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Abstrakt

Diplomova prace se zabyva problematikou identifikace jazyka textového dokumentu pomoci

statistickych n-gramovych modeld.
Teoreticka ¢ast popisuje statisticky n-gramovy model, jeho vytvafeni a vyhodnocovani. Dale
popisuje zakladni vyhlazovaci techniky a typy n-gramovych modeld.

Prakticka cast porovnava vysledky identifikace jazyka pro rizné n-gramové modely, které se
lisi ve vyhlazovaci technice, stupni a typu modelu. Dale pak zjistuje vliv diakritiky pii

identifikaci jazyka.
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Abstract

This diploma thesis addresses issues about language identification of text documents with

statistical n-gram models.

Theoretical section describes statistical n-gram models, its creates and evaluations. Next part

describes basic smoothing technique and types n-gram models.

Practical section describes results of language identification for different n-gram models,
which differs in smoothing technique, order and type n-gram models. Further determines the

influence diacritics in language identification.
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Uvod

V mnoha oblastech zpracovani dat se vyuziva modelovani pomoci n-gramovych modelt.
Tato prace se zaméfuje na jednu konkrétni oblast, a to zpracovani textovych dat s cilem
identifikovat jazyk v dokumentu. Znalost jazyka textového dokumentu pak muize pomoct
v ruznych aplikacich, napt. v piekladacich jazyktl, v aplikacich rozpoznavajici text z obrazki
apod.

V teoretické Casti této prace jsou nejdiive popsany zakladni pojmy teorie pravdépodobnosti,
ze kterych vychazi n-gramovy model, nasledné je popsan samotny n-gramovy model, jeho
vytvareni (trénovani) a vyhodnocovéni. Dalsi ¢ast pak popisuje nutnost pouziti vyhlazovani
n-gramového modelu a popisuje zdkladni vyhlazovaci techniky.

V praktické casti této prace je nejdiive popsan zpusob, jakym byla ziskana textova data
ruznych jazyku, a které jazyky se takto podafilo ziskat. Nasledné jsou zobrazeny a porovnany
vysledky identifikace jazyka riznych n-gramovych modeld. Modely jsou porovnany podle typu,
podle pouzité vyhlazovaci techniky a podle stupné modelu. V dalsi ¢asti je posouzen vliv
diakritiky na ispéSnost identifikace jazyka.

V posledni Casti jsou popsany vytvorené aplikace v ramci této prace, a to hlavné aplikace pro

ttidéni textd podle jazyka, kterd byla jednim z cilti samotné prace.



1 Teorie pravdépodobnosti

V této casti uvedu zakladni pojmy teorie pravdépodobnosti, které slouzi pro odvozeni

jazykového modelu.
1.1 Nahodny pokus

Je dgj, ktery lze libovoln¢krat opakovat, pticemz vysledek tohoto déje neni jednoznacné

urcen vstupnimi podminkami.
1.2 Nahodny jev

Nahodny jev je tvrzeni o vysledku ndhodného pokusu, o kterém lze po provedeni

nahodného pokusu prohlésit, zda je ¢i neni pravdivy.
1.3 Pravdépodobnost nahodného jevu

Pravdépodobnost nahodného jevu A lze vypocitat podle nasledujiciho vztahu.

P(A) :# (1.1)

kde c(A) je pocet vyskytd jevu A, N je pocet pokust
1.4 Podminéna pravdépodobnost

Pravdépodobnost, Ze nastane jev A za podminky jevu B, lze vypocitat podle nasledujiciho
vztahu.

P(A,B)
P(B) (1.2)

P(A|B) =

kde P(A, B) je pravdépodobnost, Ze nastaly jevy A a B,
P(B) je pravdépodobnost jevu B

Tento vztah Ize vyjadfit i pomoci poétu vyskytl danych jevu.

% c(A,B)
P(A|B) = ORI (1.3)
N

kde c(4, B) pocet vyskytl, kdy nastaly jevy A a B, c(B) pocet vyskyti jevu B,
N je pocet pokust



2 Jazykovy model

Jazykovy model pro identifikaci jazyka slouzi k vypoctu pravdépodobnosti sekvence znaki
P(zy, 25, 73, ... zp). Jinymi slovy slouzi kvypoétu podminéné pravdépodobnosti
P(zy|z1, 23, - Zn_1), Ze piijde znak z, po sekvenci znakl z;, z,, ... Z,_1. Jazykovy model
tedy neni nic jiného, nez souhrn informaci, které slouzi pro vypocet pravdépodobnosti jakékoliv
sekvence znakd, ktera se objevi v nezndmém vyhodnocovaném textu. V nejjednodussim piipadé

to je pfimo souhrn pravdépodobnosti v§ech moznych sekvenci znakii.

2.1 Idealni jazykovy model
S pfihlédnutim na vztah podminéné pravdépodobnosti (1.2) 1ze napsat nasledujici vztah.
P(A,B) = P(A|B) - P(B) (2.1)
P(A|B) je podminéna pravdépodobnost, Ze nastal jev A po jevu B,

kde P(A, B) je pravdépodobnost, Ze nastaly jevy A a B,
P(B) je pravdépodobnost jevu B

Obecné pak 1ze napsat nasledujici vztah pro idealni jazykovy model.

P(zq, 73, 23, . Zy) = P(21) * P(23121) - P(23|21,25) * .o.” P(2|21 -+ Zp—1) (2.2)

V praxi nelze tento idealni jazykovy model pouzit, protoze vyZaduje prili§ velky trénovaci

korpus, v podstaté nekoneény. Zjednoduseni piinasi N-gramovy model.
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2.2 N-gramovy model
Predpoklad je, Ze plati nasledujici zjednodusSeni. Misto toho, abychom zjistovali
pravdépodobnost znaku z,, Ze prijde po sekvenci znakid z,,...,z,_; (tedy po celé historii),
pouzijeme pouze N — 1 ptedchozich znakda.
P(zp|2™) = P(zn|23 " +1) (2.3)

kde N predstavuje stupenn N-gramu,
znadeni z]'~1 predstavuje sekvenci znakil zq, Z,, ..., Zp_1
znadeni z'~ 1, predstavuje sekvenci znakil Z,_py41, -, Zn—1

U unigramového modelu neuvazujeme zadnou predchozi historii znakdl, ale pouze nasobime

pravdépodobnosti jednotlivych znaki. U vyssich stupnii se vSak uz vyuziva ptedchozi vztah.

Pro unigramovy model tedy ziskame nasledujici vztah.
P(zy, zy, Z3, ... Zy) = P(21) " P(23) " ...- P(z,) (2.4)

Pro bigramovy model tak ziskame nasledujici vztah.
P(z1, 23, 23, ... 2n) = P(22|21) - P(23123) = ... P(2n|2p-1) (2.5)

Pro trigramovy model ziskame nasledujici vztah.

P(zy, z3, Z3, ... Zn) = P(23121,25) - P(24123,23) * ... P(2Zn|Zn—2,2Zn—1) (2.6)

Cim vetsi stupen N pouZzijeme, tim vice se blizime idealnimu jazykovému modelu, protoze
pouzivame vétsi historii predchozich znakd, ale taktéZz potiebujeme vétsi trénovaci korpus pro

natrénovani modelu.
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2.3 Trénovani modelu

Trénovani n-gramového modelu se provadi na vétsim mnozstvi textovych dat, na trénovacim
korpusu. Tyto textova data se prochazi po n-ticich a zaznamenavaji se jejich Cetnosti. Pro
bigramovy model tak prochazime trénovaci korpus po dvojicich znakd, pro trigramovy model
prochazime trénovaci korpus po trojicich znakt, apod. Z téchto Cetnosti pak podle zvoleného
modelu vypocitdme pravdépodobnosti jednotlivych n-gramt, které ulozime do souboru, coz je
vysledny n-gramovy model. Pti identifikaci jazyka tedy natrénujeme model pro kazdy jazyk,
které chceme rozpoznavat, nasledné¢ pak vyhodnocujeme neznamy text v kazdém z téchto

modela.

2.4 Vyhodnocovani modelu

Pti vyhodnocovani modelu mame neznamy text, ktery ozna¢ime jako data D. Zavedeme si
mnozinu tfid T, kde kazda tfida odpovida jednomu jazyku. SnaZime se uréit pravdépodobnost
P(T,|D), ze dana data D odpovidaji tridé T;. jazyka r.

Pravdépodobnost P(T,|D) pocitame pomoci Bayesova klasifikatoru podle nésledujiciho
vztahu.

P(D|T;) - P(Ty) (2.7)

P(TrlD) = P(D)

kde P(D|T;) je pravdépodobnost, Ze tiida T,- vygenerovala data D
P(T,) je apriorni pravdépodobnost jazyka
P (D) je pravdépodobnost dat D

Protoze pravdépodobnost P (T,-|D) pocitame pro kazdy model jazyka, a poté je porovnavame
mezi sebou, lze nékteré ¢asti pfedchoziho vztahu zanedbat. VSechny jazyky povazujeme za
stejné pravdépodobné, proto apriorni pravdépodobnost P(T,.) zanedbavame. Pravdépodobnost
dat P(D) je konstantni vzhledem ke vSem jazykim, proto ji také zanedbavame.
Pravdépodobnost P(D|T;.), ze tfida T, vygenerovala data D, reprezentuje nas n-gramovy model
a pocitame ji tak, ze postupné projizdime n-gramy neznamého textu a nasobime jejich
pravdépodobnosti v daném modelu, viz kapitola N-gramovy model. Tuto pravdépodobnost
po¢itame pro kazdy model jazyka a porovnavame mezi sebou. Model s nejvyssi

pravdépodobnosti pak povazujeme za identifikovany jazyk.
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2.5 Nevyhlazeny model

Ze vztahu podminéné pravdépodobnosti (1.3) lze odvodit obecny vztah pro vypocet

pravdépodobnosti n-gramu.

C(erllzl%len) (2-8)

-1 —
P(anzrrll—N+1) - C(Zn_l
n—-N+1

kde c(z*Z} 1 12,) predstavuje Setnost sekvence znakil Z,_ 41, ) Zn—1,Zn
c(zlZ% 1) predstavuje Cetnost sekvence znaktl Z,_y 41, -+, Zn—1

Pro unigramovy model ziskame nasledujici vztah.

P(z) = —= (2.9)
kde c(z) je Cetnost znaku z, N je celkovy pocet znaki

Pro bigramovy model ziskame nasledujici vztah.

¢(Zn-1,2n)
P )=
(zn|zp-1) Zod) (2.10)
kde c(z,,_1, zy) je Cetnost dvojice znakl z,,_1, Z,
c(z,_41) je Cetnost znaku z,,_
Pro trigramovy model ziskame nasledujici vztah.
c(Zn_2,Zn-1,2n)
P(znl|Zp-2,2n-1) = ——— @2.11)

c(Zn-2,2Zn-1)
kde c(z,_3, Zn_1, Z5) je Cetnost trojice znakll z,_», Z,_1, Zp,
¢c(Zy—2,2Zn—1) je Cetnost dvojice znakt z,,_,, Z,_1
Obdobn¢ pak ziskdme vztah pro jakykoliv n-gramovy model. Hlavni nevyhodou
nevyhlazeného modelu je, ze n-gramy, které se nevyskytly v trénovacim korpusu, budou mit
nulovou pravdépodobnost a to i ty n-gramy, které jsou mozné, ale nevyskytly se z divodu
malého trénovaciho korpusu. Tyto nulové pravdépodobnosti pak ovliviiuji vyhodnoceni

neznamého textu, kde se vyskytne nevidény n-gram. Tento problém fesi vyhlazovani modelu.

2.6 Vyhlazovani modelu

Vyhlazovéni tesi problém nulovych pravdépodobnosti n-gramil, které se nevyskytly
v trénovacim korpusu. Vidénym n-gramim se odebere ¢ast pravdépodobnosti a ta se prideli
vsem nevidénym. Jak velka ¢ast se odebere vidénym n-gramiim zavisi na pouzité vyhlazovaci

technice. Jednotlivé vyhlazovaci techniky jsou popsané v kapitole Vyhlazovaci techniky.

Spolu s vyhlazovanim nastava otazka, jak pravdépodobnost, kterou jsme odebrali vidénym

n-gramiim, rozd¢lit mezi nevidéné n-gramy. Tento problém popisu v nasledujici kapitole.
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2.7 Typy modeli

V této kapitole popisu tfi typy modell, jak lze pravdépodobnost, kterou jsme odebrali
vidénym n-gramtim, rozd¢€lit mezi nevidéné n-gramy. Nasledujici tabulka obsahuje znaceni,

které pouziji ve vztazich pro popis téchto modelt.

Tabulka 2.1 Znaceni

Znaceni Popis |

Predstavuje n-gram s prvnim znakem z,, poslednim znakem z,,

Z1_Zn . 2 A
podtrzitko prestavuje zadny, jeden nebo vice znakd.
Z— Prefix n-gramu z,_ z,, respektive n-gram z,__z, bez posledniho znaku.
—Zn Sufix n-gramu z;__z,, respektive n-gram z; _z, bez prvniho znaku.

€(zy_zn)  Cetnost n-gramu z;__z, v trénovacim korpusu.

P(zy_z,) Pravdépodobnostn-gramu z;_z, v daném modelu.

Pravdépodobnost n-gramu z;__z,, vypoctena z trénovaciho korpusu podle

Pr(z1_2n) zvolené vyhlazovaci techniky.
BOW(z, ) (Back'off wei'ghvt) ’Cést pravde“zpodobnosti ziskana zvolenou vyhlazovaci
technikou z vidénych n-gramii s prefixem z;__.
Z Pocet nevidénych n-grami v trénovacim korpusu.

2.7.1 Model s rovnomérnym rozloZenim

Tento zpusob rovnomérné rozdéluje pravdépodobnost, kterou jsme ziskali od vidénych
n-gramtl, mezi vSechny nevidéné n-gramy tak, Ze kazdy nevidény n-gram dostane stejnou
pravdépodobnost. Tento zplisob je nejjednodussi, ale také méné komplexng;jsi.

Tento model je mozné popsat nasledujicimi vztahy. Znaceni pouzité v téchto vztazich je

popsano v tabulce 2.1.

P(zi__zy) = P*(z1__z,) kdyz c(zy_z,) >0 (2.12)
1-X P*(2_zy)
n—gram v
kdyzc(z,_z,) =0
Py _) = —— <m0 1 @13

Citatel predchoziho vztahu predstavuje pravdépodobnost ziskanou od vsech vidénych
n-gramil z;__z, pomoci zvolené vyhlazovaci techniky, jmenovatel pak pocet nevidénych

n-gramil, mezi které se tato pravdépodobnost rozdéluje.
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2.7.2 Backoff model

Tento zplsob rozdéluje pravdépodobnost, kterou jsme ziskali od vidénych n-gram®i pomoci
zvolené vyhlazovaci techniky, mezi vSechny nevidéné n-gramy podle pravdépodobnosti sufixu
n-gramu v modelu o jeden stupen niz$im. Sufixem n-gramu oznac¢uji n-gram bez prvniho znaku.
Takze v pifipadé bigramového modelu se pravdépodobnost nevidénym n-gramim bude
rozdélovat podle pravdépodobnosti posledniho znaku n-gramu v unigramovém modelu.
V piipadé trigramového modelu se pak pravdépodobnost nevidénym n-gramtim bude rozdélovat
podle pravdépodobnosti posledni dvojice znakd n-gramu v bigramovém modelu. Obdobné pak
pro modely s vys$sim stupném N. Specialni pfipad je pak unigramovy model, ktery rozdé¢luje
pravdépodobnost nevidénym n-gramim podle 0-gramového modelu, coz neni nic jiného nez
rovnomérné rozlozeni, viz model s rovnomérnym rozlozenim.

Tento model je mozné popsat nasledujicimi vztahy. ZnaCeni pouzité v téchto vztazich je
popsano v tabulce 2.1.

P(zi__zy) = P*(z1__7,) kdyz c(z,_z,) >0 (2.14)
P(zy_2z,) =BOW(z;_) " P(_z,) kdyz c(zy_z,) = 0 (2.15)

Soucet pravdépodobnosti v§ech n-gramd musi byt roven 1.

