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1 Zadani

Zadanim projektu bylo vyzkousSet na dodanych datech (ziskanych z Geogra-
fického tstavu Prirodovédecké fakulty MU) postupy extrakce informace z textu
pomoci strojového uceni. Hlavnim cilem prace bylo zjistit, zda jsou metody stro-
jového uceni pouzitelné pro klasifikaci takovychto zdznamii.

2 Data

Objektem naseho zkoumani jsou zdznamy historické klimatologie z tizemi
Ceské republiky od roku 1500. Vétsinou se jedné o nékolikavété popisy z kronik
a jinych prameni, popisujici klimatologicky zajimavé udalosti.

Geografové takova data déli na

— prima, zabyvajici se pfimo klimatem
— nepfimé (,,proxy*“), popisujici intenzitu nebo povahu jevt a dalsi data, ktera
s pocasim souvisi (irodu, ceny potravin apod.)

Obecné mohou byt klimatologicka data rozdélena na:

— dokumentarni data
e pisemné a grafické prameny
* letopisy, kroniky, paméti
* deniky, kalendafe (denni zdznamy, Jan z Kunovic 1533-1545)
x ekonomické zdznamy (kniha poctd mésta Loun)
x obrazy (Brueghel), letaky
e meteorologické zaznamy (az od 17. stoleti)
e archeologické prameny (vykopévky v zaplavovych tzemich)
— data vazand na pFirodni zdroje (z ledovci, sedimentt. . .)

Data, kterdA mame k dispozici, byla ziskdna z pisemnych prament. Jedna
se o databazi, kterd byla na daném tustavu nejprve organizovana ,analogové“
— na kartickach (od 1990). V roce 2002 byly zdznamy pifepsiny do pocitacové
podoby, umoziiujici lepsi indexaci a klasifikaci podle ¢asu i tématu (Dobrovolny,
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P. a Fukatko, J., 2003). Vétsina zédznamu je z let 1500-1570, celkem databaze
obsahuje 850 stitkd.

Obsah zaznamil je klasifikovan do nésledujicich kategorii (kategorie pfevzaty
z: Schiille, H. a Pfister, Ch., 1992, 235-262):

— teplotni podminky

— srazkové podminky

— ukazatele sucha, vlhka, mrazu nebo tepla

— stav ovzdusi (povétrnostni podminky, optické jevy, atd.) a astronomické jevy
— vodni rezim na stojatych a tekoucich vodéch, ledové jevy

— charakteristiky tykajici se mori (vyska hladiny mofe) nebo ledovcit
— zemétfeseni, sesuvy pudy, vybuchy sopky apod.

— charakteristiky tykajici se irody

— pozorovani vegetace

— sezonni vyskyt zivocichi

— charakteristiky tykajici se cen zbozi, surovin, potravin

— zdravi obyvatelstva (epidemie, nemoci)

— dopady extrémnich projevt pocasi atd.

Tato kategorizace odpovidé praxi z mezinarodnich projektii, do nichz je CR
zapojena (EuroClimHist, CLMDAT...).

2.1 Struktura dat

Data nam byla predana jako ,databaze“ v jedné tabulce vytvorené v Excelu.
Prvni zevrubna analyza odhalila velmi vagni textové popisy ¢asového umisténi
udalosti (ro¢ni obdobi, svatky...) a fakt, Ze ne vSechny zéznamy jsou v ¢estiné,
jak jsme ptivodné predpokladali.

Atributy dat:

Kod_stit — ID zaznamu

Alfanumericky kod — viz. nasledujici odstavec ,KIli¢“

Klic_sym — oznaceni pro pouziti v GIS

Klic — textovd varianta klice definovaného alfanumerickym kédem (seznam
odpovidajicich klicovych slov)

Datum - textovy popis data udalosti

Zacatek — popis pocatecniho data udélosti ve formatu RRRRMMDD
Konec — popis koncového data udalosti ve formatu RRRRMMDD
Presnost — urcuje pfesnost zadaného ¢asového rozlozeni d (den), k (kolem
uré¢itého data), p (po uréitém datu), m (mésic), o (obdobi), r (rok)

Umist — lokalita vyskytu (oblast, pohoii, obec...)

