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Uvod

Uvod

Hlavnym zdrojom informacii je v sucasnosti pre ¢loveka bez pochyby Internet. Ten je
okrem iné¢ho tvoreny Uzasnym mnozstvom hypertextovych dokumentov — dokumentov
sodkazmi na iné dokumenty. Toto obrovské uloZisko informacii je vSak tak malo
organizovan¢, ze sa stdva pre cloveka hladajuceho konkrétne informacie takmer
nepouzitené. Logicky teda vznika poZziadavka tento chaoticky systém zorganizovat’ a to

najlepsie automaticky.

Klastrovanim alebo zhlukovanim vo v§eobecnosti rozumieme hl'adanie skupin objektov s
podobnymi vlastnostami. Tato praca sa obmedzuje len na zhlukovanie dokumentov, ktoré
maju podobny vyznam. O dokumentoch s rovnakych vyznamom hovorime, ze patria do
rovnakych tém. Identifikacia tém sa vSak z automatizacného hladiska moze zdat’ ako vel'mi
problematicka. Pochopenie stvislosti medzi slovami a dokumentami naozaj nie je l'ahko
algoritmizovatel'nd uloha. Jednej z technik ako takéto témy vsSak identifikovat sa venuje aj
tato praca. Ide konkrétne o pravdepodobnostnu latentni sémantickl analyzu, ktord v praxi
dosahuje dobré vysledky. Na zdklade tém je potom neskdér mozné dokumenty zoradit’ do

skupin s podobnym vyznamom.

Cielom tejto prace je vytvorit softvérovy balik na automatické zhlukovanie
hypertextovych dokumentov. Tento balik potom potrebné overit’ na netrividlnej mnoZzine dat,

za ktora bola zvolena Cast’ vol'ne dostupnej, celosvetovej encyklopédie Wikipedia.
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Priprava dokumentov

Reprezentacia dokumentu

Algoritmy pre spracovavanie dokumentov, vyhl'addvanie v nich, automaticku klasifikaciu
¢i zhlukovanie pouZivaji roézne reprezentacie dokumentov. Tato kapitola opisuje
reprezentacie dokumentov, ktoré predstavuju v stcasnosti zdklad pre problematiku

automatického spracovania textov.

Reprezentaciu dokumentov najCastejSie tvoria jednotlivé slova vyskytujuce sa v danom
dokumente. Tie st vybrané bud’ ¢lovekom alebo automaticky. Pre kazdy dokument sa vSak
vytvori mnozina slov, ktord ho reprezentuje, priCom jednotlivé slovd nazyvame

reprezentantmi dokumentu. Mnozina vsetkych slov vSetkych dokumentov sa nazyva slovnik.

Booleovsky model

Asi najjednoduchS§im sposobom reprezentdcie dokumentu je prave booleovsky model.
Dokument je v iom reprezentovany ako vektor jednotiek a nul a kazdej pozicii v tomto
vektore zodpoveda jedno slovo slovnika. Ak je teda vo vektore jednotka, znamena to, Ze sa
zodpovedajuce slovo v slovniku v dokumente nachddza. Naopak, ak je vo vektore nula, dané

slovo sa v dokumente nenachadza.

Multimnozinovy model

Zrejmym nedostatkom booleovského modelu je prave to, ze nezohladnuje frekvenciu
vyskytu slov v danom dokumente. Je totiz jasné, Ze dokument, v ktorom sa nejaké slovo
vyskytuje vela krat, bude lepSim reprezentantom dokumentu ako slovo, ktoré sa v flom
vyskytuje iba raz. Désledkom tohto zjednoduSenia moéze byt nedostatocne presna

reprezentacia dokumentu.

Tento problém sa snazi rieSit’ reprezenticia zvana multimnozina slov, v ktorej nie je
dokument reprezentovany iba bindrne zakddovanou pritomnostou a absenciou slov zo
slovnika, ale vektorom prirodzenych ¢isel. Tieto ¢isla vyjadruju pocet vyskytov (frekvenciu)
slova v danom dokumente. Ak je teda vo vektore napriklad cislo pét, znamend to, ze

zodpovedajuce slovo zo slovnika sa v dokumente nachadza prave pit’ krat.
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2.1.3 Vektorovy model
Ani predchédzajuci model vSak nie je vzdy Uplne vhodny. Predpoklada sa v iom totiZ,
ze kazdé slovo mé rovnaky podiel na reprezentacii dokumentu. Toto vSak vo vSeobecnosti
nemusi byt pravda. Je to spdsobené tym, ze slovo, ktoré sa nachadza iba v jednom
dokumente, je urcite lepSim reprezentantom dokumentu ako slovo, ktoré sa nachadza vo
vSetkych dokumentoch. V kone¢nom ddésledku to znamend, ze slovo, ktoré sa nachddza vo
vSetkych dokumentoch, reprezentuje kazdy dokument rovnako a preto nema z hladiska

reprezentacie jedného konkrétneho dokumentu Ziadnu vahu'.

Najjednoduchsim riesenim tohto problému je zapocitat’ do vahy slova v dokumente aj jeho

vahu v ramci celého slovnika.

Nech K=(k, k,..,k,) je slovnik vietkych slov. Potom dokument d, moZeme
reprezentovat’ ako vektor vah W=(w,,w,, ---,Wi,,), ktoré zodpovedaja jednotlivym slovam

z mnoziny K . PriCom

w,=tf (i, j).idf (j) (1)

Kde # (i, j) je frekvencia slova &, v dokumente d; a idf(j) je inverznd frekvencia

slova k; v dokumentoch. [1]

Sposobov, ako vypo&itat idf existuje mnoho?, preto spomefime len najpouZzivanejsi
z nich.

N
idf (j)=log(——7=) 2
df () @

kde N je pocet vietkych dokumentov a df (j) je pocet dokumentov, v ktorych sa

vyskytuje slovo £ . [2]

Treba tiez zdoraznit’ fakt, ze pri kazdej z tychto reprezentacii sa uplne zanedbava poradie
slov, pretoze ide v podstate vzdy len o mnoziny vyskytov slov v dokumentoch bez ohl'adu na
to, ¢i uz st vahované alebo nie. Napriek tomuto na prvy pohlad zdanlivo zdsadnému

zjednodusSeniu sa takato reprezentacia dokumentov v konkrétnych aplikaciach klasifikécie ¢i

1V tedrii kddovania sa mozete stretniit’ aj s pojmom informacny zisk.
2 Vo vieobecnosti #f patri medzi tzv. sposoby lokélneho vahovania a idf medzi spdsoby globalneho

vahovania. [3]
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vyhladavania dokumentov podl'a vyznamu ukazuje ako postacujica. Spétne teda mozeme
tvrdit’, Ze na vyznam (sémantiku) dokumentu ma hlavny vplyv mnozina slov dokumentu a ich

poradie je az druhoradé.

Techniky zlepSovania reprezentacie dokumentov
Tato kapitola obsahuje dalSie techniky, ktoré sa pouzivaji na zlepSenie kvality

reprezentacie dokumentov.

Transformécia na korene slov
Vo vicSine jazykov mozu mat slova rozne pripony, CiZze viacero tvarov. Malokedy vSak
maju slova v réznych tvaroch naozaj rozny vyznam. Ukazuje sa, Ze tieto rdzne tvary maju

priblizne rovnaku vahu reprezentacie v dokumentoch.

Toto tvrdenie sa d4 demonstrovat’ na jednoduchom priklade. Zoberme dva dokumenty,

ktoré budu predstavovat’ dve jednoduché vety.
Petrova ciapka je zelena. Peter ma zelenu cCiapku.

