. Spocita prameérny vektor pro kazdy
shluk (dokumenty jsou vyjadieny ve vektorové reprezentaci). Kazdy dokument pak
porovna s prumeérnym vektorem vsech shluki. Poté presune vsechny dokumenty,
jejichz vektory byly blize priaméru jiného shluku nez toho, ve kterém aktualné jsou.
To se opakuje tak dlouho, dokud neprestane dochézet k presuntim (Weiss, Indurkhya,
a Zhang, 2010).

Dokumenty

Shiuky ] ] ] D

Obrézek 5: Schéma procesu shlukovani (Weiss, Indurkhya, a Zhang, 2010).

2.4 Metody predzpracovani pri dolovani znalosti z textu

Odhaduje se, ze predzpracovani muze bézné zabrat okolo 80% vypocetniho casu a
je mu tedy tieba vénovat velkou pozornost (Silva, Ribeiro, 2010).

V nasledujicich podkapitolach budou popsany ty nejvyznamnéjsi metody, které
casto byvaji soucasti procesu predzpracovani.

2.4.1 Sjednoceni velkych, malych pismen a diakritika

Zakladni jednoducha uprava, obnésejici prevod vsSech pismen na jednu velikost,
vétsinou na mald. Ucelem je, aby dvé vyznamové stejnd slova nebyla zpracovana jako
dvé odlisna slova jen proto, ze jedno ma na zacatku velké pismeno, zatimco to druhé
ne. To vSak nékdy muze byt i nezadouci, napriklad je-li tfeba rozlisit vlastni jména.
Anglicky termin je case folding. Ze stejného divodu také nékdy byvaji odstranéna
diakritickd znaménka a vétna interpunkce (Berry a Kogan, 2010).
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2.4.2 Lematizace a stematizace

Utelem lematizace a stematizace je snizit frekvenci vyskytu odlisngch slov
standardizaci raznych slovnich tvart. Af uz jde o odstranéni koncovek pti sklonovani
a Casovani, nebo rovnou redukci slov na jejich koteny, ¢i dokonce prevod synonym
na stejny kotren, docili se snizeni poc¢tu slov, a tedy dojde ke zjednoduseni problému.
To nabyva na vyznamu zvlasté u velkych tloh, jez jsou vypocetné narocné (Weiss,
Indurkhya, a Zhang, 2010).

Jedna se o jazykove zavislé upravy, nebot v kazdém jazyce jsou pravidla ohybani
koncovek o néco jina. Pro stematizaci je tfeba pouze znat pravidla pro ohybani slov,
ale pTi lematizaci dochazi k prevodu na zakladni tvar slova a je tfeba vyuzit slovniku
pro tyto ucely.

Nasleduje nékolik priklada origindlnich textd a néasledné textd, na néz byla
aplikovana stematizace.

Spatné oto¢ené postele vzhledem k televizni obrazovce a zvuk televize ztlumen
tak, Ze neni slyset vibec.

spatn otocen postel vzhled k televizn obrazovk a zvuk televih ztlumen tak ze
nen slyset vubec

Grundsétzlich sind die Zimmer und Aufenthaltsrdume sehr sauber, allerdings
wurden nach dem Friihstiistiick die Tische zwar abgerdumt aber nicht gesédubert.

Grundsétzlich si di Zimm u Aufenthaltsrdume sehr saub allerdings werden nach
d Friihstiistiick di Tisch zwar abgerdumen ab nichen sdubern

Very well maintained apartment. Lovingly teaching. The location is ideal for
shopping in the city. Nice people.

veri well maintain apart lovingli teach the locat i ideal for shop in the citi nice
peopl

2.4.3 Vybér rysu

Neboli feature selection. Kolekce textovych dokumenti mohou obsahovat obrovské
mnozstvi slov. Vétsina z nich vsak nemusi byt pro feseni daného problému, napriklad
kategorizace textu, nijak uzitecna.

V kazdém jazyce existuji seznamy slov, které pro ucely dolovani znalosti nemaji
velky vyznam. Jednd se ¢asto o spojky, ¢astice, predlozky nebo zéjmena. Rik4 se jim
stopslova obecnd. Nicméné to, kterd slova maji nebo nemaji rozliSovaci potencial,
zavisi na konkrétni tloze. Co mize mit vyznam v rdmci jednoho ukolu, nemusi
uz vibec nic znamenat pri feseni jiného tkolu. Naptiklad, je-li tfeba vydolovat z
textu informace ohledné polohy, nemiizeme z textu odstranit predlozky jako v,
na‘. Prislovce a pridavna jména jako ,dobre, ¢isty nebo prostorny“ nebudou prilis
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dilezita, ty se vSak v zadném obecném seznamu stopslov neobjevuji. Pii feSeni tllohy
rozttidéni recenzi navstévnikil hotelu ale situace bude obracena.

Tato prilisna obecnost se da vyresit sestavenim vlastniho seznamu slov, které
pro dany tikol nejsou dilezita. Riké se jim stopslova doménové specifickd a jsou pak
vazana na urcitou doménu (oblast) jazyka, pro kterou byla vytvorena.

Nékteré systémy vsak provadi daleko agresivnéjsi redukce, které odstranuji 90
az 99 procent rysu (slov). Aby mohlo dojit k odstranéni téch nejméné uzitecnych
rysi, je tfeba definovat néjaké méritko relevance. Jako efektivni se ukazuje pocet
dokumenti, ve kterych se dany rys vyskytuje (anglicky Document Frequency). Podle
pokust Feldmana a Sangera (2007) pouziti pouze 10% nejfrekventovanéjsich rysu
nijak vyrazné nesnizuje vykon klasifikatoru.

2.4.4 Reprezentace textu

Textové dokumenty jsou nestrukturovana data. Text, ve své podobé jako zdznam
prirozené lidské feci, je pro algoritmy strojového uceni, které byly vyvinuty hlavné
na jasné strukturovanych tulohdch data miningu, naprosto nesrozumitelny. Pro
prekonani tohoto problému je tfeba zvolit vhodnou reprezentaci a kolekci dokumentii
do ni prevést. Zazitym klasickym postupem, ne vsak jedinym, je prevod do tzv.
bag-of-words reprezentace. Jedna se o jiné pojmenovani vektorového prostoru, ktery
navrhoval jiz Salton (1975).