Nazok - pojmenovani okresu

Kodob — kéd oblasti, které se zdznam tyka

Nazev_udal — oznacuje druh udalosti

Popis_udal — obsahuje kompletni pfepis celé zpravy (pfinasi piipadné dalsi
¢asové popisy kdyz je tam popsano vic informaci)

Pramen - zdroj zdznamu
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2.2 Kilié
Alfanumericky kéd maé hierarchickou strukturu o tfech trovnich:

1. polozka — hlavni kategorie udélosti (26 — ,,povétrnostni podminky *)
2. polozka — diléi skupina (26_5 — ,vichfice*)
3. polozka — popis udalosti (26-3-22 — ,vitr (ostry)*)

Hlavni rozdéleni kli¢u:

— Teplotni rezim — 11 (chladno _1, mirné 2, teplo _3)

— Vlhkostni rezim — 15 (sucho_1, vlhko_2)

— Vertikalni srazky — 16 (dést_1, kroupy-2, krupky_3, snéZzeni_4)

— Horizontalni srazky — 17 (jinovatka_1, ndmraza_3, naledi_4)

— Snéhové podminky — 18 (bez snéhu, obleva, lavina,. . .)

— Ledové podminky — 19

— Vodni rezim — 20

— Oblaé¢nost — 25 (obla¢nost, dohlednost, boutka,. .. )

— Povétrnostni podminky — 26 (problém s terminologii — povétii jako vzduch
i vitr)

— Optické jevy — 27 (duha, poldrni zéfe, halo,...)

— Astronomické jevy — 28

— Ostatni jevy — 30 (zemétfeseni, ... )

— Nasledky — 35 (nejcastéjsi kategorie — smrt, Skody,. . .)

— Indikatory — 40 (proxy informace — sucho, vlhko, snih)

— Bioindikatory — 45 (kveteni, rtist hub a podobné)

— Stav, vyskyt Zivocicha — 50

— Uroda - 55

— Polni prace — 56

— MnozZstvi surovin — 60

— Ceny — 65

— Epidemie - 80

— Nezarazené — 99 (o mostech, zemédélskych nezdarech,. .. )

2.3 Analyza dat

Analyza zdznamu odhalila, Ze nezanedbatelnd ¢ast jich neni psana cesky. Né-
které jsou némecky, jiné latinsky. Latinské zaznamy jsou navic vétsinou doplnény
o Cesky preklad. Na nékolika mistech je k piivodnimu zédznamu pfidana kratka
vysvétlivka ¢lovéka, ktery dany zdznam pridaval do systému.

Puvodni téma projektu — extrakci informace z textu pro kontrolu prifazeni
kédu k jednotlivym zaznamiam — jsme si proto rozsitili o klasifikaci zdznamu dle
jejich jazyka (pro otestovani vlivu tohoto faktoru na vysledky pfifazovani kédi).

Vzhledem k zadani mizeme v zédznamech uvazovat jen atributy ,identifikace
zdznamu®, ,,obsah“ a ,alfanumericky kéd klice“. Ostatni atributy bud popisuji
pro analyzu nepodstatné tidaje (misto, ¢as, autora zaznamu, apod.), nebo jsou
zavislé na nékterém z vyse zminénych. Pro experimenty pouZijeme jen nejvyssi
aroven klice. Ziskame tim vice pfikladd nutnych pro strojové uceni a pripadné
zahrnuti podkli¢tl uz bude jen Gpravou ndmi prezentovaného postupu.
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Obrazek 1. Cetnosti kli¢t v datech

3 Prtirazeni jazyka

Pro rozliSeni jazyka zaznamu jsme vyzkouseli a porovnali vysledky nékolika
technik.

3.1 Statistickd metoda

Obsahy zaznamt jsme porovnavali se stoplisty jednotlivych jazyki. U kaz-
dého zaznamu jsme vypocetli frekvenci, s jakou byla jednotlivd v ném obsaZena
slova nalezena ve stoplistu. Na zdkladé této frekvence byl pak vybran jazyk.
V ptipadé rovnosti frekvenci (naptiklad v ptipadé, Ze v zdznamu nebylo nale-
zeno zadné slovo ze stoplistil) méla pfednost Cestina.

Postup byl implementovéan v Javé (aplikace LanguageGuesser). Implemen-
tace umoznuje pouzit i vétsi mnozstvi stoplistid pro jednotlivé jazyky. Pro otes-
tovani jsme pouzili stoplisty Cestiny, anglictiny, némciny a holandstiny.