V oboch tychto vetdch sa hovori o fakte, Ze Peter ma zelent ¢iapku. Ak by sme vSak
reprezentovali tieto vety klasickym sposobom, dostali by slovnik s 6smimi r6znymi slovami

a tak osem roznych reprezentantov.
K ,=(Petrova, ciapka, je, zelend, Peter ,md , zeleni, ¢iapku)
Pri¢om reprezentéacia v booleovskom modeli bude:
v,=(1,1,1,1,0,0,0,0) a »,=(0,0,0,0,1,1,1,1)
Ak vSak slova, ktor¢ su v inom tvare, budeme pokladat’ za jedné¢ho reprezentanta,
dostaneme reprezentantov len pét’. Reprezentacia viet v tomto modeli bude nasledovna:
K ,=(Peter, ciapka, je, zelend , ma)
w,=(1,1,1,1,0) a W,=(1,1,0,1,1)

Z vektorov W a W, je zrejmé, Ze tato reprezentacia lepSie vystihuje vyznam vety. Obe

vety hovoria v podstate o tom istom a aj ich vahové vektory sa li$ia®> minimalne.

3 Existuju rézne metriky pre porovnavanie podobnosti vektorov. Napriklad vzdialenosti Manhattan, Minkovski

alebo kosinusova podobnost’.
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Je vel'mi vyhodné povazovat’ takéto rozne tvary slov za jedného reprezentanta dokumentu.
Reprezentécia sa tak dostava blizSie k pravému vyznamu dokumentu a nerozliSuje dokumenty
zbytoéne, podla toho v akom tvare sa slova nachadzaju. DalSou vyhodou je zniZenie poétu

reprezentantov v slovniku.

Jednym z najznamejSich sposobov ako prakticky realizovat’ nezavislost’ na tvare slova je
takzvana transformacia na korene slov (angl. stemming?’). Kazdé slovo dokumentu je pred
pridanim do slovnika transformované na koren (napriklad Porterovym algoritmom [4]) a az

takyto koreii slova potom predstavuje reprezentanta dokumentu.

Jednym z problémov, ktory sa vsSak takymto spdsobom nepodari riesit, je takzvana
synonymita slov. Ide o to, Ze viaceré slovd mézu mat’ rovnaky vyznam, avsak neliSia sa iba
tvarom slova, ale moze ist’ o uplne odlisné slova, napriklad mat a viastnit. Problém vznika ten
isty, opat’ budu v slovniku dvaja rdzni reprezentanti, ktori menia vyznam dokumentov len

minimalne.

Vynechavanie stop slov
Jazyky obsahuju vel'a slov, ktoré z hl'adiska vyznamu dokumentu nemaji takmer ziadnu
reprezentativnu vahu. Ide najmi o predlozky, spojky, zvratné zamena, atd’. Takéto slova

nazyvame stop slova.

Je vhodné takéto slova odstranit’ zo slovnika, pretoze ak pre reprezentaciu vyznamu
dokumentu nemaju takmer ziadnu vahu, su prakticky zbyto¢né. Keby vSak bola k dispozicii
dostatocne vel’kd mnoZina dokumentov, tak by takéto slovd mali mat’ teoreticky vel'mi nizke

idf (j) (vztah 2).

Ked’Ze mnoZina stop slov je pre jeden jazyk skoro fixna, je z praktického hl'adiska vhodné
tieto slova zo slovnika odstranit’ automaticky a nezapocitat’ ich tak do reprezentacie

dokumentu.

Mnoziny stop slov pre rozne jazyky st vacSinou vol'ne dostupné na Internete.

4 Stem sice v anglictine znamena koreini alebo kmen, ale v praxi ide vd¢§inou len o identifikator, ktory nemusi
mat’ pre ¢loveka ziadny vyznam. Naproti tomu existuje technika lemmatization, ktora sa zaobera h'adanim

zakladného tvaru slova (prvy pad, jednotné ¢islo).
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2.2.3 Normalizacia dizky dokumentu
Dal'sim problémom, ktory vznika pri reprezentacii dokumentov, je zohladnenie dizky
dokumentu. Je zrejmé, ze ak sa v dvoch roéznych dokumentoch nachadza nejaké slovo
napriklad desat’ krat, tak vac¢Si vyznam ma toto slovo pre ten kratS$i z nich. RieSenim tohto
problému je normalizacia dizky dokumentu. Asi najtrivialnejsi sposob ako to dosiahnut’ je
vydelit' funkciu # (i, j) celkovym poctom slov v danom dokumente. Pre novl funkciu teda
plati:
i) =
2 (i) ®

Jj'=1
Existuju aj iné sofistikovanejSie metody, zalozené napriklad na pocitani unikatnych

reprezentantov dokumentu ¢i maximalnu frekvenciu reprezentantov v dokumente [5].

2.2.4 Vahovanie slov podla logickych ¢asti dokumentu
Dokumenty ako také su len zriedkavo uplne neStruktirované. Véac¢sinou st rozdelené na
isté logickeé casti.
Zoberme ako priklad vedecké prace, ktoré vo vSeobecnosti obsahuji nadpis, abstrakt,
samotné telo prace a bibliografické odkazy. Je rozumné predpokladat’, Ze kazda z tychto Casti
ma inu vahu, vzhl'adom na vyznam dokumentu. Slova nachddzajuce sa v nadpise budi mat’

logicky ovel'a vacsi vyznam ako napriklad slova v bibliografickych odkazoch.

Taktiez znackovaci jazyk HTML obsahuje znacky (angl. tags), ktoré do istej miery
definuju logicku Struktiru dokumentu. Obsahuje znacky pre nadpisy (title, hl, h2,
h3, ..., he), citacie (cite, blockguote), rozne urovne zddraznenia textu (strong,

em) a iné.

Lepsiu reprezentaciu vyznamu dokumentu mozeme potom ziskat’ tak, ze pre kazdu taktto
logicku &ast dokumentu uréime koeficient, ktorym sa vynasobi povodna hodnota #f (i, j).
Moézeme tak priradit’ napriklad vacSiu védhu slovam v nadpisoch ako slovam v biblografickych

odkazoch. Koeficienty pre logické Casti dokumentu sa urcuju va¢sinou empiricky.
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Postup pripravy dokumentov
Tato kapitola zhiiia postup pripravy dokumentov pre d’alSie spracovanie, ktora sa sklada

z tychto dvoch faz:
1. faza filtracie
2. faza ohodnotenia

Vo prvej faze su najskér z dokumentu odstranené interpunkéné znamienka ako bodky,
¢iarky, bodkociarky a pomlcky. Zaroven sa vsetky velké pismena prevedu na malé pismena
a dokument sa rozdeli na slova. Proces rozdelenia dokumentu na slové sa nazyva tokenizacia.
Z tychto slov sa nasledne vynechaju tie, ktoré si v mnozine stop slov. Ostatné slova sa
prevedu na korene. Takdto mnoZzina reprezentantov (koretiov slov) dokumentu prechadza do

druhej fazy.

Vo faze ohodnotenia sa vytvara vahovy vektor dokumentu. Najprv sa vypocitaja
frekvencie slov v dokumentoch, kde treba brat v uvahu aj koeficient logickej casti
dokumentu, v ktorej sa dany reprezentant nachadza. Nésledne je vykonana normalizacia dizky
dokumentu, ktord tieto koeficienty findlne upravi. Takyto vahovy vektor je potom uloZeny pre

d’alSie spracovanie.
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Pod zhlukovanim alebo klastrovanim vSeobecne rozumieme hladanie skupin objektov
s podobnymi charakteristikami. Aplikované na opisovani problematiku dokumentov to
znamena hladanie skupin dokumentov s podobnym vyznamom. Zhlukovanie mé velky

vyznam pri automatickej kategorizacii ¢i vyhl'addvani podobnych dokumentov.

V tejto kapitole je opisany jeden zo Statistickych modelov zvany aspektovy model.
Parametre tohto modelu je vSak potrebné urcit iteracnym algoritmom maximalizacie
vierohodnosti zvanym EM algoritmus, ktory popisuje prva Cast’ tejto kapitoly. Pomocou
takto ziskanych parametrov je nasledne mozné rézne spracovat’, pricom jednou z moznosti je

samotné zhlukovanie.