Kazdy rys (v nejjednodussim piipadé slovo) je reprezentovan pravé jednou
dimenzi v prostoru. Pocet dimenzi se tedy rovna celkovému poctu ryst.
Dtlezitost ryst je pak vyjadirena vzdalenosti od pocatku. Dale kazdy dokument je
reprezentovan vektorem, ktery je urcen vahami jednotlivych rysi. Vahy se skladaji
z lokdlni casti, tedy dtlezitosti v rdmci jednoho dokumentu a z globélni ¢asti, kterd
vyjadiuje dilezitost rysu v rdmci celé kolekce. (Silva, Ribeiro, 2010).

Jako lokalni vdha se ¢asto pouziva prezence termu (rysu), tedy hodnota 1 pro
pritomny term v dokumentu a 0, kdyz term v dokumentu zastoupen neni. Dalsi
hojné vyuzivanou lokalni vahou je frekvence termu v dokumentu. Nejvyuzivanéjsi
globalni vahou je prevracena cetnost slova ve vsech dokumentech, neboli Inverse
document frequency. Tato vaha zvyhodiiuje vzacné termy pied béznymi. Cim vice
se totiz term vyskytuje v ostatnich dokumentech, tim je jeho globalni vaha mensi.
Nésledujici vzorce pak ukazuji vypocet kombinované vahy TF-IDF a jeji globdlni
slozky IDF pro term j. DF(j) je pocet termu j ve vSsech dokumentech a N celkovy
pocet dokumentu (Weiss, Indurkhya, a Zhang, 2010).

TF —IDF(j) = TF(j) * IDF(3)

N
DF()

TF —IDF(j) = log(
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A very noisy-street — constant emergency vehicle E and
sounds and heavy traffic. We-had-to_keep our windo I
closed to be able to sleep, but this would be 1] night
impossible in the summer wi € missing air- 2| noisy
conditioning-in-the hotel. We ordered a double room L
and got a twin room with very strange shape— an old T
corridor perhaps. There was-arhot water gas boile 0| romantic
which was also noisy and we had to manually stop it 4| room
during the night. 0] none
the double room, ich was one floor e I
elevator — OK, not terribl & impression is not 0] tendency
good. The room a bathtub, but there was no 1| terrible
handle to attach the shower on. The TV was showing 0] territory
Ze&@b -

1] zero

Obrazek 6: Ukazka transformace textového dokumentu do vektorové reprezentace -
pocitani lokdlnich TF vah (Darena, 2011)

2.5 Strojovy preklad

Vyzkum strojového prekladu zacal v 50. letech minulého stoleti v USA. Hlavnim
prevladajicim smérem byl tehdy preklad zalozeny na pravidlech, kdy se lingvistic¢ti
experti snazili identifikovat pravidla a ty pak pouzit ve svych prvnich prekladacich
systémech. Pozdéji prisel statisticky preklad, jenz vyuzival nékteré metody
strojového uceni. K natrénovani takového systému je tfeba zarovnany paralelni
dvojjazycny korpus, tj. kolekce dokumentti ve dvou jazycich, kde si pasaze v obou
jazycich odpovidaji a je tak mozno z nich algoritmus ,naucit* prekladat. Statisticky
preklad se postupem casu stal prevladajicim zptusobem prekladu, ackoliv se neda fici,
ze by dnes existovaly Cistokrevné statistické nebo zaloZené na pravidlech (anglicky
rule-based) systémy. V praxi ¢asto jeden vyuziva prvky druhého (Hudik, 2015).

2.5.1 Jazykové korpusy

Jazykovy korpus (latinsky corpus - télo, téleso) je soubor mluvenych ¢i textovych
zaznamu jazyka, slouzici lingvistickému vyzkumu, tvorbé slovnikii, korektort nebo
prekladaci. Mohou byt jednojazycné nebo vicejazyéné. Terminologie dale rozlisuje
(Chlumska, 2014):

« Korpus paralelni Obsahuje ptuvodni texty, ¢i mluvené slovo, v jazyce A a
jejich preklady v jazyce B, popfipadé v dalsich jazycich (korpus Europarl z
roku 2012 obsahuje vystup evropského parlamentu, prelozeny do 21 jazykd).
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Miize byt jednosmérny, nebo obousmérny - ten obsahuje i preklady z jazyka B

do A.

» Korpus srovnatelny Se sklad4 z ¢asti, které byli vybrany na zakladé stejnych
kritérii. Vicejazyény srovnatelny korpus neobsahuje preklady, ale ptivodni texty
napsané na stejné téma. Odpada tedy vliv prekladatele.

2.5.2 RGzné pristupy k dolovani znalosti z vicejazyénych zdroju

V literatufe se objevuje nékolik riznych moznosti, jak lze pristoupit ke klasifikaci
dokumentii v riznych jazycich. Je mozno je rozdélit do tii kategorii:

o Jazykové zavislé: Tyto ptistupy spoléhaji na vyuziti charakteristik urcitého
jazyka. Jejich hlavni nevyhodou je nutnost individualniho pristupu ke kazdému
jazyku. Napriklad autori (Montalvo a kol., 2006) zalozili sviij algoritmus na
shlukovani dokumentti ve vice jazycich na praci s pojmenovanymi entitami
(osoba, organizace ¢i misto). Pro kazdy jazyk vsak museli sestavit seznam téchto
entit na zakladé pravidel uréenych lidskymi experty.

o Jazykové nezavislé: Obnéaseji prevod dokumentt do reprezentace nezavislé na
jazyce. Casto jsou pfitom vyuzivany rozsahlé slovnikové systémy jako Babelnet
nebo Eurovoc(Romeo, Ienco a Tagarelli, 2015). Autori (Gliozzo a Strapparava,
2005) zase pro zménu vyuzili latentni sémantické analyzy (podobnost slov, na
zékladé toho, v jakém okoli se vyskytuji) na srovnatelném korpusu a nebylo
potreba zadnych slovnikii.

o Vyuzivajici strojovy preklad: Do této kategorie spadaji pristupy, které
castecné nebo tuplné preklddaji dokumenty do jednoho jazyka. VsSechny
dokumenty v kolekci napiiklad prekladaji autofi (Evans a Klavans, 2003) pii
sumarizaci novinovych ¢lanki ve vice jazycich.
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3 Metodika

Pro vyhodnoceni dopadu prekladu na dolovani znalosti pomoci algoritmi strojového
uceni je treba navrhnout experimenty a jasné popsat, které metody predzpracovani
budou kdy a jak pouzity. Déle je treba zvolit vhodna data. Tomu vsemu se vénuje
cela sekce Metodika.