Testy probéhly nasledujicim zpisobem:

— vétsina soubort (631) byla klasifikovana jako ¢eské. Patii sem ty, které byly
doopravdy klasifikovany, tak ty, jejichz obsah nebyl identifikovan zadnym
stoplistem, z toho 625 spravné

— méné textl (ale vice nez jsme predpokladali) bylo klasifikovano jako némecké
(210 soubortt), z toho 209 spréavné

— 8 soubori bylo klasifikovano jako anglické, z toho 0 spravné

2 soubory byly klasifikovany jako holandské, z toho 0 spravné
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Ruéni klasifikaci jsme pak zjistili, Ze se v zdznamech dokonce vyskytuje i né-
kolik némeckych zdznamu s Ceskou vysvétlivkou a nékolik ¢isté latinskych za-
znami. Vzhledem k malému mnozZstvi latinskych zdznamu, z nichz vétsina navic
byla doplnéna o Cesky preklad, jsme se rozhodli tyto zaznamy klasifikovat jako
ceské. Némecké zaznamy s ¢eskou vysvétlivkou jsme klasifikovali jako némecké.
Celkové tedy v sadé dat bylo:

10 latinskych zdznami (k ¢eskym zdznamtim)

— 31 cesko-latinskych zdznami (k ¢eskym zdznamtim)
2 ¢esko-némecké zaznamy (k némeckym zdznamim)
— 211 cisté némeckych zadznami

597 cisté Ceskych zadznamt

Tedy:

— 638 zaznamu klasifikovanych jako ceské
— 213 zaznamu klasifikovanych jako némecké

Tim je urcena GspéSnost baseline klasifikdtoru (pfifazena Castéjsi tfida, tj.
Cestina) 74,97%
P(Cestina) = 625/631 = 0,99
R(Cestina) = 625/628 = 0,995 (nejsou brany v ivahu ¢isté latinské zadznamy)
P(Ném¢éina) = 209/210 = 0,995
R(Ném¢ina) = 209/213 = 0,981

Vysledek pouziti této statistické metody mize byt jen tézko prekonan — jeho
presnost i pokryti je prakticky stoprocentni. Navic kdybychom pfi testu porov-
nali jen nad Ceskym a némeckym stoplistem, Gspésnost by byla jesté vyssi. I tak
by pravdépodobné mohly byt testy preciznéjsi, pokud bychom:

— nalezli stoplisty blizsi jazyku zéznamii (stoplisty poditaji s moderni verzi
jazykt, kdezto zdznamy jsou v ¢e§tiné a némciné 16. stoleti)

— vyuzili lemmatizace

— nahradili stoplisty slov frekven¢nim stoplistem n-grami pismen

3.2 Zjisténi jazyka pomoci strojového uceni

Spise pro porovnani jsme se rozhodli otestovat také metody strojového uceni.
Vyuzili jsme uéici algoritmy SMO, NaiveBayes a rozhodovaci strom J48 (vSechny
se standardnim nastavenim). ProtoZe se ale jednd o data nepouZivajici dnesni
jazyk (jak CeStina tak némcina je nékolik stoleti stard, navic je vysoce pravdé-
podobné pouziti néfeci), vytvofime uéicich mnozin nékolik:

— z datového souboru — mnozina nékolika delsich zaznamu pfimo z databéze

— z modernich textl — texty ziskané z ceskych a némeckych zpravodajskych
serverl a beletrie (z guttenberg.org)

— ze starsSich textl — texty z odpovidajici doby (16.—17. stoleti) ziskané z gut-
tenberg.org a dalsich internetovych zdrojt (téchto jsme nalezli velmi mélo)
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Pomoci existujicich (floods) ¢ novych skripti a nastroju (LanguageT ools)
jsme v8echny zdznamy vertikalizovali a prevedli do formatu ARFF vyuZivaného
Wekou. Testovaci mnozinu jsme ziskali ruéni klasifikaci v8ech zdznami (viz vyse).
Samotny experiment probihal tak, Ze nejprve byly ucici algoritmy nauceny na
zadanych ucicich datech, a poté byly vygenerované klasifikatory spustény na za-
danych testovacich datech. Vysledek experimentt byl prezentovan pomoci html
(floods/rWeka), zjistény byly také nejisté klasifikace (floods/uncertainHtml).

Tabulka 1. Vysledky rozpoznavani jazyka pomoci metod strojového uceni.

Uéici mnozZina SMO DT J48 naiveBayes
Zéznamy 93,2 % 85,8 % (dle ,der®) 79 %
Staré texty 93,1% 73,7% (dle ,a%) 51,5%
Nové texty 95,1 % 85,8 % (dle ,der®) 27%

Nejlepsi vysledky mélo SVM, naivni Bayes na téchto datech pohotel. Roz-
hodovaci strom, vzhledem k tomu, Ze rozhoduje jen na zakladé jednoho slova
(némecké ,der“ nebo ¢eské ,a“), ma uspésnost celkem dobrou, v pfipadé pouziti
,der“ lepsi, nez baseline 74,97%.