EM algoritmus
Nech 6 st takého hodnoty parametrov, pre ktoré model maximalizuje
P(Xlo) H p(x10) . pre odhad hodndt 0 sa zvykne zavadzat' funkcia logaritmicke;j
vierohodnosti
L(0)=InP(X|0) 4)
EM algoritmus je iterativna procedura pre maximalizéciu tejto vierohodnosti. Nech po n-
tej iteracii je aktualny odhad parametrov 0,. Hladame teda také parametre, ktoré
maximalizuju funkciu L (0 ) . Musi teda platit’, Ze
L(0)>L(0,) )
Cize vlastne hl'adame také parametre 0 , ktoré maximalizuji rozdiel
L(0)-L(0,)=InP(X|0)—InP(X]0,) (6)

EM algoritmus v tomto momente zavddza do modelu skryté premenné Z tak, aby sa

ul’ah¢ila maximalizacia funkcie vierohodnosti. Pre pravdepodobnost P (X0 ) teda plati

P(X10)=) P(X|z,0)P(z]0) (7)

z€Z

10
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Vzt'ah 6 je potom mozné prepisat’ ako

L(0)-L(6,)=In), P(X|z,0)P(z|0)-InP(X]0,) (8)

z€Z

Za pomoci Jensenovej nerovnosti

an”:AiXiZZ": A;Inx, )
i=1 i=1

kde pre konstanty A;>0 plati
> a=1 (10)
i=1

apo dosadeni A.=P(z|X,0,) dostavame

P(X|z,0)P(z|0)
P(zlx,0,)P(Xl0,)

L(0)-L(0,)=P(z|X,0,)In =A(010,) (11)

Parametre 0 ,., v d’alSej iteracii majii maximalizovat’ tento rozdiel, ¢o znamena

P(X|z,0)P(z|0)
0,..= L(0,)+), P(zlX,0,)]
‘”g’”fx[ (0 2 P 0 e S T h ) (2
z ¢oho po Uprave dostavame
Qnﬂzargmax[zP(z|X,6n)ln(P(X|z,9)P(z|9))} (13)
0 z€EZ

Tento algoritmus teda pracuje v nasledovnych dvoch krokoch.

V prvom kroku (E-krok) sa vypocitaji ocakdvané hodnoty skrytych premennych
P(z|X,0,) pomocou dit X a aktudlnych parametrov 0,. Tieto hodnoty sa vi&Sinou

vypocitajia pomocou Bayesovho pravidla nasledovne

_ P(z0,)P(X]z,0,)
Pl 0= e Xlz.0) (14)

z€Z

V druhom kroku (M-krok) sa vypocitaju také parametre 0 ,.;, ktoré maximalizuja
logaritmickl funkciu vierohodnosti pomocou diat X a ocakdvanych skrytych premennych

P(z|Xx,0,).
Kazda iterdcia tohto algoritmu zvySuje hodnotu vierohodnosti, takZe zarucené je iba
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dosiahnutie jej lokalneho maxima [6].

Aspektovy model

Tento model je vychodiskom pre pravdepodobnostni latentni sémanticka analyzu.

Nech N je frekvencia slova #; v dokumente ;, potom predikovand pravdepodobnost’

vyskytu slova #; v dokumente d; je
P(tld )= 2 P(t]z,) P(z,)d ) (15)
Kde 1<k=<K a z, nazyvame faktor alebo aspekt. Pricom musi platit’
ZP(ti|zk):1 (16)
pre vSetky k a zaroven

ZP(Zk|dj):1 (17)

k

pre vSetky ;.

Ako mozno vidiet zo vztahu 15, pravdepodobnosti vyskytu slov v dokumentoch su
modelované zaujimavym spdsobom. Kazdé slovo #; ma urcitd pravdepodobnost” vyskytu
P(t)z,) vlatentnej triede z,. Kazda tato trieda ma uréitd pravdepodobnost P(z,/d;)
vyskytu v danom dokumente ;. Tieto pravdepodobnosti vyjadruji, do akej miery dané
slovo popisuje ur¢ity aspekt a do akej miery dany aspekt popisuje ur¢ity dokument”.

Problém, ktory vznika, je sposob vypoctu tychto pravdepodobnosti a na jeho riesenie je
mozné pouzit’ prave EM algoritmus.

Ako funkciu vierohodnosti teda zoberme
L:Z Nijlogzp(ti|zk)P(Zk|dj) (18)
i k

Pri¢om pre E-krok plati

P(ti|Zk)P(Zk|dj)
P(ild))

P(z)t,.d )= (19)

5 Tento model sa vSeobecne pouziva na takzvané dyadické (dvojclenné, parové) data. Nemusi teda v zasade

vzdy ist’ len o vyskyt slov v dokumente.

12
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a pre M-krok

P(t]z,)= Z]:z P(zlt,.d;) (20)

P(z,ld);) ocz Z ;) @1)

Po dostato¢ne velkom pocte iteracii dosiahne algoritmus lokalne maximum funkcie

vierohodnosti [7].

Treba si uvedomit, Ze pocet aspektov je v skutoCnosti ovela mensi ako pocet slov
v slovniku a pretoze dokument je reprezentovany len kombinaciou tychto aspektov, musi
nutne dojst’ ku kompresii. Ukazuje sa, ze tieto aspekty odrazaji urcité skryté zavislosti medzi

slovami ako aj dokumentami.

Aspekty mozeme pokladat’ za urcité charakteristické ¢rty dokumentu a slova, ktoré maju
vel’ka pravdepodobnost’ P(]z,) , najlepsie popisuju prave tato értu dokumentu. V aspektoch
sa takto zhlukuju slova, ktoré maji najvacsi vplyv na vyznam daného aspektu. Mdzeme ich
povazovat za akési klucové slova daného aspektu. Na druhej strane aj ku kazdému
dokumentu dokazeme ur¢it dominantny aspekt (tj. ten s najvic¢Sou pravdepodobnostou
P(zd _,-) ). Takto vieme zaradit’ dokumenty do kategorii a ide o jeden z najjednoduchsich
spdsobov zhlukovania dokumentov. Dal§im sposobom moze byt porovnavanie podobnosti
dokumentov na zaklade vSetkych pravdepodobnosti aspektov. Ku kazdému dokumentu d
najprv vytvorime vektor F ,=(P(z,|d,), P(z,ld ), ..., P(z,ld,)), ktory potom porovnavame

roznymi metrikami, ¢im dokazeme uréit’ mieru podobnosti jednotlivych dokumentov.
y s p J y

Zohl'adnenie odkazov medzi dokumentami
Vicsina hypertextovych dokumentov neexistuje samostatne, ale su navzajom poprepdjané

odkazmi. Tieto odkazy taktiez nesu urcitu vahu vo vyzname dokumentu.

Nech 4; je pocet odkazov z dokumentu d; na dokument d; a naopak, potom mdZeme
analogicky k vztahu 15 zadefinovat’ pravdepodobnost’ toho, Ze dokument ¢, odkazuje na

dokument d, .
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P(cd ) ZP (c)lz) P(z,|d)) (22)

Po aplikovani EM algoritmu je mozné ziskat' skryté zavislosti v odkazovani medzi
dokumentami. Této technika sa pouziva pre hl'adanie autorit vzhl'adom na dany dokument.
Tieto dva spdsoby vSak mozné spojit’ do jedného modelu, ktory bude zohl'adiiovat’ ako obsah
dokumentu, tak aj odkazovanie medzi nimi. Zakladom pre toto je uprava funkcie maximalne;j

vierohodnosti na

Z Yy logZP (t]z,) P(z,|d )
L:Z Z
-

(23)

lo P(clz,) P(zld,
Z g2, Plalz) P(z]d)

kde « je relativna védha slov vo¢i odkazom dokumentu. Tato véha sa urcuje
experimentalne, priCom zéalezi od konkrétnej kolekcie dokumentov. Ukazuje sa, ze vhodné

hodnoty su z intervalu (0.3, 0.5).

Pre E-krok st pravdepodobnosti analogické vztahu 19, ale pre M-krok je potrebné upravit’
vztah pre pravdepodobnost P(z,]d ‘,-) , tak aby faktory odrazali aj skryté zavislosti medzi
odkazmi [7].

«Y i pzi.d)

P(Zk|dj)oc (24)




Specifikéacia poziadaviek

Specifikacia poziadaviek

Cielom tohto projektu je vytvorit softvérovy balik na automatické zhlukovanie
hypertextovych dokumentov, pricom tento balik treba overit formou experimentov
na netrividlnej mnozine dat. Vychadzajuc z analyz, zhlukovanie dokumentov prebieha
vo viacerych fazach, priCom tieto data treba najprv vhodne transformovat’ a az potom

zhlukovat’.