3.1 Data

Jako testovaci data byly pouzity recenze navstévniki hotelu z webového rezervacniho
serveru ,,Booking.com®, ktery zajistuje online rezervace vice nez 800 000 hotelt.
Recenze ma dvé ¢asti, pozitivni a negativni. To ptimo predurcuje tuto kolekci jako
materidl k testovani vlivu rtznych technik predzpracovani na klasifikaci. Recenze
jsou navic rozdéleny podle zemé ptivodu recenzenta, z ¢ehoZ byl odvozen jazyk (Zizka
a Dafena, 2011).

Jednotlivé recenze jsou ulozeny tak, Ze na jednom radku je vzdy trida
dokumentu, znak tabuldtoru a text. Ttida muze byt pozitivni nebo negativni a
je znacena bud pismeny P a N nebo ¢islicemi 1 a 2. Nasleduje nékolik prikladi.

P Odpovidé zafazeni do své kategorie, vstiicny pristup zaméstnanci, dobré umisténi
NV koupelné neupevnéné drzéky na rucnik, podlozky na mydlo atp. nedaly se na odkladani pouzit.

1 Zimmer zur Strasse mit den Restaurants abends sehr lange laut
2 Auch fiir Fahrradtouristen sehr gut geeignet und &usserst freundliche Aufnahme.

1 La ropa de cama y bano deberia estar incluida en el precio.
2 La ubicacion ylimpieza pero en general esta bien

1 Brak udogodnien dla matych dziecie, np. placu zabaw dla dzieci
2 Mila obstuga, wyémienite $niadanie, spokdj i blisko do centrum miasta

3.2 Zvolené algoritmy strojového uceni

Riznych algoritmii strojového uceni je velké mnozstvi, ale tato préace si neklade
za cil je vSechny porovnavat. Je zaméfena na metody predzpracovani, predevsim
strojovy preklad. Je nutno zdiraznit, Ze zavéry, které byly vyvozeny z vystupii téchto
algoritmi, se vazou pravé na né, a pri pouziti jinych algoritmi strojového uceni by
vysledky mohli byt jiné.

Pro Kklasifikaci byli zvoleny dva odlisné algoritmy. Prvnim z nich je
implementace podpurnych vektort SVMlight. Byl zvolen pro svoji rychlost, presnost
a jednoduchost (mysleno jednoduchost vystupu, nikoliv principu fungovani).

Jako druhy byl zvolen algoritmus C5.0, tedy vylepseni D3 implementace
rozhodovacich stromi. Diavodem je snadna ¢itelnost vytvorenych modelu (stromi).
7 téch je pak patrné, které rysy jsou pro klasifikaci vyznamné.

Na organizaci pomoci shlukovani byl vybran Cluto, protoze mél v literature
spoustu referenci a zaroven byly k dispozici vysledky prace z naseho ustavu, kterd
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se zabyvala nejidedlnéjsi volbou kriteridlni funkce na podobnych datech (Dafena,
Zizka a Pfichystal, 2014).

3.3 Pouzité metody predzpracovani

Automatizace probihala pouze pomoci skripti psanych v Perlu. Na data byly
aplikovany jazykové zavislé i nezavislé zplisoby predzpracovani. Ty jsou v této
kapitole popsany z praktického hlediska.

3.3.1 Strojovy preklad

Cést dat byla pfelozena pomoci Google translate, nebo Power translatoru. Tito
zastupci predstavuji dva rozdilné zptusoby prekladu. Prvni zminény je online sluzba
bézici na serverovém cloudu opirajici se o spoustu dat k tak zvanému statistickému
prekladu. K samotnému prekladu byl vyuzit skript, ktery posila dokumenty piimo
v URL adrese jako jeden z parametri (metoda GET). Doba piekladu 50 000
dokument trvala zhruba 5 hodin. Tento postup je vSak ponékud nestandardni a byl
pouzit univerzitni proxy server. Autor vSak predpoklada, ze v nasledujicich letech
dojde ke zvyseni dostupnosti bezplatného statistického prekladu (ModernMT, 2015),
ale prozatim bylo vyuzito prekladu jednoho z uznavanych komerc¢nich poskytovateli.

Druhy zminény vyuziva prekladu zalozeném na pravidlech, ke svému fungovani
potiebuje jen osobni pocitac¢ a obsahuje slovniky umoznujici offline preklad. Navic
je vybaven nastrojem pro preklad celych souborti a timto poslouzil pro tento
experiment. Doba ptekladu 50 000 dokumentti trvala 20-40 minut, v zavislosti na
jazyce.

3.3.2 Ptevedeni slov na jejich kofen (stematizace)

K prevedeni bylo vyuzito Perl modulii pravé pro tento tucel, popsany v kapitole
2.4.2. Lze je najit pod oznacenim Lingua::Stem! a Lingua::Stem::UniNE2. Operace
je ¢asové nenarocna, zpracovani 50 000 dokumentii se pohybuje v fadu sekund.

3.3.3 Redukce poctu slov pomoci vybéru ryst

Vzhledem k vysokému poctu a narocnosti test, které bylo treba provést, bylo nutno
znacné redukovat velikost prostoru.