> P(11_za) =1
n-gram (2.16)

c(z1_zn)20

Pak musi platit nasledujici vztah.

z n—-gram Pz —m) + z n—gram BOW(z ) PLzn) =1 (2.17)

c(z1_zn)>0 c(z1__zn)=0
Pravdépodobnost BOW (z;_), ktera se ptfidéluje nevidénym n-gramiim s prefixem z;__ lze

vypocitat podle nasledujiciho vztahu.

1-X P*(zy_zy)
n—gram
c(z1_zn)>0
z P(_7n) @18)
n—gram
c(z1_2y)=0

BOW(z,_) =

Citatel pfedchoziho vztahu piedstavuje pravdépodobnost ziskanou od viech vidénych
n-gramil z;__z, pomoci zvolené vyhlazovaci techniky, jmenovatel pak pfedstavuje soucet vSech
pravdépodobnosti sufixi nevidénych n-gramt, tak aby pfi vypo€tu pravdépodobnosti
nevidéného n-gramu podle vtahu (2.15) dostal kazdy n-gram spravnou ¢ast z BOW (z;__) podle

své pravdépodobnosti P(__z,).
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2.7.3 Interpolovany model

Tento model je podobny jako model backoff, rozdil je v tom, ze zatimco model backoff
pouziva pro piid€leni pravdépodobnosti model s niz§im stupném jen u nevidénych n-gramu,
interpolovany model pouziva pro pfidéleni pravdépodobnosti model s niz§im stupném i pro
vidéné n-gramy. Pravdépodobnost ziskana pomoci zvolené vyhlazovaci techniky tak neni
rozdélena pouze mezi nevidéné n-gramy, ale je rozd¢lena mezi vSechny n-gramy. Vidénym
n-gramiim se tak vrati ¢ast pravdépodobnosti, které jim byla odebrana vyhlazovaci technikou,
nevidéné n-gramy tak dostanou mensi pravdépodobnost nez v modelu backoff.

Tento model je mozné popsat nasledujicimi vztahy. Znaceni pouzité v téchto vztazich je

popsano v tabulce 2.1.

P(zi__zy) = P*(zy_2z,) + BOW(z,__) - P(_2z,) (2.19)

Soucet pravdépodobnosti v§ech n-gramd musi byt roven 1.

z P*(2,_2,) + z BOW(z,_)-P(_z,) =1
n—-gram n—-gram

c(z1_2zn)>0 c(z1_zn)20

(2.20)

Pravdépodobnost BOW (z;__), ktera se pridéluje jak nevidénym tak vidénym n-gramtm
s prefixem z;__ 1ze vypocitat podle nasledujiciho vztahu.

BOW(z, ) =1— 2 P*(2,_2) (221
n—gram
c(z1_zn)>0
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2.8 Praktické vytvareni modeli

Vzhledem k tomu, Ze pifi vyhodnocovani modelu nasobime pravdépodobnosti jednotlivych
n-grami neznamého textu a tyto pravdépodobnosti jsou velmi malé hodnoty, tak by pfi
nasobeni téchto hodnot dochazelo k podteceni proménné v paméti pocitace, a tak by vysledky
téchto soucinti kvili zaokrouhlovani byly nulové. V praxi se proto misto pravdépodobnosti
n-gramt pocita s logaritmy pravdépodobnosti n-gramti a misto nasobeni pravdépodobnosti se
sCitaji logaritmy pravdépodobnosti. Protoze je logaritmus funkce rostouci a porovnavame
souCty logaritmi pravdépodobnosti n-gramti, nedochazi ke zkresleni vysledkd, dostdvame stejné
vysledky, jako kdybychom porovnavali souciny pravdépodobnosti n-grami. Pii scitani
logaritmi pravdépodobnosti n-graml uz nedochazi k podteceni proménné.

S logaritmy pravdépodobnosti n-grami se po¢ita uz pii vytvaieni jazykovych modelt, takze

samotné hodnoty pravdépodobnosti n-gramti uz jsou v jazykovém modelu zlogaritmované.
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3 Vyhlazovaci techniky

Postupné zde popisu zakladni vyhlazovaci techniky, které se pouzivaji. VE&tSinu z nich jsem

pouzil pro porovnani modelt pii identifikace jazyka textového dokumentu.

3.1 Additive smoothing

Additive smoothing, nékdy oznaCované také jako Lidstone smoothing, je vyhlazovaci
technika zaloZena na pric¢itani konstanty A ke kazdé ¢etnosti n-gramu. Obecny vztah pro vypocet
pravdépodobnosti n-gramu pfi tomto vyhlazovani a srovnomérnym rozlozenim nevidénym
n-gramim vypada takto.

C(erll:I%Hlizn) + 1
c(Zl i)+ AV (3.1)

P(zn|ziZhs1) =

kde c(z'=% ., 1, z,) predstavuje Eetnost sekvence znakii Z,_py41, -+ ) Zn—1, Zn
c(zn=1% 1) predstavuje etnost sekvence znakil Z,_y41, v\ Zn—1
V je pocet znaki slovniku

Pro unigramovy model ziskame nasledujici vztah.

(3.2)
kde c(z) je Cetnost znaku z, N je celkovy pocet znakd, V je pocet znakt slovniku

Pro bigramovy model ziskame nasledujici vztah.

c(Zp_1,2p) + 1

P(zplzpn-1) = )+ AV
e

(3.3)

kde c(z,_1,z,) je Cetnost dvojice znaki z,,_4, z,
c(z,_41) je Cetnost znaku z,,_
V je pocet znaki slovniku

Pro 3-gramovy model ziskame nasledujici vztah.

C(Zn—Z'Zn—ern) + A (3-4)
¢(zn-2,Zp-1) + 1V

P(Zn |Zn—2' Zn—l) =

kde c(z,,_5, Zn_1, Zy) je Cetnost trojice znakll z,_,, Z,_1, Zy,
¢c(Zy—2,2Zn—1) je Cetnost dvojice znakt z,,_,, Z,_1
V je pocet znaki slovniku

Tato vyhlazovaci technika zavisi na zvolené velikosti konstanty A. Pokud zvolime A < 1,
vice diveéfujeme pravdépodobnosti vidénych n-gramii a odebirdame jim jen malou

pravdépodobnost, kterou pak rozdélujeme nevidénym n-gramtm. Naopak, pokud zvolime
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A>1, méné¢ duvétujeme pravdépodobnosti vidénych n-gramt, odebirdme jim vétsi Cast
pravdépodobnosti, kterou pak rozdélujeme nevidénym n-gramtim. Specidlnim pfipadem je pak
A =1, které se oznaCuje jako Add-One smoohthing nebo také Laplace smoothing. Toto

vyhlazovani jsem pouZil pro porovnani modeld.

3.2 Witten-Bell discounting

Tato vyhlazovaci technika je zalozena na mySlence, ze n-gramtim s nulovou Cetnosti
v trénovacim korpusu by méla byt pfidélena pravdépodobnost, Ze se objevi novy n-gram.
Pravdépodobnost, Ze se objevi novy n-gram je dana poctem riznych n-gramt, které se objevily
v trénovacim korpusu, protoze kazdy z téchto n-grami se objevil poprvé praveé jednou. Tuto
pravdépodobnost miizeme vyjadfit nasledujicim vztahem.
T
Provy n—gram = N+T 3.5)

kde T je pocet riznych n-gramti s danym prefixem znaki
N je pocet vSech n-gramti s danym prefixem znakut

Prefixem n-gramu uvazuji n-gram bez posledniho znaku. Pocet vSech n-gramii s danym
prefixem neni nic jiného nez pocet vyskytu daného prefixu, proto se v nasledujicich vztazich

neobjevuje znaceni N, které je nahrazeno ¢etnostmi ¢, s vyjimkou unigramového modelu.

Nasledujici vztahy vyjadiuji obecné vztahy pro pravdépodobnost n-gramu pii vyhlazovani

Witten-Bell discounting a s rovnomérnym rozloZenim pravdépodobnosti nevidénym n-gramtm.

C(Z:ll:I:\ll+1’Zn)
C(Z;::l_l_l) + T(Z;ll:I:\lH_l
T(erll—_lz\l/+1)
Z(erll:I%I+1) ) (C(ZS:I:\lI+1) + T(erzlzl%lﬂ))

P(zn|Z,’f:,%,+1) = kdyz c(z'Z%,1,2,) >0 (3.6)

P(anzrrll:;\l]+1) = kdyz c(z3ys1,2,) =0 (3.7)

kde T(z"=% ., ) predstavuje podet viech riiznych n-grami s prefixem znaki z~% , ;
Z(zl'Z% ., ) predstavuje podet viech nevidénych n-grami s prefixem znakd z?'~% ,
c(zZ1 11, 2z,) piedstavuje Cetnost sekvence znakli Z,_y41, ) Zn—1, Zn

c(zl=% +1) piedstavuje &etnost sekvence znakil Z,_ 41, ) Zn—1
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Pro unigramovy model ziskame nasledujici vztahy.

P(Z) = m kdyi C(Z) =0
P(z) = ;E?T kdy? c(z) > 0

kde T je pocet vSech riznych znaki, Z je pocet nevidénych znaka,
N je pocet vSech znaktl, c(z) je ¢etnost znaku z

Pro bigramovy model ziskame nasledujici vztahy.

T(Zp-1)

Penln1) = ) Cln) ¥ Tng)) V2 Cnos ) = 0
P(Z IZ ) _ C(Zn—lizn) .
nlfn-1) = Y ¥ T(zoy) kdyz c(zy_1,2,) >0

kde T (z,_41) predstavuje pocet vSech riznych n-gramu s prefixem z,,_4
Z(z,—-1) predstavuje pocet vSech nevidénych n-gramu s prefixem z,_4
¢(Zn—1,2y) je Cetnost dvojice znakl z,,_1, Z,

c(z,_1) je Getnost znaku z,,_,

Pro trigramovy model ziskame nasledujici vztahy.

T(Zp-2)Zn-1) kdyz c(zy_3,2y-1,2,) = 0
P 0 Zpq) = n-2»4n—-14n
nlzn—2 Zn-1) Z(Zn-2,2Zn-1) " (c(Zn-2,2Zn-1) + T(Zn_2,Zn_1))
c(Zn-2,2Zn-1,2y) kdyz c(zy_3, Zy-1,2,) > 0

P(z, |22, 2h_1) =
miemmz it C(Zn—Z'Zn—l)+T(Zn—2'zn—1)

(3.8)

(3.9)

(3.10)

(3.11)

(3.12)

(3.13)

kde T (z,,—2, z,—1) predstavuje pocet vSech riznych n-gramti s prefixem znakl z,,_,, z,,_¢

Z(Zp_2, Zn—1) predstavuje pocet vSech nevidénych n-grama s prefixem znakl z,,_», Z,,_1

¢(Zn_2,Zn_1,Zn) je Cetnost trojice znakd z,,_,, Z,_1, Zn
¢(Zn_2,2Zn_1) je Cetnost dvojic znaki z,_,, Z,_1
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3.3 Good-Turing discounting

Tato vyhlazovaci technika je zalozena na tom, Ze n-gramiim s nulovou nebo malou ¢etnosti
piitazujeme pravdépodobnost podle poctu n-gramut s vyssi ¢etnosti. Nasledujici vztah vyjadiuje
piepoCet Cetnosti  zjisSténych ztrénovaciho korpusu na cCetnosti, které odpovidaji této

vyhlazovaci technice.

\ Neiq
c*=(c+1) ;l—j (3.14)

kde c* je pfepoctena Cetnost, ¢ je ¢etnost z trénovaciho korpusu,
N.,1 je pocet n-gramul s ¢etnosti ¢ + 1, N, je pocet n-grami s Cetnosti ¢
V praxi se nepiepocitavaji vSechny Cetnosti, které se vyskytly v trénovacim korpusu, ale jen
Cetnosti do uréité hodnoty prahu k. Od tohoto prahu k se pak Cetnosti povazuji za spolehlivé.

Nasledujici vztahy toto vyjadiuji.

c"=c kdyzc >k (3.15)
Cct+1)-Neww_ o et DNy
c* = Ne Ny kdyz1<c<k
N CEE R -t (3-16)
Ny

kde k je prah, od kterého se ¢etnosti nepiepocitavaji,
c* je prepoctena Cetnost, ¢ je Cetnost z trénovaciho korpusu,
N, je pocet n-gramu s Cetnosti ¢ + 1, N, je pocet n-gramti s Cetnosti c,
Ny 41 je pocet n-gramu s Cetnosti k + 1, N; je pocet n-grami s Cetnosti 1

Pravdépodobnost n-gramti se pak vypocte podle vztahu

-1
c*(Zn-N+1%Zn)

% (3.17)

P(zp|zi=hs1) =

kde ¢*(z=%,,2,) je ptepoétena Cetnost, V je pocet znaki slovniku
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3.4 Absolute discounting

Absolute discounting je jednoducha vyhlazovaci metoda zaloZena na odeéitani konstanty D
od kazdé Cetnosti n-gramu, ktera je vétsi nez nula. Hodnota konstanty D by se méla pohybovat
v rozmezi 0 az 1. Nasleduje obecny vztah pro tuto vyhlazovaci techniku.
c(Z}N+12n) — D

-1
c(Zn-N+1)

P(zn|2z3=j41) = kdyz c(z3j4170) > 0 (3.18)

kde c(z*Z} 1 12,) predstavuje Setnost sekvence znakil Z, 41, ) Zn—1,Zn
c(zlZ% 1) predstavuje Cetnost sekvence znaktl Z,_y 41, -+, Zn—1

Pro unigramovy model ziskame nasledujici vztah.

c(z)-D

P(z) = N

kdyzc(z) >0 (3.19)
kde c(z) je Cetnost znaku z, N je celkovy pocet znaki

Pro bigramovy model ziskame nasledujici vztah.

C(Zn—l: Zn) -D

C(Zn—l)

P(zp|zn-1) = kdyz c(zn-1,24) > 0 (3.20)

kde c(z,_1,2,) je Cetnost dvojice znakil z,,_4, z,
¢(z,-1) je Cetnost znaku z,,_

Pro trigramovy model ziskame nasledujici vztah.

C(Zn—z' Zn-1, Zn) —D
C(Zn—Zr Zn—l)

P(anzn—z'zn—l) = kdyi C(Zn—z'zn—lrzn) >0 (3.21)

kde ¢(2,,—2, Zn—1, Zy,) je Cetnost trojice znakll z,,_, Zp_1, Zn,
¢(Zp_2,Zn_1) je Cetnost dvojice znakd z,,_,, Z,_4

Doporuceny vzorec pro vypocet konstanty D je nésledujici.

Ny

D=——"—
N, +2-N, (3.22)

kde N; je pocet n-gramu s Cetnosti 1, N, je pocet n-grami s ¢etnosti 2
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3.5 Kneser-Ney discounting

Kneser-Ney Discounting je zalozeno na myslence, Ze nejvyssi stupen n-gramového modelu
je pocitan jinak nez ostatni niz$i stupné. Tyto niz$i stupné se v pfipadé backoff modelu
pouzivaji pro vypocet pravdépodobnosti nevidénych n-gramii a v pfipad¢é interpolovaného
modelu se pouZivaji pro vypocet vidénych i nevidénych n-gramd, viz kapitola Typy modeld.

Pro vyhlazovani nejvyssiho stupné se pouziva Absolute discounting, kde se od Cetnosti

n-gramil vétSich nez nula odecita konstanta D.