Data, ktoré¢ budeme spracovavat, je mozné ziskat' réznymi sposobmi. Daji sa vyuzit
existujuce predpripravené mnoziny dat alebo vytvorit’ vlastnd mnozina. Ako idealny kandidat
pre tvorbu vlastnej mnoziny sa javi celosvetovd encyklopédia Wikipedia, ktora je volne
dostupna na Internete. Obsahuje kvalitny, jednotne formatovany obsah, ktory je vel'mi dobre

previazany odkazmi.
Softvérovy balik sa bude skladat’ z troch hlavnych ¢asti:

+ zberag, ktory bude schopny zozbierat’ a ulozit data z daného zdroja (v naSom

pripade Wikipedia).

« transformacny modul, ktory pripravi reprezenticiu dokumentov vhodnl pre

zhlukovanie.

- zhlukovaci modul, ktory vykona samotné zhlukovanie dokumentov.
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Navrh rieSenia

Zberac

Tento modul bude automaticky ukladat’ data stranok Wikipedie, pricom bude vyhl'adévat
odkazy v tychto strdnkach a nasledne spracovavat aj tie. Takto bude pracovat, az kym
neziska vhodne velkt a kvalitni mnozinu dat. Tieto data bude ukladat’ v jednoduchej forme

na pevny disk.

Transformac¢ny modul

Tento modul bude mat’ niekol’ko casti. Najprv bude potrebné urobit’ extrakciu dat
zo ziskanych stranok, ¢ize odfiltrovat data netykajice sa priamo obsahu dokumentu. P6jde
najmi rézne navigacné prvky stranok. Kedze format Wikipedie je pomerne jednotny, vidime
tuto fazu ako jednoducho automatizovatelnt. Takto ziskané dokumenty je potrebné eSte raz
filtrovat, aby sa odstranilo zbyto¢né formatovanie textov, avSak treba brat’ v tvahu, Ze
niektoré logické Casti dokumentu budu mat’ r6znu vahu a tieto Casti vyznacit. V tejto faze

bude taktiez vykonana extrakcia odkazov medzi dokumentami.

DalSou castou bude tranformacia na véhovy vektoru dokumentu. Najprv budd odstranené
stop slova, potom Porterovym algoritmom ostatné slové transformované na koren slova. Pri

tejto transformacii sa sti€asne vytvara slovnik.

Bude tiez potrebné zvolit’ vahy jednotlivych logickych ¢asti dokumentu, ako su napriklad

rozne urovne nadpisov a zohl'adnit’ ich vo vahovom vektore dokumentu.

Zhlukovaci modul
V tomto module bude implementovany spominany aspektovy model so zohl'adnenim
odkazov medzi dokumentami. Néasledne sa vykona samotné zhlukovanie niektorym

z vhodnych sposobov: dominantny aspekt alebo K-means algoritmus.

Implementacné prostredia
Zberaci a transformacny modul budi implementované v jazyku PHP, pricom ako tloZisko
dat bude pouzitd MySQL databdza. Samotné zhlukovanie bude realizované skriptom vo volne

dostupnom prostredi pre Statistické vypocty — R.
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6.2

Opis riesenia
Opis rieSenia

Zber a transformaécia dat

Na zber dat z celosvetove] encyklopédie Wikipedia bolo vytvorenych niekol'ko skriptov
v jazyku PHP. Zberaci skript zafal na hlavnej strdnke anglickej verzie encyklopédie
(http://en.wikipedia.org/) odkial’ postupne prechadzal objavené odkazy a ukladal ich do
databazy. Vysledkom tohto procesu vznikla tabulka 150 000 odkazov identifikovanych
unikatnou adresou (URL), z &oho k 4000 odkazom bol stiahnuty aj ich obsah. Dalsi skript zo

ziskanych dokumentov vytvoril tabul'ku previazania dokumentov odkazmi.

Z HTML koédu stiahnutych dokumentov boli najprv odstranené zbytocné informacie ako
navigacné prvky, hlavicka a péticka stranky. Z takto ziskaného obsahu dokumentu boli potom
odstranen¢ zbyto¢né znaky ako cCiarky, bodky, pomlcky, zatvorky a iné. Nasledne boli
vynechané vsetky znacky HTML okrem title, hl az h6, strong, em, a, ktoré sa pouzivali
na vahovanie logickych casti dokumentu. Takto ziskany text sa rozdelil na slova, ktoré boli
upravené na korent vol'ne dostupnym PHP skriptom Porterovho stemmera. V tomto procese
vznikal slovnik korenov slov a zaroven tabul'ka vyskytov tychto koreniov slova v dokumente.
Ku kazdému vyskytu slova bol navySe priradeny aj zoznam HTML znaciek, v ktorych sa

slovo nachadza.

Uprava dat pre experimenty
Pre jednotlivé experimenty bolo zozbierané data potrebné vacSinou pripravit. Vytvorili
sme skripty, ktoré¢ maju slizit’ na zjednodusenie nacitavania dat z databdzy, ich transformaciu

do formatu vhodného pre jednotlivé zhlukovacie algoritmy.
Vyuzitim naprogramovanych skriptov sa zozbierané data pripravovali nasledovne:

Z databazy sa najprv nacital urcity pocet dokumentov a k nim prisluchajice odkazy
aslovd, z ktorych sa vytvorili matice vyskytov zodpovedajuce frekvencii vyskytov.
Frekvencia vyskytu bola eSte ovahovand heuristikou podl'a logickej ¢asti dokumentu. Vahové
koeficienty (multiplikdtory) heuristiky zvolené pre jednotlivé znacky jazyka HTML su
v tabul’ke 1.
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Znacka Multiplikator
em 1,5
strong, a 2
h6 2,5
h5 3
h4 3,5
h3 4
h2 5
hl 7
title 10

Tabulka 1: Zvolené multiplika¢né koeficienty vybranych znac¢iek HTML dokumentu.

Celkovy pocet dokumentov zévisel od charakteru experimentu avSak vo vsSeobecnosti
postacovalo 100 dokumentov. Vytvorend matica vyskytov slov v dokumentoch potom
obsahovala priblizne 15000 unikatnych slov. Téato vysokd dimenzionalita vSak spdsobovala do
istej miery interpretovanému prostrediu R zna¢né vypoctové problémy. Ako vhodné riesenie
sa ukazalo orezdvanie matic o slova a odkazy z nizkou alebo prili§ vysokou frekvenciou
vyskytu v korpuse. Takéto slova maju z hl'adiska reprezenticie dokumentu v radmei korpusu

nizku vahu a preto ich mézeme bez vel'kej straty presnosti odstranit’. (vid’ kapitola 2.1.3)

Z matice sa odstranili slova a odkazy, ktoré sa vyskytovali len v jednom dokumente a viac
ako 20 dokumentoch. Takéto orezanie zmenSilo pocet unikatnych slov priblizne na hodnotu

3000, pre ktort uz bolo mozné vykonavat’ vypocty v prijatelnom case.

Véhy v matici vyskytov boli nakoniec upravené¢ pomocou TFIDF vahovania opisaného

v kapitole 2.1.3.

Zhlukovanie
Pri zhlukovani dokumentov pomocou EM algoritmu sme prislusnost dokumentu do

zhluku zist'ovali na zédklade dominantného aspektu a ako relativna vaha slov vo¢i odkazom

« bola pouzitd hodnota 0,5.
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Vysledky experimentov

Téato kapitola sa zameriava na otestovanie vytvorenych softvérovych nastrojov voci
teoretickym poznatkom ziskanym v analytickej Casti tejto prace. Popisuje priebeh niekol’kych
experimentov, pricom sa zaklade teoretickych znalosti snazi objasnit’ vysledky a ich zavislosti

od roéznych parametrov.