V praxi to znamend odstranit slova, ktera nemaji k jednotlivym tfidam zadny
vztah. Jako metoda byla zvolena The Chi Statistic, a to na zakladé vysledkt prace
vénujici se tomuto tématu (Krupnik, 2014). Nésledujici vzorec ukazuje vypocet
hodnoty miry zavislosti mezi termem ¢ a t¥idou ¢ (Li et. al., 2009).

http://search.cpan.org/~snowhare/Lingua-Stem/1ib/Lingua/Stem.pod
’http://search.cpan.org/~patch/Lingua-Stem-UniNE-0.08/1ib/Lingua/Stem/UniNE.pm


http://search.cpan.org/~snowhare/Lingua-Stem/lib/Lingua/Stem.pod
http://search.cpan.org/~patch/Lingua-Stem-UniNE-0.08/lib/Lingua/Stem/UniNE.pm
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N(AD — BC)?
(A+ B)(C+ D)(A+C)(B+ D)

CHI(t;cp) =

A — pocet dokumentt v kategorii ¢ obsahujici term c.

B — pocet dokumentti, které nejsou v kategorii ¢ a obsahuji term c.

C — pocet dokumentt v kategorii ¢ neobsahujici term c.

D — pocet dokumentii, které nejsou v kategorii ¢ a neobsahuji term c.
N — pocet vsech dokumentii.

Slova v trénovacich mnozinach byla ohodnocena touto metodou, byla serazena
od nejvétsiho po nejmensi a 75% slov® ze spodni ¢asti, tedy téch nejméné
relevantnich, bylo odebrano. Totozny seznam slov pak byl odebran i z testovacich
mnozin.

Drivéjsi experimentalni prace ukéazaly, Ze pti vyuziti podobné metody, lze snizit
pocet slov az 0 99% bez vaznéjsiho vlivu na vykon klasifikatoru (Yang a Pedersen,
1997).

3.3.4 Konverze kolekce do bag-of-words reprezentace

Bylo vyuzito nastroje! vzniklého na tstavu informatiky (Zizka a Dafena, 2010).
Jesté pred prevodem byla z kolekce odstranéna slova, jejichz vyskyt ve vsech
dokumentech nedosahoval poctu 2 a slova, ktera méla méné nez 2 znaky, protoze
se Casto jedna o preklepy, které zvysuji vypocetni naro¢nost neimérné tomu, kolik
informaci poskytuji. Béhem prevodu byla vSechna velka pismena nahrazena malymi
(case folding). Vzhledem k tomu, ze klasifikator pro podptrné vektory funguje na
¢isté matematické bazi, tridy dokumentu bylo tieba konvertovat na ¢iselné vyjadieny
cil. Tedy negativni recenze byly ohodnoceny cilovou hodnotou -1 a ty pozitivni 1.

3.4 Vyhodnoceni

Aby bylo mozné odhadnout presnost modelu v ptipadé, kdy jej bude treba pouzit
na neroztiizenych datech, je vhodné sestavit néjaky odhad. Prvnim nédznakem miize
byt 1dspésnost modelu na trénovacich datech, tedy informace, kterou algoritmy
vétsinou ochotné na konci trénovacitho procesu poskytuji. Nicméné tato informace
spis poukazuje na slozitost dat a mnozstvi Sumu v nich. Na to, jak si povede model
v pripadé novych neznamych dat, je nutno pouzit jiné metody. Nékteré z nich jsou
uvedeny v této kapitole a jedna se o metody primé, které rozdéluji data na trénovaci
a testovaci mnoziny, ze kterych lze tedy primo urcit tispésnost klasifikatoru.

3Experimentalné bylo zjisténo, ze v tomto piipadé mé takova redukce zanedbatelny vliv na
klasifikaci. Odstranéni takového mnozstvi rysa vsak znamenalo nemalou tsporu vypocetniho ¢asu,
a tak bylo mozno provést vice testu.

‘https://akela.mendelu.cz/~darena/TextMining/


https://akela.mendelu.cz/~darena/TextMining/
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3.4.1 Hold out

Klasickym pristupem je tak zvana hold out evaluace. Tento anglicky termin se da
prelozit jako ,vydrzet®. Znamena to, ze ¢ast oznacenych dat, u kterych je znamo
do které tridy patii, se ponechd stranou, ¢imz se vytvori testovaci mnozina. Tato
mnozina se nijak neicastni na tvorbé modelu. Az je model vytvoren, jeho presnost
se muze vyhodnotit pravé diky témto zadrzenym datim (Weiss, Indurkhya, a Zhang,
2010).

3.4.2 k-fold cross validation

Dalsim jednoduchym a velmi c¢asto pouzivanym pristupem je krizova validace.
pricemz k-1 casti se ticastni tvorby modelu a na zbylé jedné c¢asti se ovéri ispésnost
modelu. Tento proces se opakuje k-krat, dokud se vSechny mnoziny nevystridaji, jak
znazornuje obrazek ¢. 7.

Vysledky jednotlivych validaci se zpriuméruji. Je tieba dat si pozor na to, aby
pocet mnozin k nebyl ptilis maly, testovaci ¢ast dat by pak zbytecné ubirala data na
trénovani a vysledny odhad by mohl byt zkresleny. Opa¢nym extrémnim pripadem
je, kdyz se za k zvoli celkovy pocet prikladi a jen jeden se netcastni tvorby modelu.
Takovy pristup vSak muze byt velmi vypocetné narocny - zvlasté v pripadech, kdy
je tfeba znovu sestavit cely model. Literatura jako kompromis doporucuje rozdéleni
na 5 nebo 10 mnozin (Hastie a col., 2009).