_ c(zh=t 1z,) —D y ~ (3.23)
P(anzrrll—I%Hl) = Z(g::ln kdyz C(erzl—I%HlZn) >0
n—-N+1

kde c(zlZ4 112,) predstavuje Cetnost sekvence znakii Z,_y 41, - Zn—1, Zn
c(z"=4 1) predstavuje etnost sekvence znakli Z,_ .41, - ) Zn—1

Pivodni verze Kneser-Ney discounting pouziva pro vypocet konstanty D doporuceny
vztah (3.22). Chen and Goodman modifikace Kneser-Ney Discounting pouziva tfi rizné
konstanty pro odecitani, D; pro n-gramy s Cetnosti jedna, D, pro n-gramy s Cetnosti dva, D3,

pro n-gramy s ¢etnosti tii a vice. Nasledujici vztahy vyjadiuji tyto konstanty.

y:ﬁ (3.24)
D1=1—2-Y-x—i (3.25)
D2=2—3-Y-x—2 (3.26)
D3+=3—4-Y-x—: (3.27)

kde N; je pocet n-gramd s ¢etnosti 1, N, je pocet n-gramu s ¢etnosti 2
kde N; je pocet n-grami s Cetnosti 3, N, je poCet n-gramu s ¢etnosti 4

Pro vypocet ostatnich niz§ich stupiiti n-gramu se pouziva nasledujici vztah.

T(* Znj+1,Z0) =D

T(x, 21711__1%14.1;*)

P(zn|z3N+1) = (3.28)

kde T (%, z"=% .1, z,) predstavuje pocet riiznych znakl, které se vyskytly pied n-gramem,
T(*, z~n+1,%) piedstavuje podet riiznych k-tic, slozenych z prefixu n-gramu a jakéhokoliv znaku pied a
za prefixem, které se vyskytly v trénovacim korpusu
Tento vypocet je zaloZen na mySlence, Zze vypocet pravdépodobnosti niz§ich n-gramd neni
zaloZen na Cetnostech, ale na po¢tu unikatnich slov, které predchazeji n-gramu. Divod, pro¢

timto zptusobem pocitat pravdépodobnost niz§ich stupiiti n-gramu lze nastinit na nasledujicim

piikladu. V piipadé, Ze mame dvojici slov, ktera se ve vétSiné pripadu vyskytuje spolu,

23



napft. dvojice ,,San Francisco® a jejich Cetnost v korpusu je vysoka, maji ob¢ slova ,,San“ i
,Francisco® vysokou pravdépodobnost v unigramovém modelu, i kdyz slovo ,,Francisco™ se
samostatn¢ v korpusu nebude témér vyskytovat, vzdy pouze za slovem ,,San“. Pokud tedy
pouzijeme vypocet pravdépodobnosti zalozeny na poctu unikatnich slov, které predchazeji pred
n-gramem, tak pravdépodobnost slova ,Francisco bude nizka, coz je spravné. V piipad¢
identifikace jazyka, kdy nepouzivame slova, ale znaky, tato myslenka nemusi byt opodstatnéna,
ale analogicky lze uvazovat zapis sprezek, ale to jen v pripad¢, Ze by se druhy znak spiezky
samostatné prili§ nepouzival. Zda je tato metoda vhodna pro identifikaci jazyka ukazi samotné

vysledky téchto modelti s porovnanim s ostatnimi.

3.6 Ristad's natural discounting

Pfedstavme si, e mame fetézec XV délky N, ktery je sloZen ze znakii kone&né abecedy A.
Abeceda A ma V riznych znaki, kde kazdy znak piedstavuje pozorovany jev, a fetézec XV pak
pfedstavuje historii pozorovanych jevi délky N. NasSim cilem je urcit pravdépodobnost
P(i|{c;}, N), tedy pravdépodobnost, Ze bude nasledovat jev i za pfedpokladu, ze zname historii
N jevu, tedy mnozinu Cetnosti jevi {c;}.

Predpoklad je, ze jednodussi fetézce jsou vice pravdépodobné nez slozité. Dale pak, ze
fetézec neobsahuje vSechny znaky zabecedy A, ale pouze nékteré znaky, tedy znaky
z podmnoziny abecedy A. Lze uvazovat dvé riizné interpretace omezeni, ze fetézec je tvoten
znaky z podmnoziny abecedy A. Prvni interpretace je, ze vSechny neprazdné podmnoziny
abecedy A jsou stejn¢ pravdépodobné. Druha interpretace je, Ze vSechny nenulové kardinality
podmnozin jsou stejné pravdépodobné, tzn. kazda kardinalita dostane stejnou cast
pravdépodobnosti, takze napf. podmnoziny s kardinalitou 1 budou mit v souctu stejnou
pravdépodobnost jako podmnoziny s kardinalitou 2 apod. Ve SRILM je implementovana pouze
druha interpretace tohoto omezeni, proto se v nasledujicim popisu omezim jen na tuto
interpretaci, protoze tu jsem pouzil pfi identifikaci jazyka.

Pokud pfifadime rovnomérnou pravdépodobnost vSsem nenulovym kardinalitdim podmnozin

abecedy A, dostaneme nasledujici vzorec.

P(XN|N) = <min(v, N)- (?) : (’;f : D . ({Z })>_1 (3.29)

Prvni ¢ast 1/min(V, N) piedstavuje rovnomérnou pravdépodobnost pies kardinality, tedy
min(V,N) piedstavuje pofet moZnych kardinalit podmnozin abecedy A. Druha cast 1/ (D
predstavuje rovnomérnou pravdépodobnost podmnozin abecedy A s urcitou kardinalitou T.

Treti ¢ast 1/ (I}I:i) pfedstavuje rovnomérnou pravdépodobnost pies mnozinu Cetnosti {c;} pro
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vybranou podmnozinu A. Ctvrta &ast 1 / ( {Icvi }) reprezentuje rovnomérnou pravdépodobnost
vsech fetézci, které obsahuji piesné c;vyskytt znaku i pro vSechny znaky i.

Podminéna pravdépodobnost P(i| XY, N), Ze piijde znak i po fetézci XV, lze vypocitat jako
pravdépodobnost, Ze prijde znak i po fetézci XV vzhledem k pravdépodobnosti, Ze pfijde
jakykoliv znak j z abecedy A.

P(XNi|N + 1) (3.30)

P(ilx",N) = :
Yj=1 PXV)IN +1)

Vzhledem k tomu, Ze tato pravdépodobnost zavisi pouze na Cetnostech znakii {c;}

v fetézci XV, 1ze napsat:
P(il{¢;},N) = P(i|XN,N) (3.31)
Algebraickou tpravou (3.28) pak ziskame nasledujici vztah Natural law:

(c;+1D)/(N+V) kdyziT =V
P(il{c;}, N) = T(T+1)/(V-T)(N?+N+2-T) kdyzT <V ac;=0 (3.32)
i+ D(IN+1-T)/(N?4+N+2-T) kdyzT <V ac; >0

V praxi se vyuziva nasledujici upraveny vztah, ktery se vice blizi nevyhlazenému modelu

P(il{c;}, N) = ¢;/N a zaroven zachovava hlavni vlastnost, ze pfifazuje malou pravdépodobnost

novym jevim.
C.
( Nl kdy:T =V
: - L 0+ T <vac =0
PUch M= =7 Negngz.T FWET<Vnaci= (3.33)

lﬁ_N(N+1)+T-(1—T)

N NZANT 2T kdyzT <V ac; >0

Ve SRILM je pak implementovan backoff model tohoto vyhlazovani. Nasleduje obecny

vztah pro vypocet pravdépodobnosti n-gramu.

c(ZhNe1,2Zn) €(Znins1) “ (cZnne) + 1) + Tz h1) - (1 = T(Zh2841))

@k CEpa)? +c(Zpa) + 2 T s (3.34)

P(zylz0"N+1) =

kdyz c(z]'"j1,2n) > 0

kde T (2=} 1) predstavuje pocet viech riiznych n-gramii s prefixem znakii Z,_y 41, -, Zn_1
c(z"=% .1, z,) predstavuje etnost sekvence znakll Z,_ .41, - ) Zn_1, Zn
c(21~% 1) predstavuje Cetnost sekvence znaktli Z,_y41, -, Zp_1
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Pro unigramovy model ziskame nasledujici vztah.

¢ N-(N+1D)+T-(1-T) (3.35)

P@) ==y N2+N+2-T

kde T je pocet riznych znaki, N je poCet vSech znaki, c(z) je Cetnost znaku z

Pro bigramovy model ziskame nasledujici vztah.

C(Zn—li Zn) i C(Zn—l) ' (C(Zn—l) + 1) + T(Zn—l) ! (1 - T(Zn—l)) (336)
C(Zn—l) C(Zn—l)z + C(Zn—l) +2- T(Zn—l)

P(anzn—l) =

kde c(z,_1) je Cetnost znaku z,,_,
c(zn_1,Zn) je Cetnost dvojice znakl z,,_1, Z,
T(z,-41) predstavuje pocet vSech riznych n-grama s prefixem z,,_4

Pro trigramovy model ziskdme nasledujici vztah.

Ptz = S22 c(zn=2) - (c(zp2) + D + T(z73) - (1 — T(z32))
niEnm2 Sl T o0l c(z"D2 +c(zi2)) + 2 T(2'"} (3.37)

n-2

kde c(zl21) je ¢etnost dvojice znakil z,,_,, zy_;
c(zh_5) je Cetnost trojice znakll z,_,, Z,_1, Zy,
T(zBZ1) predstavuje podet viech riznych n-gramii s prefixem z,_5, Z,_;
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4 Projekt SRILM

SRILM (The SRI Language Modeling Toolkit) je sada nastrojii pouzivana pro praci se
statistickym jazykovym modelem. Je vyvijena od roku 1995 v laboratofi Speech Technology
and Research (STAR).

4.1 Vytvareni jazykového modelu

Pro vytvareni modelu se pouziva aplikace ,,ngram-count". Ta ma v sobé implementovan
back-off a interpolovany model, ktery je popsan v kapitole Typy modeli. Dale ma v sob¢
implementované vyhlazovaci techniky, které jsou popsané vyse, viz kapitola Vyhlazovaci

techniky. Jazykovy model se uklada ve formatu ARPA backoff. Ten vypada nasledovné.

\data\
ngram 1=nl
ngram 2=n2
ngram N=nN
\1l-grams:

P z [BOW]

\2-grams:
P z1l 22 [BOW]

\N-grams:
P Z1 s 2ZN

\end\

Obrazek 4.1 Format ARPA backoff

V horni ¢asti jsou obsazeny po¢ty riznych n-grami daného stupné, které byly vidény
v trénovacim korpusu. V dalSich c¢astech jsou pak samotné vidéné n-gramy a jejich
pravdépodobnosti v daném modelu a také jejich backoff vahy BOW (Backoff Weight), které
slouzi k vypoc¢tu pravdépodobnosti n-gramti v backoff a interpolovaném modelu, viz

kapitola Typy modelt.

4.2 Vyhodnocovani jazykového modelu

Pro vyhodnocovani jazykového modelu se pouziva aplikace ,,ngram®, které predame
jazykovy model a rozpoznavany text, u kterého chceme urcit jeho pravdépodobnost v daném

modelu.
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5 Textova data

Textova data pro trénovani i testovani modeld jsem stahoval ze zpravodajskych servert
danych zemi, tak abych ziskal ptislusné texty vétSiny evropskych jazykd.

Pomoci regularnich vyrazi jsem ziskal odkazy na ¢lanky danych serveru, které jsem pak
projizdél. V ptipadé nedostatku odkazti, jsem pouzil jiny server. VétSinu texti daného jazyka
jsem tak ziskal z vice serverti. Nékteré jazyky nebylo mozné stahnout z divodu nedostatku

vhodnych servert, ze kterych by bylo mozné stahovat texty.

Textova data jsem ziskal pomoci regularniho vyrazu z ¢lankid servert. Pro kazdy jazyk
jsem si udélal mnozinu velkych a malych znakt, které se v daném jazyce mohou vyskytnout.
Jako zaklad jsem pouzil zékladni latinku, tedy 26 znaki bez diakritiky, a k témto znakiim jsem
pripojil prislusné znaky daného jazyka, tedy znaky s diakritikou, pfipadné jiné. Dale jsem mél
mnozinu znaku, které se bézné vyskytuji ve vétach, jako je Carka, uvozovky, pomléky apod. a
mnozinu ¢islic. Pomoci téchto mnozin znakd jsem pak vygeneroval regularni vyraz pro véty
prislusného jazyka, ktery jsem pouzil pro ziskani textovych dat.

V nasledujici tabulce jsou jazyky, u kterych se mi podafilo ziskat dostatecné mmnozstvi

textovych dat.
Tabulka 5.1 Ziskané jazyky

Jazyk Jazyk

1 albdnstina 18 madarstina
2 anglictina 19 makedonstina
3 baskictina 20 némcina

4  bélorustina 21 norstina

5 bulharstina 22 polstina

6 Cestina 23 portugalstina
7 danstina 24 rumunstina
8 estonstina 25 rustina

9 finstina 26 frectina
10 francouzstina 27 slovenstina
11 holandstina 28 slovinstina
12 chorvatstina 29 srbstina
13 islandstina 30 Spanélstina
14 italStina 31 Svédstina
15 kataldnstina 32 turectina
16 litevstina 33 ukrajinstina
17 lotystina 34 vietnamstina
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V nasledujici tabulce jsou jazyky, které jsem se pokousel ziskat, ale zdivodu

nedostatecného zdroje dat se mi nepodafrilo ziskat dostate¢né mnozstvi textovych dat.

Tabulka 5.2 Neziskané jazyky

1. galicijstina
2. irStina

3. maltstina
4. velstina

V nasledujici tabulce jsou pak zpravodajské servery, ze kterych jsem ziskal nejvice textl
ptislusného jazyka.
Tabulka 5.3 Hlavni zdroje dat jednotlivych jazykl

Jazyk Server

1 albanstina http://infoalbania.org

2 angli¢tina http://www.guardian.co.uk
3 baskictina http://sustatu.com

4  bélorustina http://www.svaboda.org
5  bulharstina http://www.btv.bg

6  cestina http://www.novinky.cz

7  danstina http://www.bt.dk

8  estonstina http://uudised.err.ee

9 finsdtina http://www.uusisuomi.fi
10 francouzstina http://www.lefigaro.fr

11 holandstina http://www.volkskrant.nl
12 chorvatstina http://dnevnik.hr

13 islandstina http://www.visir.is

14 ital$tina http://www.corriere.it

15 katalanstina http://www.europapress.cat
16 litevstina http://www.diena.lt

17 lotystina http://www.tvnet.lv

18 madarstina http://inforadio.hu

19 makedonstina http://daily.mk

20 némcina http://www.welt.de

21 norstina http://www.adressa.no
22 polstina http://www.wprost.pl

23 portugalstina http://www.publico.pt

24 rumunstina http://www.antena3.ro
25 rustina http://www.dni.ru

26 fectina http://www.sigmalive.com
27 slovenstina http://www.sme.sk

28 slovinstina http://www.rtvslo.si

29 srbstina http://serbian.ruvr.ru

30 Spanélstina http://www.abc.es

31 Ssvédstina http://www.jnytt.se

32 turectina http://www.zaman.com.tr
33 ukrajinstina http://www.expres.ua

34 vietnamstina http://dantri.com.vn
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Protoze jsem textova data stahoval ze zpravodajskych serverG v danych zemich, nebylo
zaruceno, ze zcela vSechny ziskané texty jsou v o¢ekdvaném jazyce, ale dalo se predpokladat, ze
nekteré texty budou v jazyce jiném, hlavné v anglicting, pfipadn€ v jazyce sousednich statt.
Proto bylo nutné tyto texty jesté profiltrovat, tak aby vysledné texty byly co nejpiesnéjsi.

Protoze stazené (nefiltrované) texty obsahovaly pfevazné texty v predpokladaném jazyce a
jen nékolik malo vét v jiném jazyce, bylo mozné je piimo pouzit pro odfiltrovani. Ze stazenych
textd jsem si tedy vytvofil n-gramové modely pro piislusné jazyky a pomoci aplikace
»Language Recognizer®, kterou jsem vytvoftil prave pro filtrovani textd podle jazyka (popséna
v kapitole Vytvotené aplikace), jsem z téchto texti odfiltroval ostatni jazyky. Filtrovani sice
nefunguje Upln¢ stoprocentng, je zavislé na kvalité natrénovanych modelt a také na délce
filtrovanych textl, ale protoze jsem pouzil dlouhé véty délky 100 a vice znaku, tak lze
predpokladat, Ze vétSina nespravnych dat se odfiltrovala. Vyfiltrovana textova data jsem pozdéji

pouzil pro testovani modeld, viz nasledujici kapitola.
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6 Vysledky

6.1 Zpusob testovani

Pro kazdy jazyk jsem mél k dispozici ptiblizné 100 tisic riznych vét délky 100 a vice znak.
Z téchto vét jsem nahodné vybral 10 tisic vét pro testovani modeld a ze zbylych vét jsem vzal

11 miliond znakd pro trénovani modelt.