Priebeh maximalizacie vierohodnosti modelu

Iteracny EM algoritmus sluziaci na maximalizaciu vierohodnosti modelu by mal po
ur¢itom pocte iteracii uviaznut’ v lokdlnom maxime. Ukdzalo sa, Ze na takéto uviaznutie pri
nami testovanej vzorke dat stacilo v priemere 20 az 30 iterdcii. Priebeh typickej

maximalizacie vierohodnosti modelu je znazorneny na obrazku 1.

Vo vsetkych behoch tohto experimentu bolo mozné pozorovat’ v prvej iteracii vel’ky skok
vierohodnosti. Domnievame sa, Ze je to sposobené tym, Ze parametre modelu su na zaciatku
inicializované Uplne ndhodne a s velkou pravdepodobnostou je takyto ndhodny model len
vel'mi slabou aproximaciou idedlneho modelu. Po prvej iteracii uz vSak parametre modelu

odrazaju urcita zavislost’ na vstupnych datach a preto je vierohodnost’ omnoho vyssia.

-190000

-200000
l

-210000

lteracia

Obrazok 1: Priebeh vylepSovania vierohodnosti modelu pocas behu EM algoritmu. Na osi y je

znéazornena velkost’ logaritmickej vierohodnosti modelu.

19



7.2

Vysledky experimentov

Zmeny poc¢tu hfadanych aspektov
Kedze EM algoritmu je potrebné explicitne urcit’ pocet h'adanych aspektov, na trénovace;j
vzorke 50 dokumentov sme sledovali, aky vplyv ma tento poCet na vysledni vierohodnost’

modelu ako aj samotné zhlukovanie dokumentov vzhl'adom na ich dominantny aspekt.

Na obrazku 2 je mozné pozorovat’ priebeh vylepSovania vierohodnosti modelu pre pocty
aspektov 2 az 10. VSeobecne mozno povedat, ze vierohodnost’ modelu s narastd s poctom
hl'adanych aspektov. Je to sposobené tym, ze EM algoritmus takto ziska vacsi pocet

parametrov, jednotlivé aspekty st viac Specifické a dokazu tak lepSie aproximovat’ model.
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Obrazok 2: Vyvoj zlepSovania vierohodnosti modelu pre rézne pocty hl'adanych aspektov. Pocty

aspektov & st 2 az 10, pri¢om logaritmickd vierohodnost’ modelu s po¢tom aspektov stupa.

ZvySovanie Specifi¢nosti aspektov s ich narastajucim poctom je mozné demonstrovat’ na
zmenach pravdepodobnosti P (z|d) . Matice tychto pravdepodobnosti boli vizualizované do
tzv. pravdepodobnostnej mapy. V pravdepodobnostnej mape na obrazku 3 st na osi X
vyznacené dokumenty, ktoré boli pre jednoduchost’ ocislované, na osi y st vyznacené

jednotlivé aspekty. V takejto pravdepodobnostnej mape potom tmavost farby vyznacuje
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velkost pravdepodobnosti P(z|d) pre dokument a aspekt dany jednotlivymi suradnicami.

Cierna farba je pravdepodobnost’ blizka hodnote 1 a analogicky biela farba zase reprezentuje
hodnotu blizku 0.

Ukazuje sa, ze zatial' ¢o pri menSom pocte aspektov patria dokumenty niekedy aj do
viacerych aspektov, tak pri vy§Som pocte uz patria va¢sinou iba do jedného. Na obrazku 3 je
to mozné pozorovat’ napriklad na prvom dokumente, kde pri modeli so 4 aspektami patri do
aspektov 3 a 4. V modeli s 8 aspektami patri vSak uz len do aspektu 3. Model s 8 aspektami sa

ukazuje byt’ viac Specificky ako model so 4 aspektami.

(LI

-.. T
30 40

Aspekt

o~

T |

20 50

Aspekt

. I I

[
”' |2,0u"'! I!l |

50

Dokument

Obrazok 3: Mapa pravdepodobnosti P (Z |d ) pre pocet aspektov 4 a 8. Tmavsia farba

reprezentuje vacsiu hodnotu pravdepodobosti.

Vysledky z experimentu ukazuji, Ze pocet aspektov ma velky vplyv na vysledné
zhlukovanie dokumentov. Logicky teda vznika poziadavka toto vysledné zhlukovanie

nejakym sposobom systematicky ohodnotit’.
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Kumulativna entropia ako metrika kvality zhlukovania

Hlavna idea navrhnutej metriky vychaddza z predpokladu, ze pokial' je vysledok
zhlukovania kvalitny, mal by byt kazdy dokument opisany len jednym aspektom. Pri
zhlukovani formou dominantného aspektu su totiz vSetky ostatné aspekty zanedbané a preto je
vhodné, aby v ramci opisu dokumentu niesli o najmensiu vahu. Kedze vysledkom
zhlukovania st aj pravdepodobnosti P(z|d) , je mozné zistit' s akou pravdepodobnostou je
dany dokument d; opisany danym aspektom. Potom vypocitanim entropie (vztah 25)
dostavame velkost’ neusporiadanosti v jednotlivych aspektoch. To znamena, ze ¢im je tato

entropia vicsia, tym je dany dokument opisany aspektami menej jednoznacne.

P(zld,)]==2_ P(z]d )InP(z|d)) (25)

i=1

Potom pre vSetky dokumenty vypocitame kumulativnu entropiu zo vzt'ahu

n n k
H=Y H[P(z|d)]==% Y P(z|d,)InP(z]|d) (26)
Jj=1 j=1i=1
© o o o
.g_ S o .
c - . °
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Obrazok 4: Zavislost’ velkosti kumulativnej entropie od poc¢tu hl'adanych aspektov.

Tato metriku sme overili na syntetickej mnozine dat, pri ktorej bol pocet zhlukov vopred
znamy. Mnozina obsahovala 100 slov v 348 dokumentoch a bola pomerne jednoznaéne

rozdelend na 4 kategdrie dokumentov. Zavislost’ kumulativnej entropie od poc¢tu hl'adanych
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aspektov je vyobrazena na obrazku 4. Ukazuje sa, ze kumulativna entropia je nizka pre pocty
hl'adanych aspektov blizke skutoénému poctu kategorii. Pre vyssie pocty hl'adanych aspektov
zacne entropia pomerne rychlo rast’. Je to spdsobené tym, Ze priddvanim aspektov sa nasilu
rozdel'uji dokumenty pdvodne jednoznacne opisané jednym aspektom do dvoch menSich
zhlukov. Pravdepodobnost’ vyskytu dokumentu v oboch novych zhlukoch je priblizne

rovnaka, ¢oho dosledkom je zvySenie kumulativnej entropie.

Tento experiment sme zopakovali aj pre udaje z encyklopédie Wikipedia. Pre testovaciu
mnozinu 100 dokumentov bola vypocitand kumulativna entropia, ktorej zavislost’ od poctu

aspektov je znazornena na obrazku 5.

Kumulativna entropia
35 40 45 50 55
|

Obrazok 5: Zavislost’ velkosti kumulativnej entropie od po¢tu hl'adanych aspektov.

Ukézalo sa, ze kumulativna entropia je nizka prave pre pocty aspektov, kde bolo
zhlukovanie lepSie. Tato entropia ma s narastajicim poctom aspektov klesajlicu tendenciu, ¢o
potvrdzuje hypotézu zvySovania Specificnosti aspektov spominani v 7.2. Toto spravanie sa
vSak 1i8i od vysledkov z predchadzajuceho experimentu. Domnievame sa, Ze tento rozdiel je
dany charakterom zvolenych mnozin dokumentov. Zatial ¢o v prvom experimente boli
pouzité jednoznacné syntetické data, tak v druhom experimente redlne data odrazaji uz ovela

komplikovanejsie zavislosti a spravanie kumulativnej entropie nie je uplne zrejmé.

So zvySujucim sa poctom aspektov sa vSak zvysuje aj riziko pretrénovania modelu. Tento
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problém sa ukazal pri d’alSom skiimani vysledkov tohto experimentu. Pri zvySovani poctu
aspektov vznikali sice disjunktnejSie mnoziny dokumentov v aspektoch, avSak zacali sa
rozliSovat’ na zdklade ovela jemneSich detailov. Napriklad skupina dokumentov o hudbe sa
rozdelila na dve Uplne disjunktné mnoziny, jedna o popularnej a druhé o folklérnej hudbe. Pri
zhlukovani na zaklade dominantného aspektu sa neskor moze zdat, ze tieto dva zhluky

dokumentov nemaju ni¢ spolo¢né.