1 2 3 4 5
trénovat trénovat validovat trénovat trénovat
1 2 3 4 5
trénovat trénovat trénovat validovat trénovat

Obrazek 7: Krizova validace (Hastie a col., 2009)
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3.5 Popis experimentii vyhodnocujici dopad prekladu v ramci
jednoho jazyka

Oba experimenty provedené v ramci této kapitoly maji podobnou strukturu.
Struktura byla zvolena tak, aby bylo mozno vyhodnotit Gc¢inky jednotlivych metod
predzpracovani mezi sebou navzajem i jako celku. Toho bylo docileno rozdvojenim
mnozin v bodé, kdy se aplikovala néjaka tuprava, jejiz dopad byl zkouman. Na
obrazku 8 je to graficky znazornéno. Po prvnich dvou tpravéach tedy z jedné ptivodni
kolekce jsou kolekce 4. Nasleduje jejich vycet.

o Puvodni dokumenty, nijak nepozménéné

o Puvodni dokumenty, na které byla aplikovana stematizace
» Prelozené dokumenty (do anglického jazyka)

o Dokumenty prelozené a aplikovana stematizace

Kazda z téchto kolekci byla v dalsim kroku rozdélena na trénovaci a testovaci
mnoziny. Z divodu vyssi pamétové i casové naroc¢nosti pri sestavovani rozhodovaciho
stromu byla kazda kolekce rozdélena na 4 stejné ¢asti a teprve tyto mensi casti byly
rozdéleny v poméru 3:1 na hold out evaluaci. U jazyki, kde piivodni kolekce ¢italy
100 000 dokumentt®, tedy vznikly 4 trénovaci mnoZiny o velikosti kolem 18750 a 4
testovaci mnoziny ¢itajic prumérné 6250 dokumentt. Pricemz plati:

4 4

U trenovaci; N U testovaci; € ()

1 1

O néco jiné rozdéleni probihalo v pripadé testu s klasifikatorem fungujicim
na principu podptrnych vektort, ktery ke své ¢innosti zdaleka nepotiebuje tolik
prostfedkli jako dfive zminéné sestavovani rozhodovacich stromii. Kazda kolekce
byla rozdélena na 5 ¢asti. Z téchto 5 ¢asti byly bkrat sestaveny trénovaci a testovaci
mnoziny (pomér 4:1), a to tak, ze kazd4d z 5 Casti se stala mnozinou testovaci pravé
jednou. Toto rozdéleni odpovida krizové validaci popsané v kapitole 3.4.2. U vétsiny
jazykt, kromé cestiny, vzniklo 5 trénovacich mnozin o velikosti 80 000 dokumentt a
5 testovacich o velikosti 20 000.

Nasledné byly vsechny mnoziny prevedeny do vektorové reprezentace a z
trénovacich mnozin byly sestaveny modely, jejich ispésnost ovérena na testovacich
mnozinach a vysledky byly zapsany do csv souboru pro vyhodnoceni pomoci
tabulkového procesoru.

3.5.1 Vliv strojového prekladu na uspésnost klasifikace a velikost slovniku u
jednotlivych jazyku

Textova data v riznych jazycich by bylo velmi vyhodné skladovat v jednom
spolecném jazyce, kterému rozumi nejvice lidi. Kvalitou strojového prekladu a jeho

5Jiny pocet dokumentd v piivodni kolekci mél akorat jazyk cesky o velikosti 17 000
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Obrazek 8: Struktura pokusu

srozumitelnosti se jiz zabyvalo spoustu jinych praci. Nékdy je vsak treba tyto
data pouzit dale k podpore rozhodovani, nebo jinak zpracovat pomoci algoritmii
strojového uceni. V takovém pfipadé je treba identifikovat, jaky dopad bude mit
strojovy preklad vybranych jazykt do anglictiny napiiklad na problém klasifikace.
To se snazi adresovat nasledujici pokus.

Kvili ¢asové narocnosti prekladu a tvorby rozhodovaciho stromu bylo ndhodné
vybrano 100 000 dokumentii v jazyce némeckém, francouzském, sSpanélském,
polském. Déle 17 000 dokumentt (vice nebylo ve zdrojovych datech k dispozici)
v jazyce ceském nebo slovenském. Ty byly prelozeny pomoci strojového prekladace
6. Déle byla na mnoZinu pieloZenych i nepieloZzenych dokumenti aplikovdna jazykové
zavisla uprava stematizace, pomoci néastroji uvedenych v kapitole 3.3.2. Kvuli
velkému poctu testu, které bylo tfeba provést, bylo odstranéno 75% slov metodou
uvedenou v kapitole 3.3.3. Jak dokézala jedna experimentdlni priace (Yang a
Pedersen, 1997), podobnou metodou lze odstranit az 99% vsech slov, bez vaznéjsiho
vlivu na presnost klasifikace. To dokazuje i slozeni rozhodovaciho stromu ve
vysledcich, ktery obsahuje jen zlomek vSech slov. Nasledné doslo k prevedeni vSech
mnozin dokumenti do vektorové reprezentace (kapitola 3.3.4).

Shttps://translate.google.com/
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Déle probéhlo rozdéleni dokumentti do 4 mnozin po 25 000 (kvili pamétové
naroc¢nosti zpracovani) a tyto byly dale rozdéleny v poméru 3:1 pro hold-out evaluaci.
Z trénovacich mnozin byl vytvoren rozhodovaci strom pomoci algoritmu C5.0 a na
testovacich mnozinach byla ovérena jeho tspésnost.

Pro vyhodnoceni klasifikace pomoci podptrnych vektori bylo vyuzito 5-fold
ktizové validace, ktera je popsana v kapitole 3.4.2.

3.5.2 Porovnani rule-based a statistického prekladu

Aby bylo mozno vyhodnotit prinos statistického prekladu, je treba jej porovnat s
klasi¢téjsim zptisobem prekladu zaloZzeném na pravidlech. K samotnému sestaveni
modelu klasifikatoru je zapotiebi jen zlomek slov, které nesou informaci, diky niz je
mozno dokument priradit do jedné z t¥id. Z toho vyplyva predpoklad, ze preklad,
ktery prevadi slova z jednoho jazyka do druhého na zakladé predem sestavenych a
jasnych pravidel bude pro ucely klasifikace vhodnéjsi.