4 Ziskani informace z textu — kontrola pfidéleni kédu

Nagim hlavnim tkolem bylo otestovat, zda klasifikace do taxonomie kategorii
(provadéna ruéné) byla provedena spravné — to jest, zkontrolovat pfidéleni klice
zdznamiim. Pro potieby téchto experimentii jsme uvazovali jen nejvyssi Groven
kli¢e (hlavni kategorie).

I v tomto pfipadé jsme vyuzili dva rizné pristupy:

— Porovnani 1 t¥idy versus vSech ostatnich — zdznamy rozdélime do dvou
tfid, jedna bude definovana pfislusnosti ke kategorii, do druhé budou pattit
zaznamy prislusné ke vSem ostatnim t¥idam.

— Porovnani ti¥idy a néjaké jiné tfidy — zde budeme zkousSet tspésnost
rozliSeni dvou rtznych kategorii.

V obou pripadech jsme feSili problém s pfidélenim vice kli¢ti, protoze za-
znamy mohou pat¥it i do vice kategorii (naptiklad zdznam ,ukrutng dést dopadl
a pres noc nasledugici byla zima a mrdz, vody zmrzly a po rdnu se na zamrzlém
Labi utopilo pét lidi“ je pridélen do kategorie ,teplota“, ,srdzky vertikdlni-dést*,
,STdZky horizontdlni-ndmraza“ i ,ndsledky-imrti“). V téchto p¥ipadech jsme z4-
znam piidélili pouze prvni uvazované t¥idé. V druhé (at uz se jednd o ,seznam
2bguagicich“ & jinou) je vymazan.

Tento pfistup neni optiméalni, hlavné pfi porovnavéani dvojic t¥id. Snizuje

ey ss

k dispozici. Navic — i pokud zaznam patiici do obou tfid z jedné z nich smazeme,
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stejné se timto zptsobem nezbavime souvislosti obou t¥id. Zaznam pat¥ici do
obou vzdy ,zaspini® t¥idu A termy tiidy B. ReSenim tohoto problému by bylo
vymazani ,spoleéného zaznamu“ z obou t¥id. Rozhodli jsme se ale upfednostnit
vyssi pocet zaznamu k uceni i testovani a tento pfistup nepouzili.

4.1 Metodika testu

Samotnou kontrolu jsme provedli pomoci desetislozkové kiizové validace (tj.
datova mnozina je rozdélena na deset ¢asti, na deviti se ucici algoritmy uci a
na posledni se vytvorené klasifikdtory otestuji, postup se opakuje pro vsech 10
slozek). Pfi kiizové validaci byly mnoziny stratifikované (tj. pomér t¥id v jed-
notlivych podmnozinach byl stejny jako v celé mnozZing).

Kromé porovnéani Gspésnosti jednotlivych algoritmt (opét J48, SMO a Nai-
veBayes se standardnim nastavenim), jsme sledovali i zavislost jejich tspénosti
na poc¢tu vyznamnych termt vybiranych pomoci metody filtrovani na zakladé
metriky information gain. Nejprve jsme testovali na 350 a 1000 termech, pozdéji
jsme experimenty rozsifili i na 5, 10, 20, 50, 100 a 200 termt. Zjistili jsme totiz,
Ze pri niz§im poctu ryst pravdépodobné bude dosazeno lepsich vysledki.

Paralelné jsme zjistovali vysledky dosazené na cisté ceskych a vSech zdzna-
mech.

4.2 Pruabéh testu

Zékladem byly skripty vytvofené Janem Blatdkem, doplnéné a upravené nami
do podoby Javovych nastrojt. Pro vSechny t¥idy, uc¢ici algoritmy i mnoziny ,nej-
zajimavéjsich“ termt byl spustén néastroj kdd. jar, kterym jsou data pfipravena
pro kfizovou validaci. Nasledné byly spustény jednotlivé prichody a z jejich vy-
sledkt ziskdn primérny vysledek jednoho experimentu (daného t¥idou, poctem
term® a pouzitym udicim algoritmem). Vysledky experimentt, které se prova-
dély nékolik dni, byly ulozeny do adresait data_vysledky a data_vysledky_cz
(podle toho, jestli byly jako zdroj dat pouZity zdznamy vSechny, nebo jen ¢eské).