Testovani probihalo na testovacich fetézcich dané délky, které jsem zvolil v délkach 5, 10,
15, 20, 25, 30, 40, 50 a 100 znakd. Tyto testovaci fetézce jsem generoval z testovacich vét tak,

Ze jsem nahodn€ vybral Cast testovaci véty dané délky, ale tak aby zac¢inala na zacatku slova.

Samotné testovani probihalo tak, ze jsem vzal 10 tisic testovacich fetézcl urc¢itého jazyka a
dané délky a urcil jsem uspésnost identifikace daného jazyka, neboli kolik z téchto testovacich
fetézci bylo identifikovano jako dany jazyk. Toto jsem ud¢lal pro kazdy jazyk, ktery
rozpoznavam, a uspeSnost identifikace téchto jazyktl jsem zpriméroval. Takto jsem ziskal

primérnou uspesnost identifikace jazyka, kterou porovnavam a zobrazuji v grafech.

6.2 Porovnani typt modelu

V této Casti porovnam modely podle jejich typu, viz kapitola Typy modelt. Budu zde tedy
porovnavat model s rovnomérnym rozloZenim, backoff model a interpolovany model. Jako

vyhlazovaci techniku jsem zvolil Witten-Bell discounting.

Pro backoff model a interpolovany model jsem vyuzil projekt SRILM, ktery je ma v sob¢
implementované. Model s rovnomérnym rozlozenim jsem naprogramoval sam, vytvofil jsem

unigramovy, bigramovy a trigramovy model.

6.2.1 Porovnani vysledki

Pro unigramovy model je model backoff stejny jako model s rovnomérnym rozlozenim,
protoze rozd€luje pravdépodobnost ziskanou vyhlazovaci technikou mezi nevidéné n-gramy
podle piedchoziho niz$iho stupné, vtomto piipadé podle 0-gramového modelu, tedy
rovnomérné. Interpolovany model rozd€luje pravdépodobnost ziskanou vyhlazovaci technikou
vSem n-gramum, tedy vidénym i nevidénym, takze se ¢aste¢né 1isi od modelu backoff, ale tento

rozdil se ve vysledkach neprojevil.

Primérna Gspésnost identifikace jazyka u vSech 3 typt unigramovych modeli tak byla
stejna. Uz pred testem jsem piedpokladal podobny vysledek, takze hlavnim cilem tohoto testu

bylo spise ovéfit, Ze jsem model s rovnomérnym rozloZenim naprogramoval spravng.
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Nasledujici graf znazoriiuje vysledky bigramovych modeld.

Bigram Witten-Bell Discounting
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Graf 6.1 Porovnani typ modeld na bigramovych modelech

Vysledky bigramovych modelt ukazuji, ze model s rovnomérnym rozloZzenim ma proti
backoff a interpolovanému modelu horsi tspéSnost identifikace jazyka a to hlavné pro malé
délky testovacich fetézct. U délky 5 znaki je rozdil nejvetsi a je priblizne€ 3%, s rostouci délkou
testovacich fetézcl se pak rozdil snizuje, takze pro délky nad 50 znakt je vysledek totozny pro
vSechny modely.

U teéchto vysledki se projevila skutecnost, Ze backoff a interpolovany model vyuzivaji vice
informaci oproti modelu s rovnomérnym rozloZenim, protoze pro urceni pravdépodobnosti
svych n-grami vyuzivaji bigramovy i unigramovy model, naopak model srovnomérnym
rozlozenim vyuziva pouze bigramovy model. Nejvetsi vliv této ztraty informace je pak logicky
u nejkratSich testovacich fetézcl, kde se pro identifikaci jazyka pouziva jen par znaki, tedy
poméme malo informaci.

Co se tyka srovnani backoff a interpolovaného modelu, davaji oba modely stejné vysledky

pro vSechny délky testovacich fetézc.

32



Nasledujici graf znazoriiuje vysledky trigramovych modelt.

Trigram Witten-Bell Discounting
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Graf 6.2 Porovnani typi modelti na trigramovych modelech

Podobné jako u bigramovych modeld, jsou vysledky modelu s rovnomérnym rozlozenim
oproti backoff a interpolovanému modelu horsi, ale rozdil v primérné Gspésnosti identifikace
jazyka mezi témito modely vzrostl. Opét je ziejmé, Ze pii zvySovani délky testovacich fetézct
se snizuje rozdil, a tak nejvétsi rozdil je vidét pro délku testovacich fetézcti 5 znakd, ktery ¢ini
priblizné 6%. Od délky 100 znakti pak mezi vysledky modelt neni zadny rozdil.

Pti srovnani backoff a interpolovaného modelu davaji oba modely podobné vysledky,
interpolovany model je nepatrné lepsi, ale rozdil je fadove v setinach procenta, kde jedna setina

procenta odpovida jednomu testovacimu fetézci, ktery byl identifikovan spravne.
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6.2.2 Zhodnoceni

Nejlepsim typem modelu je interpolovany model, ktery vzdy dava lep$i nebo minimalné
stejny vysledek jako model backoff. Rozdil mezi nimi je vSak zanedbatelny, v fadech jednotek

setin procenta tspés$nosti identifikace jazyka.

Vétsi rozdil je pak mezi modelem backoff a modelem s rovnomérnym rozlozenim a to
hlavné pfi identifikaci jazyka na kratkych testovacich fetézcich a vy$Sim stupni modelu.
Ackoliv jsem provedl test maximalné na trigramovém modelu, predpokladam, Ze pro modely s
vy$Sim stupném bude rozdil v uspéSnosti identifikace jazyka jeSté vétSi, protoZe s vysSSim
stupném n-grami se v testovacich fetézcich bude objevovat vice nevidénych n-gramt, které
zapti¢ini, ze informace ziskana zniZSich stupii n-gramu bude mit vétsi vliv na vysledek
identifikace jazyka, proto i rozdil mezi rovnomérnym a backoff modelem vzroste. V ptipad¢, ze
by se v testovacich fetézcich neobjevovaly nevidéné n-gramy, byly by vysledky obou modelt

stejné, to vSak prakticky nemtiZe nastat, protoze trénovaci korpus je omezeny.
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6.3 Porovnani modela podle vyhlazovaci techniky

V této kapitole budu porovnavat modely sriznym stupném a srdznou vyhlazovaci
technikou. V nasledujici tabulce jsou uvedené vyhlazovaci techniky, které jsem pouzil pii

testovani a jejich zkratky, které pouzivam v legendach grafii.

Tabulka 6.1 Vyhlazovaci techniky a jejich zkratky v legendach

Vyhlazovaci technika Zkratka

Add-One smoothing add1
Kneser-Ney discounting (Chen and Goodman's) kn
Kneser-Ney discounting (Original) ukn
Good-Turing discounting gt
Ristad's natural discounting n
Witten-Bell discounting wb

Vzhledem k tomu, Ze nékteré vyhlazovaci techniky pouzivaji pro vypocet pravdépodobnosti
poéty n-gramu s urCitou Cetnosti, které jsou v unigramovém modelu obvykle nulové nebo
alespon nékteré z nich, musel jsem pro tyto vyhlazovaci techniky pouzit jinou vyhlazovaci
techniku pro unigramovy model, pro ostatni vyssi stupné zlstava dana vyhlazovaci technika.
Jako alternativni vyhlazovaci techniku jsem zvolil Witten-Bell discounting. Tento problém se
tyka vyhlazovaci techniky Good-Turing discounting, kde jsou poCty n-grami s urcitou ¢etnosti
pfimo ve vztahu pro vypocet pravdépodobnosti, a vyhlazovaci techniky Kneser-Ney
discounting, kde se polty n-gramid s uréitou Cetnosti vyuzivaji pro vypocet konstanty pro
odecitani, viz kapitola Kneser-Ney discounting. U ostatnich vyhlazovacich technik tento

problém nenastava.

U vyhlazovacich technik, pro které ma SRILM implementovany interpolovany model, jsem
ho pouzil, protoze by mél davat stejné nebo lepsi vysledky nez model backoff, u ostatnich jsem
pouzil backoff model. Interpolovany model jsem tak pouzil pro vyhlazovaci techniku

Witten-Bell discounting a Kneser-Ney discounting.
6.3.1 Porovnani vysledkii

V této casti uvedu grafy primérné uspéSnosti identifikace jazyka v zavislosti na délce
testovacich fetézcll a pii daném stupni modeld. Protoze grafy maji podobny pribéh pro vSechny
stupné modeld, uvedu zde jen nékteré z nich, vétsinu grafi pak uvedu v pfiloze A.

Unigramové a bigramové modely maji pro vSechny vyhlazovaci techniky témeét stejné
vysledky, rozdily jsou maximalné v setinach procenta uspés$nosti identifikace jazyka, proto
jejich grafy zde neuvedu. U trigramového modelu se pomalu zacinaji projevovat rozdily mezi
vyhlazovacimi technikami, ale jen v malé mife, proto jako prvni uvedu graf 4-gramovych

modeld.
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Graf 6.3 Porovnani vyhlazovacich technik na 4-gramovych modelech

Nejvétsi rozdily mezi vyhlazovacimi technikami se vyskytuji u nejkratSich testovacich
fetézca délky 5 znakt. Pfi této délce nejvice ztraci vyhlazovaci techniky Kneser-Ney, nasleduje
pak Add-One a nejlépe identifikuji jazyk techniky Good-Turing, Ristad Natural a Witten-Bell.
S rostouci délkou testovacich fetézcti se pak rozdily snizuji a od délky 30 znaki jsou vysledky

témer totozné, jen Add-One trochu ztraci.

Nasledujici graf znazoriuje vysledky 6-gramovych modeli.
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Graf 6.4 Porovnani vyhlazovacich technik na 6-gramovych modelech
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Podobné jako u 4-gramovych modeld je nejvétsi rozdil u nejkratsich délek testovacich
fetézcd, s rostouci délkou se pak tento rozdil snizuje.

Nejvice ztraci vyhlazovaci technika Add-One, nasleduje pak Kneser-Ney a zbylé
vyhlazovaci techniky Good-Turing, Ristad Natural a Witten-Bell opét identifikuji jazyk nejlépe
a maji priblizné stejné vysledky pro vSechny délky testovacich fetézct.

Jako posledni uvedu graf nejvyssiho stupné n-gramovych modelt, ktery jsem testoval a to

8-gramovych modelti.
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Graf 6.5 Porovnani vyhlazovacich technik na 8-gramovych modelech

Podobny priibéh jako u piedchozich vysledki jsem dostal i pro 8-gramové modely, jen
rozdily mezi vyhlazovacimi technikami vzrostly.

Z grafu je patrné, Ze nejvice ztracela opét technika Add-One a to uz poméme hodné, kdy u
délky testovacich fetézcti 10 znakl byl rozdil proti nejlepSim technikdm pies 17% uspésnosti
identifikace jazyka, a ani s rostouci délkou se to pfili§ nezlepsilo.

Technika Kneser-Ney si vedla mnohem lip, ztracela na nejlepsi jen u nejkratSich testovacich
fetézcll a to maximalné 5% a s rostouci délkou se témet vyrovnala tém nejlepSim.

Nejlepsich vysledki pak dosahly opét techniky Good-Turing, Ristad Natural a Witten-Bell,

které mély témét shodné vysledky identifikace jazyka pro vSechny délky testovacich fetézcu.
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6.3.2 Zhodnoceni

Z piedchozich grafti je patrné, Ze srostoucim stupném modeld rostou i rozdily mezi
vyhlazovacimi technikami. U unigramovych a bigramovych modeli nejsou rozdily mezi
vyhlazovacimi technikami téméf Zadné, od trigramového modelu uz se rozdily pomalu ukazuji a
s rostoucim stupném n-grami pak tyto rozdily jesté rostou. Nejvice jsou pak patrné u modeld
s nejvyssim stupném, tedy u 8-gramovym modell. Z tohoto tedy plyne, Ze pokud chceme pro
identifikaci jazyka pouzivat modely s niz§im stupném, tak tolik nezalezi na zvolené vyhlazovaci
technice, ale v pfipad¢, Ze chceme pouzivat modely s vy$§im stupném, tak zvolena vyhlazovaci

technika uz bude mit zna¢ny vliv na Gspésnost identifikace jazyka.

Za nejlepsi vyhlazovaci techniky podle vysledkil 1ze povazovat Witten-Bell, Good-Turing a
Ristad Natural discounting. Jejich vysledky jsou téméf shodné pro vSechny stupné modell a
vSechny délky testovacich fetézci, 1isi se maximalng v setinach procenta GspéSnosti identifikace
jazyka, ale vétSinou jsou jejich vysledky totozné. Z tohoto duvodu nelze urcit jednoznacné

vitéze, ale 1ze doporucit tyto tii vyhlazovaci techniky pro identifikaci jazyka.

Na dal$i misto bych pak umistil vyhlazovaci techniku Kneser-Ney, ktera pro delsi testovaci
fetézce davala podobné vysledky jako tii nejlepsi, ale rozdil byl hlavné u kratSich testovacich
fetézcl okolo 5 az 10 znakd, kde tato technika ztracela pomérné hodné. Co se tyka srovnani této
metody pii pouziti ptivodni verze (ukn), ktera pocita pouze s jednou konstantou pro odecitani, a
modifikovanou verzi Chen and Goodman (kn), kterd pocita se tremi konstantami pro odecitani,
tak vysledky ukazuji, ze modifikovana verze vétSinou davala trochu lepsi vysledky nez ptivodni,

ale rozdil nebyl pfilis velky.

Za nejhorsi vyhlazovaci techniku pak lze ur¢it Add-One a to hlavné pro modely s vySs§im
stupném, kde tato technika ztracela na vSech délkach testovacich fetézcl i proti technice
Kneser-Ney discounting. Nejvice je to pak vidét na vysledcich 8-gramovych modeli.

Jako vychozi vyhlazovaci techniku pro dalsi testovani v této kapitole jsem zvolil techniku

Witten-Bell discounting pro jeji dobré vysledky, jednoduchost a rozsifenost.
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6.4 Porovnani modelt podle jejich stupné

V této kapitole budu porovnavat n-gramové modely podle jejich stupné. Jako vyhlazovaci
techniku jsem pouzil Witten-Bell discounting. V prvni ¢asti pouZiji primérnou GspéSnost vSech
34 jazyka, které mam k dispozici, v druhé ¢asti pak zobrazim vysledky identifikace jazyka pti

pouziti pouze dvou jazyku a to ¢estiny a slovenstiny.
6.4.1 Porovnani vysledkii identifikace vSech jazyku

Nasledujici graf zobrazuje primérnou uspésnost identifikace jazyka v zavislosti na stupni
n-gramového modelu. Pro piehlednost zobrazuji jen vysledky nékterych délek testovacich

fetézcl a to 5, 10, 20 a 50 znaku. Ostatni grafy uvedu v piiloze B.
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Graf 6.6 Porovnani modelt podle jejich stupné

Z ptedchoziho grafu je patrné, Ze stupeil n-gramového modelu v rozmezi 1 az 5 méa znacny
vliv na vysledky identifikace jazyka. Od stupné 6 a vySe jsou pak vysledky identifikace jazyka

témé&i shodné a lisi se fadove v jednotkach setin procenta.
6.4.2 Porovnani vysledku identifikace CeStiny a slovenstiny

Vysledky identifikace téchto dvou jazykl zde zobrazuji kvuli aplikaci pro tfidéni textd podle
jazyka, kterou je popsana v kapitole Vytvofené aplikace, kde byl zamér odfiltrovat pravé ¢eské
a slovenské texty. Zaroven tyto vysledky ukazuji, jak presné lze identifikovat jazyk u dvou

podobnych jazykd.
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Nasledujici graf zobrazuje prumérnou uspéSnost identifikace cCeStiny a slovenstiny
v zavislosti na stupni n-gramového modelu. Pro ptehlednost zde opét zobrazuji jen vysledky

nekterych délek testovacich fetézct a to 5, 10, 20 a 50 znakt. Ostatni grafy uvedu v ptiloze B.
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Graf 6.7 Porovnani modelt podle jejich stupné

Opét je ziejmé, ze pro stupné n-gramového modelu v rozmezi 1 az 5 ma tento parametr
celkem silny vliv na vysledky identifikace jazyka a od stupné 6 a vyse tento vliv prakticky mizi,

rozdily jsou pak opét v jednotkach setin procenta uspésnosti identifikace jazyka.