Aby bylo mozné tohle tvrzeni vyvratit nebo potvrdit, je treba provést
prakticky experiment na skutecnych datech z realného svéta. Z dat popsanych v
uvodu metodiky bylo ndhodné vybrano 100 000 dokumentii v jazyce Némeckém,
Spanélském a Francouzském. Ptivodné mély byt zafazeny i dokumenty Ruského
a Polského jazyka, preklad v Power Translatoru vsak neustale koncil predcasné
chybou’, coZ pro tento produkt rozhodné neni dobrou vizitkou. Tyto 3 jazyky
byly kromé Power translatoru prelozeny také pomoci online rozhrani prekladace od
spole¢nosti Google, tedy zastupcem statistického prekladu. Spolec¢né s originalnimi
dokumenty tedy tvorily 3 mnoziny. Na ty byly aplikovany jazykové zavislé upravy
jako stematizace, i jazykové nezavislé jako automatické odstranéni stopslov a
prevedeni do vektorové reprezentace.

Pro ucely klasifikace pomoci rozhodovaciho stromu C5.0 byly rozdéleny po 25
tisicich do 4 mnozin a ty byly dale rozdéleny na trénovaci a testovaci mnoziny v
pomeéru 3:1 - bylo tedy vyuzito hold-out ohodnoceni vzniklého klasifikatoru.

V pripadé klasifikace podptirnymi vektory bylo opét vyuzito kiizové validace.

3.6 Popis experimentu klasifikace dokumenti v rtiznych jazycich
na zakladé anglické trénovaci mnoziny

Casto se stane, Ze je k dispozici trénovaci mnozina pouze v jednom jazyce. Nésledujici
experiment ma ovérit, zdali je mozno model vytvoreny na zakladé této mnoziny
pouzit i pro klasifikaci jinych jazyki.

Nahodné bylo vybrano 90 000 dokumentt v anglickém jazyce. Tato mnozina
slouzila jako trénovaci k sestaveni modelu pomoci SVMlight. Nésledné byly nahodné
vybrany testovaci mnoziny o velikosti 10 000 dokument v jazyce némeckém,
francouzském, Spanélském a polském, od kazdého jazyka po tfech mnozinach. Tyto
testovaci mnoziny byly prelozeny pomoci Google Translate do angli¢tiny a prevedeny

7 Autor se domniva, Ze §lo o nedokonalou implementaci prace s riznymi kédovanimi.
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do vektorové reprezentace tak, aby byly kompatibilni s modelem vytvorenym na
zékladé trénovaci mnoziny puvodnich anglickych dokumentu (poradi atributt musi
byt stejné). Nasledné byla provedena klasifikace podptrnymi vektory.

Analogicky, aby bylo mozno vysledky porovnat oproti néjaké zakladni hodnoté,
tak k testovacim mnozinam v piivodnich jazycich o mocnosti 10 000 tisic dokumenti
byl vytvoren model ze zbyvajicich 90 000 dokumenti téhoz jazyka.

Obrazek 9 zachycuje strukturu tohoto pokusu pro jednu mnozinu jednoho
jazyka. V kazdém jazyce byly postupné vybrany 3 testovaci mnoziny.

DE
testovaci

EN DE

trénovaci trénovaci

pieklad

pielozené DE

|

vytvoreni model model vytvoreni
-/ Klasifikace klasifikace |[«—— -

modelu modelu

vyhodnoceni

Obrazek 9: Struktura pokusu 3.6

3.7 Popis experimentu organizace dokumentii pomoci shlukovani

Shlukovani mtze poslouzit jako analytickd metoda pri prozkoumavani struktury
kolekce. V tomto pripadé vSsak bude sledovana primeérna ¢istota a entropie vzniklych
shluk.

Na prelozené i neprelozené dokumenty byla aplikovana stematizace a nasledné
byly prevedeny do vektorové reprezentace. Pomoci programu Cluto byla vytvorena
reseni se 2,10,20,50 a 100 shluky. Na zakladé vysledki jinych praci byla jako
kriterialni funkce zvolena H2.
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4 \Vysledky a diskuze

4.1 Vliv strojového prekladu na uspésnost klasifikace a velikost
slovniku u jednotlivych jazykii

K vytvofeni podkladii pro tento bod bylo provedeno 68 testii ® pomoci rozhodovaciho
stromu a 100 testt® klasifikace podptirnymi vektory na pivodnich 417 000
dokumentech v péti jazycich.

Co se tyka vysledkt klasifikace rozhodovacim stromem, tak nejpozorovatelnéjsi
vliv mél preklad na némecké dokumenty. Vysledky zachycuje tabulka 1. Doslo k
mohutné redukei pocétu slov ve slovniku a pritom ke snizeni klasifika¢ni chyby. Tento
efekt je nejspis zptisoben specifikem némecké gramatiky - odvozovanim a skladanim
slov.

Snizeni poc¢tu unikatnich slov miizeme pozorovat u vsech testovanych jazyki.
Kromé némciny je tento jev vyrazny také u slovanskych jazykt - ¢estiny a polstiny,
jak ukazuje obrazek 10.

Nejméné priznivy vliv mél preklad na dokumenty francouzské, jak lze vidét
v tabulce 2. Zmenseni slovniku bylo minimalni, za to doslo ke zvyseni klasifika¢ni
chyby.

Tabulka 1: Némdcina - klasifikace rozhodovacim stromem.

prim. pocet atributt primérna tspésnost pram. velikost stromu

puavodni 8221 87,76 226
bez stematizace 8791 87,53 233
se stematizaci 7650 88,00 218

prelozené 2906 88,38 238
bez stematizace 3852 88,13 234
se stematizaci 1960 88,63 241

Ze tento jev je pro klasifikaci na bazi rozhodovaciho stromu pozitivni, ukazuji
vysledky v grafu na obrazku 11. Tyto vysledky se vsak vazi k tomuto konkrétnimu
algoritmu (C5.0).