4.3 Vysledky

Vzhledem k velkému poc¢tu vysledkt jsme se rozhodli prezentovat je po-
moci grafit — znazornujicich zavislost tispésnosti jednotlivych ucicich algoritmi
na mnozstvi vybranych ryst. V kazdém grafu jsou vyneseny pramérné vysledky
v8ech udicich algoritmi (zvlast pro vSechna a jen Ceskd data) a pfimka zndzor-
nujici uspésnost baseline klasifikatoru. Presto, Ze jsou timto zptsobem v jednom
grafu znazornény vysledky 48 zékladnich experiment (8 testii na pocet rysti x 6
pouziti u¢ici), ziskdme 255 grafti. Kompletni sada graft je pfilohou této zpravy,
zde uvedeme jen nékolik vybranych.

Podaftilo se nam odhalit zdkonitosti:
— tfidy 1vsVSe je baseline mnohem vyssi — prakticky vzdy mé pfevahu tfida
,vse“; zatimco u t¥id 1vsl Casto dochézi k porovnavani t¥id velmi podob-
nych, kdy se baseline blizi padesati procenttim.
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Analyzou vysledki (a je to vidét i z uvedenych piikladti) jsme zjistili, Ze

ve vétsiné pripadd je na Cisté Ceskych datech dosaZeno stejnych ¢i castéji

lep$ich vysledkt. ZlepSeni ale neni prilis velké, vétsionou se jednd o 1-3%.

Tyto rozdily jsou vétsi u t¥id 1vsl.

— Vysledky testt 1vsVSe prili§ na poCtu ryst nezavisi, Casto se s rostoucim
poftem rysi mirné zlepsuji (minimélné cca do poétu 200). Vysledky testi
1vsl oproti tomu variuji mnohem vice.

— V pripadé t¥id 1vsVSe se nejlépe osvédcil algoritmus SMO. Dosahuje velmi
vyrovnanych vysledkl, vysoké uspésnosti. Dost ¢asto se tato tispésnost pfi
zvySovani poctu rysa dale zvysuje. Naproti tomu naivni Bayesovsky klasifi-
kator dosahuje lepsich vysledk® pro maly pocet ryst, pfi jejich zvySovani se
az na vyjimky zhorSuje (aZ pod baseline).

— V pfipadé t¥id 1vs1 se chovd mnohem vyrovnanéji (vzhledem k po¢tu termu)
naivni Bayesovsky klasifikator — a mé zde vétSinou také nejlepsi vy-
sledky. SMO ma pro nizsi pocet termu vysledky pfiblizné stejné, pfi zvysSo-
véani cca nad 100 se ale jeho tispésnost velmi rychle snizuje.

— V jakychkoli testech naivni Bayesovsky klasifikdtor daval nejlepsi vysledky
pri malém poctu ryst (cca do 20).

— Obecné se zda, ze nejlepsi vysledky klasifikatory dosahuji v oblasti 50-200

ryst (pfiCemz nB na spodni hranici a SVM na horni).

5 Zavéry

Prvni ¢ast tkolu — rozpoznani jazyka zaznamu — byla nejlépe zpracovana po-
moci statistické metody nastrojem LanguageGuesser. Kontrola pomoci metod
strojového uceni odhalila, Ze podobny problém nejlépe fesi SVM, nicméné i tak
zaostava za prakticky stoprocentni tispésnosti statistické metody. Naivni Baye-
sovskad metoda se na tento problém nehodi viibec, davala tspésnost i hluboce
pod baseline klasifikatorem.
je, ze vysledky testtl vice zavisi na poc¢tu rysii nez na tom, zda jsou studovany jen
¢eské, nebo vSechny zaznamy. Zatimco u tfid 1vsVsSe se nejlépe osvédécilo SMO
a pocet rysu cca 200, u tfid 1vsl to byl naivni Bayesovsky klasifikator a pocet
rysa v okoli 10. Obecné u t¥id 1vsVse je mozné nalézt vice spole¢nych rysi, nez
u t¥id 1lvsl.

Dosli jsme tedy k zavéru, ze metod strojového uceni lze ke klasifikaci zdznamu
pouzit — hlavné pfi rozhodovani, zda zdznam patii do urcité konkrétni t¥idy méa
klasifikace ispésnost vétsinou vice nez 95 %. Klasifikace mezi dvéma t¥idami je
méné Uspésna.
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6 Priloha

Nasleduje nékolik grafii s vysledky testt tfid 1 ku vsem i jedna ku jedné.
Ostatni grafy jsou pfilozeny. Datové soubory, skripty taktéz.
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