6.4.3 Zhodnoceni

Obecné lze fici, ze pouzitim vys§iho stupné n-gramového modelu dostaneme lepsi vysledky,
od urcitého stupné vSak dalsi zvySovani uz nema smysl, vzhledem k omezené velikosti
trénovaciho korpusu, kdy hodné n-gramt, které by se mohly objevit v daném jazyce, se
neobjevi, a tak pfi vyhodnocovani ¢asto dochazi k pouziti niz§iho stupné, viz. kapitoly backoff
a interpolovany model. Vys§i stupen pak pouze zvySuje vypoctovou naro¢nost. Proto lze pii mé
velikosti trénovaciho korpusu, ktera ¢ini 11 miliont znakt, doporuéit 6-gramovy model, ktery

dava témér shodné vysledky jako vyssi stupné a pfitom je proti nim méné naroc¢ny na vypocet.
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6.5 Porovnani modelt podle diakritiky

V této Casti posuzuji vliv diakritiky na uspésnost identifikace jazyka. Pro testovani jsem
omezil pocet jazyki, které se budou identifikovat, na jazyky pouzivajici latinku, tak aby §lo

pouzit texty jak s diakritikou tak bez ni. V nasledujici tabulce je jejich seznam.

Tabulka 6.2 Jazyky pouzivajici latinku

Jazyk Jazyk

1 albanstina 15 lotystina

2 anglictina 16 madarstina
3 baskictina 17 némcina

4 (Cestina 18 norstina

5 danstina 19 polstina

6 estonstina 20 portugalstina
7 finstina 21 rumunstina
8 francouzstina 22 slovenstina
9 holandstina 23 slovinstina
10 chorvatstina 24 Spanélstina
11 islandstina 25 S$védstina
12 italdtina 26 turectina
13 kataldnstina 27 vietnamstina
14 litevstina

Pro testovani jsem pouzil interpolovany n-gramovy model s vyhlazovanim Witten-Bell
discounting se stupném 1 az 5. Trénovani modeld prob€hlo na stejnych textovych datech, jen
s rozdilem diakritiky. To samé plati pro testovaci fetézce, které byly nahodné vygenerované

z testovacich vét a pro danou délku stejné, jen s rozdilem diakritiky.
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6.5.1 Porovnani vysledkii

Nasledujici graf znazoriuje vysledky unigramovych modelt.
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Graf 6.8 Porovnani unigramovych modeld podle diakritiky
U unigramovych modelti jsou rozdily v uspéSnosti identifikace jazyka celkem velké,
prumérné 15%, nejmensi rozdil je pro délku testovacich fetézcti 100 znakd, kde ¢ini pfiblizné
8%, nejvetsi je pak pro délku testovacich fetézcti 20 znakt a to pres 18%.

Nasledujici graf znazoriiuje vysledky bigramovych modeld.
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Graf 6.9 Porovnani bigramovych modeld podle diakritiky

42



U bigramovych modeld se rozdil mezi modelem s diakritikou a bez diakritiky snizil,
primérné Cinil pfiblizné 5,5%. Nejveétsi rozdil byl pro délku 10 znakii a to necelych 10%,
nejmensi pak byl pro nejdelsi testovaci fetézce 100 znakd, kdy Cinil necelé procento primérné
uspésnosti identifikace jazyka.

Jako posledni uvedu nasledujici graf trigramovych modeld.
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Graf 6.10 Porovnani trigramovych modelti podle diakritiky

Zde uz se prumérny rozdil mezi modelem s diakritikou a bez diakritiky snizil na necela 3%.
Nejmensi rozdil byl pro testovaci fetézce délky 5 znakd a to piiblizné 7,5%, nejmensi rozdil
opét pro nejdelsi testovaci fetézce délky 100 znakt a to 0,1%.

Prabéhy vyssich stupiii n-gramovych modelti mély podobny pribéh jako trigramovy model,
jen se snizily rozdily mezi modely, primérny rozdil modeld se pohyboval kolem 0,5%. Tyto

grafy zde neuvedu, ale jsou v pfiloze C.
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6.5.2 Zhodnoceni

Nasledujici graf ukazuje rozdil primérné uspésnosti identifikace jazyka modelu s diakritikou

a modelu bez diakritiky pro riizné stupné n-gramovych modela.
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Graf 6.11 Porovnani rozdilu uspésnosti identifikace jazyka modeli s diakritikou a bez diakritiky

Pouzivani textl bez diakritiky neni nic jiného, nez sniZzeni poctu moznych znaki, tedy
snizeni poctu znaktli slovniku modelu. Odstranénim diakritiky tak ztracime cast informace, ktera
se nutn¢ musi projevit na uspésnosti identifikace jazyka. Vliv této ztraty je pak nejvice vidét na
unigramovém modelu, ktery vychazi pouze z Cetnosti jednotlivych znakt slovniku, ktery jsme

mu omezili.

Pro vyssi stupné modelt vliv diakritiky postupné klesd a to hlavné pro delsi testovaci
fetézce. Pokud se podivame na vysledky 5-gramového modelu, tak od délky testovacich fetézcti
20 znak se rozdil v ispésnosti mezi modelem s diakritikou a modelem bez diakritiky pohybuje
kolem 0,7% a pro delsi testovaci fetézce jeste klesa, coz uz mize byt zanedbatelné.

Pokud tedy mam zvazit vliv diakritiky na identifikaci jazyka lze fici, Ze v ptipad€, Ze chceme
identifikovat jazyk s modelem s nizs§im stupném nebo pokud chceme identifikovat jazyk na
kratkych textech, je vliv diakritiky celkem velky a neni ji vhodné zanedbavat. Naopak pro
modely s vy$$im stupném a délky textt zhruba od 20 znakd je vliv diakritiky zanedbatelny.
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6.6 Konfuzni matice

Konfuzni matice zobrazuji presnéjsi informace o identifikaci jazyka. Ukazuji nejen
uspésnost identifikace daného jazyka, ale také s jakymi jazyky se nejvice zaménoval. Konfuzni
matice je tedy Ctvercova matice, kde sloupce predstavuji rozpoznavané jazyky a tadky
predstavuji testovaci fetézce v daném jazyce. Hodnoty konfuzni matice tedy fikaji, v kolika
procentech byl identifikovan jazyk daného sloupce pfi identifikaci na testovacich fetézcich

jazyka daného tadku.

6.6.1 Usporadani jazyki

Vzhledem k tomu, Ze k zaméné€ jazykd dochazi hlavné u jazykl ze stejné skupiny jazykd,
neni vhodné usporadat jazyky v matici podle abecedy, ale pravé podle skupin, do kterych patfi.
V nasledujici tabulce uvadim rozdéleni jazykd do skupin, v téchto skupinach jsou jazyky
uspofadany uz podle abecedy. Jazyky ze skupiny ostatni patii kazdy do jiné jazykové skupiny,

s tim Ze feétina nepouziva latinku, ale fecké pismo, proto je jako posledni.

Tabulka 6.3 Rozdé€leni jazykl podle jazykovych skupin

Slovanské Slovanské

- latinka Germanské Romanské Ugrofinské  Baltské Ostatni
bélorustina cestina anglictina francouzstina  estonstina litevitina  albantina
bulharstina chorvatstina danstina italStina finstina lotystina  baskictina
makedonstina polstina holandstina katalanstina madarstina turectina
rustina slovenstina islandstina portugalstina vietnamstina
srbstina slovinstina némcina rumunstina fectina
ukrajinstina norstina Spanélstina

Svédstina
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6.6.2 Vybrana konfuzni matice

V nasledujici ¢asti zobrazim graf vybrané konfuzni matice, ostatni konfuzni matice vcetné

jejich tabulek s daty pak uvedu v ptiloze D.

Nasledujici graf zobrazuje konfuzni matici 6-gramového modelu s vyhlazovanim

Wittem-Bell discounting pfi identifikaci jazyka na testovacich fetézcich délky 5 znakt.
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Graf 6.12 Konfuzni matice 6-gramového modelu Witten-Bell discounting s délkou testovacich fetézcti 5 znaka

Z grafu lze vycist, s kterym jazykem se kazdy jazyk nejvice zaménoval, napt. CeStina se
nejvice zaménovala se slovenstinou a to pfiblizné v 10 % piipadd, dale se zaméiovala
s chorvatstinou, polstinou a slovinstinou. Obdobné 1ze podobné informace vycist i pro ostatni
jazyky. Z grafu lze vycCist pouze piiblizné hodnoty UspéSnosti identifikace daného jazyka,
pfesné hodnoty lze vycist pfimo ztabulky matice, kterou jsem zde kvili Gspofe mista,
nezobrazil. Tuto 1 ostatni tabulky konfuznich matic véetné jejich grafické podoby jsem umistil

do pftilohy D.
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7 Vytvorené aplikace

V této Casti popisi aplikace vytvofené v ramci této diplomové prace. VSechny tyto aplikace
jsou konsolové aplikace vytvofené v programovacim jazyku C# a jsou zalozené na projektu
SRILM. V nasleduyjici tabulce je seznam téchto aplikaci vcetné strucného popisu. Manualy
k témto aplikacim jsou umistény v pfiloze E.

Tabulka 7.1 Seznam vytvorenych aplikaci

Aplikace Popis

Model Creator Aplikace pro vytvareni jazykovych modeld.
Language Recognizer Aplikace pro tridéni text( podle jazyka.
Language Recognizer View Aplikace pro zobrazeni vysledk identifikace jazyka.

7.1 Model Creator

Tato aplikace slouzi k vytvofeni modelu z trénovaciho korpusu. V podstaté preposila
pozadavky do aplikace ngram-count, ktera slouzi k vytvafeni modelt v ramci projektu SRILM.
Znaky trénovaciho korpusu rozd€li mezerami, tak jak to vyzaduje projekt SRILM, aby pracoval
se znaky, protoze SRILM pracuje s tim, co je odd€leno mezerami, obvykle se slovy. Pivodni
mezery nahradi za podtrzitko ,, “, proto by se v trénovacim korpusu nemélo podtrzitko

objevovat.

7.2 Language Recognizer

Tato aplikace slouzi pro tifidéni textd podle jazyka. Aplikaci v parametru predate soubor
s texty, ktery chcete roztridit, a feknete, které modely ma pouzit pii identifikaci jazyka. Dale
aplikaci pfedate seznam odde€lovaci, podle kterych ma rozdélovat text na casti, na kterych se
bude jazyk identifikovat. Implicitné se odd€luji pouze odstavce. Aplikaci lze predat jeste
mnohem vice parametrt, které ovliviiuji vysledky identifikace jazyka jako napf. stupen
n-gramového modelu, ktery se ma pouzit, kddovani textu, minimalni délka vét, kdy pri
nedostatecné délce se ignoruje nasledujici oddélovac a dalsi. VSechny tyto parametry jsou
uvedeny v manualu této aplikace, v pfiloze E. Vysledkem jsou roztfidéné texty umisténé

v jednotlivych textovych souborech a oznacené identifikovanym modelem.

7.3 Language Recognizer View

Tato aplikace slouzi k zobrazeni vysledkl identifikace jazyka zvoleného textu. Na konsoly,
pripadné do souboru vypise véty a hodnoty jejich pravdépodobnosti v jednotlivych modelech,

hodnotu s nejvétsi pravdépodobnosti barevné zvyrazni (identifikovany model jazyka).
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Zavér
Prace byla zaméfena na identifikaci jazyka textového dokumentu pomoci n-gramovych

modelti. Seznamil jsem se tak s problematikou n-gramovych modelt, kterou jsem popsal

v teoretické Casti této prace.

Jednim z cild prace bylo posoudit vliv jednotlivych parametrii n-gramovych modeli na
uspésnost identifikace jazyka textového dokumentu. Tuto ¢ast jsem fesil v kapitole 6, kam jsem
umistil vysledky porovnani riznych n-gramovych modeli. Modely jsem porovnal podle
vyhlazovaci techniky, stupné a typu modelu. Dale jsem v této kapitole posoudil vliv diakritiky
na uspéSnost identifikace jazyka. V kazdé casti této kapitoly jsem umistil nejdilezitéjsi
vysledky provedenych testd, které jsem poté zhodnotil. Zbylé¢ vysledky a hlavné konfuzni
matice, které pfinasi detailni informace o UspéSnosti identifikace jednotlivych jazykl, jsem
z diivodu rozsahlosti umistil do ptiloh.

Z téchto vysledkl lze pro identifikaci jazyka textového dokumentu doporucit 6-gramovy
interpolovany model s vyhlazovaci technikou Witten-Bell, pfipadné¢ Good-Turing nebo Ristad's
natural discounting. Tyto tfi vyhlazovaci techniky mély v podstaté shodné vysledky. Pouziti
vyss§iho stupné n-gramovych modelt nepiineslo, pfi mé velikosti trénovacich korpusi, zadné
vyrazné zlepSeni vysledki a jen zvysilo vypo¢tovou naro¢nost.