8(1 plivodni mnozina + 1 pielozend) * 2 aplikace stematizace * 4 rozdélenf na mensi mnoziny
kvuli vykonu * 4 jazyky + 4 za CeStinu (ta nebyla tfeba rozdélovat na mensi mnoziny)
9(1 piivodni mnozina + 1 pielozena) * 2 aplikace stematizace * 5 kifzova validace * 5 jazyki
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Tabulka 2: Francouzstina - klasifikace rozhodovacim stromem.

prum. pocet atributii priameérna uspésnost prum. velikost stromu

puvodni 2919 87,71 220
bez stematizace 3912 86,98 214
se stematizaci 1926 88,45 225

prelozené 2707 86,81 249
bez stematizace 3531 86,18 246
se stematizaci 1883 87,45 251

Tabulka 3: Spanélstina - klasifikace rozhodovacim stromem.

prum. pocet atributi primeérna tispésnost prim. velikost stromu

puavodni 3119 86,65 229
bez stematizace 4287 85,77 247
se stematizaci 1950 87,52 211

prelozené 2527 86,76 239
bez stematizace 3304 86,45 243
se stematizaci 1750 87,07 234

Tabulka 4: PolStina - klasifikace rozhodovacim stromem.

prum. pocet atributi primérna tspésnost prium. velikost stromu

puvodni 6212 88,20 230
bez stematizace 7947 87,75 222
se stematizaci 4477 88,65 238
prelozené 3168 89,20 235
bez stematizace 4119 89,00 237
se stematizaci 2218 89,40 234

Tabulka 5: Cestina - klasifikace rozhodovacim stromem.

priam. pocet atributt primérna ispésnost prim. velikost stromu

ptavodni 3620 85,00 180
bez stematizace 5002 82,50 182
se stematizaci 2237 87,50 178
prelozené 2106 86,55 157
bez stematizace 2754 86,00 153

se stematizaci 1458 87,10 161
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Obrazek 10: Pocet unikatnich slov v ptrelozenych dokumentech, vyjadieny v % ku poctu
unikétnich slov v puvodnich dokumentech (stematizace byla aplikovana)

U podpurnych vektoru je situace odlisna. Generalizacni schopnosti klasifikatoru
na principu podptrnych vektor totiz nejsou vysokou dimensionalitou problému
ptilis ovlivnény (Vapnik, 1998). Z toho vyplyva, Ze jev redukce poctu slov, a tim
tedy i dimensionality, nebude mit na klasifikaci SVM takovy pozitivni vliv, jako byl
pozorovan u rozhodovacich stromi. To je v souladu i s namérenymi hodnotami, které
ukazuje tabulka 6 a graf na obrazku 12. Na téchto vysledcich jednoznacné prevlada
negativni vliv nepresnosti a chyb pri prekladu.

Tabulka 6: Usp&nost klasifikace SVM
de fr es pl cs

puvodni 94,47 93,77 92,13 96,10 93,11
bez stematizace 94,51 93,74 92,12 96,35 92,38
se stematizaci 94,43 93,81 92,14 9586 93,85

prelozeno 93,91 93,22 92,10 94,87 92,30
bez stematizace 93,89 93,19 92,00 95,18 92,12
se stematizaci 93,92 93,25 9220 94,55 92,49
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4.2 Porovnani rule-based a statistického prekladu z hlediska
uspésnosti klasifikace a slozitosti vytvoreného modelu

V ramci tohoto pokusu, blize popsaného v kapitole 3.5.2, bylo provedeno 72 testii'’
pomoci rozhodovaciho stromu a 90 testii!! podptrnymi vektory na celkem 300 000
dokumentech.

Tabulka 7 ukazuje vysledky klasifikace rozhodovacim stromem, sefazené podle
ohodnoceni tspésnosti vytvoreného klasifikatoru na testovacich datech. Lze vidét, ze
u francouzstiny a Spanélstiny byl o néco lepsi preklad zalozeny na pravidlech.

U obou prelozenych mnozin pak lze pozorovat signifikantni snizeni poctu
atributi oproti originalim. To se jisté pozitivné projevi predevsim na dobé
zZpracovani.

Za povsimnuti dale stoji velikost vytvofeného stromu, ktera byla u rule-based
prekladu nejvétsi. Pri¢inou by mohlo byt | roztiisténi informaci do vice jazyk kvili
nedokonalému prekladu.

Tabulka 7: Shrnuti vysledkd vlivu jednotlivych prekladaci na klasifikaci
rozhodovacim stromem C5.0

pruam. vel. stromu priamérna tispésnost prum. pocet atributi

Neprelozené 224 87,30 4763
de 228 87,90 8228
es 222 86,34 3140
fr 220 87,66 2922

Power Translator 256 87,17 2634
de 257 87,82 3098
es 258 86,69 2332
fr 253 87,00 2471

Google 236 87,24 2713
de 227 88,37 2907
es 243 86,49 2530
fr 240 86,85 2702

Klasifikace podptrnymi vektory jiz vice podpotrila domnénku, ze preklad
zalozeny na béazi pravidel je pro klasifikaci vhodnéjsi. Graf na obrazku 13 ukazuje
primérné uspésnosti klasifikdtoru na jednotlivych mnozinach.

10(

kvuli vykonu * 3 jazyky

(1 piivodni mnozina + 2 prelozené) * 2 aplikace stematizace * 5 kifZovd validace * 3 jazyky

1 ptivodni mnozina + 2 ptelozené) * 2 aplikace stematizace * 4 rozdéleni na mensi mnoziny
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Obrazek 13: Shrnujici graf vysledka klasifikace podpurnymi vektory SVMlight
porovnavajici jednotlivé zptusoby prekladu

4.3 Klasifikace dokumentii v riznych jazycich na zakladé jedné
trénovaci mnoziny

V rdmci tohoto pokusu, popsaného v kapitole 3.6, bylo provedeno celkem 24 testii!?
pomoci podpurnych vektort. Strojovy preklad testovacich mnozin se zde ukéazal
jako zajimavou jednoduchou alternativou v pripadé, Ze je k dispozici pouze trénovaci
mnozina v jednom jazyce a je tieba klasifikovat jazyk jiny. V praméru doslo ke ztrateé
pouze 5,3 bodi F-score oproti idedlni situaci, kdy byly dokumenty klasifikovany
pomoci modelu natrénovaného na stejném jazyce. Pro srovnani, v praci, ktera se
cross-language klasifikaci primo zabyvala, dospéli podobnou metodou ke ztraté 10
bodu z F-score (Shi, Mihalcea a Tian, 2010). Nutno podotkout, ze autori pouzili

vvvvvv

Tabulka 8: Vysledky klasifikace SVMlight (F-score) s anglickou trénovaci mnozinou
oproti natrénovani na mnozinach v jednotlivych jazycich

de es fr pl pramér
ptvodni 95,656 93,371 94,985 97,237 95,312

EN + prelozené 91,464 89,048 89,418 90,012 89,986
strata 4,192 4,323 5,567 7,224 5,327

4.4 Organizace dokumentt pomoci shlukovani

Bylo provedeno celkem 50 testi. V tabulkach 9 a 10 je vidét, ze u slovanskych
jazykt a némciny se ¢istota snizila a entropie zvysila. U francouzstiny a SpanélStiny
se naopak objevil trend opacny.