Vysledkom tychto experimentov je zaver, ze vyber vhodného poctu aspektov ma velky
vplyv na samotnu kvalitu zhlukovania dokumentov. KedZe tento pocet je dany vécSinou
empiricky, vidime to ako jeden z nedostatkov tohto pristupu ku zhlukovaniu dokumentov.
Kvalitu vysledného zhlukovania je mozné pre rozne pocty aspektov odmerat’ a porovnat

navrhnutou metrikou kumulativnej entropie.

EM verzus K-means algoritmus

Vysledky zhlukovania ziskané EM algoritmom sme sa pokusali porovnat s inymi
zhlukovacimi algoritmami. Ako vhodny kandidat na porovnanie sa pre svoju jednoduchost’
a existujucu implementéaciu v prostredi R javil Standardny k-means algoritmus. Ukazalo sa
vSak, Ze ten je pre zhlukovanie dokumentov nevhodny, pretoZze véc¢Sina dokumentov sa
zoskupovala v jednom velkom zhluku a d’alSie zhluky obsahovali uz len zopar dokumentov.
Kedze tieto vysledky boli uz na prvy pohl'ad nespravne, d’alSie systematickejSie porovnanie

s EM algoritmom sme nepovazovali za nutné.

Vybrané zaujimavosti z vysledkov zhlukovania

Vysledky zhlukovania dokumentov na datach encyklopédie Wikipedia sme d’alej
podrobnejsie skimali. Ako zaklad sme zobrali vysledky zo zhlukovania v predchadzajucich
experimentoch. Konkrétne sme pozorovali vysledok pre 11 aspektov, pretoze sa v fiom

dosiahla nizka kumulativna entropia pre nie prili§ vysoky pocet aspektov.

V tabulke 2 s uvedené niektoré® z dokumentov, ktoré boli zaradené do rovnakych
zhlukov, teda také, ktoré mali rovnaky dominantny aspekt. Dokumenty si v tabulke
reprezentované nadpisom dokumentu. V zhluku 1 je mozné pozorovat’ jasné¢ sémantické
prepojenie medzi dokumentami, tie sa vSetky dotykajii problematiky UzZitkovych zvierat.

Zhluk 3 zase napriklad obsahuje dokumenty, ktoré¢ sa tykaju folklornej hudby pdvodom

6 Kompletny vypis dokumentov zhlukovania je v prilohe B.
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Vysledky experimentov
z Nigérie.

Blizsie pochopenie vzniknutych zhlukov je mozné aj pomocou d’alSej analyzy slov
alebo odkazov, ktoré najlepSie reprezentuju dané zhluky. Tabulka 3 obsahuje odkazy
zoradené zostupne podla pravdepodobnosti P(c|z) pre jednotlivé zhluky. Zhluk 2 obsahuje
jasné prepojenia na dokumenty tykajuce sa Rumunska, jeho oblasti a panovnikov. Zhluk 4 je

zase dobre reprezentovany odkazmi z dokumentov tykajicich sa samotnej encyklopédie

Wikipedia.

Zhluk 1 Zhluk 2 Zhluk 3 Zhluk 4
Domestic sheep Alexander John Cuza’ | Music of Nigeria Wikipedia
Sheep 1959 Juji music Free content
Moufflon Wallachia® Palm-wine music Encyclopedia
Breed Moldavia® Apala Wiki
Wool Fuji music Volunteer

Tabulka 2: Ukézka ¢asti vysledku zhlukovania dokumentov pomocou dominantného aspektu.

Zhluk 2 Zhluk 4
List of state leaders in 1859 Jimmy Wales’
Romanians List of encyclopedias
Kingdom of Romania Internet
Romania Everything2'
Basarabia® Criticism of Wikipedia
History of Romania Wikimedia
Tasi'! Wikimedia Foundation

Tabul’ka 3: Odkazy zoradené zostupne podla pravdepodobnosti vyskytu v danych zhlukoch.

7 Alexander John Cuza bol panovnikom v Rumunsku od roku 1959.

8 Wallachia, Moldavia a Bessarabia su oblasti v Rumunsku.

9 Jimmy Wales je zakladatel'om encyklopédie Wikipedia.

10 Everything? je menej znamy, ale podobny projekt ako samotna Wikipedia.

11 Tasi je mesto v Rumunsku.

25



Zhodnotenie

Zhodnotenie

Tato praca sa zaoberd zhlukovanim hypertextovych dokumentov na zéklade
pravdepodobnostnej latentnej sémantickej analyzy. Na zhlukovanie dokumentov ziskanych
z celosvetovej encyklopédie Wikipedia bol pouzity iteraény EM algoritmus implementovany
v prostredi R. Tato praca formou experimentov overuje funkcénost’ a vysvetluje niektoré

vlastnosti samotného EM algoritmu nad uvedenou mnoZzinou dokumentov.

K vysledkom naSej prace patri ziskanie pomerne vel'kej mnoziny kvalitnych dokumentov
z encyklopédie Wikipedia, ktora by mohla posluzit’ pre iné prace s podobnym zameranim.
K dispozicii st ako data v nespracovanej, tak aj v predspracovanej forme v podobe
invertovan¢ho indexu. Taktiez boli vytvorené zhlukovacie a rézne analyzatné skripty,
pomocou ktorych boli vykonavané aj jednotlivé experimenty. Tie je mozné znovu pouZit’ pri
d’alSom skimani vlastnosti EM algoritmu alebo na samotné zhlukovanie a analyzu datovych
mnozin. Skripty boli otestované na mnozine syntetickych ako aj redlnych dokumentov, kde
sme formou experimentov sledovali vlastnosti algoritmu a zmeny jeho spravania od r6znych

parametrov.

K vyhodam EM algoritmu patri jeho jednoduchost’ a dobré vysledky. Naopak k jeho
nevyhodam patri vypoctova zlozitost’ vychadzajica z jeho iterativneho charakteru, ktora je
eSte umocnena faktom, Ze celu procediru zhlukovania je potrebné pri kazdej zmene mnoziny
dokumentov zopakovat. Vyuzitie tohto spdsobu zhlukovania preto vidime skor v Statistickom
spracovani dat. Dalsou nevyhodou je potreba empiricky uréit’ poéet h'adanych zhlukov, ktory
silne ovplyviiuje vyslednu kvalitu zhlukovania. Tato praca vSak prezentuje metriku
kumulativnej entropie, na zéklade ktorej je mozné metodicky odmerat’ a porovnat’ kvalitu

zhlukovania pre rézne pocty aspektov.

Moznosti rozsirenia

Zhlukovanie pomocou pravdepodobnostnej latentnej sémantickej analyzy je mozné robit’
na parovych (dyadickych) datach vSeobecne. Nemusi ist vzdy len o slova ¢i odkazy
v dokumentoch ako je tomu v tejto praci. Podobne by sa dali zhlukovat’ podobné produkty na
zéklade mnozin nakupenych zdkaznikmi a vyuzit’ tieto znalosti pri odportcaniach pre novych

zékaznikov (kolaborativne filtrovanie).
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MozZnosti roz§irenia

V tejto praci sa pri zhlukovani dokumentov brali do uvahy nielen slova aj odkazy medzi
dokumentami. Tu vidime priestor pre mozné rozSirenia. V zhlukovani by mohli byt
zohl'adnené pouzivatel'ské preferencie, odporicania na zaklade ostatnych pouzivatel'ov a iné.
Vhodnou kombinaciou védhovania by bolo mozné takto spojit Tubovolné mnozstvo

charakteristik ovplyvnujucich vysledné zhlukovanie.