Vysledkem prace je také né€kolik aplikaci, zalozenych na projektu SRILM. Aplikace
»Model Creator pro vytvateni modeld, kterd upravuje vstupni text tak, aby snim projekt
SRILM pracoval po znacich. Aplikace ,,Language Recognizer View™ pro zobrazeni vysledku
identifikace jazyka na konsoly a aplikace ,,Language Recognizer* pro tfidéni text podle jazyka,

ktera slouzi hlavné pro filtrovani textovych dat.
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Priloha A
Porovnani modelt podle vyhlazovaci techniky

Graf Popis Strana

Al Porovnani vyhlazovacich technik na unigramovém modelu A2
A2 Porovnani vyhlazovacich technik na bigramovém modelu A2
A3 Porovnani vyhlazovacich technik na trigramovém modelu A3
A4 Porovnani vyhlazovacich technik na 4-gramovém modelu A3
A.5 Porovnani vyhlazovacich technik na 5-gramovém modelu A4
A.6 Porovnani vyhlazovacich technik na 6-gramovém modelu A4
A7 Porovnani vyhlazovacich technik na 7-gramovém modelu A5
A.8 Porovnani vyhlazovacich technik na 8-gramovém modelu A5
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Graf A.1 Porovnani vyhlazovacich technik na unigramovych modelech
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Graf A.2 Porovnani vyhlazovacich technik na bigramovych modelech
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Graf A.3 Porovnani vyhlazovacich technik na trigramovych modelech
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Graf A.4 Porovnani vyhlazovacich technik na 4-gramovych modelech
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Graf A.5 Porovnani vyhlazovacich technik na 5-gramovych modelech
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Graf A.6 Porovnani vyhlazovacich technik na 6-gramovych modelech

A4




Primérna uspésnost identifikace jazyka [%]

100
95
90
85
80
75
70
65
60
55
50

7-gramové modely

Haddl mkn Wukn Egt Bn Ewb

10 15 20 25 30 40 50 100
Délka testovacich fetézci [znak]

Graf A.7 Porovnani vyhlazovacich technik na 7-gramovych modelech
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Graf A.8 Porovnani vyhlazovacich technik na 8-gramovych modelech
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Priloha B
Porovnani modell podle stupné

Graf Popis Strana
B.1 Porovnani modell podle stupné pfi identifikaci vSech jazyk( B2
B.2 Porovnani modell podle stupné pfi identifikaci ¢estiny a slovenstiny B3
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Graf B.1 Porovnani modeld podle stupné pti identifikaci vSech jazykt
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Graf B.2 Porovnani modeld podle stupné pii identifikaci ¢estiny a slovenstiny
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Priloha C
Porovnani modelt podle diakritiky

Graf Popis Strana

C1 Porovnani unigramovych modell podle diakritiky C2
C.2 Porovnani bigramovych modell podle diakritiky C2
C3 Porovnani 3-gramovych modell podle diakritiky Cc3
C4 Porovnani 4-gramovych modell podle diakritiky C3
C5 Porovnani 5-gramovych modell podle diakritiky C4
C.6 Porovnani 6-gramovych modell podle diakritiky c4
C.7 Porovnani 7-gramovych modell podle diakritiky c5
C.8 Porovnani 8-gramovych modell podle diakritiky C5
co Porovnani rozdil( Uspésnosti identifikace jazyka 6
modell s diakritikou a bez diakritiky
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Graf C.1 Porovnani unigramovych modelid podle diakritiky
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Graf C.2 Porovnani bigramovych modelti podle diakritiky
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Graf C.3 Porovnani trigramovych modelt podle diakritiky
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Graf C.4 Porovnani 4-gramovych modelt podle diakritiky
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Graf C.5 Porovnani 5-gramovych modelt podle diakritiky
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Graf C.6 Porovnani 6-gramovych modelt podle diakritiky

Cc4




ésnost identifikace jazyka [%)]

Umérna usp

Pr

100
90
80
70
60
50
40
30
20
10

7-gramové modely

B Model bez diakritiky B Model s diakritikou  ERozdil

10 15 20 25 30 40 50
Délka testovacich retézc [znak]

100

Graf C.7 Porovnani 7-gramovych modelt podle diakritiky
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Graf C.8 Porovnani 8-gramovych modelt podle diakritiky
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Graf C.9 Porovnani rozdilt tispéSnosti identifikace jazyka modelt s diakritikou a bez diakritiky

Cé




Priloha D - Konfuzni matice

Stupen Vyhlazovaci Délka’
Graf Tabulka . testovacich
modelu technika v v o
fetézcli [znak]

D.1 D.1 Unigramovy Witten-Bell 5 D2, D3
D.2 D.2 Bigramovy Witten-Bell 5 D4, D5
D.3 D.3 Trigramovy Witten-Bell 5 D6, D7
D.4 D.4 4-gramovy Witten-Bell 5 D8, D9
D.5 D.5 5-gramovy Witten-Bell 5 D10, D11
D.6 D.6 6-gramovy Witten-Bell 5 D12, D13
D.7 D.7 7-gramovy Witten-Bell 5 D14, D15
D.8 D.8 8-gramovy Witten-Bell 5 D16, D17
D.9 D.9 Unigramovy Witten-Bell 20 D18, D19
D.10 D.10 Bigramovy Witten-Bell 20 D20, D21
D.11 D.11 Trigramovy Witten-Bell 20 D22, D23
D.12 D.12 4-gramovy Witten-Bell 20 D24, D25
D.13 D.13 5-gramovy Witten-Bell 20 D26, D27
D.14 D.14 6-gramovy Witten-Bell 20 D28, D29
D.15 D.15 7-gramovy Witten-Bell 20 D30, D31
D.16 D.16 8-gramovy Witten-Bell 20 D32, D33
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Graf D.1 Konfuzni matice unigramového modelu Witten-Bell pfi délce testovacich fetézcl 5 znakl
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Tabulka D.1 Konfuzni matice unigramového modelu Witten-Bell pfi délce testovacich fetézct 5 znakt
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Graf D.2 Konfuzni matice bigramového modelu Witten-Bell pfi délce testovacich fetézcl 5 znakl
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1,72 1,95 | 1,83 3,52 | 2,68 (3,43 | 2,17 | 1,21 | 1,08 | 1,66 | 1,34 | 1,14 | 1,88 43,64|13,04 2,52 | 1,67 | 1,93 | 4,96 | 2,44
1,71 | 1,07 1,39 | 1,47 2,45 | 1,48 | 3,00 | 1,64 | 2,08 | 2,04 | 1,80 1,12 | 1,42 | 1,76 |11,46|48,31 3,76 | 1,83 | 1,32 | 3,89 | 1,32
1,73 1,17 | 1,99 | 2,08 2,21 259 (355205121176 |1,63|1,35]| 1,28 2,91 | 2,82 |57,25 1,07 3,18 | 2,01
1,18 | 3,54 | 1,75 | 1,96 | 2,91 | 1,06 | 1,08 | 1,56 | 2,10 | 3,23 | 1,48 | 1,85 | 1,35 | 2,04 | 1,25 | 1,05 | 1,85 | 2,33 | 5,55 | 3,64 | 1,24 [39,83] 6,98 | 1,73 | 5,06 | 2,36
3,33 | 1,25 | 1,41 | 2,66 1,20 | 1,48 | 2,50 1,19 | 1,80 | 1,08 2,01 | 1,78 [ 4,21 | 3,42 7,08 [49,71] 1,79 | 3,14 | 2,84
305(125|154|216| 180|101 (1,15| 2,17 | 2,84 (1,11 | 1,05( 1,06 | 2,71 1,44 | 2,04 | 2,07 | 3,50 | 1,41 2,25 | 1,16 |54,48| 3,82 | 2,13
1,23 1,06 | 1,23 | 1,73 | 1,45 | 1,97 | 1,68 | 6,56 2,07 | 2,08 | 1,99 1,72 | 2,32 | 4,30 | 2,48 | 1,69 | 3,31 | 1,41 | 1,55 |50,74] 3,76
1,67 1,62 | 1,24 (1,86 | 1,79 | 2,00 ( 3,12 | 1,08 | 1,23 | 1,01 | 1,49 | 1,02 1,77 |1 1,32 | 4,71 | 3,25 | 2,14 | 1,19 1,19 | 4,66 | 57,85
1,17 91,00
98,19

Tabulka D.2 Konfuzni matice bigramového modelu Witten-Bell pfi délce testovacich retézct 5 znaku
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Graf D.3 Konfuzni matice trigramového modelu Witten-Bell pfi délce testovacich retézcli 5 znakd
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83,36| 2,50 | 1,75 | 3,65 | 3,29 | 4,97
3,81 (50,86|12,26|13,36(12,50| 6,89
3,41 (13,29|46,19| 9,78 |19,99| 6,53
5,91 (11,81| 7,35 |52,71| 9,98 | 11,95
3,43 | 9,97 |13,70| 7,97 |57,27| 6,51
6,66 | 5,35 | 4,59 | 9,36 | 6,53 | 67,23
53,42 4,70 | 2,36 |10,32| 4,87 | 1,17 1,46 2,03 | 1,27 1,27 | 1,27 | 1,82 1,56 | 1,50 1,52 | 1,38
2,86 (47,37| 2,51 | 3,66 |13,79 1,29 216 (145|149 1,73 | 1,49 2,12 | 1,22 2,05 (1,67 |245| 2,26 | 1,28
2,37 | 3,55 |65,68| 2,16 | 2,92 1,80 1,48 11,24 (105|168 | 1,03 (1,30 | 1,11 1,01 (1,37 | 1,14 1,93 | 1,42
11,33| 6,15 | 3,91 (39,47| 8,41 | 1,41 1,79 232(192|158(1,79|1,21|183(1,20| 1,84 | 2,27 |1,88| 1,88 | 1,90
3,20 (13,15| 2,43 | 4,76 | 45,76 1,50 | 1,65 1,12 1239|149 |165|1,55( 1,36 | 2,08 | 1,48 1,86 | 1,52 | 1,98 | 2,05 | 1,35
1,08 | 1,32 | 1,17 | 1,08 |46,14| 2,24 | 2,61 | 1,02 | 3,77 | 1,69 | 1,63 | 4,28 | 5,99 | 4,12 | 3,27 | 3,97 | 2,36 | 1,92 | 1,32 1,16 2,04 | 1,74 | 1,08
1,72 1,20 | 1,97 |42,34| 3,71 | 2,57 | 3,89 |13,40| 5,77 | 1,54 | 2,15 | 1,95 | 1,14 | 1,38 2,05 (237|113 2,22 | 1,50 | 1,24
1,11 1,06 2,82 | 2,40 |56,02| 1,13 | 5,62 | 1,89 (1,76 | 2,10 | 2,61 | 2,37 | 1,59 | 1,84 | 1,45 | 2,25 | 2,45 1,07 | 1,95
2,85 77,00| 2,44 | 2,56 | 1,83 1,09 1,16
1,39 1,88 12,38 4,29 | 1,74 |65,83( 1,83 | 1,78 | 1,34 | 1,38 | 1,34 | 1,07 | 1,46 1,59 | 1,27 1,28 1,07 | 1,52 | 1,02
1,82 1,32 | 2,76 |16,69| 3,36 | 3,56 | 4,46 |34,13| 6,60 | 1,65 | 2,52 | 1,97 | 1,14 | 1,63 2,39 (238 1,11 | 1,42 1,91 | 1,74 | 1,37
1,29 1,04 | 1,35 | 6,27 | 1,66 | 2,96 | 3,60 | 7,75 | 53,03 1,85 | 1,44 (1,05 | 1,78 2,08 | 3,28 1,01 | 1,40
1,20 3,02 | 1,26 | 2,06 2,56 | 1,11 51,18 6,20 | 6,22 | 4,55 | 3,64 | 3,43 | 1,25 | 1,25 1,10 1,52 | 1,43
1,77 1,21 | 2,18 | 2,75 | 1,20 | 1,35 | 1,40 | 2,28 | 1,64 | 1,51 | 4,22 |43,24]| 8,01 | 5,11 | 5,06 | 3,94 | 1,85 | 1,69 1,58 1,77 | 1,57
1,39 1,50 | 2,46 1,42 1,02 |203|109| 1,25 (5,90 | 7,01 |[42,30| 8,40 | 4,95 | 6,32 | 1,19 | 1,03 1,14 1,60 | 1,97
1,77 1,19 | 1,94 | 3,06 | 1,07 | 1,43 | 1,61 | 1,52 1,12 | 3,85 | 5,70 | 8,77 |39,70| 4,63 | 8,15 | 1,57 1,14 | 1,79 1,86 | 2,58 | 1,09
2,07 1,82 | 2,40 | 1,10 | 1,35 1,96 | 1,16 | 1,12 | 3,12 | 6,40 | 5,69 | 3,58 | 49,79 3,48 | 1,69 | 1,42 1,33 | 1,16 | 2,25 | 1,20 | 1,45
1,13 1,46 | 2,63 1,52 | 1,07 | 1,55 1,15 3,60 | 7,41 | 9,26 | 9,17 | 4,30 |41,10| 1,58 | 1,10 1,26 | 1,40 | 1,95 | 2,04 | 1,24
1,29 1,37 204 (166|174 |1,55|1,70| 1,09 | 1,45 | 1,07 1,22 60,84 7,72 2,08 (1,44 | 1,75 2,44 | 1,62
1,10 1,44 | 1,04 1,05 1,04 | 1,67 |1,71| 1,32 1,12 | 1,60 9,47 (61,42 2,81 (1,62 1,20 | 2,13
1,33 1,35 1,25 | 2,03 | 1,67 1,17 | 1,30 | 1,04 1,30 | 1,34 | 73,18 1,03 | 1,75
1,29 | 2,08 | 1,64 | 1,63 | 1,92 1,07 1,43 |1 1,31 | 1,49 1,21 |164 152|131 |1,83 (1,42 2,31 2,22 57,91| 6,01 | 2,44 | 1,95 | 1,33
1,92 1,29 (1,39 | 1,78 1,29 1,39 1,32 (1,11 |1,49| 1,43 | 2,50 | 2,06 7,63 |61,94| 1,80 | 1,81
1,06 | 2,00 (1,35 1,19 | 1,29 | 1,12 1,39 | 1,26 1,19 | 2,27 | 1,56 | 1,52 | 1,49 | 1,69 | 2,00 1,83 66,68 2,16 | 1,56
1,02 1,14 | 1,05 2,03 (223 ]|1,14 1,10 | 1,63 | 2,58 | 1,46 | 1,64 | 1,95 | 2,73 | 1,66 | 1,64 | 1,63 2,00 (63,68| 2,00
1,25 | 1,03 | 1,20 | 1,28 1,80 | 1,11 1,03 | 1,09 (1,01 | 1,39 2,00 | 1,26 1,62 1,72 | 2,37 | 71,65
93,87
98,20

Tabulka D.3 Konfuzni matice trigramového modelu Witten-Bell pfi délce testovacich retézct 5 znaku
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Graf D.4 Konfuzni matice 4-gramového modelu Witten-Bell pti délce testovacich retézcli 5 znaku
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bélorustina| 86,75 2,11 | 1,38 | 3,30 | 1,62 | 4,37
bulharstina| 2,00 |59,34|11,44|12,37| 9,21 | 5,36
makedonstina| 1,66 |12,05|55,79| 8,81 |16,59| 4,31
rustina| 3,35 [10,08| 5,87 |63,55| 6,84 10,03
srbstina| 1,53 | 8,33 |14,49| 7,34 | 61,88 5,23
ukrajinstina| 4,26 | 4,50 | 3,32 | 9,01 | 4,73 73,94
cestina 62,31 3,82 | 2,18 |10,44| 3,87 1,01 1,40 | 1,15 1,07 1,46 1,36
chorvatstina 2,84 |57,14| 2,07 | 2,99 {11,08 1,07 2,22 | 1,09 1,67 1,49 1,88 | 1,27 | 2,11 | 1,14
polstina 2,22 | 2,52 |71,96| 2,45 | 1,96 | 1,13 1,24 1,55 | 1,20 1,60 1,04 1,62
slovenstina 11,84| 5,16 | 3,22 (50,45| 5,99 | 1,25 1,25 1,07 | 1,83 | 1,22 | 1,13 | 1,72 1,11 1,86 | 1,06 | 1,91 | 1,12
slovinstina 3,22 {12,35| 1,79 | 4,24 (54,39| 1,01 1,04 1,32 | 1,06 2,07 (1,31 | 1,10 | 1,37 1,38 1,45 1,53 | 1,50 | 1,09
anglictina 59,18 1,99 | 2,56 2,01(139|136]3,75(4,99|4,18 | 2,37 | 3,35 | 1,92 1,57
danstina 1,73 |51,97| 3,23 | 2,30 | 2,44 |13,34| 6,46 | 1,44 | 1,64 | 1,62 1,30 1,27 | 1,09 1,22 | 1,19 | 1,07
holandstina 2,82 | 2,34 | 65,75 469 |1 1,79 (1,23 |1,71|232(199| 1,18 | 2,02 | 1,31 | 1,20 | 1,36
islandstina 1,42 84,90( 1,55 | 1,83 | 1,40
némcina 1,49 | 1,62 | 3,45 76,13| 1,58 | 1,47 | 1,03 1,13
norstina 1,01 2,34 (18,37| 3,04 | 2,85 | 3,03 |42,25| 7,70 | 1,24 | 2,06 | 1,71 | 1,05 | 1,46 1,38 | 1,18 1,08 1,15 | 1,23
Svédstina 1,26 | 5,26 | 1,77 | 1,61 | 2,33 | 7,53 65,18 1,33 | 1,34 1,12 | 2,02
francouzstina 2,84 1,20 | 1,66 1,64 61,20( 5,69 | 591 | 3,53 | 3,87 | 2,44 | 1,02 1,21
italStina 2,64 ( 1,03 | 1,21 1,67 | 1,13 3,08 ({54,99| 7,62 | 4,52 | 4,82 | 3,50 | 1,13 | 1,47 1,06 1,31
katalanstina 2,02 1,58 1,09 5,24 | 6,86 |52,67| 6,84 | 4,84 | 6,95 1,54
portugalstina 2,60 1,30 | 1,01 3,29 | 5,48 | 9,78 |49,09( 4,56 | 8,28 1,14 1,33 | 1,18
rumunstina 1,20 2,60 1,56 1,53 2,35 (5,96 | 559 | 2,70 {59,61| 2,42 | 1,03 1,08 1,80 | 1,10
Spanélstina 2,48 1,28 1,61 3,25 | 6,41 |10,75| 8,49 | 4,37 | 48,64 1,18 | 1,36
estonstina 1,04 | 1,33 1,26 1,72 72,43| 5,44 1,72 | 1,05 | 1,45 | 1,12
finstina 1,11 6,25 (75,45 1,43 1,17
madarstina 1,10 1,24 82,01 1,05
litevstina 1,19 1,23 | 1,29 1,26 | 1,53 1,61 1,49 | 1,23 69,82 4,73 | 2,56 | 1,29 | 1,12
lotystina 1,21 1,12 1,27 | 1,02 1,48 1,34 | 1,38 5,34 {72,53| 2,01 | 1,10
albanstina 1,19 1,22 1,18 1,01 1,06 | 2,07 | 1,51 1,93 1,32 75,05| 1,45
baskictina 1,06 1,58 2,15 (2,04 | 1,22 | 1,38 1,13 | 1,36 1,66 |74,90| 1,09
turectina 1,02 1,49 1,24 | 1,20 | 81,55
vietnamstina 94,88
fectina 98,27