12(1 anglickd mnoZina + 1 ptivodn{) * 3 vybéry * 4 jazyky
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Tabulka 9: Celkova ¢istota shluka (purity)

2 10 20 50 100 pramér

cs

puvodni 0,856 0,856 0,878 0,887 0,887 0,873
prelozené 0,845 0,854 0,865 0,867 0,868 0,860
de

puvodni 0,844 0,868 0,868 0,869 0,873 0,864
prelozené 0,84 0,84 0,844 0,859 0,861 0,849
es

puvodni 0,852 0,852 0,852 0,852 0,853 0,852
prelozené 0,852 0,852 0,852 0,853 0,856 0,853
fr

ptuvodni 0,869 0,869 0,869 0,869 0,869 0,869
prelozené 0,871 0,871 0,871 0,871 0,871 0,871
pl

piuvodni 0,86 0,86 0,86 0,864 0,867 0,862
prelozené 0,843 0,843 0,843 0,849 0,862 0,848
pramér 0,853 0,857 0,860 0,864 0,866

Tabulka 10: Celkova entropie
2 10 20 50 100 prumeér

cs

pivodni 0493 0461 0432 0413 0,404 0,441
prelozené 0,530 0,486 0,469 0,459 0,448 0,478
de

puvodni 0,525 0,459 0,455 0,440 0,433 0,462
prelozené 0,538 0,500 0,483 0,471 0,462 0,491
es

puvodni 0,550 0,534 0,529 0,521 0,510 0,529
prelozené 0,546 0,527 0,519 0,511 0,502 0,521
fr

puvodni 0,497 0,474 0,471 0,462 0,456 0,472
prelozené 0,488 0,468 0,466 0,460 0,453 0,467
pl

pivodni 0,493 0459 0457 0442 0,434 0,457
prelozené 0,532 0,499 0,493 0,483 0,468 0,495
prumér 0,519 0487 0,477 0,466 0,457
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5 Zavér

V ramci této prace bylo navrhnuto a provedeno nékolik experimentii. Bylo zjisténo
nekolik pozitivnich efektti pouziti strojového prekladu, ty jsou vsak zavislé na jazyce.
Nejpozitivnéjsi vliv byl pozorovan pti ptrekladu némcéiny do angli¢tiny, kdy doslo
k redukci celkového poctu slov a v pripadé klasifikace rozhodovacim stromem i k
lepsimu vykonu klasifikdtoru. Podobny jev se vyskytl i u slovanskych jazykt. Na
zakladé téchto vysledki je mozno doporucit zarazeni prekladu mezi ostatni metody
predzpracovani, pokud se jedna o klasifikaci némeckého, ¢i slovanskych jazykt za
pouziti C5.0 rozhodovaciho stromu.

Pri porovnavani vysledka klasifikace dokumentti prelozenych pomoci dvou
riznych typu prekladaci, tedy prevazné statistického online Google Translate a
prevazné zalozeného na pravidlech Power Translatoru, bylo zjisténo, Ze pouziti
druhého jmenovaného (PT) je z hlediska presnosti klasifikace vyhodnéjsi. Proti
jeho nasazeni vsak mluvi nedostateénd vSestrannost. Prelozeni polskych a ruskych
dokumenti casto koncilo predc¢asné chybou (nejspise nedokonald implementace
ruznych kdédovani). Navic velikost vytvoreného modelu (stromu) byla vyssi, coz
muze poukazovat na nekonzistentni preklad. Tato prace tedy spis doporucuje pouziti
statistického prekladu, at uz jde o univerzalni feseni, nebo jesté lépe specificka, kde
jsou prekladace trénovany na datech z konkrétni oblasti.

Experimentalné bylo zjisténo, ze diky prekladu je mozno pouzit model
natrénovany na jednom jazyce i pro jiny jazyk. V této praci bylo vyuzito anglické
trénovaci mnoziny pro vytvoreni univerzalniho modelu a nasledné klasifikace jinych
jazyku (pred Kklasifikaci byli preloZzeny do angli¢tiny). Doslo jen k malé ztrité
presnosti. V pripadé, kdy jsou k dispozici trénovaci data v jednom jazyce a je tieba
klasifikovat dokumenty v jinych jazycich, zatazeni prekladu dava smysl a na zédkladé
vysledkti to lze doporucit.

Vsechny provedené experimenty také poukazaly na fakt, ze vliv prekladu se lisi
v zavislosti na jazyku. Vysledky vsak byly v ramci jazykovych skupin konzistentni,
tedy ze naptiklad slovanské jazyky vykazovaly podobné trendy.

Vyuzitelnost strojového prekladu pri dolovani znalosti v praxi zavisi také na
cenové dostupnosti prekladu. V této praci bylo vyuzito komercniho prekladace,
ktery si v pripadé neakademického vyuziti uctuje poplatky podle poc¢tu prelozenych
znakt. To by pri prekladu kolekce o nékolika desitkach tisic dokumenti znamenalo
neimérné vysoké naklady. Proto dalsim moznym rozsitenim této prace by bylo
sestaveni vlastniho statistického prekladace z dat specifickych pro tuto konkrétni
oblast. Hlubsi prizkum problematiky strojového prekladu by byl nutny, jelikoz se
jednéa o komplexni disciplinu.
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