Samotny vysledok zhlukovania dokumentov je mozné pouzit aj pri vyhladdvani
dokumentov na zdklade slov pricom vdaka skrytym zavislostiam, ktoré sa odrazaju
v aspektoch dokézeme algoritmicky lepSie odhadnut pravy vyznam hladanych slov a tak
rapidne zvysit' efektivitu vyhladavania. Ked zoberieme v uvahu aj odkazy medzi
dokumentami a pouzivatel'ské preferencie vysledkom moéze byt zéklad pre personalizovany

vyhl'addva¢ dokumentov.
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Priloha A - Technicka dokumentacia

11 Priloha A - Technicka dokumentacia
Tato kapitola popisuje implementacné detaily jednotlivych modulov vytvoreného

softvérového balika.

11.1 Déatové struktiary
Zozbierané data ako aj medzivysledky su ulozené v MySQL databaze. Nasledujuca Cast’

opisuje Strukturu jednotlivych tabuliek a nim zodpovedajucim tidajom.
Pre zbierané stranky (dokumenty) bola navrhnuté nasledovna tabul’ka raw pages.

CREATE TABLE "raw pages (
"id® int(10) unsigned NOT NULL auto increment,
‘url® varchar (255) NOT NULL default '',
‘contents® text,

"is valid® int(l) unsigned NOT NULL default '0',

PRIMARY KEY (tid),
UNIQUE KEY “url® (‘url’),
KEY “is valid® ("is_wvalid’)

) ENGINE=InnoDB DEFAULT CHARSET=utf§;

Kde id je ¢iselny identifikdtor stranky, url jednoznacny identifikator strdnky vo forme
URL, contents je obsah ziskanej stranky a stipec is valid sluzi ako priznak identifikacie
toho, ¢i obsah stranky uz bol ziskany. Na rozdiel od ostatnych tabuliek bol zvoleny typ
InnoDB, ktory dokaze pracovat’ s transakciami a to z dovodu spustenia viacerych instancii

zberaca sucasne.

Kvoli rychlejsiemu d’alSiemu spracovaniu dokumentov bola vytvorend takmer identicka

tabul’ka typu My ISAM, ktora obsahuje kopiu zozbieranych dokumentov.

CREATE TABLE "documents™ (
"id® int(10) unsigned NOT NULL auto increment,
‘url® varchar (80) NOT NULL default '"',
‘contents® text,

‘was_processed’ int(l) NOT NULL default '0',

PRIMARY KEY (~id),
UNIQUE KEY “url” (url’),
KEY “was processed’ ( was processed’)
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) ENGINE=MyISAM DEFAULT CHARSET=utf8;
Tabulka documents sa od tabulky raw pages li§i pomocnym sipcom

was_processed, ktory sluzi ako priznak toho, ¢i uz bol obsah stranky d’alej transformovany.

Tabul'ka links obsahuje previazanie dokumentov odkazmi a jej Struktura je nasledovna:

CREATE TABLE “links™ (
‘source _id" int (10) unsigned NOT NULL default '0',
“target id’ int(10) unsigned NOT NULL default '0’,
‘count® int (10) unsigned NOT NULL default '1',
KEY “source id" ( source id"),
KEY "target id’ ( target id’)
) ENGINE=MyISAM;
Kde source id je cudzim kli€om smerujicim na documents.id a je identifikdtorom
dokumentu, v ktorom sa odkaz nachadza. Stipec target id je tiez cudzim kliom na

documents.id a je identifikitorom dokumentu, na ktory odkaz smeruje. Stipec count

obsahuje pocet rovnakych odkazov v ramci jedného dokumentu.
Slova slovnika st ukladané do tabul’ky terms so Struktirou

CREATE TABLE “terms  (
"id’ int(10) unsigned NOT NULL auto increment,
“term® varchar (45) NOT NULL default '',
PRIMARY KEY (Tid"),
UNIQUE KEY “word ( term’)

) ENGINE=MyISAM DEFAULT CHARSET=utfS8;

Kde id je identifikator slova a term je samotné slovo. DiZka slova bola obmedzené na 45

znakov.

Vyskyt slov v dokumentoch je uloZzeny vo forme invertovaného indexu reprezentované¢ho

tabul’kou occurrences s nasledovnou $trukturou.

CREATE TABLE “occurrences (
“term id" int(11l) NOT NULL default '0',
“document id’ int(l11l) NOT NULL default '0',

‘modificators’ set('title', 'strong', 'em', 'hl', 'h2', 'h3',
'h4', 'h5', 'hé', 'a') default NULL,

KEY “term id" ("term id"),

KEY “document id" ( document id’)
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) ENGINE=MyISAM DEFAULT CHARSET=utf8§;

Kde term id je identifikator slova a cudzi kI'i¢ na terms.id, document id je
identifikator dokumentu, v ktorom sa slovo nachadza a cudzi kI'i¢ na documents.id a

stipec modificators obsahuje zoznam znaéiek, v ktorych sa slovo nachadza.

Pomocné tabulky term aspect probabilities, link aspect probabilities
a aspect document probabilities slizia na ukladanie vysledkov EM algoritmu a ich

Struktara je nasledovna.

CREATE TABLE "term aspect probabilities’ (

“term id" int(10) unsigned NOT NULL default '0',
‘aspect id’ int(10) unsigned NOT NULL default '0’,
"probability’ double unsigned NOT NULL default '0',
PRIMARY KEY ( term id", "aspect id")

) ENGINE=MyISAM;

CREATE TABLE "link aspect probabilities’ (

"link id" int(10) unsigned NOT NULL default '0',
"aspect id’ int(10) unsigned NOT NULL default '0',
‘probability’ double unsigned NOT NULL default '0',
PRIMARY KEY ("link id", "aspect id")

) ENGINE=MyISAM;

CREATE TABLE “aspect document probabilities™ (
‘aspect id® int (10) unsigned NOT NULL default '0',
‘document id® int (10) unsigned NOT NULL default '0',
‘probability’ double unsigned NOT NULL default '0',
PRIMARY KEY (" aspect id’, "document id")

) ENGINE=MyISAM;

Kde term id je identifikator slova a cudzi kI'i¢ do terms.id, aspect id je Cisleny
identifikator aspektu, 1ink id je identifikdtor odkazu a cudzi kli¢ do documents.id,
document id je identifikator dokumentu a cudzi kI'i¢ do documents.id a probablity je

pravdepodobnost’ vyjadrena ¢islom z intervalu <0,1>.

11.2 Zberad

Zberacim modul bol implementovany v jazyku PHP skriptom heracles.php. Tento

skript nacitava po jednom riadky z tabul'ky raw pages, pre ktoré je is valid rovné nule.
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Pre danu adresu nastavi is valid na 1, z adresy url ziska obsah a uloZi ho. Taktiez z tohto
obsahu ziska odkazy s prefixom /wiki/** anové z nich ulozi do tabulky ako nespracované
s priznakom is valid rovnym nule. Na zaciatku zberacieho procesu je potrebné do tabul’ky
vlozit adresu =zaciatoCnej stranky (v nasom pripade to bola /wiki/Wikipedia)

s nastavenym priznakom is valid na nulu.

Transformac¢ny modul

Transformacny modul je tvoreny niekol’kymi skriptami v jazyku PHP.

Skript linker.php napliia tabulku links, ktora obsahuje prepojenia dokumentov
odkazmi. Ten postupne prechddza dokumenty tabulky documents s priznakom
was_processed rovnym nule a z obsahu ziskava odkazy identickym spdsobom ako zberaci

skript heracles.php.

Skript cleaner.php naplfia tabulku occurrences, ktora obsahuje vyskyty slov
v dokumentoch. Postupne prechddza dokumenty tabulky documents s priznakom
was_ processed rovnym nule pri€om zo samotného obsahu dokumentu sa zachovaju iba dva
fragmenty HTML koédu. Jeden medzi HTML parovymi znackami title a druhy medzi
HTML komentarmi <!-- start content -->a<!-- end content -->.Nasledne su
odstranené interpunkéné znamienka (bodky, ¢iarky, pomlckys,...), Specidlne znaky (tabulétory,
HTML entity, zatvorky,...) a vSetky HTML znacky okrem title, h1-h6, strong, em, a.
Ziskany retazec obsahuje uz len Cisty text dokumentu a povolené HTML znacky. Tento
retazec je rozdeleny na slova, ktoré su prevedené na malé pismend. Slova su upravené na
koren volne dostupnym Porterovym stemmerom (stemmer.php) a vlozené do slovnika
(tabulka terms). Pre kazdé slovo je vytvoreny riadok v tabulke occurrences, priCom tento
riadok obsahuje identifikator slova, identifikator dokumentu a zoznam HTML znaciek,

v ktorych sa slovo nachadza.