Tabulka D.4 Konfuzni matice 4-gramového modelu Witten-Bell pri délce testovacich retézct 5 znakt
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Graf D.5 Konfuzni matice 5-gramového modelu Witten-Bell pti délce testovacich retézcli 5 znaku
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bélorustina| 88,76 1,53 | 1,20 | 2,73 | 1,30 | 4,01
bulharstina| 1,31 63,33|11,26|11,56| 7,51 | 4,75
makedonstina| 1,37 |11,75|59,25| 7,88 |15,49| 3,46
rustina| 2,82 | 9,51 | 5,34 |67,93| 5,35 | 8,75
srbstina| 1,39 | 7,84 |13,66| 6,95 |64,23| 4,74
ukrajinstina| 3,65 | 4,23 | 2,77 | 8,99 | 3,47 | 76,64
cestina 66,17 | 3,32 | 2,04 |10,84| 2,76 1,05 1,15 1,26
chorvatstina 2,44 161,90| 1,72 | 2,81 (10,67 | 1,04 1,91 | 1,05 1,34 1,20 1,62 | 1,21 | 1,48
polstina 2,34 | 2,15 |74,66| 2,53 | 1,99 1,11 1,59 1,19 1,15 1,29
slovenstina 11,64| 4,65 | 3,08 (55,80| 5,38 | 1,13 1,11 1,62 | 1,21 1,11 1,06 1,01 | 1,56 1,45
slovinstina 2,92 {11,75| 1,68 | 4,09 |59,64 1,27 1,75 | 1,20 1,25 1,17 1,35 1,08 | 1,22
anglictina 64,04 1,74 | 2,27 1,68 |1,29|1,23|3,30|4,88|4,38 1,83 261] 1,33 1,35
danstina 2,06 {55,47| 2,76 | 1,31 | 2,29 |15,31| 5,17 | 1,61 | 1,55 | 1,47 1,11
holandstina 2,90 | 1,86 | 70,45 3,69 (1,66 | 1,09 | 1,68 | 2,33 | 2,42 1,37
islandstina 1,57 86,78 1,11 | 1,66 | 1,42
némcina 1,51 | 1,78 | 3,42 79,91 1,08
norstina 2,48 (18,05| 2,78 | 1,91 | 2,81 |47,42| 6,41 | 1,41 | 1,88 | 1,48 | 1,08 | 1,01 1,09 1,11
Svédstina 1,19 | 5,72 | 1,47 | 1,51 | 2,26 | 8,06 |67,71 1,30 1,60
francouzstina 3,09 | 1,12 | 1,47 1,33 63,96 5,93 | 6,49 | 2,82 | 2,93 | 2,18
italStina 1,18 | 2,97 1,15 1,69 | 1,01 3,04 {60,21| 8,04 | 3,51 | 3,41 | 2,95 1,05
katalanstina 1,87 1,39 1,08 4,36 | 6,81 {59,40| 5,79 | 3,53 | 5,99 1,12
portugalstina 2,65 3,19 | 5,30 |10,67|52,47| 3,31 | 7,70
rumunstina 1,11 1,12 | 2,47 1,41 1,15 2,30 | 5,85 | 5,57 | 2,52 (62,84| 2,14 1,38
Spanélstina 2,05 1,13 3,11 | 6,34 |12,11| 8,54 | 3,26 | 52,05 1,04
estonstina 1,01 1,01 77,00 4,84 1,44
finstina 5,10 (80,65 1,17
madarstina 1,15 84,49
litevstina 1,01 | 1,28 1,22 1,43 | 1,52 1,07 1,51 73,96 4,67 | 1,78 | 1,14
lotystina 1,32 1,01 1,30 | 1,13 1,52 5,21 {75,08| 1,48
albanstina 1,18 1,14 2,27 (1,79 | 1,11 | 1,45 1,01 1,37 77,55
baskictina 1,08 1,16 1,51 |194 | 1,15 | 1,02 | 1,40 1,21 | 79,08
turectina 1,17 1,12 85,01
vietnamstina 94,89
fectina 98,33

Tabulka D.5 Konfuzni matice 5-gramového modelu Witten-Bell pri délce testovacich retézct 5 znakt
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Graf D.6 Konfuzni matice 6-gramového modelu Witten-Bell pti délce testovacich retézcli 5 znaku
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bélorustina| 88,76 1,53 | 1,20 | 2,73 | 1,30 | 4,01
bulharstina| 1,31 63,33|11,26|11,56| 7,51 | 4,75
makedonstina| 1,37 |11,75|59,25| 7,88 |15,49| 3,46
rustina| 2,82 | 9,51 | 5,34 |67,93| 5,35 | 8,75
srbstina| 1,39 | 7,84 |13,66| 6,95 |64,23| 4,74
ukrajinstina| 3,65 | 4,23 | 2,77 | 8,99 | 3,47 | 76,64
cestina 66,17 | 3,32 | 2,04 |10,84| 2,76 1,05 1,15 1,26
chorvatstina 2,44 161,90| 1,72 | 2,81 (10,67 | 1,04 1,91 | 1,05 1,34 1,20 1,62 | 1,21 | 1,48
polstina 2,34 | 2,15 |74,66| 2,53 | 1,99 1,11 1,59 1,19 1,15 1,29
slovenstina 11,64| 4,65 | 3,08 (55,80| 5,38 | 1,13 1,11 1,62 | 1,21 1,11 1,06 1,01 | 1,56 1,45
slovinstina 2,92 {11,75| 1,68 | 4,09 |59,64 1,27 1,75 | 1,20 1,25 1,17 1,35 1,08 | 1,22
anglictina 64,04 1,74 | 2,27 1,68 |1,29|1,23|3,30|4,88|4,38 1,83 261] 1,33 1,35
danstina 2,06 {55,47| 2,76 | 1,31 | 2,29 |15,31| 5,17 | 1,61 | 1,55 | 1,47 1,11
holandstina 2,90 | 1,86 | 70,45 3,69 (1,66 | 1,09 | 1,68 | 2,33 | 2,42 1,37
islandstina 1,57 86,78 1,11 | 1,66 | 1,42
némcina 1,51 | 1,78 | 3,42 79,91 1,08
norstina 2,48 (18,05| 2,78 | 1,91 | 2,81 |47,42| 6,41 | 1,41 | 1,88 | 1,48 | 1,08 | 1,01 1,09 1,11
Svédstina 1,19 | 5,72 | 1,47 | 1,51 | 2,26 | 8,06 |67,71 1,30 1,60
francouzstina 3,09 | 1,12 | 1,47 1,33 63,96 5,93 | 6,49 | 2,82 | 2,93 | 2,18
italStina 1,18 | 2,97 1,15 1,69 | 1,01 3,04 {60,21| 8,04 | 3,51 | 3,41 | 2,95 1,05
katalanstina 1,87 1,39 1,08 4,36 | 6,81 {59,40| 5,79 | 3,53 | 5,99 1,12
portugalstina 2,65 3,19 | 5,30 |10,67|52,47| 3,31 | 7,70
rumunstina 1,11 1,12 | 2,47 1,41 1,15 2,30 | 5,85 | 5,57 | 2,52 (62,84| 2,14 1,38
Spanélstina 2,05 1,13 3,11 | 6,34 |12,11| 8,54 | 3,26 | 52,05 1,04
estonstina 1,01 1,01 77,00 4,84 1,44
finstina 5,10 (80,65 1,17
madarstina 1,15 84,49
litevstina 1,01 | 1,28 1,22 1,43 | 1,52 1,07 1,51 73,96 4,67 | 1,78 | 1,14
lotystina 1,32 1,01 1,30 | 1,13 1,52 5,21 {75,08| 1,48
albanstina 1,18 1,14 2,27 (1,79 | 1,11 | 1,45 1,01 1,37 77,55
baskictina 1,08 1,16 1,51 |194 | 1,15 | 1,02 | 1,40 1,21 | 79,08
turectina 1,17 1,12 85,01
vietnamstina 94,89
fectina 98,33

Tabulka D.6 Konfuzni matice 6-gramového modelu Witten-Bell pri délce testovacich retézct 5 znakt
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Graf D.7 Konfuzni matice 7-gramového modelu Witten-Bell pti délce testovacich retézcli 5 znaku
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bélorustina| 88,76 1,53 | 1,20 | 2,73 | 1,30 | 4,01
bulharstina| 1,31 63,33|11,26|11,56| 7,51 | 4,75
makedonstina| 1,37 |11,75|59,25| 7,88 |15,49| 3,46
rustina| 2,82 | 9,51 | 5,34 |67,93| 5,35 | 8,75
srbstina| 1,39 | 7,84 |13,66| 6,95 |64,23| 4,74
ukrajinstina| 3,65 | 4,23 | 2,77 | 8,99 | 3,47 | 76,64
cestina 66,17 | 3,32 | 2,04 |10,84| 2,76 1,05 1,15 1,26
chorvatstina 2,44 161,90| 1,72 | 2,81 (10,67 | 1,04 1,91 | 1,05 1,34 1,20 1,62 | 1,21 | 1,48
polstina 2,34 | 2,15 |74,66| 2,53 | 1,99 1,11 1,59 1,19 1,15 1,29
slovenstina 11,64| 4,65 | 3,08 (55,80| 5,38 | 1,13 1,11 1,62 | 1,21 1,11 1,06 1,01 | 1,56 1,45
slovinstina 2,92 {11,75| 1,68 | 4,09 |59,64 1,27 1,75 | 1,20 1,25 1,17 1,35 1,08 | 1,22
anglictina 64,04 1,74 | 2,27 1,68 |1,29|1,23|3,30|4,88|4,38 1,83 261] 1,33 1,35
danstina 2,06 {55,47| 2,76 | 1,31 | 2,29 |15,31| 5,17 | 1,61 | 1,55 | 1,47 1,11
holandstina 2,90 | 1,86 | 70,45 3,69 (1,66 | 1,09 | 1,68 | 2,33 | 2,42 1,37
islandstina 1,57 86,78 1,11 | 1,66 | 1,42
némcina 1,51 | 1,78 | 3,42 79,91 1,08
norstina 2,48 (18,05| 2,78 | 1,91 | 2,81 |47,42| 6,41 | 1,41 | 1,88 | 1,48 | 1,08 | 1,01 1,09 1,11
Svédstina 1,19 | 5,72 | 1,47 | 1,51 | 2,26 | 8,06 |67,71 1,30 1,60
francouzstina 3,09 | 1,12 | 1,47 1,33 63,96 5,93 | 6,49 | 2,82 | 2,93 | 2,18
italStina 1,18 | 2,97 1,15 1,69 | 1,01 3,04 {60,21| 8,04 | 3,51 | 3,41 | 2,95 1,05
katalanstina 1,87 1,39 1,08 4,36 | 6,81 {59,40| 5,79 | 3,53 | 5,99 1,12
portugalstina 2,65 3,19 | 5,30 |10,67|52,47| 3,31 | 7,70
rumunstina 1,11 1,12 | 2,47 1,41 1,15 2,30 | 5,85 | 5,57 | 2,52 (62,84| 2,14 1,38
Spanélstina 2,05 1,13 3,11 | 6,34 |12,11| 8,54 | 3,26 | 52,05 1,04
estonstina 1,01 1,01 77,00 4,84 1,44
finstina 5,10 (80,65 1,17
madarstina 1,15 84,49
litevstina 1,01 | 1,28 1,22 1,43 | 1,52 1,07 1,51 73,96 4,67 | 1,78 | 1,14
lotystina 1,32 1,01 1,30 | 1,13 1,52 5,21 {75,08| 1,48
albanstina 1,18 1,14 2,27 (1,79 | 1,11 | 1,45 1,01 1,37 77,55
baskictina 1,08 1,16 1,51 |194 | 1,15 | 1,02 | 1,40 1,21 | 79,08
turectina 1,17 1,12 85,01
vietnamstina 94,89
fectina 98,33

Tabulka D.7 Konfuzni matice 7-gramového modelu Witten-Bell pfi délce testovacich retézct 5 znakt
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Graf D.8 Konfuzni matice 8-gramového modelu Witten-Bell pti délce testovacich retézcli 5 znaku
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bélorustina| 88,76 1,53 | 1,20 | 2,73 | 1,30 | 4,01
bulharstina| 1,31 63,33|11,26|11,56| 7,51 | 4,75
makedonstina| 1,37 |11,75|59,25| 7,88 |15,49| 3,46
rustina| 2,82 | 9,51 | 5,34 |67,93| 5,35 | 8,75
srbstina| 1,39 | 7,84 |13,66| 6,95 |64,23| 4,74
ukrajinstina| 3,65 | 4,23 | 2,77 | 8,99 | 3,47 | 76,64
cestina 66,17 | 3,32 | 2,04 |10,84| 2,76 1,05 1,15 1,26
chorvatstina 2,44 161,90| 1,72 | 2,81 (10,67 | 1,04 1,91 | 1,05 1,34 1,20 1,62 | 1,21 | 1,48
polstina 2,34 | 2,15 |74,66| 2,53 | 1,99 1,11 1,59 1,19 1,15 1,29
slovenstina 11,64| 4,65 | 3,08 (55,80| 5,38 | 1,13 1,11 1,62 | 1,21 1,11 1,06 1,01 | 1,56 1,45
slovinstina 2,92 {11,75| 1,68 | 4,09 |59,64 1,27 1,75 | 1,20 1,25 1,17 1,35 1,08 | 1,22
anglictina 64,04 1,74 | 2,27 1,68 |1,29|1,23|3,30|4,88|4,38 1,83 261] 1,33 1,35
danstina 2,06 {55,47| 2,76 | 1,31 | 2,29 |15,31| 5,17 | 1,61 | 1,55 | 1,47 1,11
holandstina 2,90 | 1,86 | 70,45 3,69 (1,66 | 1,09 | 1,68 | 2,33 | 2,42 1,37
islandstina 1,57 86,78 1,11 | 1,66 | 1,42
némcina 1,51 | 1,78 | 3,42 79,91 1,08
norstina 2,48 (18,05| 2,78 | 1,91 | 2,81 |47,42| 6,41 | 1,41 | 1,88 | 1,48 | 1,08 | 1,01 1,09 1,11
Svédstina 1,19 | 5,72 | 1,47 | 1,51 | 2,26 | 8,06 |67,71 1,30 1,60
francouzstina 3,09 | 1,12 | 1,47 1,33 63,96 5,93 | 6,49 | 2,82 | 2,93 | 2,18
italStina 1,18 | 2,97 1,15 1,69 | 1,01 3,04 {60,21| 8,04 | 3,51 | 3,41 | 2,95 1,05
katalanstina 1,87 1,39 1,08 4,36 | 6,81 {59,40| 5,79 | 3,53 | 5,99 1,12
portugalstina 2,65 3,19 | 5,30 |10,67|52,47| 3,31 | 7,70
rumunstina 1,11 1,12 | 2,47 1,41 1,15 2,30 | 5,85 | 5,57 | 2,52 (62,84| 2,14 1,38
Spanélstina 2,05 1,13 3,11 | 6,34 |12,11| 8,54 | 3,26 | 52,05 1,04
estonstina 1,01 1,01 77,00 4,84 1,44
finstina 5,10 (80,65 1,17
madarstina 1,15 84,49
litevstina 1,01 | 1,28 1,22 1,43 | 1,52 1,07 1,51 73,96 4,67 | 1,78 | 1,14
lotystina 1,32 1,01 1,30 | 1,13 1,52 5,21 {75,08| 1,48
albanstina 1,18 1,14 2,27 (1,79 | 1,11 | 1,45 1,01 1,37 77,55
baskictina 1,08 1,16 1,51 |194 | 1,15 | 1,02 | 1,40 1,21 | 79,08
turectina 1,17 1,12 85,01
vietnamstina 94,89
fectina 98,33