Pomocny skript storage.php zabezpeCuje perzistenciu a ziskavanie udajov do/z
MySQL datab4dzy vo forme jednoduchej triedy Storage. Pomocny skript common.php
obsahuje spolocné funkcie niektorych skriptov ako ziskanie obsahu dokumentu

get wiki contents, pola odkazov z daného HTML fragmentu get urls a jednoduchy

12 Prefixom /wiki/ sa zacinaju vSetky adresy stranok encyklopédie Wikipedia, ktoré obsahuju ¢itatel'ny obsah.

Obrazky, Specialne kategorie, externé odkazy a iné nevhodné stranky sa tak odfiltruju.
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filter odkazov strip special urls, ktoré zacinajli prefixom /wiki/.

11.4 Implementicia EM algoritmu
EM algoritmus bol implementovany v prostredi R ako funkcia aspects. Algoritmus

pracuje v nasledovnych krokoch:
1. Koeficienty matic parametrov P(tzlz), P(clz) a P(zld) sa inicializuji na
nahodné Cisla z intervalu <0,1>, ktoré¢ sa nasledne normalizuji podl'a vztahov 16 a 17.
Zodpovedajuce premenné tymto maticiam parametrov sil termAspect, linkAspect

a aspectDocument.

2. Vytvoria a na nulu sa inicializujii matice parametrov P(z|t,d) a P(zlc,d) ako

premenné termAspectDoc a linkAspectDoc.

3. Iterdcia algoritmu za¢ina vypo¢tom pravdepodobnosti P(tld), P(cld) zo

vzt'ahu 15 a ich ulozenim do pomocnych premennych td a cd.

4. Vypocita sa logaritmicka vierohodnost zo vztahu 23 a wulozi sa do pola
likelihoods s indexom aktudlnej iteracie. Ak je rozdiel poslednych dvoch

vierohodnosti mensi ako dané epsilon, tak sa pokracuje krokom 8.
5. Pomocou vzt'ahu 19 sa prepoéitaju parametre P(zlt,d) a P(zlc,d). E krok.

6. Pomocou vztahov 20 a 24 sa prepocitajii pravdepodobnosti P(tlz), P(clz)

a P(zld) anasledne normalizované podl'a vztahov 16 a 17.
7. Ak nebol dosiahnuty ciel'ovy pocet iteracii pokracuje sa krokom 3.

8. Vypocitané parametre a priebeh logaritmickej vierohodnosti sa vrati ako vysledok.

11.5 Popis funkcii v prostredi R
Tato kapitola obsahuje popis hlavnych funkcii, sluziacich ako zakladné rozhranie
k vytvorenému zhlukovaciem nastroju v podobe jednoduchého skriptovacieho jazyka.

Funkcie st rozdelené do troch kategorii podl'a fazy, v ktorej sa pouzivaju.

11.5.1 Funkcie na ziskavanie a pripravu dat
create connection (host, user, password, db) - vytvori spojenie s MySQL

databazou db na adrese host pod uzivatelom user a heslom password.
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load data(con, maxId) - nalita cez spojenie con dokumenty s identifikatorom

mensim alebo rovnym ako maxId a vrati Struktiru dat na d’alSie spracovanie.

prune data(data, minSupport, maxSupport) - OreZe matice vyskytov slova
a odkazov v dokumetoch tak, aby sa v maticiach vyskytovali iba prvky, ktoré si minimalne

vminSupport dokumentoch a maximalne v maxSupport dokumentoch.

tfidf data(data) - upravi matice vyskytov TFIDF transformaciou.

11.5.2 Funkcie na zhlukovanie
aspects (data, aspectsCount, iterationsCount, epsilon) - Vykoné EM
algoritmus nad datami, kde aspectCount je pocet hladanych aspektov/zhlukov,
iterationsCount je maximalny pocet iterdcii a epsilon je minimalna zmena
logaritmickej vierohodnosti medzi dvoma iteraciami. Tato verzia pocita iba s vyskytom slov

v dokumentoch.

aspects2 (..., alpha) - parametre ako aspects a navySe parameter alpha, ktory
urcuje relativnu véhu slov voci odkazom. Téato verzia EM algoritmu zohladnuje aj odkazy

medzi dokumentami.

11.5.3 Funkcie na analyzu vysledkov

graph data(data) - vykresli mapy pravdepodobnostnych matic a priebeh vyvoja

logaritmickej vierohodnosti z vysledkov data EM algoritmu.

top terms(data, n) - vypiSe prvych n slov s najvd¢Sou pravdepodobnostou

vyskytu v jednotlivych aspektoch.

top links(data, n) - vypiSe prvych n odkazov s najvi¢Sou pravdepodobnostou

vyskytu v jednotlivych aspektoch.

document aspects (data) - vypiSe vSetky dokumenty a ¢islo ich dominantného
aspektu.

save data(con, data) - uloZi vysledky EM algoritmu do databdzy cez spojenie
con.
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12 Priloha B — Vybrané vysledky zhlukovania

Zhluk Dokumenty

Popular music, Restoration spectacular, 1917 Constitution of Mexico, Mexico,

1 Stadium, Domestic sheep, Sheep, Ruminant, Moufflon, Breed, Wool, Farmer,
Crimp (wool)

5 1917, 1885, 1924, Royal Greenwich Observatory, February 3, List of historical
anniversaries, Saudi Arabia, Denmark, Leather
Democratic Republic of the Congo, Congo Free State, National Revolutionary

3 Front for the Liberation of Haiti, Gonaives, 2004 Haiti rebellion, Iran, Egypt,
Red Sea

A February 5, 1859, Alexander John Cuza, Wallachia, Moldavia, February 4,
February 2, Embassy, Deaths in 2006, January 15

5 Music of Nigeria, Highlife, Palm-Wine, Apala, Fuji music, Juju music, Yo-
pop, BBC, Pound sterling, Pasig City stampede, Gameshow, Wowowee

6 Demographics of Nigeria, Nigeria, List of Belgian monarchs, Leopold II of
Belgium, Africa, Football (soccer)
Wikipedia, Comet Hyakutake, Comic Relief, Charity, Syria, Lebanon,

7 Quadruped, Main Page, World Wide Web, Free content, Encyclopedia, Wiki,
Volunteer, Nupedia

8 Brazil, Adriaen van der Donck, Belgium, Norway

9 Principality, 1988, International Atomic Energy Agency, Nuclear program of
Iran, Meat, Wikimedia Foundation, Wikipedia logo, Web browser, 2001

0 Cuba, Greenwich Time Signal, United Nations Security Council, Philippines,
Jyllands, Multilingualism

" Folk music, Bronze, Kingdom of Romania, United Kingdom, 2004, M/V al-
Salam Boccaccio 98, Current events, Staple (textiles), IPA chart for English

Tabul’ka 4: Vysledok zhlukovania 100 dokumentov encyklopédie Wikipedia pre 11 hl'adanych aspektov.
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Priloha C - Obsah prilozeného CD

Adresar Popis
\data\syntetic\ Synteticka testovacia mnozina dokumentov.
\data\wikipedia\ Nespracovana ako aj predspracovand mnozina
dokumentov z encyklopédie Wikipedia.
\document\ Dokumentacia diplomového projektu.

\experiments\cluster-counts-50\

Vysledky experimentu pre mnozinu Wikipedia a pocet

dokumentov 50.

\experiments\cluster-counts-100\

Vysledky experimentu pre mnozinu Wikipedia a pocet

dokumentov 100.

\experiments\syntetic\

Vysledky experimentu pre syntetickli mnozinu.

\materials\ Pouzité literatura.
\sources\php\ Zdrojové subory zberacieho a transforma¢ného modulu.
\sources\R\ Zdrojové stibory EM algoritmu a analyza¢nych skriptov.
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