Tabulka D.8 Konfuzni matice 8-gramového modelu Witten-Bell pri délce testovacich retézct 5 znakt
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Graf D.9 Konfuzni matice unigramového modelu Witten-Bell pfi délce testovacich fetézcd 20 znakd

D18



bélorustina
bulharstina
makedonstina
rustina
srbstina
ukrajinstina
cestina
chorvatstina
polstina
slovenstina
slovinstina
anglictina
danstina
holandstina
islandstina
némcina
norstina
Svédstina
francouzstina
italstina
katalanstina
portugalstina
rumunstina
Spanélstina
estonstina
finstina
madarstina
litevstina
lotystina
albanstina
baskictina
turectina
vietnamstina
fectina

] e ;‘g 2 2 e © 2 «© 'g £ 'g ] o © s © © -g
s £ ¢ £ % T oz § B $ 5§ % ¢ o:§ E P G 3 £ 8 ¢ £ § § s 5 %§ ¢ ¢ oz 3 ¢t i g
2 2 € 2 % %2 % 5 8 2 2 5§ € 2 © ¢ g z & & &2 g8 2 & & £ E £ 8 7 85 2z £ @8
94,33 1,63 2,13
63,03(20,49|12,16| 3,05
11,47|65,83| 5,51 16,46
1,73 |14,16|10,30|67,85| 3,14 | 2,75
5,14 27,21 4,20 | 62,02
3,01 | 5,86 | 3,08 {12,07| 1,88 | 74,06
69,98 | 1,60 15,66| 2,45 3,26
43,42 1,14 | 28,83 2,31 2,76 1,08 1,07 | 3,11 | 1,87 4,53 | 1,23 3,29
1,25 | 87,04 2,05 1,61 1,21 1,01
11,06| 4,24 | 1,80 (51,74| 8,45 | 1,70 1,55 2,66 1,30 1,12 1,321 3,82 1,70 1,57
14,49 1,94 | 56,59 4,05 1,79 3,54 1,17 | 2,42 | 1,26 3,20 2,91
1,13 52,42 2,09 | 6,50 6,92 | 1,91 265|818 | 1,25 | 2,01 | 1,07 | 6,80 | 1,28 1,39
1,36 | 4,45 |45,25| 7,07 3,51 (21,52] 3,27 2,06 3,26 1,95
1,68 | 1,74 4,89 | 8,81 | 3,44 |44,31 8,80 | 5,09 1,17 | 4,81 1,37 2,07 | 2,11 5,01
1,11 87,42 1,03 1,37 2,23
8,38 | 2,20 | 7,39 62,86 2,07 | 2,48 2,30 1,59 | 2,20 2,54
2,22 | 4,64 |20,60| 7,36 4,04 |38,20| 3,52 1,97 1,05 1,23 | 5,26 | 1,86 2,71
4,73 | 3,39 | 3,01 4,09 | 9,68 |55,28 1,55 4,78 | 3,59 1,49
2,94 (1,01 | 1,95 2,45 | 1,17 51,12 8,81 | 6,08 | 5,80 | 2,95 | 9,97 | 1,36
1,29 | 5,56 | 1,44 | 3,12 2,35 | 1,12 5,27 |48,79| 5,35 | 4,00 | 3,99 |10,35| 1,44 3,21
2,26 | 1,26 | 1,76 1,66 13,27|11,14|40,48| 6,18 | 2,71 [12,17| 1,32 1,13
1,68 2,18 1,99 1,44 8,05 | 8,85 | 5,74 |47,26| 2,03 (12,92| 1,13 1,06
1,14 1,17 2,81 3,04 (12,67| 2,85 | 2,41 |63,81| 4,10 | 1,21 1,37
1,12 | 4,21 2,71 1,72 6,93 |15,22| 5,56 | 7,77 | 1,63 | 45,87 1,35
2,45 1,85 1,50 2,33 (1,72 | 2,44 2,04 1,01 |60,06|14,42 2,00 3,19
2,33 1,54 1,05 1,64 1,48 10,12| 73,83 1,79 1,40
1,10 | 3,22 1,89 | 1,25 80,98 1,55
6,05 3,56 1,52 4,37 | 3,93 71,87| 1,02 2,34
3,12 2,43 3,25 | 1,33 3,86 (79,32 2,33
1,26 1,35 | 1,26 2,36 2,14 | 1,10 1,42 1,96 79,70 1,73
1,22 1,21 2,28 1,97 1,36 2,76 | 1,06 82,70
2,78 | 1,17 | 1,32 1,51 | 1,06 2,05 (82,07
98,48
99,40

Tabulka D.9 Konfuzni matice unigramového modelu Witten-Bell pfi délce testovacich fetézct 20 znaku
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Graf D.10 Konfuzni matice bigramového modelu Witten-Bell pfi délce testovacich fetézcl 20 znaku

100

90

—80

—70

—60

—50

—40

30

20

10



stina

bélorus

bulharstina

makedonstinz

rustina

srbstina

ukrajinstina

cestina

chorvatstina

polstina

slovenstina

slovinstina

angli¢tina

danstina

holandstina

islandstina

némcina

norstina

édstina

Své

francouzstina

italStina

katalanstina

portugalstina

rumunstina

Spanélstina

estonstina

finstina

madarstina

litevstina

lotystina

albanstina

baskictina

turectina

vietnamstina

Fectina

bélorustina| 98,69

bulharstina

79,03

10,06

6,63

2,51

1,49

makedonstina

8,05

80,35

2,54

7,93

rustina

5,04

2,31

87,42

1,82

3,08

srbstina

2,66

9,79

1,78

83,87

ukrajinstina

1,34

3,39

1,18

92,62

cestina

85,74

9,79

1,23

chorvatstina

79,38

1,34

12,94

polstina

96,16

slovenstina

9,17

2,69

1,05

78,19

4,33

slovinstina

13,49

3,08

76,03

anglictina

85,05

1,67

1,72

1,57

1,72

1,18

danstina

1,62

68,96

1,91

1,99

17,81

3,15

holandstina

2,62

1,29

84,40

3,91

1,36

islandstina

97,29

némcina

2,25

91,31

norstina

1,75

17,68

1,83

2,80

65,49

4,54

Svédstina

1,09

4,38

1,06

2,64

8,53

76,98

francouzstina

1,42

1,09

84,87

2,31

3,66

1,15

1,48

1,64

italstina

1,34

84,81

2,71

2,10

2,24

2,84

katalanstina

3,77

3,15

79,46

2,91

1,81

4,96

portugalstina

1,67

2,87

2,97

79,20

1,27

8,44

rumunstina

1,05

1,25

3,88

2,27

1,10

85,61

1,23

Spanélstina

1,13

1,94

5,27

5,60

5,67

1,13

76,12

estonstina

92,29

2,01

finstina

3,77

92,36

madarstina

95,84

litevstina

93,57

1,55

lotystina

2,16

93,28

albanstina

94,35

baskictina

94,66

turectina

95,45

vietnamstina

99,16

fectina

99,63

Tabulka D.10 Konfuzni matice bigramového modelu Witten-Bell pti délce testovacich retézcl 20 znak
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Priloha E - Manualy k aplikacim

Aplikace Popis Strana
Model Creator Aplikace pro vytvareni jazykovych modeld. E2
Language Recognizer Aplikace pro tfidéni textl podle jazyka. E3
Language Recognizer View Aplikace pro zobrazeni vysledk identifikace jazyka. E4

El



Model Creator

Aplikace slouzi kvytvoreni jazykového modelu ztrénovaciho korpusu. Vyuzivd ¢ast
ngram-count projektu SRILM, ktera slouzi k vytvareni modell v rdmci projektu SRILM. Znaky
trénovaciho korpusu rozdéli mezerami, tak jak to vyZaduje projekt SRILM, aby pracoval se
znaky. PGvodni mezery nahradi za podtrzitko ,_“, proto by se v trénovacim korpusu nemélo

podtrzitko objevovat.

Povinné parametry

Parametr Popis

input  Soubor s texty daného jazyka (trénovaci korpus).

output Nazev vystupniho souboru (model).
Soubor slovniku, kde kazdy znak je na jednom radku. Soubor musi byt v kddovani UTF-8 bez

vocabulary BOM

Volitelné parametry

Parametr Popis Defaultni hodnota
order Stupen modelu, ktery se ma vytvorit. 5
encoding Kdédovani vstupniho souboru. UTF-8

Pouzita vyhlazovaci technika. Hodnoty tohoto paremetru

isou shodné jako ve SRILM -wbdiscount -interpolate

discounting

Priklad

ModelCreator input Czech.txt output Czech.Im vocabulary vocabulary.txt order 3 encoding windows-1250

E2



Language Recognizer

Aplikace slouZi pro tfidéni textd podle jazyka. Aplikaci v parametru predate soubor s texty, ktery chcete
roztfidit, a rfeknete, které modely ma pouzit pri identifikaci jazyka. Dale aplikaci predate seznam
oddélovaci, podle kterych ma rozdélovat text na ¢asti, na kterych se bude jazyk identifikovat. Implicitné
se oddéluji pouze odstavce. Aplikaci Ize predat jesté mnohem vice parametr(, viz nize. Vysledkem jsou
roztridéné texty, umisténé v jednotlivych textovych souborech a oznacené identifikovanym modelem.

Povinné parametry

Parametr Popis

file  Soubor s texty. Je mozné zadat vice soubord.

Model, ktery se pouZzije pfi identifikaci jazyka. Je potfeba zadat minimalné 2 rizné modely. Modely musi

model . N . Sos .
byt ve sloZce ,,Models”, ktera je v hlavni sloZce aplikace.

Volitelné parametry

Moiné Defaultni

Parametr  Popis hodnoty hodnota

Pouzije vSechny modely ze slozky ,Models”, kterd je
v hlavni sloZce aplikace.
Stupen n-gram, ktery se pouZzije pro identifikaci jazyka. . .
PR L - . Celé kladné
order Pokud se zvoli vy3si stupenn nez maji modely, pouZije se 5

models all

- N . Cislo
nejvyssi stupen modeld.
Urcuje, o kolik musi mit identifikovany model vyssi log(p)
roti modelu s druhym nejvyssim lo, ro danou vétu. Celé kladné
difference  © . . Y VJ U e(p) p . o » 0
Pokud je rozdil mensi nez tento parametr, véta se zaradi Cislo
mezi nejisté vysledky, jinak se zaradi mezi jisté vysledky.
write_incertain_results  Urcuje, zda se na vystup maji zapisovat nejisté vysledky. true/false true
Jako vstupni textové soubory pouZije vSechny soubory ze Textovy
folder . ~ . —
zadaného adresare a vSech jeho podadresaru. fetézec
Kédovani vstupniho textového souboru. Stejné kédovani Textovy
encoding p, . ! L v UTF-8
se pouZije pro vystupni soubory. fetézec
Oddélovace vét v odstavci. Oddélovani odstavcd je .
. ey o 2 - Textovy
separators automatické. Pokud se nezadaji Zadné oddélovace, bude Fet&zec
text rozdélen jen podle odstavcd.
. PR " M Celé kladné
min_length  Minimalni délka vét véetné oddélovace. [znaky] € eéisl(a) ne 1
e Pokud je délka véty kratsi nez parametr ,min_lenght”, true/false false
g - —sep ignoruje nasledujici oddélovac, tak aby ziskal delSi vétu.
split_text Uréuje, zda se md vystup rozdélit podle zadanych true/false false

oddélovacll (kazda véta na samostatny Fadek).
Prevede vsechny znaky rozpoznavaného textu na mala
lower_case pismena. Pfi pouziti tohoto parametru by i modely mély true/false false

byt natrénovany na textech s malymi pismeny.
Uréuje, zda se zrozpoznavanych vét odstrani ,jména“
(slova ve vété zacinajici velkym pismenem, kromé

remove_names prvniho slova). Tento parametr ma vliv pouze na texty, true/false false

podle kterych se identifikuje jazyk, vystupni texty budou

beze zmény (se ,,jmény*).

4

Vystup

Vystupni soubory jsou ve stejné sloZce jako vstupni textovy soubor. Kddovani téchto soubor( je podle
parametru ,encoding”, defaultné UTF-8. Vysledky jsou rozdéleny podle parametru , difference” na jisté a
nejisté. Znaceni nazvl souborl je nasledujici:

Jisté vysledky: [ndzev souboru s texty]-[nazev modelu]

Nejisté vysledky: [ndzev souboru s texty]-[nazev modelu]-uncertain

Priklad
LanguageRecognizer file data.txt folder C:\Texty encoding windows-1250 model Czech model Slovak
order 6 separators .?! ignore_next_separator true difference 30
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Language Recognizer View

Aplikace slouzi k zobrazeni vysledk( identifikace jazyka zvoleného textu nebo souboru. Na
konsoly, pfipadné do souboru, vypiSe véty a hodnoty jejich pravdépodobnosti v jednotlivych
modelech. Hodnota s nejvétsi pravdépodobnosti je pak barevné zvyraznéna (identifikovany
model jazyka).

Povinné parametry

Parametr Popis

file Soubor s texty, je mozné zadat pouze jeden soubor.
Je mozné zadat pouze text (v uvozovkach), na kterém se ma identifikovat jazyk, pak neni

text o .
povinny parametr ,file

model Model, ktery se pouzije pfi identifikaci jazyka a je umistén ve slozce ,Models“

Volitelné parametry

parametr  Pobis Moiné Defaultni
P hodnoty hodnota
Pouzije vSsechny modely ze slozky ,Models“, ktera j
models all ou Jel sev Y .odey e slozky ,,Models“, ktera je
v hlavni sloZce aplikace.
Stuperi n-gram(, ktery se pouzije pro identifikaci Celé
order jazyka. Pokud se zvoli vyssi stupen nez maji modely, kladné 5
pouZije se nejvyssi stupen modeld. Cislo
I Kclﬁdovzj’mll’ vstupvrll’ho te>,<tovéhlo souboru. Stejné '[ex:covy'l UTE-8
kédovani se pouzije pro vystupni soubory. retézec
Oddélovace vét v odstavci. Oddélovani odstavcl je Textowy
separators automatické. Pokud se nezadaji Zadné oddélovace, - v
C . fetézec
bude text rozdélen jen podle odstavcu.
Celé
min_length  Minimalni délka vét véetné oddélovace. [znaky] kladné 1
cislo

Pokud je délka véty kratsi neZ parametr
ignore_next_separator ,min_lenght”, ignoruje nasledujici oddélovaé, tak true/false False
aby ziskal delsi vétu.

Prevede vSechny znaky rozpoznavaného textu na
mald pismena. Pfi pouZziti tohoto parametru by i

lower_case . , ) . , . true/false False
- modely mély byt natrénovany na textech s malymi /
pismeny.
. Pfi nastaveni se vysledky nezapisuji na konsoly, ale Textovy
file_out i o
do zadaného souboru. fetézec

Priklad
LanguageRecognizerView file data.txt encoding windows-1250 model Czech model Slovak
order 6 separators .?! ignore_next_separator true

Vystup

Zobrazeni vysledkl nakonsoly. Vlevo jsou hodnoty log(p) zvolenych modell pro
rozpoznavanou veétu, kterd je vpravo. Nejvyssi hodnota log(p) pro danou vétu je pak
zvyraznéna barevné.
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